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Abstract. Observing the trend of teaching Machine Learning (ML) already in
K-12, the need for assessing the learning also arises. In order to ensure a
reliable and valid assessment, we present the evaluation of a rubric for the
assessment of the learning of the application of ML concepts based on the
learning outcomes of 108 middle and high school students. Both the reliability
analysis (Omega coefficient of 0.646) and the analysis of the convergent
validity of the construct through the polychoric correlation matrix indicate the
possibility of two dimensions. Even indicating the need for a revision with a
larger sample, these results can already support the application of the rubric.

Resumo. Observando a tendéncia de ensinar Machine Learning (ML) jd na
educagdo bdsica, surge também a necessidade de avaliacdo da aprendizagem.
Com o objetivo de assegurar uma avaliagdo confidvel e vdlida, apresentamos
a avaliacdo de uma rubrica para a avaliacdo da aprendizagem da aplicacdo
de conceitos de ML com base nos resultados da aprendizagem de 108 alunos
do ensino fundamental e médio. Tanto a andlise da confiabilidade (Coeficiente
Omega de 0,646) quanto a andlise da validade convergente do construto por
meio da matriz de correlacdo policorica indicam a possibilidade de duas
dimensoes. Mesmo indicando a necessidade de revisGo com uma amostra
maior, esses resultados jd podem auxiliar na aplica¢do da rubrica.

1. Introducao

O aprendizado de maquinas (Machine Learning - ML) tornou-se parte de nossa vida
cotidiana, impactando profundamente nossa sociedade. O ML se concentra no
desenvolvimento de sistemas que aprendem e evoluem a partir da sua prépria
experiéncia sem ter que ser explicitamente programados. Progressos recentes em ML
foram alcangados especificamente por abordagens de aprendizagem profunda utilizando
redes neurais, melhorando drasticamente o estado da arte em reconhecimento de
imagem, detec¢do de objetos e reconhecimento de fala em muitos dominios (LeCun et
al., 2015).

No entanto, a grande maioria da populacdo ndo compreende a tecnologia por tras
dela, que pode tornar o ML misterioso ou mesmo assustador, ofuscando seu potencial
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impacto positivo na sociedade (Ho e Scadding, 2019). Assim, para desmistificar o que é
ML, como funciona e quais sdo seus impactos e limitacdes, hd uma necessidade
crescente de compreensdo publica do ML (House of Lords, 2018). Portanto, torna-se
importante introduzir conceitos e praticas basicas ja na escola (Camada e Duraes, 2020;
Caruso e Cavalheiro, 2021), capacitando os estudantes a se tornarem mais do que
apenas consumidores, mas também criadores de solucdes inteligentes (Kandlhofer et al.,
2016; Royal Society, 2017; Touretzky et al., 2019).

Como indicado pelas diretrizes curriculares (Touretzky et al., 2019), o ensino de
Inteligéncia Artificial (IA) na educagdo bésica também deve incluir o ML. Seguindo
estas orientagdes, o ensino de ML neste estdgio educacional deve incluir uma
compreensdo dos conceitos basicos de ML, tais como algoritmos de aprendizagem e
fundamentos de redes neurais (Marques et al., 2020), assim como limitacdes e
consideragdes éticas relacionadas ao ML. Espera-se que os estudantes ndo somente
obtenham uma compreensdo desses conceitos mas aprendam também a aplica-los
criando modelos de ML. Adotando metodologias ativas de aprendizado, focando no
desenvolvimento centrado no ser humano de um modelo de ML, os estudantes devem
aprender a preparar um conjunto de dados, treinar o modelo de ML e avaliar seu
desempenho e predi¢do de novas imagens (Lwakatare et al., 2019; Ramos et al., 2020).
Tipicamente, ferramentas visuais, como o Google Teachable Machine (Google, 2020)
sdo adotadas nesta fase educacional, ndo necessitando de qualquer programacdo. Isto
permite que os estudantes executem um processo ML de forma interativa, utilizando um
ciclo de treinamento-correcao de alimentacdo, permitindo-lhes avaliar o estado atual do
modelo e tomar as a¢des apropriadas (Gresse von Wangenheim et al., 2021).

Como parte do processo de aprendizado, é importante avaliar o aprendizado dos
alunos fornecendo feedback tanto ao aluno quanto ao professor (Hattie e Timperley,
2007). Para um aprendizado efetivo, os estudantes precisam saber seu nivel de
desempenho em uma tarefa, como seu proprio desempenho se relaciona ao bom
desempenho e o que fazer para fechar a lacuna entre eles (Sadler, 1989). Apesar dos
muitos esfor¢cos para abordar a avaliacdo do ensino de computagdo na educagdo bésica,
focando no pensamento computacional, algoritmos e programacdo, e modelagem e
simulacao (Lye e Koh, 2014; Tang et al., 2019; Yasar et al., 2016), ainda faltam
abordagens para a avaliacdo da aprendizagem de conceitos ML (Rauber e Gresse von
Wangenheim, 2022). Os poucos existentes sdo relativamente simples baseados em
quizzes ou autoavaliacdes. As excegdes sao Sakulkueakulsuk ef al. (2018) e Gresse von
Wangenheim et al. (2021) que propdem uma avaliagdo baseada no desempenho do
modelo ML criado pelos estudantes voltado ao reconhecimento de imagens. E, embora
Gresse von Wangenheim et al. (2021) apresentem uma avaliagdo inicial baseada em um
painel de especialistas, nenhuma outra avaliacdo baseada em dados dos estudantes foi
encontrada.

Com isso, este artigo apresenta os resultados de uma avaliacdo da confiabilidade
e validade de uma avaliac@o baseada no desempenho com base em artefatos criados por
estudantes. Para a avaliagdo € utilizada uma rubrica de pontuacdo para avaliar o
aprendizado de aplicacdo de conceitos de ML com foco no reconhecimento de imagem
com aprendizado supervisionado.
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2. Metodologia de Pesquisa

Como resultado de pesquisas anteriores, foi desenvolvido sistematicamente um modelo
de avaliagdo baseada no desempenho (Gresse von Wangenheim et al., 2021), incluindo
uma rubrica, seguindo o método proposto por Moskal e Leyden (2000) e o projeto
centrado em evidéncias (Mislevy et al., 2003). No contexto da pesquisa, essa rubrica foi
revisada e foram ajustados os critérios ao curso “ML para todos!” (Gresse von

Wangenheim et al., 2020) (Tabela 1).

Tabela 1 - Rubrica de pontuacao

Niveis de Desempenho
Critério Fraco - 0 pontos IAceitaivel -1 ponto |B0m - 2 pontos
Gerenciamento de dados (LOS)
C1 Quantidade de imagens [Menos de 20 imagens por categoria |21 - 35 imagens por categoria Mais de 36 imagens por categoria
C2 |Relevancia das imagens| Muitas imagens ndo estdo A0 menos uma imagem ¢ Todas as imagens so relacionadas a
relacionadas a tarefa (irrelevantes) [firrelevante mas nao contém imagenstarefa de ML e éticas.
e/ou a0 menos uma imagem contém [ndo éticas.
contetido néo ético (violéncia,
Inudez, etc)
IC3  |Distribuigdo do A quantidade de imagens em cada |A quantidade de imagens entre as  |Todas as categorias tém a mesma
conjunto de dados categoria varia muito. Mais de 10% [categorias tém entre 3% e 10% de  |quantidade de imagens (menos de 3%
de variagdo em ao menos uma ariagdo. de variagdo).
categoria (relativo ao total).
C4  |Rotulagdo das imagens |Menos de 20% das imagens foram |Entre 20% e 95% das imagens Mais de 95% das imagens foram
rotuladas corretamente foram rotuladas corretamente rotuladas corretamente
C5 Limpeza dos dados Ha varias imagens confusas (fora deJHa uma imagem confusa [Nenhuma imagem confusa foi
foco, varios objetos na mesma incluida no conjunto de dados
imagem, etc.)
Treinamento do modelo (1.LO6)
IC6 |Treinamento (O modelo néo foi treinado IO modelo foi treinado usando os O modelo foi treinado com
parametros padrdes. parametros ajustados (ex. épocas,
batch size, taxa de aprendizado)
Interpretacio de desempenho (L.O7)
IC7 |Testes com novos Nenhum objeto testado 1-3 objetos testados Mais de 3 objetos testados
objetos
C8  |Interpretacdo dos testes |Interpretagdo errada Nao aplicavel) Correta interpretagdo
IC9  |Interpretagdo da Categorias com baixa acuracia ndo [Categorias corretamente Categorias corretamente identificadas|
acuracia s30 identificadas corretamente e lidentificadas com baixa acuracia, |com baixa acuracia e a conseqiiente
interpretagdo incorreta em relagdo |mas interpretagdo incorreta em interpretagdo a respeito do modelo
a0 modelo relagdo ao modelo
IC10 |Interpretacdo da As classificagdes erroneas ndo sdo |As classificagdes erroneas foram  |Identificagdo correta de erros de
Imatriz de confusio identificadas corretamente e a corretamente identificadas, masa  [classificagdo e a conseqiiente
interpretagdo a respeito do modelo éfinterpretagéo a respeito do modelo éfinterpretagdo com respeito ao modelo|
incorreta incorreta
IC11 |Ajustes / Melhorias [Nenhuma nova iteragdo de [Uma nova iteragdo com mudangas |Varias iteragdes com mudangas no
realizadas desenvolvimento foi relatada no conjunto de dados e/ou conjunto de dados e/ou parametros ddf
pardmetros de treinamento foi treinamento foram relatadas
relatada

(Adaptado de Gresse von Wangenheim et al., 2021)

O objetivo deste estudo € analisar de forma exploratéria a rubrica a fim de
estimar a sua confiabilidade e validade de construto para a avaliagdo da aprendizagem
dos conceitos de ML a partir da perspectiva dos pesquisadores no contexto da educacao
basica. Seguindo a abordagem Goal Question Metric (GQM) (Basili et al., 1994), sdo
derivadas as seguintes questdes de andlise:

QA1: Ha evidéncia de consisténcia interna da rubrica?

QAZ2: Ha evidéncia de validade convergente da rubrica?
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Coleta dos dados. De acordo com o objetivo do estudo foram coletados
artefatos em forma de resultados de aprendizagem criados pelos alunos ao longo do
processo de desenvolvimento de um modelo de ML no contexto do curso “ML para
Todos!”. Utilizamos amostragem ndo-probabilidade em cada estudo de caso aplicando o
método de amostragem de conveniéncia (Trochim e Donnelly, 2008), em que nossa
amostra é composta por estudantes da educacdo basica matriculados no curso.

Anadlise dos dados. Reunimos os dados coletados em uma tnica amostra para
andlise de dados. Todos os artefatos coletados foram avaliados pelos autores adotando a
rubrica (Tabela 1) alocando assim as pontuacOes referente ao nivel de desempenho.
Partes da avaliagdo foram automatizadas por meio de um script em Python, e, para
determinar o critério de rotulacdo das imagens, foi inferido o rétulo a cada imagem
utilizada pelo estudante por meio de um modelo de ML (Laydner, 2022). Como
resultado foram identificadas as frequéncias de pontuacdes para cada critério da rubrica.

A confiabilidade refere-se a consisténcia ou estabilidade das pontuagdes dos
critérios do instrumento de avaliacdo em um mesmo fator (Moskal e Leydens, 2000). A
consisténcia interna foi analisada usando o coeficiente Omega. Ao contrdrio do
coeficiente alfa comumente utilizado, o coeficiente dmega trabalha com as cargas
fatoriais, o que torna os cdlculos mais estdveis, com nivel de confiabilidade maior e de
forma independente do nimero de itens do instrumento (Flora, 2020). A validade de
construto, por outro lado, refere-se a capacidade que os critérios do instrumento
conseguem medir o traco latente que o mesmo se propde a medir, envolvendo a validade
convergente que € obtida pelo grau de correlacdo entre os critérios do instrumento.
Assim, foi analisada a matriz de correlagdo policérica, que melhor se adapta a itens
categoricos (Lordelo et al., 2018).

Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica da Universidade Federal de
Santa Catarina (No. 4.893.560).

3. Aplicacao e coleta de dados

O curso “ML para Todos!” (Gresse von Wangenheim et al., 2020) foi projetado para
ensinar conceitos bdsicos de ML com foco no reconhecimento de imagens para alunos
de escolas de ensino fundamental e médio sem conhecimentos prévios de computacao
ou IA/ML. Os objetivos de aprendizado sdo definidos em alinhamento com as Diretrizes
para ensino de IA (Touretzky et al., 2019) referentes a Grande Ideia 3 - Aprendizagem,
alfabetizacdo de IA (Long e Magerko, 2020) e um processo de ML centrado no ser
humano (Amershi et al., 2019). O objetivo € levar os alunos ao nivel de aplicagao,
desenvolvendo um modelo pré-definido de ML para o reconhecimento de imagens
seguindo os passos bésicos de um processo de ML centrado no ser humano, incluindo
preparacdo de dados, treinamento de modelo, avaliacdo de desempenho e previsdo. A
fim de permitir uma aplicagdo interdisciplinar, 0 modelo ML a ser desenvolvido enfoca
a tarefa de reconhecimento de imagens de reciclagem, um tépico abordado na Educagdo
Basica como parte das aulas de ciéncias (MINISTERIO DA EDUCACAO, 2018),
relacionado aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel das Nacdes Unidas (Pedro et
al., 2019). Os estudantes sdo orientados a desenvolver um modelo ML para
reconhecimento de imagens usando o Google Teachable Machine (GTM) (Google,
2020). Usando um conjunto de imagens redimensionadas e ndo categorizadas, os alunos
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sdo instruidos a preparam o conjunto de dados, organizando, limpando e rotulando as
imagens em categorias de reciclagem. Em seguida, treinam o modelo, testam-no com
novas imagens e analisam seu desempenho, considerando a precisdo e a matriz de
confusdo apresentada pelo GTM. Os alunos também sdo orientados a ajustar o conjunto
de dados e/ou parametros de treinamento a fim de melhorar o desempenho do modelo.
Durante e apds as atividades, os alunos sdo orientados a documentar os resultados do
processo de ML, incluindo além do préprio modelo gerado na ferramenta GTM (arquivo
.tm), relatérios online documentando a andlise e interpretacio do desempenho e
resultados da predicdo (Figura 1). Esses artefatos criados ao longo do processo de ML
sdo coletados como dados nesse estudo como base para a avaliacdo da aprendizagem do
aluno com base no seu desempenho.

2 peREdun
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Figura 1. Exemplos de artefatos como parte da documentacao dos resultados

O curso “ML para Todos!” foi aplicado em 4 casos de 2021 a 2022 com alunos
dos anos finais do Ensino fundamental e Médio com idades entre 12 e 18 anos. Com
excecdo de uma aplicagcdo (AP1) em uma escola na qual o curso foi aplicado como parte
das aulas escolares, todas as aplicagdes foram conduzidas como atividades
extracurriculares em forma de aulas remotas com instrutores. Como resultado, foram
coletados artefatos criados de um total de 108 alunos.
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4. Analise dos Dados

Com base na andlise do desempenho dos artefatos criados pelos estudantes utilizando a
rubrica (Tabela 1) foi levantada a distribuicdo de frequéncias de niveis de desempenho
atingidos referente aos 11 critérios da rubrica, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 - Distribuicao de frequéncias de niveis de desempenho por critério da

rubrica
Ci C2 C3 C4 C5 C6 C7 €8 (09 cCi10 Cnn
Fraco 22 1 3 3 17 0 0 34 19 12 13
Aceitavel 16 0 28 44 6 60 3 0 10 8 37
Bom 32 69 39 23 47 10 84 53 37 45 22
Total 70 70 70 70 70 70 87 87 66 65 72

Como nem todos os estudantes entregaram todos os artefatos, se obteve
quantidades diferentes de artefatos em relagdo aos critérios. Podemos observar que as
frequéncias variam de 87 referente aos critérios “C7-Testes com novos objetos” e
“C8-Interpretacdo dos testes” , até somente 65 em relagdo ao critério “C10-Interpretacdo
da matriz de confusdo”.

Ao analisar as frequéncias de pontuacdes da Tabela 2, se observa a necessidade
de agrupar alguns itens. A baixa frequéncia de respostas para cada nivel de desempenho
dos critérios gera imprecisao dos resultados em algumas andlises estatisticas. Nos casos
em que nio houve pontuagdo em um nivel de desempenho, foi eliminado esse nivel de
desempenho e os demais niveis de desempenho do critério foram recodificados para
iniciarem sempre no primeiro nivel (Fraco). Foram também eliminados para a andlise
artefatos incompletos criados pelo estudantes, pois o escore fica muito impreciso
podendo comprometer a andlise. Dessa forma, foram realizados os seguintes ajustes: a)
foram eliminados as respostas (apds inferéncia de acordo com a ribrica) que atendam
apenas 3 ou menos critérios; b) os critérios C6 e C7 foram recodificados, em que as
pontuagdes inferidas com nivel de desempenho de “Aceitdvel” foram transferidas para
“Fraco” e de “Bom” para “Aceitavel”; c) o critério C8 foi recodificado, manteve-se as
pontuacdes inferidas no nivel de desempenho “Fraco” e transferidas as inferéncias de
“Bom” para “Aceitdvel”; d) o critério “C2-Relevancia das imagens” foi eliminado por
ter todos os escores no nivel de desempenho “Bom”, com uma tnica excecao.

A Tabela 3 apresenta o conjunto de dados ap0s a realizacao dos ajustes.

Tabela 3 - Distribuicdo de frequéncias de niveis de desempenho por critério da rubrica
apos ajuste dos dados.

C1 C3 €4 (G5 C6 C7 C8 (9 Cio Cn1

Fraco 22 3 3 17 60 3 31 19 12 9
Aceitavel 16 28 44 6 10 66 38 10 8 32
Bom 32 39 23 47 - - - 37 45 19
Total 70 70 70 70 70 69 69 66 65 60
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5. Resultados

5.1 Ha evidéncia da consisténcia interna da rubrica?

A confiabilidade medindo a consisténcia interna da rubrica ML foi analisada por meio
do coeficiente Omega. De acordo com a literatura, Omega > 0,70 indica confiabilidade
do conjunto de fatores (um valor entre 0,7 e 0,8 é aceitdvel, de 0,8 até 0,9 sdo bons, e
maiores ou iguais a 0,9 sdo excelentes) (Brown, 2015). Como resultado foi obtido um
valor Omega Global de 0,646, pouco menor do que o valor minimo de 0,7.

Ao analisar se a consisténcia interna aumenta eliminando um item (Tabela 4), se observa
que o coeficiente aumenta eliminando vérios itens. Isso inclui tanto os critérios “CS5 -
Limpeza dos dados”, “C6 - Treinamento”, “C8 - Interpretacdo dos testes”, “C9 -
Interpretagdo da acurdcia”, “C10 - Interpretacdo da matriz de confusdo” e “CIl1 -
Ajustes/Melhorias realizadas” o que pode ser um indicio que o critério em questdo ndo
estaria associado ao mesmo traco latente. Destaca-se o critério “C6 - Treinamento”, o
qual a eliminacdo resultard no maior aumento indicando assim maior problema com
esse item com relacdo a medir o mesmo trago latente.

Tabela 4 - Coeficiente Omega - Andlise com todos os critérios

C1 - Quantidade de imagens 0,547
C3 - Distribui¢do do conjunto de dados 0,488
(C4 - Rotulagdo das imagens 0,582
C5 - Limpeza dos dados 0.694
[Excluindo o critério C6 - Treinamento 0715
C7 - Testes com novos objetos 0,500
C8 - Interpretagdo dos testes 0.660
C9 - Interpretacdo da acuricia 0.648
C10 - Interpretacdo da matriz de confusdo 0.670
C11 - Ajustes / Melhorias realizadas 0.646

Observando esses critérios com consisténcia interna baixa € também motivado
pelos resultados da andlise da matriz de correlacdo (se¢do 5.2), ndo € possivel concluir
se a rubrica esta medindo uma tnica ou mais dimensoes.

Dessa forma, analisou-se também a hipétese de medi¢do de duas dimensdes pela
rubrica, sendo uma dimensdo formada pelos critérios de C1 a C35, os quais tratam do
objetivo de aprendizagem “Gerenciamento de dados”. E, uma segunda dimensdo
formada pelos critérios de C6 a C11, agrupando assim os critérios dos dois objetivos de
aprendizagem: “Treinamento do modelo” e "Interpretacdo de desempenho".

Ao analisar somente a 1* dimensao (Tabela 5) com os critérios C1, C3, C4, C5
resulta em um Omega Global melhor com um valor de 0,721, acima do valor minimo
de consisténcia interna. Eliminando o critério “C5 - Limpeza dos dados” esse
coeficiente aumentaria ainda para 0,853, indicando que o critério “C5 - Limpeza dos
dados” pode ndo estar associado ao mesmo traco latente de “Gerenciamento de dados”.

Da mesma maneira, ao analisar somente os critérios da 2* dimensao (Tabela 6)
compostos pelos critérios C6, C7, C8, C9, C10 e C11 resultou também em um valor o
Omega Global melhor de 0,732, também acima do valor minimo de consisténcia
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interna. Nesse caso, eliminando os critérios “C6 - Treinamento” e “C8 - Interpretacdo
dos testes” o coeficiente Omega aumentard para 0,726 e 0,728 respectivamente.

Tabela 5 - Coeficiente Omega - Andlise somente com os critérios de C1 a C5

C1 - Quantidade de imagens 0,600
C3 - Distribui¢@o do conjunto de dados 0,449
xcluindo o critério C4 - Rotulacio das imagens 0,634
C5 - Limpeza dos dados 0.853

Tabela 6 - Coeficiente Omega - Anélise somente com os critérios de C6 a C11

C6 - Treinamento 0.779
C7 - Testes com novos objetos 0,622
C8 - Interpretacdo dos testes 0.766
xcluindo o critério C9 - Interpretacdo da acurdcia 0,570
C10 - Interpretagdo da matriz de confusdo 0,726
C11 - Ajustes / Melhorias realizadas 0,666

5.2 Ha evidéncia da validade convergente da rubrica?

Analisamos a validade convergente por meio do grau de correlac@o entre os critérios do
instrumento. Para este propdsito passamos a analisar a matriz de correlagdo policérica
dos critérios da rubrica (Tabela 7). Nesta andlise espera-se que os critérios que estejam
medindo uma unica dimensdo apresentem correlagdes maiores ou iguais a 0,30
(DeVellis, 2017). Neste mesmo sentido, correlacdes (r) cujo valor em médulo ndo
ultrapasse 0,5 (0,30 <1r1<0,50) é considerada linear fraca, e até¢ 0,7 (0,50 <|r 1< 0,70)
correlacdo moderada e acima (0,70 < | r | < 0,90) forte ou (I r | > 0,90) muito forte
(Mukaka, 2012).

Tabela 7 - Matriz de correlacao policorica

C1 C3 C4 C5 Cé C7 C8 C9 C10 | C11
C1 1
Quantidade de imagens
e 054 | 1
Distribuic@o do conjunto de dados >
C4
Rotulagdo das imagens 0,26 | 0,67 1
C5
Limpeza dos dados -0,191-0,15]-0,13 ]
S 046|022 0,07 | 0.34] 1
reimamento
T N 0.35 [10:58] 0.26 | 0.03 |-024] 1
estes com novos objetos
. cs 0,19 0,18 |-0,19] 0,10 | -0.27 fo.51] 1
nterpretacdo dos testes
© 0,131 027 [020] 0,14 | 0,13 047 ] 021 | 1
Interpretacdo da acuricia
; _ao [ 0.03]007]003]0.19|-046] 0,01 | 027 f0,51| 1
nterpretacdo da matriz de confusdo
C11
Ajustes / Melhorias realizadas 0,08 { 0,12 |1 0,17 | 0,37 | 0,43 | 0,17 | -0,02 | 0,55 | 0,19 1

Se observa na matriz de correlagdo policérica para a rubrica que hé varios pares
de critérios que apresentam correlacdo acima de 0,3, o que indica relacdo estatistica na
associacdo entre o par. Destacadas em verde estdo as correlagdes moderadas, em azul as
correlacdes fracas em cinza as correlagdes préoximas da condigdo de significancia
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estatistica. O maior valor de 0,67 para a correlacdo foi alcangado para a associacio entre
a “C4 - Rotulacao das imagens” e “C3 - Distribui¢cdo do conjunto de dados”, seguido de
“C7 - Testes com novos objetos” e “C4 - Rotulacdo das imagens”. Também podemos
observar correlagcbes negativas, que indicam que hd uma relacdo inversamente
proporcional entre o par, isto €, quando um critério da rubrica aumenta o outro diminui,
algo que ndo € esperado nesta andlise.

Analisando novamente a hipotese que a rubrica estd medindo duas dimensdes de
Cl a C5 e outra de C6 a Cl11 (destacadas pelas bordas na Tabela 7), € esperado que
contenham correlagdes mais altas dentro destas sub-matrizes. Referente a primeira
dimensdo podemos destacar a correlacio moderada em dois pares de critérios “C3 -
Distribui¢do do conjunto de dados” com “Cl - Quantidade de imagens”, e o par “C4 -
Rotulagdo das imagens” com “C3 - Distribui¢do do conjunto de dados”. E na segunda
dimensdo ha significancia estatistica com correlacio moderada em 3 pares (C8xC7,
C10xC9 e C11xC9) e fraca em outros 3 pares (C9xC7, C10xC6 e C11xC6).

6 Implicacoes e limitacoes

Os resultados indicam que a rubrica para avaliar o desempenho da aprendizagem de ML
atingiu niveis minimos de consisténcia interna e ha indicios significativos de validade
convergente. H4 também um indicativo da rubrica medir duas dimensdes distintas, uma
voltada ao objetivo de aprendizagem “Gerenciamento de dados” com coeficiente Omega
de 0,721, e outra referente aos objetivos de aprendizagem “Treinamento do modelo” e
"Interpretagio de desempenho” com coeficiente Omega de 0,732. Nestas anélises os
critérios “CS5 - Limpeza dos dados” para a primeira dimensdo e “C6 - Treinamento” e
“C8 - Interpretacao dos testes” merecem atencao, pois ao serem excluidos aumentam a
consisténcia interna da rubrica de aprendizagem de ML.

As andlises apontaram também a necessidade de revisao de alguns dos critérios.
Entre eles o critério “C5 - Limpeza dos dados” que ndo apresenta relevancia estatistica
nos indicadores de validade convergente por meio da andlise da matriz de correlagdo
policérica para a primeira dimensdo. Um resultado andlogo foi também observado
referente ao critério “C8 - Interpretacdo dos testes” para a segunda dimensdo. Ja o
critério “C6 - Treinamento” apresenta uma correlagdo fraca com os critérios “C10 -
Interpretacdo da matriz de confusdo” e “Cl1 - Ajustes/Melhorias realizadas”, e
consequentemente a sua relacao aos demais critérios precisa ser analisada mais
profundamente com base numa amostra maior.

De forma geral, os resultados da andlise mostram que a rubrica de ML estd
muito proxima de ser um instrumento confidvel e vélido, podendo ser aplicada para
avaliar a aprendizagem de ML voltada a classificacdo de imagens com GTM na
educagdo basica. Contudo, observando as questdes identificadas € importante ressaltar
que os resultados da rubrica devem ser revisados pelo instrutor. Ao mesmo tempo
representa apenas uma alternativa para medir a aprendizagem de ML do estudante e
que deve ser completada por outros métodos de avaliagdo, tais como entrevistas,
revisdes por pares, apresentagdes, etc., como sugerido por exemplo também no contexto
da aprendizagem de pensamento computacional por Brennan e Resnick (2012), Avila et
al. (2017) e Grover et al. (2015).
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Ameacas a validade. A fim de minimizar impactos negativos a validade nesse estudo,
identificamos ameagas potenciais e aplicamos estratégias de mitigacao. A fim de mitigar
as ameacas relacionadas ao projeto do estudo e definicdo da rubrica, foi adotada uma
metodologia sistematica seguindo a abordagem GQM (Basili et al., 1994). Outra
questdo refere-se a qualidade dos dados agrupados em uma tnica amostra. Isso foi
possivel pela padronizacdo dos dados, todos coletados da mesma maneira em de
aplicagdes do curso “ML para Todos!”. Outro risco se refere a validade das pontuacdes
alocadas com base nos dados coletados. Como nosso estudo se limita as avaliagcdes
utilizando a rubrica de ML, este risco € minimizado, pois as andlises foram realizadas de
forma (semi-) automatizada (utilizando um script Python), inferindo a mesma rubrica.
Somente os critérios C2, C5, C9 e C10 foram manualmente inferidos pelos autores.
Neste caso, a avaliagdo foi feita por um pesquisador e revisada por um segundo
pesquisador para reduzir o risco de erros na pontuacdo. Outro risco € o agrupamento de
dados de varios contextos. Entretanto, como o objetivo € analisar a validade da rubrica
de forma independente do contexto, isto ndo € considerado um problema aqui. Outra
ameacga a validade externa estd associada ao tamanho da amostra e a diversidade dos
dados utilizados. Nossa andlise é baseada em uma amostra de 108 alunos. Isto €
considerado um tamanho de amostra suficiente para uma pesquisa exploratéria, porém
levando em consideracdo os resultados das andlises deve ser aumentado no futuro para
revisar os resultados obtidos.

7. Conclusao

Em geral, os resultados desta avaliacdo mostram que a rubrica para ML estd proxima de
representar um instrumento com confiabilidade e validade aceitdveis que poderd ser
usado para a avaliacdo da constru¢do de modelos de ML para classificacdo de imagens
usando GTM, como parte da educacdo em computagdo nas escolas. Tanto a andlise da
confiabilidade quanto a andlise da validade convergente do construto por meio da matriz
de correlacdo policdrica indicam a possibilidade de que a rubrica estd medindo duas
dimensodes, uma referente ao objetivo de aprendizagem de “Gerenciamento de dados” e
outra referente as objetivos de aprendizagem de ‘“Treinamento do modelo” e
"Interpretacdo de desempenho".

Com base nesses resultados positivos estd sendo implementado a integracdo da
avaliacdo na ferramenta CodeMaster (Wangenheim et al., 2018), de modo a fornecer
ainda suporte automatizado que ajuda a garantir a consisténcia e a precisdo dos
resultados da avaliacdo, bem como a eliminar preconceitos. Além disso, também podera
reduzir a carga de trabalho dos professores e deixd-los livres para dedicar mais tempo a
outras atividades com os alunos, bem como outras para realizar avaliagdes
complementares sobre fatores que ndo sido facilmente automatizados, como a
criatividade.
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