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Abstract. There is a trend to include Machine Learning (ML) teaching already
in K-12 by taking students to create their own intelligent solutions. In this
context, we propose a model for assessing the students' learning based on a
scoring rubric, which was evaluated by experts. The results provide a first
indication of the model’s adequacy regarding internal consistency and content
validity in terms of correctness, relevance, completeness, and clarity. The
specialists were also unanimous in pointing out the adequacy and applicability
of the assessment model in the context of K-12 in order to support assessment
in the context of teaching ML.

Resumo. Hd uma tendéncia de incluir o ensino de Machine Learning (ML) jd

na Educacdo Bdsica, levando os alunos a criar suas proprias solucoes
inteligentes. Nesse contexto, propomos um modelo para avaliar o aprendizado
dos alunos com base em uma rubrica de pontuagdo, que foi avaliada por
especialistas. Os resultados fornecem uma primeira indicacdo da adequacdo
do modelo em relacdo a consisténcia interna e a validade do contetido em
termos de corregcdo, relevincia, integridade e clareza. Os especialistas
também foram undnimes em apontar a adequacdo e a aplicabilidade do
modelo de avaliacdo no contexto da Educagdo Bdsica, a fim de apoiar a
avaliagdo no contexto do ensino de ML.

1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) impacta nossas vidas cotidianas empregando diferentes
tecnologias (Unesco, 2022). Uma das principais técnicas de IA € o aprendizado de
maquinas ou Machine Learning (ML). O ML se concentra no desenvolvimento de
sistemas que aprendem e evoluem a partir de dados coletados e sua propria experiéncia,
sem serem explicitamente programados, por meio da constru¢do de modelos
matematicos/estatisticos (Mitchell, 1997). Recentemente, abordagens de aprendizagem
profunda utilizando redes neurais, melhoraram drasticamente na visdo computacional
por meio de reconhecimento de imagens (LeCun ef al., 2015; Royal Society, 2017).

Porém, uma parcela significativa da populacdo em geral ainda ndo compreende a
tecnologia por trds do ML (Ho e Scadding, 2019), apontando a necessidade de
esclarecer o que ¢ ML, como funciona e quais seus impactos e limitacdes. Entdo
torna-se importante introduzir conceitos e praticas bdsicas ja na escola (Camada e
Duraes, 2020; Caruso e Cavalheiro, 2021), despertando os estudantes a serem mais do
que meros consumidores de aplicacdes de ML, mas que também passem a ser criadores



de solugdes inteligentes e eticamente corretas (Royal Society, 2017; Touretzky et al.,
2019). Isto também € abordado indiretamente pela Base Nacional Comum Curricular
(BNCC) que indica que os jovens devem ser preparados com novos conhecimentos,
inerentes uma sociedade e profissdes em constante mudanga, incluindo a computagdo e
tecnologias digitais, inclusive habilidades relacionadas a IA e ML para o Ensino Médio
(MEC, 2022).

Para o ensino de computacio, e também de ML, pode ser adotado o ciclo
Use-Modify-Create (Lee et al., 2011), que leva os alunos a uma coerente progressao nos
niveis de dificuldade inerentes as atividades. Iniciando pelo nivel Use, alunos sem
experiéncia podem ser ensinados a inspecionar € manipular modelos de ML
predefinidos, depois a modificar esses modelos até que, no nivel Create, sdo
incentivados a desenvolver seus proprios projetos de ML. Assim, desenvolver atividades
em nivel Create envolve atividades cognitivas complexas de nivel superior da taxonomia
de Bloom (Anderson e Krathwohl, 2001). Pois abordar uma temaética em nivel Create
leva a solugdes open-ended, em quais ndo ha um produto final pré-definido, permitindo
aos alunos explorar possibilidades infinitas e ndo se limitar a uma unica resposta ou
solucdo. Assim, os alunos podem criar novos projetos ou derivar novos projetos a partir
de solucdes existentes. Permite ainda, que desenvolvam novas funcionalidades, em um
ciclo interativo de desenvolvimento envolvendo testes, andlise e refinamento. Isso
aumenta consideravelmente o desafio inerente a aplicacdo de seus conhecimentos e
habilidades.

A avaliacdo de aprendizagem € uma etapa importante do processo de
aprendizado. E mesmo j4 existindo esforcos para definir avaliagcdes para a aprendizagem
de pensamento computacional, algoritmos e programacdo, na educagdo bésica (Da Cruz
Alves et al., 2019; Alves et al., 2020), se observa ainda uma caréncia de abordagens
para a avaliacdo da aprendizagem de conceitos ML de forma confidvel e valida (Rauber
e Gresse von Wangenheim, 2022). As poucas propostas existentes para Educacdo Basica
sdo relativamente simples, baseados em quizzes ou autoavaliacdes, muitas vezes visando
avaliar uma unidade instrucional e ndo o aprendizado dos alunos. Poucos trabalhos
analisam a confiabilidade ou validade dessas avaliagdes (Rauber e Gresse von
Wangenheim, 2022). Uma exce¢@o € a uma rubrica em nivel Use inicialmente proposta
por Gresse von Wangenheim er al. (2021). Esta foi avaliada por um painel de
especialistas, e indicou uma concordincia substancial de confiabilidade entre
avaliadores, bem como validade de face em termos de correcdo, relevancia, completude
e clareza. Uma anélise estatistica da versdo atualizada da rubrica, indica que os itens da
rubrica tém um grande poder de discriminacdo e diferenciacdo (Rauber ef al., 2023). Em
termos de confiabilidade, obteve-se boa consisténcia interna com um 6mega global de
0,834 (Rauber et al., 2023). Porém esta rubrica avalia somente a aprendizagem de ML
no nivel Use.

Assim, este artigo propde um modelo de avaliacdo baseado em desempenho da
aprendizagem de ML para classificagdo de imagens com aprendizado supervisionado no
nivel de Create para os anos finais do Ensino Fundamental e Médio.

2. Metodologia de Pesquisa

O modelo de avaliagdo foi projetado, desenvolvido e implementado seguindo a



metodologia de Design Centrado em Evidéncias (ECD) (Mislevy et al., 2003; Seeratan
e Mislevy, 2008) e Moskal e Leyden (2000) incluindo as seguintes fases:

Anadlise e Modelagem de dominio: Partindo-se de revisdes do estado da arte (Marques
et al., 2020; Rauber and Gresse von Wangenheim, 2022), o dominio de ML foi
analisado, incluindo suas caracteristicas, propostas de diretrizes, o publico envolvido e o
curso “Apps inteligentes para Todos!” (Almeida, 2022), no qual o modelo de avaliacdo é
adotado. As principais caracteristicas da avaliagdo foram elencadas, seguindo o
Principled Assessment Designs for Inquiry (Seeratan e Mislevy, 2008).

Desenvolvimento do framework conceitual: Esta etapa inclui a definicdo de
competéncias do estudante, modelo de tarefa e modelo de evidéncia seguindo Mislevy
et al. (2003) e Seeratan e Mislevy (2008). Como parte de uma proposta inicial do
modelo, foi definida uma rubrica de pontuacdo para identificar os critérios com os quais
o resultado de aprendizagem dos alunos € medido. Ela representa um esquema
descritivo de pontuacdo (Brookhart, 1999) para avaliagdes baseadas no desempenho de
artefatos de ML criados como resultados de aprendizagem em nivel Create.

Avaliacao da consisténcia interna e da validade do contetido. A proposta inicial do
modelo de avaliacdo foi avaliado por um painel de especialistas. Os especialistas foram
convidados a avaliar dois exemplos de produtos de trabalhos reais produzidos por
alunos, sendo um bom e outro ruim, utilizando a rubrica de pontuacdo. Em seguida, os
especialistas forneceram um feedback referente a rubrica, ao responder de um
questiondrio com itens voltados a aplicabilidade, corretude, relevincia, completude e
clareza. Com base nos dados coletados foi avaliada a consisténcia interna analisando a
confiabilidade entre avaliadores usando o coeficiente kappa de Fleiss (Fleiss et al., 2003;
Gamer et al., 2019), que esta relacionada a questdo de que a pontuacdo de um aluno
pode ser diferente entre avaliadores diferentes. A validade de conteido foi analisada
com base nas respostas dos especialistas, avaliando até que ponto os critérios refletem as
varidveis do construto e determinando se a medida € bem construida (Moskal e Leydens,
2000; Rubio et al., 2003). A validade do conteddo foi analisada por meio de estatisticas
descritivas e do indice de validade do contetido proposto por Lawshe (1975). Os
resultados foram interpretados e discutidos no respectivo contexto educacional.

3. Avaliacao da aprendizagem de ML em nivel Create na Educacao Basica

O presente modelo de avaliacdo foi desenvolvido para o contexto do curso “Apps
inteligentes para Todos!” (Almeida, 2022), que visa levar o aluno ao nivel Create,
criando o seu proprio modelo de ML para uma necessidade identificada e implanta-lo
em um aplicativo modvel voltado ao ensino de ML nos anos finais do Ensino
Fundamental e Médio.

3.1 Analise e Modelagem de dominio

Propostas de diretrizes curriculares Touretzky et al. (2019) e Long e Magerko (2020),
sugerem que o ensino de ML no Ensino Fundamental e Médio, deve abranger uma
compreensdo dos conceitos basicos de ML, como algoritmos de aprendizagem e
fundamentos de redes neurais, bem como limitacdes e consideracdes éticas. Espera-se
que os alunos vao além da mera compreensdo dos conceitos de ML, mas que se tornem



criadores de modelos de ML. Tipicamente sio adotadas metodologias ativas de
aprendizagem com foco no desenvolvimento centrado no ser humano de um modelo de
ML (Amershi et al., 2019), a fim de ensinar aos alunos como preparar um conjunto de
dados, treinar um modelo de ML, avaliar seu desempenho e usé-lo para a classificagdao
de novas imagens (Ramos et al., 2020). Portanto, normalmente sdo usadas ferramentas
visuais sem codificacdo, como o Google Teachable Machine (GTM; Google, 2023). Isso
permite que os alunos executem um processo de ML de forma interativa, por meio de
um ciclo de treinamento, feedback e corre¢do, permitindo que eles avaliem o
desempenho do modelo de ML e, assim, facam alteracdes no modelo com o objetivo de
aprimora-lo (Gresse von Wangenheim et al., 2021).

Na faixa etéria alvo do curso “Apps inteligentes para Todos!”, de alunos entre 12
e 18 anos de idade, é esperado que tenham proficiéncia na lingua portuguesa, com
raciocinio 16gico e matemdtico desenvolvidos e capazes de utilizar computadores para
tarefas corriqueiras, como navegar na Internet (MEC, 2018). Porém, mesmo com a
recente inclusdo de normas complementares a BNCC sobre Computa¢do na Educacgado
(MEC, 2022) para a maioria dos estudantes, o ensino de computacdo apenas estd
disponivel por meio de cursos extracurriculares (Santos ef al., 2018). Ainda assim, 42%
dos alunos de escolas urbanas utilizam recursos tecnoldgicos por mais de 3 horas
didrias, e 98% tém acesso a um a um smartphone com acesso a Internet. E notdvel a
caréncia de formacgdo de professores de informatica (MEC, 2020), o que leva o ensino
de computacdo a ser introduzido de forma interdisciplinar, sendo lecionado por
educadores de outras dreas de formagdo, com turmas comumente com 30 alunos ou
mais, o que torna a avaliacdo manual dos projetos trabalhosa e morosa.

A partir dessa andlise foram estabelecidas as principais caracteristicas e
fundamentos para o desenvolvimento do modelo de avaliacdo que leva em conta os
artefatos computacionais no contexto da educacdo computacional de ML em nivel
Create, o que inclui os conhecimentos e competéncias esperados dos alunos (Tabela 1).

Tabela 1: Modelagem da avaliacdo das competéncias de ML no nivel Create.

Elemento Descricao

Conhecimentos, Compreensdo dos conceitos basicos sobre redes neurais.

competéncias e Habilidade para identificar e descrever uma nova aplica¢do de um modelo de ML, usando classificagdo de
outros atributos imagens.

essenciais Habilidade para especificar e analisar riscos e requisitos de desempenho para um novo modelo de ML.

Habilidade de recolher, limpar e rotular dados para a formagdo de um modelo de ML.
Habilidade de treinar um modelo ML para classificagdo de imagens utilizando uma ferramenta visual.
Habilidade para analisar, interpretar o desempenho, e, melhorar o modelo de ML treinado.
Habilidade de testar o modelo de ML com novas imagens para previsao.
Conhecimentos, Habilidade e maturidade para compreender instru¢des em portugués do Brasil.
competéncias e Habilidade de utilizar um computador (operagdes bésicas) e de acessar a Internet através de um navegador
atributos adicionais  (browser).
Habilidade de realizar login em paginas da Internet com uso de dados pessoais.

3.2 Framework de Avaliacao

3.2.1 Competéncias do estudante

As competéncias esperadas dos alunos foram definidas com base nas Diretrizes para
Ensino de IA - Grande Ideia 3: Aprendizagem (Touretzky et al., 2019), diretrizes
curriculares para alfabetizacdo em IA (Long e Magerko, 2020) e um processo de ML
centrado no ser humano (Amershi et al., 2019). No curso “Apps inteligentes para
Todos!” (Almeida, 2022), com relacio ao modelo de ML, o objetivo geral de



aprendizagem € permitir aos alunos criar o seu proprio modelo de ML para classificacao
de imagens, desenvolvendo assim conhecimentos e competéncias de ML (Tabela 1).

3.2.2 Modelo de Tarefa

Para dar continuidade ao curso “ML para Todos!” (Gresse von Wangenheim et al.,
2020), o curso “Apps inteligentes para Todos!” (Almeida, 2022) é voltado ao nivel
Create, onde o aluno desenvolve seu proprio modelo de ML de classificacdo de imagens
de tematica livre, e sua implementacdo com App Inventor. A duracdo total é estimada
em 25 horas, das quais 11 horas sdo destinadas ao desenvolvimento do modelo de ML
em nivel Create. O curso adota o processo de Design Thinking, que leva o aluno a
identificar um problema em relacdo a sua vida cotidiana ou comunidade, ajudando-o a
desenvolver uma solu¢do de ML util e usével, prototipando-o e implementando-o em
um aplicativo mével. Os alunos sdo instruidos sobre o processo de ML, e preparam os
seus proprios conjuntos de imagens. O Google Teachable Machine (Google, 2023) ¢é
usado para treinar e avaliar o desempenho do modelo de ML, que ao final é exportado
na Google Cloud. Em seguida, os alunos comec¢am a criacdo de aplicativos esbocando a
interface do aplicativo. Eles programam e testam o aplicativo no nivel do wireframe e
projetando o design visual usando o App Inventor com a extensao TMIC para implantar
o modelo de ML desenvolvido (Oliveira, 2022).

3.2.3 Modelo de evidéncia

O modelo de evidéncia detalha como as varidveis do modelo de aluno devem ser
atualizadas, tendo como base o desempenho apresentado pelos alunos em seus produtos
de trabalho, incluindo o modelo de avaliacdo e um modelo de medi¢dao (Mislevy et al.,
2003). O modelo de avaliaciao explica como atualizar as varidveis observaveis relativas
ao desempenho do aluno a partir dos produtos de trabalho criados ao longo das tarefas
especificas do curso, gerando assim evidéncias que refletem seu nivel de competéncia.
Neste artigo, os termos varidveis observaveis, itens e critérios de avaliacao serdo usados
de forma intercambidvel. O modelo de avaliacdo € apresentado como uma rubrica de
pontuacdo (Tabela 2), adaptada a partir da proposta de rubrica desenvolvida para o nivel
Use por Gresse von Wangenheim et al. (2021) e Rauber et al. (2023). Foram definidas
varidveis observdveis a serem medidas para avaliar a capacidade dos alunos de criar um
modelo de ML, inferindo indiretamente as competéncias de ML em nivel Create. Os
niveis de desempenho foram definidos de acordo com resultados de aprendizagem. Em
termos do conceito medido em cada varidvel observdvel, niveis de desempenho mais
altos indicam uma compreensdo maior. Os niveis de desempenho foram especificados
em uma escala ordinal de zero a trés pontos, variando entre “Nao entregue”, “Fraco”,
“Aceitdvel” e “Bom”, em conformidade com o desempenho esperado para atingir o
objetivo de aprendizado especifico.

O modelo de medi¢do foi definido em forma de uma pontuacdo geral que varia
de zero a dez pontos, de acordo com o sistema de avaliagdo brasileiro, que € calculado a
partir da soma média de pontos das varidveis observaveis multiplicada por dez.



Tabela 2: Rubrica de avaliagdo de desempenho de aprendizagem de ML — nivel Create.

Critério /
Variaveis observaveis

Niveis de Desempenho

Nio entregue - 0 Fraco - 1 ponto

pontos

Aceitavel - 2 pontos

Bom - 3 pontos

Analise de requisitos de ML
Objetivo do modelo de ML
especificado

Especificacdo de riscos e
requisitos de desempenho
Analise dos risco de erro em
relacdo ao modelo proposto
Acuréacia correta em relagdo ao
risco de erro no modelo proposto

Gerenciamento de dados
Quantidade de imagens

Nao descreveu

Nao descreveu

Nao descreveu

Nao descreveu

Descrig@o incompleta ou
incorreta

Descri¢do incompleta ou
incorreta

Incorreta identificagdo
do nivel de risco
Descri¢do incompleta ou
incorreta

Nao enviou informagdes Menos de 20 imagens

(do arquivo TM)

por categoria

Distribui¢@o do conjunto de dados Nao enviou informagdes A quantidade de

Imagens com contetido ético

Treinamento do modelo
Treinamento

Interpretaciio de desempenho
Analise de acurécia por categoria

Interpretagdo da acuracia
Analise da matriz de confuséo
Interpretacdo da

matriz de confusdo

Ajustes / Melhorias realizadas

Testes com novos objetos

Analise dos resultados de testes

Interpretacdo dos testes

O modelo alcangou a minima
acuracia planejada?

(do arquivo TM)

imagens em cada
categoria varia muito.
Mais de 10% de
variagdo em ao menos
uma categoria (relativo
ao total)

Nao enviou informagdes Ao menos 3 imagens

(do arquivo TM)

contém contetido nao
ético (violéncia, nudez,
armas)

Nio enviou informagdes O modelo nao foi

(do arquivo TM)

Nao enviou as
informagdes para
viabilizar a analise

Néo enviou as
informagdes para
viabilizar a analise
Néo enviou as
informagdes para
viabilizar a analise
Nio enviou as
informagdes para
viabilizar a analise
Nao enviou as
informagdes para
viabilizar a analise

Nio enviou as
informagdes para
viabilizar a analise
Nao enviou as
informagdes para
viabilizar a analise
Nao enviou as
informagdes para
viabilizar a analise
Nao enviou as
informagdes para
viabilizar a analise

treinado

Categorias com baixa
acuracia ndo
identificadas

Interpretagdo incorreta
em relagdo ao modelo

Mais de dois erros na
identificacdo de
classificagdes erroneas
Interpretacdo a respeito
do modelo ¢ incorreta

Nenhuma nova iteragao
de desenvolvimento foi
relatada

Nenhum objeto testado

Indicagdo errada da
quantidade de erros nos
testes

Interpretacdo errada

Nao

21 - 35 imagens por
categoria

A quantidade de
imagens entre as
categorias tém entre 3%
e 10% de variagdo

Ao menos uma imagem

Descri¢do completa e
correta

Descri¢do completa e
correta

Correta identificagdo do
nivel de risco

Descri¢ao completa e

correta (Minimo de 75% para
risco médio e baixo, minimo de
95% para alto)

Mais de 36 imagens por
categoria

Todas as categorias tém
a mesma quantidade de

imagens (menos de 3%

de variagao)

Todas as imagens sdo

ndo contém imagens nao éticas.

éticas.

O modelo foi treinado
usando os pardmetros

O modelo foi treinado
com parametros

padrdes (Epochs: 50, batch ajustados

size: 16, Learning rate:
0,001)

Até dois erros na
identificagdo de
classificagOes erroneas

Uma nova iteragdo com
mudangas no conjunto
de dados e/ou
parametros de
treinamento foi relatada

1-5 objetos testados

Ficou proximo

Todas as categorias com
baixa acuracia
identificadas
corretamente

Correta interpretagdo a
respeito do modelo

Identificagao correta de
erros de classificacdo

Correta interpretagdo em
respeito ao modelo

Varias iteragdes com
mudangas no conjunto
de dados e/ou
parametros de
treinamento foram
relatadas

Mais de 5 objetos
testados

Indicag@o correta da
quantidade de erros nos
testes

Correta interpretacao

Sim




3.3 Implementacao e aplicacio da Avaliacao

Os produtos de trabalho elaborados pelos alunos durante o curso “Apps inteligentes para
Todos!” (Almeida, 2022) sdo coletados como resultados de aprendizagem e avaliados
usando o modelo de evidéncia. Isso inclui 0 modelo de ML desenvolvido contido no
arquivo GTM (.tm), bem como os relatorios on-line preenchidos pelos alunos que
documentam a anélise e a interpretacdo do desempenho e predicao dos resultados como
parte da execug¢do do processo de ML (Figura 1).

= Teachable Machine ANALISE DO MODELO DE ML

‘Objetivo do modelo de ML

+ [B q E Training
oy | i et ; S Tarefa Classificar a categoria de residuos organicos per meio de
imagens capturadas de um aplicativo Android

Tipo da tarefa Single-label classificagéo de imagens

Categorias 2 categorias de residuos “Pode ir na composteira’ e
organicos “ndo pode ir na composteira”

0 meodelo é utilizado como exemplo no contexto de
Contexto de uso ensino de na Educagdo Bésica.

Conjunto de dados

voluntarios do grupo Computacéo na Escola (CnE)

.%. l‘)‘.ﬁq‘»‘ﬁ 2! f@‘l :?‘:ﬁ Fonte de dados Coleta prépria. Captura com a camera de celular por
Figura 1: Exemplos de resultados de aprendizagem.

4. Avaliacao da rubrica

Com o objetivo de avaliar a rubrica em termos de consisténcia interna e validade de
conteddo foi realizado um estudo de caso por meio de um painel de especialistas, no
més de maio de 2023. Foram selecionados especialistas de forma sistemética que
participam da iniciativa “Computacdo na Escola” da Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC), com experiéncia na drea académica e/ou que tenham experiéncia no
ensino de ML. Todas as participagdes foram voluntirias. Foram convidados 6
especialistas, dos quais todos responderam. A maioria dos participantes possui
experiéncia e conhecimentos em computacdo (Figura 2). Todos os especialistas ja
trabalharam com a criagdo de modelos de ML. Apenas um especialista tem menos de
dois anos de experiéncia pratica em ensino de computagdo e nao publicou algum artigo
voltado ao ensino de computa¢ao na Educagdo Basica.

Especialistas por Areas de conhecimento
(mais de uma por participante)

1.Criatividade

6. 3.Ensino de Computagéo
Desenvolvimento de Software

7. 2.Ciéncia da Computagao
Educag&o (Pedagogia)

- N @ s

=3

3 4.Machine Learning
Desenvolvimento de Software Inteligente

Figura 2: Areas de conhecimento do painel de especialistas.

4.1 Quais sao as evidéncias de consisténcia interna da rubrica de avaliacao baseada
em desempenho em nivel Create?

Com o objetivo de avaliar se a rubrica criada permite uma avalia¢do confidvel (Moskal e
Leydens, 2000), foi analisada a confiabilidade entre as respostas das avaliagdes dos



especialistas (inter-rater) em relagdo aos dois exemplos de resultados de aprendizagem
de ML em nivel Create. Fo1 utilizado Fleiss Kappa (Fleiss et al., 2003), uma medida que
estende Cohen’s Kappa para avaliacio do nivel de concordancia entre dois ou mais
avaliadores. O valor resultante do Fleiss Kappa varia entre -1 e 1, onde valores maiores
indicam maior concordincia entre os avaliadores. Tipicamente, valores negativos
indicam concordancia pobre, valores entre 0,01-0,20 indicam concordincia leve,
0,21-0,40 concordancia razoavel, 0,41-0,60 concordiancia moderada, 0,61-0,80
concordancia substancial e 0,81-0,99 concordancia quase perfeita (Landis e Koch,
1977).

Analisando os dezessete itens da rubrica utilizando a avaliagdo dos seis especialistas, foi
obtido um valor de Fleiss Kappa = 0,534, indicando concordincia moderada,
confirmada pelo p-value (p=0) o que sugere uma evidéncia estatisticamente significante
de que existe uma concordancia entre os avaliadores além do que seria esperado pelo
acaso. Também foram calculados os valores individuais de Fleiss Kappa para cada nivel
de desempenho separadamente e comparados a todas as categorias juntas (Tabela 3).

Tabela 3: Fleiss Kappa por nivel de desempenho.

Nivel de Desempenho | Néo entregue - 0 pontos Fraco - 1 ponto Aceitavel - 2 pontos Bom - 3 pontos
Fleiss Kappa 0,441 0,455 0,593 0,674

Um nivel de concordancia substancial pode ser observado no nivel de “Bom”, ao passo
que os niveis “Aceitdvel”, “Fraco” e “Ndo Entregue” apresentam apenas uma
concordancia moderada. Isso implica que parece ser mais facil reconhecer um alto nivel
de desempenho, ante distinguir entre os niveis de baixa a intermedidrio desempenho.

4.2 Quais sao as evidéncias de validade de contetido da rubrica de avaliacio
baseada em desempenho em nivel Create?

A maioria dos participantes considerou os critérios e niveis de desempenho da rubrica
como corretos (100%), completos (66,7%) e claros (66,7%).

Corretude: Com relacdo a corretude, todos os especialistas consideraram que os niveis
de desempenho critérios apresentados e descritos na rubrica estdo corretos.

Releviancia: Para avaliar a relevancia, os especialistas foram indagados a classificar cada
um dos critérios da rubrica em uma escala ordinal de 3 pontos (Likert), variando de
irrelevante a essencial. A grande maioria dos critérios foi considerada essencial, com
alguns especialistas considerando alguns critérios como desejaveis (Figura 3). Nenhum
critério foi considerado irrelevante.

Visando analisar a validade de conteddo, foi calculado o indice de validade de
conteddo (content validity ratio), que € dado pelo cilculo CVR=(Ne-N/2)/(N/2), em que
Ne € o nuimero de especialistas que marcam essencial e N é o numero total de
especialistas (Lawshe, 1975). Tipicamente, ¢ esperado que o indice de validade de
contetddo fique acima de 0,49 (Lawshe, 1975). Se observa que a maioria dos critérios
estd adequada com base nos indices de validade de contetido a direita da Figura 3.
Porém, alguns critérios apresentaram um indice de validade de conteido abaixo do
esperado, que foram considerados desejdveis mas ndo essenciais. Consequentemente, ha
o indicativo que esses critérios podem ser reconsiderados, sendo importante avaliar a
validade de critério e de construto da rubrica.



CVR

Objetivo do modelo de ML especificado 0 3 1,00
Especificagdo de riscos e requisitos de 1 0,67
Analise dos risco de erro 2 e 0,33

Acuréacia correta em relagdo ao risco de erro 1 I 0,67
Quantidade de imagens 1 0,67

Distribui¢do do conjunto de dados 2 s 0,33

Imagens com contetido ético 0 6 1,00

1,00
0,67
0,67
1,00
0,33
0,00
0,33
0,67
0,33
0,67
0% 25% 50% 75% 100%
Frequéncia
B Irrelevante Desejavel M Essencial

Treinamento

Andlise de acuracia por categoria

Interpretagdo da acuracia

Andlise da matriz de confusédo

Interpretagdo da matriz de confusao

Ajustes / Melhorias realizadas

Testes com novos objetos

Analise dos resultados de testes

Interpretagéo dos testes

O modelo alcangou a minima acuréacia planejada?

Critérios

Figura 3: Relevancia de cada critério.

Completude: A grande maioria dos especialistas concorda que o modelo de avaliacdo
abrange todos os aspectos necessarios. Um especialista sugeriu a inclusdo de um critério
para tratar da variancia do conjunto das imagens, abordando aspectos como distor¢ao de
perspectiva, luminosidade e distancia dos objetos de interesse, ja que estes tém
influéncia nos resultados. Outro especialista sugeriu a inclusdo de um critério para
avaliac@o da descricdo do conjunto de dados, avaliando a fonte dos dados utilizados para
treinar o modelo de ML de classificacdo de imagens e como se deu sua rotulacao.

Clareza: Se observou que os niveis de desempenho “Nao entregue” e “Fraco” foram
confundidos algumas vezes, levando a avalia¢des subjetivas, quando a entrega do aluno
ndo atingiu niveis minimos dos esperados. No caso, o aluno ao invés de descrever ou
apresentar os artefatos gerados colocou descricoes como “Nao sei” ou “Nao me
lembro”. Esse também pode ser o motivo da falta de uma maior concordancia entre os
avaliadores. Um dos especialistas aponta que o critério “Anélise dos risco de erro em
relacdo ao modelo proposto” ndo apresenta quais sao os possiveis niveis de risco para
identificar se o nivel alocado € o correto, sugerindo que estes sejam apresentados. Dois
especialistas relatam que em relac@o aos critérios de “Andlise de requisitos de ML” os
termos “completa” e “correta” lhe pareceram ambiguos, sugerindo que haja alguma
indicacao do que representam. Dois especialistas ainda sugerem melhorar a descricao na
rubrica, visando esclarecer qual a diferenca entre critérios que envolvem andlise e
interpretacao.

De forma unanime, todos os especialistas concordam na adequacdo e
aplicabilidade da rubrica no contexto da Educagdo Bésica, junto com outras formas de
avaliac@o, como entrevistas ou observagdes, visando um entendimento compreensivo do
desempenho dos estudantes.

4.3 Ameacas a validade

A fim de minimizar os impactos negativos a validade neste estudo, desenvolvemos
sistematicamente o modelo de avaliacio adotando a metodologia de Design Centrado
em Evidéncias (Mislevy et al., 2003; Seeratan e Mislevy, 2008) com base em uma



andlise e modelagem de contexto e realizamos uma avaliacido inicial por meio de um
painel de especialistas. A fim de mitigar a ameaga relacionada a diversidade e tamanho
da amostra, o painel abrange profissionais experientes nas dreas de interesse, bem como
do publico alvo, que inclui professores da educacdo basica. Em termos de tamanho, seis
especialistas sdo considerados suficientes para obter resultados iniciais (Lawshe, 1975).
Para reduzir as ameacas relacionadas a andlise de dados, a avaliagdo estatistica segue
Lawshe (1975), Moskal e Leydens (2000) e Rubio et al. (2003). Para minimizar o
impacto do viés devido a subjetividade do feedback dos especialistas, seguimos a
metodologia proposta por (Lawshe, 1975). Dada a natureza inicial do modelo de
avaliacdo desenvolvido, ressalta-se a importancia de estudos em maior escala para
confirmar os resultados e analisar questdes em aberto.

5 Discussao e Conclusao

Neste artigo apresentamos uma proposta de um modelo para a avaliacio baseada em
desempenho do aprendizado de ML para classificacdo de imagens no nivel Create no
contexto dos anos finais do Ensino Fundamental e Médio.

Os resultados da avaliacdo de consisténcia interna sugerem que a rubrica estd
adequada, com um valor de Fleiss Kappa de 0,534, o que indica uma concordancia
moderada e estatisticamente significante entre as respostas dos especialistas.
Complementarmente, a andlise do Fleiss Kappa de cada nivel de desempenho indica
uma maior concordancia entre os especialistas ao avaliar produtos de trabalho que
indicam alto desempenho dos estudantes.

A avaliacdo da validade de conteido também corrobora com a adequacdo da
rubrica. Os especialistas foram uninimes em apontar a corretude dos critérios e niveis
de desempenho. Os especialistas apontam a maior parte dos critérios utilizados na
rubrica como essenciais, a0 mesmo tempo que nenhum critério chegou a ser
considerado irrelevante. E interessante observar que os critérios de “gerenciamento de
dados”, “treinamento do modelo” e “interpretacdo do desempenho”, j4 tiveram sua
validade de critério e de construto avaliadas anteriormente em nivel Use, obtendo
valores adequados (Gresse von Wangenheim et al., 2021; Rauber et al., 2023). Assim,
corroborando a indicacdo de que todos os critérios devem ser mantidos. A grande
maioria dos especialistas confirma que a rubrica € completa e clara, sendo apresentadas
poucas sugestdes de melhorias.

Com base nas respostas dos especialistas obteve-se uma primeira indica¢io da
confiabilidade e validade de conteido do modelo de avaliacdo em termos de corretude,
relevancia, completude, clareza e aplicabilidade. Com base nesses primeiros feedbacks
positivos, estamos automatizando o modelo de avaliacio como parte da ferramenta
CodeMaster (Gresse von Wangenheim et al, 2018), para minimizar o esforco e
assegurar a consisténcia e a precisao dos resultados da avaliacdo, bem como a eliminar
preconceitos. Obviamente, na prética educacional, esse tipo de avaliacio pode ser
complementado por outros tipos de avaliacdo, como observacdes ou entrevistas.
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