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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma plataforma de aprendizagem, de-
nominada DreamLearning, voltada ao ensino e a aplicagao de algoritmos de aprendizado
de maquinas. Esta proposta busca preencher lacunas existentes no ensino dessa area,
para estudantes de graduacao, a fim de implementar uma ferramenta acessivel, interativa,
baseada em software de cddigo aberto, no idioma portugués. Para isto, a metodologia
adotada seguiu principios da engenharia de software, incluindo a definicdo e modelagem
clara dos requisitos, bem como uso de tecnologias abertas, tais como Scikit-learn, Flask
e Bootstrap. Como resultados, a plataforma desenvolvida permite a realizacao de tarefas
de classificagdo, regressao e analise associativa, empregando algoritmos supervisionados
e nao supervisionados. Entre as funcionalidades disponiveis no ambiente educacional,
destacam-se o treinamento e teste de modelos, ajustes de hiper parametros, validacao
cruzada, visualizacao de métricas de desempenho e, por fim, a exportagao do cédigo-fonte
gerado. Adicionalmente, foi implementado um agente conversacional com o objetivo de
sanar duvidas dos estudantes durante o processo de aprendizagem. A plataforma tam-
bém oferece videoaulas, elaboradas com base em metodologias pedagodgicas, buscando
proporcionar uma melhor compreensao dos conteudos, além de visualizagoes gréficas e
acesso ao historico das simulagoes realizadas. Testes de usabilidade foram realizados com
estudantes de graduagao, onde foi observado que o DreamLearning ¢ uma ferramenta pro-
missora no ensino de algoritmos de aprendizado de maquinas. A plataforma proposta, de
maneira acessivel e interativa, apresenta aos estudantes conceitos fundamentais da area,

permitindo a simulagao pratica e acesso ao cddigo dos algoritmos utilizados.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Aprendizado Supervisionado, Aprendizado

Nao Supervisionado, Software Educacional, Software de Cédigo Aberto.



Abstract

This paper presents the development of a learning platform, called DreamLearning,
aimed at teaching and applying machine learning algorithms. This proposal seeks to fill
existing gaps in the teaching of this area for undergraduate students, in order to imple-
ment an accessible, interactive tool, based on open source software, in the Portuguese
language. To this end, the adopted methodology followed principles of software engine-
ering, including the clear definition and modeling of requirements, as well as the use of
open technologies, such as Scikit-learn, Flask and Bootstrap. As a result, the develo-
ped platform allows the performance of classification, regression and associative analysis
tasks, using supervised and unsupervised algorithms. Among the functionalities available
in the educational environment, we highlight the training and testing of models, hyperpa-
rameter adjustments, cross-validation, visualization of performance metrics and, finally,
the export of the generated source code. Additionally, a conversational agent was imple-
mented with the objective of clarifying students’ doubts during the learning process. The
platform also offers video lessons, developed based on pedagogical methodologies, seeking
to provide a better understanding of the content, in addition to graphical visualizations
and access to the history of the simulations performed. Usability tests were conducted
with undergraduate students, where it was observed that DreamlLearning is a promising
tool for teaching machine learning algorithms. The proposed platform, in an accessible
and interactive way, introduces students to fundamental concepts of the area, allowing

practical simulation and access to the code of the algorithms used.

Keywords: Machine Learning, Supervised Learning, No Supervised Learning, Educati-

onal Software, Open Source Software.
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CAPITULO

Introducao

A era digital é fruto dos trabalhos de pioneiros como Alan Turing, amplamente reco-
nhecido como o “pai da computagao”™. Sua criacio, a “Maquina de Turing” (TURING,
1936) no século XX, estabeleceu a base para os computadores modernos e marcou o inicio
de uma nova era no processamento de informagoes. Décadas depois, o legado de Turing
reflete diretamente nas tecnologias do século XXI, como a Inteligéncia Artificial (IA) e
os algoritmos de Machine Learning (ML), que em portugués significa Aprendizado de
Maquinas (AM). O AM é um campo da IA que possibilita que os computadores apren-
dam a partir de um conjunto de dados, permitindo que eles identifiquem padroes e facam
previsoes sem a necessidade de programacao explicita para cada tarefa.

Levando em consideracao a utilizagao de técnicas de AM na educacao, uma busca re-
alizada na plataforma “Google Académico” ? utilizando os termos de pesquisa “machine
learning AND education” no periodo de 2021 a 2024, resultou em 1.047.000 publicacoes.
Além dessa combinacao de termos, outras buscas realizadas no mesmo intervalo de tempo,
tais como “Machine Learning AND Education AND Undergraduate”, “ Machine Learning
AND FEducation AND Undergraduate AND Open Source Software” e “ Machine Learning
AND Education AND Undergraduate AND Open Source Software AND Portuguese”, re-
sultaram em, respectivamente, 104.300, 106.900 e 66.700 publicagoes. Diante dos niimeros
expostos, destaca-se a presenca de técnicas de AM no desenvolvimento de pesquisas ex-
ploratorias, principalmente no desenvolvimento de produtos e tecnologias com énfase no
setor educacional. No entanto, devido a escassez de publicacbes em portugués sobre o
tema, a busca foi predominantemente realizada em inglés.

O trabalho de Caglayan (2019), foi exposto o ensino de algoritmos de AM utilizando a
plataforma Orange®, como uma ferramenta com interface grafica, e a linguagem C, como
uma ferramenta sem interface grafica. O estudo avaliou o nivel de interesse de 11 alunos

pelo tema, bem como a percepgao e o conhecimento dos estudantes, que estavam nos

<https://www.ebiografia.com/alan__turing/>
<https://scholar.google.com/>

3 <https://orangedatamining.com/>
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primeiros periodos do curso de Engenharia da Computacao. Os estudantes foram divididos
em dois grupos (A e B), e ambos receberam o mesmo conteido tedrico sobre o algoritmo
K-ésimo Vizinho mais Préximo (KNN). Desse modo, um grupo aprendeu o algoritmo em
linguagem C apenas por uma Ambiente de desenvolvimento integrado (IDE), sem interface
grafica, enquanto outro grupo utilizou a plataforma Orange®. Os resultados, obtidos por
meio de questionarios, indicaram um maior nivel de interesse dos alunos em utilizar a
ferramenta Orange®, devido sua interface visual intuitiva, abstraindo a necessidade de
aprendizado de cédigo para iniciantes.

Na revisao da literatura realizada por Kucak, Juri¢ié¢ e Dambié¢ (2018), observaram
que ha uma caréncia de pesquisas que objetivam o desenvolvimento de solucoes que uti-
lizam métodos de computagdao para promover o aprendizado. Nota-se apenas solugoes
direcionados a problemas relacionados a educagao, como exemplos, avaliacao de alunos,
previsao de desempenho, dentre outros.

Segundo Naik e Samant (2016), as principais ferramentas computacionais utilizadas
para verificar resultados de algoritmos de AM sdo o Weka*, RapidMiner®, Knime® e
Orange®. Esses softwares facilitam a aplicacdo dos algoritmos em diversas areas do co-
nhecimento, pois os problemas propostos pelo ensino superior que demanda uma aborda-
gem multidisciplinar, envolvendo diferentes niveis e contextos educacionais. No entanto,
essas ferramentas nao oferecem acesso ao coédigo-fonte dos algoritmos selecionados pelos

usuarios.

1.1 Objetivos

O principal objetivo desse trabalho é proporcionar o ensino acessivel e eficiente dos
principais algoritmos de AM, supervisionado e nao supervisionado, para estudantes de
graduagao, tendo como idioma principal a lingua portuguesa, bem como o compartilha-
mento de recursos educacionais que facilitem a aprendizagem. Assim sendo, desenvolvido
um site como ferramenta educacional criativa, com recursos graficos e seguindo as normas
regidas pelo software livre e engenharia de software, capaz de integrar os algoritmos de
AM na formagao dos cursos superiores. Além da utilizacdo de um agente conversacio-
nal para auxiliar na compreensao do aplicativo. Logo, o objetivo geral se desdobra nos

seguintes objetivos especificos:

[ Analisar os algoritmos de AM e escolher quais sdo os mais adequados a proposta do

projeto.

(1 Determinar as tecnologias necessarias para a criagao do site.

<https://ml.cms.waikato.ac.nz/weka/>
<https://rapidminer.qgsoft.com.br/>
<https://www.knime.com/>
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(4 Desenvolver uma documentagao técnica detalhada, incluindo a modelagem de dia-
gramas de Linguagem de Modelagem Unificada (UML) com foco na criagao de um

software livre.

1 Desenvolvimento de um agente conversacional, por meio de um chatbot, para auxi-

liar na compreensao e utilizacdo do aplicativo.

0 Aplicacao rapida e simplificada do teste Escala de Usabilidade do Sistema (SUS)

para avaliar a usabilidade da primeira versao publica do sistema.

Para alcancar os objetivos propostos, utilizou-se a linguagem Python 3.12.4 com as
bibliotecas Scikit-learn®, CatBoost”, XGBoost?, Light GBM!® e mlxtend!!. Para a anélise
grafica, utilizou-se a biblioteca Plotly'2. A interface gréafica foi desenvolvida com Flask,
Bootstrap e NES.css, utilizando HTML e JavaScript para o front-end. E para o agente
conversacional utilizou-se o a Interface de Programacao de Aplicativos (API) do Google

Gemini.

1.2 Motivacao

No inicio do segundo semestre de 2024, foi realizada uma pesquisa exploratéria com
foco em aplicativos voltados para o ensino de AM, como Weka*, RapidMiner®, KNIME®
e Orange?. A investigacao revelou a auséncia de versdes web acessiveis dessas ferramen-
tas, bem como a limitada disponibilidade de contetidos totalmente em lingua portuguesa.
Além disso, observou-se a falta de recursos educacionais integrados que nao apenas en-
sinem, mas também permitam a pratica dos conceitos de forma interativa. Diante desse
cenario, surgiu a motivacao para o desenvolvimento da plataforma DreamLearning, uma
aplicagdo web que visa auxiliar usuarios na compreensao e aplicacao pratica de algoritmos
de AM supervisionados e nao supervisionados. A plataforma oferece video aulas, codigo-
fonte aberto, recursos interativos em portugués e um agente conversacional que responde
duvidas, orienta o uso da ferramenta e contribui para o processo de aprendizagem de

forma dindmica e acessivel.

1.3 Organizacao do Trabalho

A estrutura deste trabalho consiste em quatro capitulos organizados conforme descri-

¢ao abaixo:

8  <https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html>

T <https://catboost.ai/>

9 <https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/>

10" <https://lightgbm.readthedocs.io/en/latest /pythonapi/lightgbm. LGBMClassifier.html>
11 <https:/ /rasbt.github.io/mlxtend /api_ modules/mlxtend.frequent_ patterns/apriori/>
12 <https://plotly.com/>
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(d Capitulo 1: Introdugao, que esclarece de forma mais detalhada a contextualizagao do
projeto, os problemas abordados, os objetivos que orientaram seu desenvolvimento

e os resultados esperados;

(d Capitulo 2: Revisao tedrica, abordando os principais assuntos teéricos que alicercam
este estudo, além de descrever os trabalhos relacionados que fortaleceram a ideia e

objetivos propostos;

 Capitulo 3: Procedimentos metodoldgicos, onde sao apresentados os métodos em-

pregados na conducao da pesquisa;

 Capitulo 4: Apresentagao das consideragoes finais do trabalho e trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que compoem a Fundamentagao
Tedrica, abordando o significado de TA e AM, bem como os algoritmos utilizados no de-
senvolvimento da proposta deste trabalho, detalhados nas Se¢oes 2.1 a 2.10. Na sequéncia,
a Secao 2.11 expoe os trabalhos correlatos a abordagem proposta, enquanto a Segao 2.12

traz uma analise comparativa desses estudos.

2.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

A origem etimoldgica do termo Inteligéncia Artificial é apresentada por Fernandes
(2004). A palavra “inteligéncia” deriva do latim, onde seu significado provém da juncao
dos termos intus e legere, que significam “entre” e “escolher”, respectivamente. No en-
tanto, o termo “artificial” vem também do latim artificiale, que se refere a algo que nao
ocorre naturalmente, mas é produzido pelo ser humano. Com essa definicdo em mente,
pode-se entender que a IA é uma criagdo humana com o propésito de fazer com que
maquinas simulem o raciocinio semelhante ao da inteligéncia humana.

Assim, TA é definida por Barbosa e Portes (2023) como uma tecnologia que possibilita
aos dispositivos eletronicos funcionarem de forma semelhante ao pensamento humano.
Desta forma, a IA tem o intuito de criar sistemas que imitem a capacidade humana de
raciocinar, inferir e tomar decisoes. Ja para Teixeira (2019), a criacdo de programas que
imitem a capacidade de raciocinio do ser humano inclui a habilidade de perceber o mundo,
identificar objetos e até mesmo compreender a linguagem natural.

Segundo Russell e Norvig (2010), a IA possui duas dimensoes: uma dimensao que
imita o comportamento humano ao pensar e agir, e a outra dimensao é o comportamento
racional de pensar e agir. A TA pode variar desde um sistema que imita o comportamento
humano até um que toma decisoes racionais baseadas em principios de racionalidade como
silogismo, representacao do conhecimento informal e logica de 1* ordem

Em suma, a IA possui quatro definicdes conforme exposto em Mueller e Massaron
(2021) e em Russell e Norvig (2010), sendo elas:
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(1 Definicao 1: Sistemas que pensam como seres humanos, realizando tarefas que

requerem inteligéncia, em vez de apenas seguirem instrugdes mecanicas.

1 Definicao 2: Sistemas que agem como seres humanos, sendo que seu sucesso é
avaliado pela dificuldade em diferenciar suas agoes das de um ser humano, conforme
o Teste de Turing (TURING, 2009).

1 Definicao 3: Sistemas que pensam de forma racional, seguindo principios que

refletem comportamentos humanos tipicos, dentro de niveis aceitdaveis de variagao.

1 Definicao 4: Sistemas que agem de forma racional, interagindo com o ambiente com

base em acoes registradas e considerando fatores e dados previamente estabelecidos.

Por outro lado, o AM, uma subarea da IA, visa identificar padrdes por meio de algo-
ritmos que aprendem a partir de dados, utilizando métodos computacionais para realizar
previsoes ou tomar decisoes (BIAMONTE et al., 2017). A principal tarefa do AM é jus-
tamente desenvolver esses algoritmos para criar modelos eficientes com base nos dados
disponiveis (ZHOU, 2021).

Conforme mencionado por Zhou (2021), o AM baseia~se no aprendizado indutivo,
o qual é o processo de transformar informacgoes especificas em conceitos gerais. Esse
aprendizado ¢ dividido em duas categorias: aprendizado supervisionado, que utiliza dados
rotulados, e aprendizado nao supervisionado, que trabalha com dados nao rotulados.

No aprendizado supervisionado, os dados de entrada sao fornecidos com os correspon-
dentes resultados esperados (rétulos ou dados de saida). O objetivo central do modelo
¢é aprender a relacionar as entradas com as saidas, visando prever corretamente novos
resultados para dados desconhecidos. Essa abordagem é amplamente aplicada em tarefas
de classificacao e regressao, onde o modelo visa prever valores numéricos ou classificar a
partir do processo de treinamento.

Por outro lado, no aprendizado nao supervisionado, o modelo é treinado com da-
dos que nao possuem uma saida correspondente. O principal objetivo dessa técnica é a
identificacao de padroes. Técnicas comuns de aprendizado nao supervisionado incluem
Clustering, que agrupa dados com base em semelhancas e diferencas e regras de associagao,
que identifica uma relacdo entre as variaveis do conjunto de dados.

Embora a IA esteja frequentemente associada ao AM, a TA é um campo extenso e
complexo, especialmente quando se trata de definir o que significa “inteligéncia” (MA-
CEDO, 2023). No qual a IA faz parte de um campo mais amplo que incluem percepgao,
detecgao, raciocinio e representagao do conhecimento (JAN et al., 2023). Os algoritmos

utilizados neste trabalho sao berevementes descritos a seguir.
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2.2 Naive Bayes

O modelo de aprendizado de maquina Naive Bayes é amplamente utilizado e reco-
nhecido no campo académico da estatistica, sendo fundamentado nos estudos de Thomas
Bayes (PANDA; PATRA, 2007). Seu principal objetivo é realizar previsoes baseadas em
probabilidades, ou seja, na frequéncia de ocorréncia de cada valor presente nos dados de
treino, a fim de determinar a probabilidade de um dado pertencer a uma classe especifica
(OLIVEIRA, 2021).

O modelo Naive Bayes exemplificado na Figura 1 é conhecido por sua simplicidade e
eficiéncia computacional, tornando-se facil de aplicar em grandes volumes de dados. Esse
modelo parte do pressuposto de que as caracteristicas utilizadas sao independentes entre
si e possuem o mesmo peso na decisaio (MARTINEZ-ARROYO; SUCAR, 2006; ZHOU,
2021).
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Figura 1 — Ilustracao do algoritmo Naive Bayes.
Fonte: (ASGHARI; ARASTEH; KOOCHARI, 2024).

2.3 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A metodologia da Maquina de Vetores de Suporte (SVM) foi fundamentada nos estu-
dos de Vladimir Vapnik na década de sessenta (CORTES; VAPNIK, 1995). O conceito
SVM ¢ a extensdo matematica de uma rede neural, podendo classificar dados lineares e
nao lineares (JAYADEVA; KHEMCHANDANI; CHANDRA, 2007; CHANDRA; BEDI,
2021).

A SVM classifica os dados lineares separando-os em diferentes categorias, como mos-
trado na Figura 2a, criando um hiperplano que separa geometricamente classes com base
nas caracteristicas, conforme ilustrado na Figura 2b. Os vetores de suporte mostrados na
Figura 2c s@o os pontos mais préximos dessas linhas de separacao, sendo fundamentais
para o processo de classificagdo. Quando um novo dado é apresentado ao algoritmo, ele é

classificado com base nesses vetores de suporte.
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Contudo, existem dados que nao podem ser separados linearmente, significando a
impossibilidade de utilizar um hiperplano para dividir as classes, como mostrado na Figura
3a. Essa situagdo gera a necessidade de transformar os pontos da Figura 3a para uma
dimensao maior, ou seja, adicionar informagoes aos dados. Apds essa transformacao,
possibilita-se separar essas duas classes usando um hiperplano, conforme a Figura 3b

(NORONHA; FERNANDES, 2016).

»Hiperplano
o

6timo

&, o~

o,

s,,p "es% K

%e * Margem/linha
de separacao

(a) (b) (©)

Figura 2 — Conjunto de dados linearmente separavel.
Fonte: Autoria propria.

(a) (b)

Figura 3 — Conjunto de dados ndo linearmente separavel.
Fonte: (NORONHA; FERNANDES, 2016).

2.4 Regressao Logistica

O modelo de aprendizado conhecido como Regressao Logistica foi desenvolvido por
David Cox (COX, 1958; BITTENCOURT, 2003). Ele é utilizado para prever um resultado
que s6 tem duas possibilidades, como “sucesso ou falha”, ou “0 e 1”. Em outras palavras,

o objetivo é estimar a probabilidade de que um determinado evento ocorra.
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Para fazer isso, a Regressao Logistica utiliza uma férmula chamada funcao logistica,
que tem um formato em “S”. Essa férmula transforma os niimeros em probabilidades que
variam entre 0 e 1 (BITTENCOURT, 2003), como mostrado na Figura 4. Durante o
treinamento, o modelo aprende a classificar uma amostra em uma das categorias. Se a
probabilidade for maior que 0,5, o modelo prevé que o evento acontecerd (classe positiva).

Caso contrario, ele prevé que nao acontecerd (classe negativa) (GONZALEZ, 2018).
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Figura 4 — Modelos de Classificagdo: Regressao Logistica.
Fonte: (Brains.dev, 2023).

2.5 K-ésimo Vizinho mais Préoximo

O algoritmo de AM KNN foi inicialmente proposto por Evelyn Fix e Joseph Hodges em
1951 (FIX, 1985). Esse modelo é particularmente 1til, pois se inicia com um conjunto de
dados de treinamento, que sao formados por exemplos classificados em diversas categorias.
As categorias sao determinadas por meio de uma variavel nominal, que atribui rétulos
aos dados (LANTZ, 2019).

Um conjunto de dados de teste nao rotulados, que possuem caracteristicas equivalentes
aos dados de treinamento, é utilizado para avaliar o modelo. Para cada entrada de dados,
o algoritmo identifica “k” registros de treinamento que mais se assemelham aos padroes
dos dados de treinamento, semelhante a Figura 5. Por fim, a classe nao rotulada recebe

o rotulo correspondente a maioria dos “k-vizinhos”, conforme ilustrado na Figura 6.
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Figura 5 — Exemplo de classificagdo de uma amostra em um conjunto de dados, dividido
em duas classes: azul e vermelho.
Fonte: (TECH, 2023).

Figura 6 — Exemplo de classificacao escolhida em um conjunto de dados, dividido em duas
classes: azul e vermelho.
Fonte: (TECH, 2023).

2.6 Arvore de Decisiao

A Arvore de Decisdo, proposto por Quinlan (1986), recebe esse nome devido a sua
estrutura que se assemelha ao formato de uma arvore. Assim sendo, o principal objetivo
desse modelo é realizar decisoes logicas, simulando um processo de tomada de decisao
sequencial. Em outras palavras, ele avalia se certas condi¢oes sao atendidas para determi-
nar a execugao ou nao de uma acao (LANTZ, 2019). Esse processo de tomada de decisao
¢é possibilitado por um algoritmo de construcao da arvore que define, em cada ponto de
divisdo (nd), qual atributo da base de dados serd logicamente avaliado.

Para realizar previsdes, a construcao da arvore de decisdo utiliza um método cha-

mado particionamento recursivo. Esse processo ¢ frequentemente descrito pela expressao
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“dividir e conquistar”, pois consiste em segmentar os dados em grupos com base nas ca-
racteristicas mais relevantes. A divisao continua de forma sucessiva até que se atinja um

ponto final, conforme determinado por critérios especificos (LANTZ, 2019), tais como:

(d A maioria dos dados no né pertence a mesma classe.
[ Nao restam caracteristicas para distinguir os dados.

A arvore atingiu um tamanho méximo.

Uma vez construida, a arvore de decisdo permite a classificacgdo de novos dados de
teste. Os dados sao classificados a partir do no raiz, e, a medida que sdo processados
por meio de decisoes fundamentadas em atributos, a drvore ramifica-se até que os dados
alcancem as folhas, que representam as classes a serem previstas (LANTZ, 2019). Como
ilustrado na Figura 7, as folhas estdo denominadas como “Nao vou” e “Eu vou”.
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Figura 7 — Representagao visual da arvore de decisao.
Fonte: (TREINAMENTOS, 2023).

2.7 Floresta Aleatoria

Proposto em 2001 por Leo Breiman e Adele Cutler (BREIMAN, 2001), o modelo
Floresta Aleatéria utiliza um conjunto de arvores de decisdo para realizar previsdes de
maneira eficiente e robusta (LANTZ, 2019).

Essas arvores de decisao sao criadas pelo método conhecido como bagging. Nesse
processo, varias arvores de decisao sao treinadas utilizando subconjuntos aleatérios do

conjunto de dados (com reposic¢ao), além da selegao aleatdria de caracteristicas, o que gera
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diversidade entre as arvores. Para realizar a previsao final de um novo dado, a Floresta
Aleatéria utiliza a média das previsdes no caso de regressao, ou o voto majoritario no

caso de classificagdo (LANTZ, 2019). Esse processo ¢ ilustrado na Figura 8.

Floresta Aleatoria

Arvore de decisdo-1 Arvore de decisao-2 Arvore de decisdo-N

l

Resultado-1 Resultado-2 Resultado-N

L—{ Votagao por maioria / média )——J

Resultado final

Figura 8 — Representagao visual da Floresta Aleatoria.
Fonte: Adaptado de (NEPAL et al., 2024).

2.8 XGBoost, Light GBM e CatBoost

Desenvolvido por Tiangi Chen e Carlos Guestrin na Universidade de Washington
(CHEN; GUESTRIN, 2016), o XGBoost é um modelo de aprendizado de maquina fun-
damentado em arvores de decisao, pertencente a categoria de algoritmos de Boosting.
Este modelo é projetado para aprimorar seu desempenho ao ajustar as arvores sequenci-
almente, visando corrigir os erros cometidos pelo modelo anterior (GOHIYA; LOHIYA,;
PATIDAR, 2018).

Embora o ajuste das arvores ocorra de maneira sequencial, o XGBoost implementa a
paralelizacao da construcao de uma arvore ao calcular ramos independentes, o que nao
interfere no processo de aprendizagem, mas contribui significativamente para a escalabi-
lidade da solucdo (ZHANG et al., 2022). Essa escalabilidade é ainda favorecida por um
dos mecanismos fundamentais do XGBoost: a técnica de “poda”. Esse procedimento visa
reduzir a complexidade do modelo, limitando tanto o ntimero de nés folhas quanto os

valores atribuidos a esses nos na estrutura da arvore (ZHANG et al., 2022).
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Por outro lado, o Light GBM, desenvolvido pela Microsoft, é também um algoritmo
de Boosting baseado em arvores de decisao, porém se distingue do XGBoost por suas
abordagens técnicas inovadoras. Uma das principais inovagoes ¢ a utilizacao da técnica de
Amostragem unilateral baseada em gradiente (GOSS), que permite a sele¢ao dos exemplos
mais relevantes para o treinamento, priorizando as instancias que apresentam gradientes
mais altos. Essa estratégia nao apenas acelera o processo de treinamento, mas também
contribui para a melhoria da precisao do modelo (KE et al., 2017).

Outra inovagao significativa é o Pacote de recursos exclusivos (EFB), que agrupa
e combina caracteristicas exclusivas, resultando na diminuicao da dimensionalidade do
conjunto de dados e na melhoria da eficiéncia do treinamento. Essa técnica se mostra
especialmente eficaz em conjuntos de dados que contém muitos recursos dispersos, levando
a uma redugao significativa no tempo de execugao (KE et al., 2017).

Entretanto, o CatBoost, desenvolvido pela Yandex, é um modelo de Boosting baseado
em arvores de decisao que se diferencia do XGBoost e do Light GBM por suas inovacoes
especificas. Entre suas principais inovagoes, destaca-se a capacidade de lidar com variaveis
categéricas sem a necessidade de transforma-las em numéricas, além de combinar essas
variaveis para capturar dependéncias complexas. Essa abordagem melhora a capacidade
de aprendizado, algo que é necessario em outros modelos, e também evita problemas
de leakage (vazamento de informagoes), que podem ocorrer em modelos de aprendizado
supervisionado (PROKHORENKOVA et al., 2018).

Para evitar o problema de vazamento, o CatBoost incorpora a técnica de Ordered
Boosting, uma modificagao do gradient boosting classico. Nessa abordagem, o algoritmo
utiliza permutagoes dos dados de treino para impedir que informacoes da variavel alvo que
o modelo busca prever e explicar influenciem indevidamente o processo de aprendizado.
O objetivo ¢é reduzir o deslocamento da predi¢ao causado pelo uso dos mesmos dados de
treino em diferentes estdgios do aprendizado (PROKHORENKOVA et al., 2018).

Dessa forma, tanto o XGBoost, quanto o Light GBM e o CatBoost sao ferramentas
poderosas no contexto de AM. Enquanto o XGBoost se destaca pela sua abordagem de
ajuste sequencial e poda, o Light GBM se beneficia da amostragem baseada em gradientes
e da combinacao de recursos para otimizar a eficiéncia e escalabilidade. Por sua vez, o
CatBoost inova ao lidar com varidveis categéricas sem a necessidade de transformacao
e ao empregar a técnica de Ordered Boosting, que previne o vazamento de informacoes,

melhora a precisao e a robustez dos modelos.

2.9 Regressao: Linear simples, miltipla e polinomial

Os conceitos de regressao linear foi sugerido em 1984 por Francis Galton, os quais foram

definidos como um teste matematico que visam prever e quantificar a relacao entre dife-

rentes variaveis (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2021)(BELSLEY; KUH; WELSCH,
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2005)(MAULUD; ABDULAZEEZ, 2020) (AKGUN; OGUDUCT, 2015) (DEHGHAN;
HAMIDI; SALAJEGHEH, 2015) (MASOOD; ABDULAZEEZ; ZEEBAREE, 2020). Na
literatura encontra-se a regressao linear simples, a multipla e a polinomial que desempe-
nham um papel importante, ao ajudarem a entender como diferentes fatores se relacionam.
Esses modelos sao a base para muitas abordagens do AM, permitindo que a analise preveja
comportamentos de maneira mais eficaz.

A regressao linear simples, analisa a relacao entre duas variaveis: uma que influencia
e outra que é influenciada (MAULUD; ABDULAZEEZ, 2020). Por exemplo, a Figura 9
a variavel que influencia sao as horas de estudo, ja a variavel influenciada é a nota do

aluno.

Regressdo Linear Simples

100 ® Dados
= Linha de Regressdo

Notas
=)

0 2 4 ] 8

Horas de Estudo

Figura 9 — Relacao entre horas de estudo e notas.
Fonte: Autoria prépria.

Ademais, a regressao linear multipla expande a ideia da regressao linear simples, consi-
derando vérias varidveis dependentes (ZHANG et al., 2019). Por exemplo, além das horas
de estudo, outro fator como frequéncia as aulas pode influenciar as notas. Esse modelo é
util para entender como diferentes fatores interagem entre si conforme exemplificado na
Figura 10.

Por outro lado, a regressiao polinomial (ROZIQIN; BASUKI; HARSONO, 2016)(PRA-
SAD et al., 2015) é uma técnica de andlise que tem em vista modelar a relagdo entre
variaveis independentes e dependentes usando um polinémio de grau n (MAULUD; AB-
DULAZEEZ, 2020). Essa abordagem ¢é especialmente 1til quando a relagdo entre os dados
é nao-linear. Por exemplo, o crescimento de uma planta pode nao seguir uma linha reta em
diferentes estagios, e a regressao polinomial utiliza curvas para capturar essas interagoes

mais complexas conforme exemplificado na Figura 11.
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Relacdo entre Horas de Estudo, Frequéncia as Aulas e Notas
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Figura 10 — Relacao entre horas de estudo, frequéncia as aulas e notas.
Fonte: Autoria propria.
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Figura 11 — Relagao entre crescimento da planta e tempo.
Fonte: Autoria prépria.

2.10 Analise Associativa

Anélise de Associacao é uma metodologia em AM que tem em vista descobrir relaci-
onamentos importantes escondidos em grandes conjuntos de dados (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2009). Esses relacionamentos siao representados na forma de regras de asso-
ciacao que envolve uma quantidade aleatéria de atributos presentes na base de dados.
O algoritmo Apriori define o conjunto de regras para a identificacdo de padroes comuns
em conjuntos de dados. Ele foi proposto em 1994 por Rakesh Agrawal e Ramakrishnan
Srikant (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

Esse algoritmo teve origem ao analisar a venda de produtos em um supermercado que
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tendem a ocorrer juntos em transacoes, buscando identificar regras do tipo “se-entao”.
Conforme ilustrado na Figura 12, se o cliente compra carvao, entao existe uma grande
chance percentual de também comprar carne, cerveja e sal grosso.

O algoritmo funciona de maneira interativa, buscando identificar conjuntos de itens
frequentes. Inicialmente, ele analisa cada item individualmente, verificando se atende a
uma frequéncia minima conhecida como suporte, que pode ser expressa em termos per-
centuais ou fracionais. Em seguida, aplica o mesmo processo a pares, trios e conjuntos
maiores, até que nao se encontrem mais combinacoes frequentes. Esse algoritmo possui
a propriedade chamada “anti-monotonica”, segundo a qual, se um conjunto de itens nao
satisfaz o suporte minimo, nenhum dos seus superconjuntos serd frequente. Essa caracte-

ristica permite eliminar combinagoes irrelevantes, aumentando a eficiéncia do processo.

Figura 12 — Exemplo de regras de associagao pelo algoritmo Apriori.
Fonte: Autoria prépria.

2.11 Trabalhos Correlatos

2.11.1 Metodologias de Ensino para AM

Em seu trabalho, Carney et al. (2020) apresenta a plataforma web Teachable Machine,
a qual permite a criacdo de modelos de AM para classificacdo de imagens, videos e sons.
Com uma interface acessivel, a plataforma possibilita que tanto criancas quanto adultos
desenvolvam seus modelos de AM sem a necessidade de conhecimentos algoritmicos prévio
ou especializado.

A ferramenta tem sido amplamente adotada por professores, alunos e designers em
todo o mundo, sendo utilizada em mais de 201 paises e resultando na criacao de mais
de 125.000 modelos até o ano de 2020. Um de seus publicos-alvo sdao os educadores, que

utilizam a plataforma para ensinar conceitos de AM nas salas de aula, além de facilitar a
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prototipagem, o trabalho de designers e a criagao de solugoes personalizadas para pessoas
com deficiéncias.

Logo, o estudo de Carney et al. (2020) conclui que é importante destacar que o AM tem
se mostrado ttil para educadores que desejam apresentar conceitos de forma clara e direta,
sem, no entanto, tratar o ensino de maneira superficial. Relatos de administradores,
professores e alunos indicam uma escassez de ferramentas que auxiliem no ensino de AM.
Nesse contexto, ferramentas web como a Teachable Machine contribuem para preencher
essa lacuna e promovem a democratizagdo do AM.

No trabalho de Martins et al. (2023), é descrita uma iniciativa para ensinar conceitos
de AM a 158 alunos do ensino fundamental e médio, os quais possuem origens socioecono-
micas desfavorecidas no Brasil. O projeto busca democratizar o acesso a IA, oferecendo
a capacitagdo em modelos de classificacao de imagens.

Este estudo apresenta o curso Aprendizado de Maquina Para Todos (ML4ALL), proje-
tado para ensinar AM a alunos sem conhecimento prévio em computacao. A metodologia
do curso inclui o uso de slides interativos e demonstracées com objetos do cotidiano, que
ilustram como um algoritmo de AM realiza a classificacdo. Além disso, sao utilizadas
ferramentas educacionais e atividades praticas, empregando a ferramenta Teachable Ma-
chine para a criagao de modelos de classificacao de imagens. Essa abordagem visa facilitar
a aprendizagem de conceitos fundamentais de AM, como coleta de dados, treinamento de
modelos e testes, permitindo uma interpretagao eficaz dos resultados.

Os resultados confirmam o sucesso do ensino de AM aos alunos, independentemente do
género, da etapa escolar ou do turno das aulas. Os estudantes demonstraram compreender
as principais etapas da criacdo de um modelo de classificacao de imagem. O destaque do
curso € a percepcao de que ele é motivador para os alunos, especialmente para as alunas,
que manifestaram interesse em seguir carreira na area de Tecnologia da informagao (TI).
Portanto, o estudo demonstrou que estudantes de baixa renda podem aprender AM, desde

que recebam o suporte adequado e utilizem ferramentas intuitivas para o primeiro contato
com AM.

2.11.2 Comparativo entre diferentes metodologias para ensino
de AM

A utilizagao de ferramentas com interface grafica no auxilio do aprendizado de maquina
tem sido amplamente discutida na literatura, especialmente no contexto de aprendizado
para iniciantes. Conforme avaliado em Caglayan (2019), foi realizada uma comparagao
entre o ensino de AM baseado em linhas de cédigo e o baseado em interface grafica,
mais especificamente a ferramenta Orange®, utilizada para implementar algoritmos de
aprendizado de maquina e mineracao de dados em bases de dados, visando obter previsoes.

Essa abordagem facilita a visualizacao dos algoritmos através da gamificagdo, que aplica
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elementos de jogos para tornar a aprendizagem mais interativa e acessivel, eliminando a
necessidade de programar.

A hipdtese formulada nesse estudo é que ferramentas visuais de ensino aumentam o
interesse dos alunos no assunto mais do que o ensino baseado em codigo. No entanto, o
ensino baseado em c6digo proporciona uma melhor percepc¢ao de autoaprendizado, pois
os alunos sentem que compreendem melhor o algoritmo ao vé-lo implementado no cédigo.

Para testar a hipotese, o trabalho contou com a participagao de onze voluntarios do
primeiro ano dos departamentos de engenharia de computacdo, software e sistemas de
informacao, que concluiram o curso de programacao na linguagem C. O algoritmo AM
implementado pelos participantes foi o KNN, devido a sua facilidade de compreensao e
implementacgao para alunos iniciantes.

Dentre eles, cinco alunos, denominados “Grupo A”, participaram do curso no qual o
algoritmo KNN foi explicado via c6digo, enquanto seis alunos, denominados “Grupo B”,
aprenderam através do software Orange?.

Logo apds, foi realizado o desenho experimental, buscando entender o conhecimento
dos voluntarios sobre o KNN nas etapas Prelask e PostTask, sendo coletado via ques-
tionario. O questionario PreTask avalia o conhecimento prévio dos alunos com cinco
perguntas em uma escala Likert de cinco pontos, enquanto o PostTask mede suas percep-
¢oOes pos-aula e interesse no tema com onze perguntas, das quais as sete primeiras medem
o interesse dos alunos também em uma escala Likert (LUNA, 2007) de cinco pontos.

A média dos resultados do nivel de interesse foi de 4,08 para o Grupo A e 4,10 para
o Grupo B. Portanto, o ensino baseado em ferramentas promove um maior interesse pelo
aprendizado, pois os alunos se sentem mais confortaveis e evitam o preconceito em relagao
a dificuldade dos algoritmos de AM.

2.11.3 O Papel dos Recursos Educacionais Livres na Democra-

tizacao da Tecnologia

Em seu trabalho, Bothmann et al. (2023) destaca que a comunidade de AM esté pro-
fundamente alinhada aos principios do codigo aberto, ressaltando a importancia de dispo-
nibilizar Recursos Educacionais Abertos (REA) para todos que desejam aprender sobre
AM e Ciéncia de Dados. Além disso, enfatiza a necessidade de compartilhar o material
didatico juntamente com o codigo-fonte, criando, desta forma, os Recursos Educacionais
de Cédigo Aberto (OSER).

O compartilhamento do cédigo-fonte permite aprimorar a qualidade dos materiais e
reduzir a carga de trabalho individual. Por meio da modularizacao dos OSER, é pos-
sivel adaptar e personalizar os recursos de acordo com diferentes cenarios, tornando o
aprendizado mais acessivel e eficaz (BOTHMANN et al., 2023).

No estudo realizado por Colvard, Watson e Park (2018), foram analisados os efeitos
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da adocao de REA. O autor destacou que, especialmente em cursos de graduacao com
inimeros alunos, essa adogao traz beneficios significativos para os professores e alunos.
A pesquisa envolveu mais de 21.000 alunos e utilizou uma abordagem multinivel para
examinar o desempenho académico dos estudantes antes e depois da implementacao dos
REA.

Os resultados mostraram que os impactos da adocao de REA vao além da economia
financeira para os alunos ou da reducao de dividas estudantis. De maneira geral, os REA
levaram a uma melhoria nas notas finais e a uma diminuicdo nas taxas de reprovacao e
desisténcia, especialmente entre os alunos de baixa renda, aqueles que recebem bolsas de
estudo Pell Grant subsidiadas pelo estado, e estudantes pertencentes a grupos minoritarios
sub-representados.

Esses achados indicam que a utilizacao de REA ajuda a fechar lacunas no desempenho
e na falta de conhecimento, proporcionando acesso a materiais gratuitos. Alunos que, an-
teriormente, poderiam ter optado por nao adquirir os materiais necessarios apresentaram

um desempenho académico melhor ao utilizar os REA.

2.12 Analise Comparativa dos Trabalhos Correlatos

Com base nas pesquisas correlatas, buscou-se compreender o estado da arte em me-
todologia de ensino de AM e o comparativo entre as diferentes metodologias de AM. A
Tabela 1 apresenta informagoes relacionadas. A partir da Tabela 1, observa-se que todos
os estudos (CARNEY et al., 2020; MARTINS et al., 2023; CAgLAYAN, 2019) empregam
algoritmos de AM em suas pesquisas. A maioria dos trabalhos é voltada para adultos
e criangas, com exce¢ao de Caglayan (2019), que restringe seu publico-alvo ao contexto
universitario. Com excegao do estudo de Caglayan (2019), todos os trabalhos abordam
o uso de interfaces graficas web para o ensino de AM, transferindo o processamento de
dados para o servidor, e ndo para a Unidade central de processamento (CPU) do usuério.
Em contraste, o trabalho (CAgLAYAN, 2019) utiliza um software stand-alone, ou seja,
pode ser executado de forma independente, sem a necessidade de conexao com outros
sistemas ou servidores, sendo geralmente instalado diretamente no dispositivo do usuario.
Vale ressaltar que todos os autores utilizam ferramentas de interface grafica para o ensino
de AM.

Trabalhos relacionados a REA (BOTHMANN et al., 2023; COLVARD; WATSON;
PARK, 2018) complementam as pesquisas da Tabela 1, oferecendo novas abordagens para
o uso de algoritmos de AM no ensino. Ao abordar a adocao de codigo livre e materiais
educativos abertos, facilita o acesso ao conhecimento. Tornando o ensino inclusivo e
acessivel.

Com base na analise dos trabalhos correlatos, identificam-se lacunas ainda pouco ex-

ploradas, especialmente no que diz respeito ao desenvolvimento de uma interface que
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Tabela 1 — Andlise comparativa dos trabalhos correlatos

Trabalhos correlatos

Algoritmos
Criangas e Adultos
Universitarios
Lingua Portuguesa

Plataforma Web

(CARNEY et al., 2020)

(MARTINS et al., 2023)

(CAELAYAN, 2019)

NS TSNS
X X | S| S
NS X | X
N X | S| S
X S\ | X | X |Plataforma Stand-Alone
N X X X

DreamLearning

implemente algoritmos de AM, voltada para alunos universitarios, em uma plataforma
web e com foco na lingua portuguesa. Diante dessa caréncia, propoe-se o desenvolvimento
de uma interface grafica web intuitiva, direcionada ao ensino de AM, com o intuito de
facilitar o aprendizado e a aplicagao de algoritmos supervisionados e nao supervisionados.
A proposta também incorpora o conceito de REA, ao disponibilizar o codigo-fonte e video
aulas explicativas sobre os algoritmos, promovendo uma compreensao mais aprofundada,

tanto tedrica quanto pratica, das técnicas de AM.
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CAPITULO

Plataforma Educacional Proposta

Neste capitulo, sao detalhadas as etapas de desenvolvimento da ferramenta web Dre-
amLearning, projetada para o ensino, a capacitacao e o desenvolvimento de habilidades
dos usuéarios em AM. Entre essas etapas, destacam-se a criacdo de diagramas de caso
de uso e de fluxo de dados. Além disso, s@o apresentados os conceitos fundamentais
relacionados a ferramenta, como treino e teste de modelos, hiperparametros, métricas
de desempenho, validagao cruzada, modelo cliente-servidor, além da descricao das fer-
ramentas e tecnologias utilizadas. Por fim, sdo definidos os requisitos funcionais e nao

funcionais, com a especificacao daqueles aplicados a plataforma desenvolvida.

3.1 Diagrama de Caso de Uso

Para ilustrar as principais funcionalidades do site DreamLearning criou-se um dia-
grama de caso de uso, o qual representa os usuarios do sistema, conhecidos como atores, e
suas interagdes com o sistema computacional proposto. Essa representacao visa fornecer
uma visao clara das agoes e opgoes disponiveis para os usudrios. As interagoes dos atores
com o sistema DreamLearning ¢ ilustrado na Figura 13.

Os atores presentes na Figura 13 sao:

 Usuario: Um individuo que utiliza a plataforma para explorar os algoritmos de

AM e realizar experimentos com diferentes bases de dados.

(1 Administrador: O administrador é responsavel por gerenciar o sistema, incluindo
a manutencao do site e o monitoramento da protecao do historico de execugoes.
Apenas o administrador tem acesso ao banco de dados da plataforma DreamLe-
arning e as chaves API, e também somente o administrador pode adicionar novos

algoritmos a plataforma original.

1 Firebase: Um servico externo utilizado para autenticacao e gerenciamento de dados

no DreamLearning.



Capitulo 3. Plataforma Educacional Proposta 37

uc Caso de Uso DreamLearning )

Realizar
manutencéo do
site

Consultar
Historico de

Administrador

=<incljude==
i

Firehase

[
[
[

Realizar
Login/Cadastro
Usuario
Visualizar
analise grafica
<.

Assistir " zxaxiend>>
videoaulas < T,
RS Gl
tend 7~ ~TResponder
<<extend==>_ _ A
Selecionar L divida(s)
algoritmo

“
4
‘s

) ’
SicldEss" " " eyl LI Ly DreamBot
' ’
¢ 4 ;

<<intlude== ! 4
\

z=inciude=>" =\

Visualizar
métricas de
desempenho

Realizar teste em
dados novos

Exportar Codigo

Figura 13 — Diagrama de caso de uso do DreamLearning.
Fonte: Autoria prépria.

1 DreamBot: Um servigo de chatbot foi desenvolvido utilizando a API do Gemini,

a inteligéncia artificial generativa do Google.
Os principais Casos de Uso presentes na Figura 13 sao:

1 Realizar Login/Cadastro: O usuédrio precisa realizar o login para acessar o histé-

rico de suas execucoes na plataforma, utilizando o servigo de autenticacao Firebase.

(1 Consultar Histérico de Execucgoes: O usuario pode acessar o histérico dos
algoritmos que utilizou, incluindo informagoes detalhadas sobre os hiperparametros
utilizados, métricas de desempenho do algoritmo e o cédigo em Python do algoritmo
de AM escolhido. Para visualizar esse histérico, o usuario deve estar autenticado,
conforme indicado pela seta “«include»”; o qual indica que o caso de uso “Consulta

do histérico” estd dependente do caso de uso de “Realizar Login/Cadastro”.

1 Realizar Manutencao do Site: O administrador tem por objetivo manter a

infraestrutura e resolver eventuais problemas que acontecam.
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Ademais, segundo a Figura 13, as funcionalidades disponiveis no site DreamLearning

para uso do usuario sao:

(d Carregar base de dados: O Usudrio tem a possibilidade de fazer upload de
arquivos no formato Valores separados por virgula (CSV) para aplicar em diferentes
algoritmos de AM. Quando o algoritmo selecionado for do tipo supervisionado, é
importante que o arquivo esteja organizado de forma que a tltima coluna contenha
as categorias ou respostas corretas (rétulos), que serao usadas pelo sistema para

treinar e avaliar os modelos.

 Selecionar algoritmo: O usuario pode escolher entre os algoritmos de AM dispo-

niveis na plataforma.

(1 Configurar hiperparametros: O usuario pode ajustar os hiperpardmetros do

algoritmo para otimizar o desempenho.

1 Visualizar desempenho: Apds o processamento e classificagdo dos dados pelo
algoritmo selecionado pelo usuario, é possivel visualizar as métricas de desempenho
obtidas do treino e teste. Conforme indicado pela seta “«include»”, o qual indica
que o caso de uso de “Visualizar resultados” esta dependente dos casos “carregar a

base de dados”, “selecionar o algoritmo” e “configurar os hiperparametros”.

(1 Realizar teste em dados novos: Apods treinar e testar a base de dados, o usuario
pode escolher testar novos dados, também no formato CSV, para verificar o desem-
penho do modelo. Quando o algoritmo selecionado for do tipo supervisionado, esse
novo arquivo deve estar organizado de forma que nao contenha os rétulos, permi-
tindo ao sistema realizar previsoes com base no modelo treinado e apresentar os

resultados ao usuério.

1 Exportar codigo: Apds a execucao do algoritmo selecionado, o usuario pode

exportar o cédigo do algoritmo de AM gerado para utilizar externamente.

1 Visualizar analise grafica: O usuario pode visualizar os dados do arquivo CSV

de forma grafica, facilitando a interpretacdo dos dados.

1 Assistir videoaulas: Os usudrios podem acessar, na ferramenta DreamlLearning,
o conteudo educacional disponivel, focado em AM, por meio de videoaulas, para

auxiliar na compreensao dos conceitos de cada algoritmo de AM.

1 Responder divida(s): O usudrio tem a possibilidade de esclarecer dividas rela-
cionadas a analise grafica da base de dados selecionada, obter informacgoes sobre o
funcionamento de cada algoritmo de Aprendizado de AM da plataforma DreamlLe-

arning, compreender a finalidade de cada hiperparametro dos algoritmos e receber
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orientacoes sobre quais hiperparametros utilizar. Além disso, por meio do Dream-
Bot, o usuario pode adquirir um conhecimento prévio ou complementar antes ou
apos a videoaula referente ao algoritmo em estudo. Também é possivel solicitar,
ao exportar o codigo, uma explicacao detalhada linha a linha sobre as operagoes

realizadas no programa.

3.2 Diagrama de Fluxo de Dados

Para ilustrar o funcionamento do site DreamLearning, foi criado um diagrama de fluxo
de dados, cujo objetivo é representar as principais etapas e processos do sistema compu-
tacional proposto. Essa representacao visa fornecer uma visao clara do fluxo de acoes e
das opc¢oes disponiveis para os usuarios, destacando a sequéncia logica das interagoes no

sistema. O diagrama de fluxo do sistema DreamLearning é apresentado na Figura 14.

(1 Usuario acessa o site:
— Inicialmente, o usuario acessa o site DreamLearning.
(1 Selecionar a pagina?:

— O usuério escolhe a pagina do site que deseja acessar. As opgoes incluem
“Classificacao”, “Regressao”, “Anélise Associativa”, “Anélise Grafica”, “Video

Aulas” e “Historico de Execugoes”.
1 Classificagao:

— (Caso o usuario opte pela pagina “Classificacao”, ele é direcionado para a devida
pagina onde selecionard um arquivo CSV. E importante que esse arquivo esteja
organizado de forma que a coluna de rétulo, ou seja, a que contém as respostas

corretas seja a ultima coluna do arquivo.
— Em seguida, o usuario escolhera o o algoritimo de classificacao.

— O usuario tem a opc¢ao de consultar, por meio do DreamBot, a funcionali-
dade de cada hiperparametro do algoritmo selecionado, bem como as opc¢oes

disponiveis para esse algoritmo.

— Em seguida, o usuario escolhera os hiperparametros para configurar o modelo
de classificagao ao qual sera treinado e testado com base nos dados do arquivo
CSV.

Apés o treino e teste do modelo, as métricas de desempenho sdo exibidas.

— O usuario tem a opcao de realizar a validacao cruzada e verificar a capacidade

de generalizacao do modelo.
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Figura 14 — Diagrama de fluxos do DreamLearning.

Fonte: Autoria propria.
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— O usuario pode testar dados novos, que nao foram usados no treinamento e

teste, enviando um arquivo no formato CSV e obtendo os resultados.

— O usuério tem a opgao de copiar o cédigo Python para reproduzir o modelo
e, também, solicitar ao DreamBot uma explicacao detalhada linha a linha do

codigo, para esclarecer duvidas.
1 Regressao:
— Similar a “Classificagdo”, o usuario escolhe um arquivo CSV o algoritimo e

define os hiperparametros para o modelo de regressao escolhido.

— Apés o treinamento e teste, as métricas de desempenho sao apresentadas, e o
usuario pode optar por utilizar a validagao cruzada, testar novos dados, copiar

o codigo Python gerado e esclarecer duvidas sobre o cédigo com o DreamBot.
(d Analise Associativa:
— Neste caso o usuario também escolhe um arquivo CSV. Os passos subsequentes

serao semelhantes a “Classificagao”.

— Assim como nos modelos anteriores, o usuario pode optar por realizar a vali-
dacao cruzada, testar novos dados, copiar o codigo gerado e esclarecer duvidas

sobre o codigo.
(1 Analise Grafica:

— Neste caso, o usuario também seleciona um arquivo CSV e define entre a analise
grafica de todas as variaveis ou a correlacdo entre duas variaveis, além de

escolher o tipo de grafico a ser utilizado.

— Em seguida, o usuério pode solicitar ao DreamBot uma explicagao sobre o

funcionamento de cada tipo de gréfico.

A ferramenta cria automaticamente a plotagem grafica, exibindo os gréficos.
— Assim como nos passos anteriores, o usuario pode optar por copiar o codigo
gerado e esclarecer duvidas sobre o cédigo.
1 Video Aulas:
— Nesta pagina o usuario escolhe uma video aula para assistir, e o video é apre-
sentado no proprio site.

— Em seguida, o usuario pode solicitar ao DreamBot uma explicacao sobre os
conhecimentos prévios necessarios para aprender o algoritmo ou esclarecer du-

vidas sobre o algoritmo apresentado na videoaula.

(1 Histérico de Execucoes:
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— O usuario deve estar logado no sistema, caso contrario serd necessario realizar

o login para acessar a pagina “Histérico de Execugoes™

— Com o usuario autenticado é possivel acessar o historico de execugoes, arma-

zenados no banco de dados Firebase.

— Nessa etapa, a ferramenta recupera os dados de execugoes anteriores e os exibe,
permitindo ao usuario observar a base de dados utilizada, o algoritmo em-
pregado, os hiperparametros, as métricas de desempenho, os resultados e o

cédigo-fonte gerado.
d Fim:

— Essa etapa finaliza o fluxo e decreta o fim das interagoes possiveis dos usuarios.

3.3 Metodologia e Funcoes do Site DreamLearning

Dentre os diagramas de caso de uso e o de fluxo de dados descritos nas Figuras 13 e
14, respectivamente, citou-se algumas fung¢oes importantes para o funcionamento do site.
Logo, nesta secao apresenta-se conceitos que deixarao mais compreensivel e completo a

descricao das funcionalidades do site.

3.3.1 Treino e Teste do Modelo

No contexto de AM, o conjunto de treino é uma amostra da base de dados destinada
ao treinamento de um modelo, o qual ird aprender a identificar padroes ou relagoes entre
variaveis, adquirindo uma capacidade preditiva fundamentada em tais padroes.

Semelhante ao treino, a fase de teste ¢ uma porcao de dados, que nao foi utilizada
durante o treinamento, e sera exposta ao modelo. O principal objetivo desta fase é ve-
rificar a capacidade adquirida pelo modelo em realizar as previsoes precisas com novos
dados. Nesta fase, preocupa-se em identificar o overfitting, que ocorre quando o modelo
“memoriza” detalhes especificos dos dados de treino, tornando-se “viciado” em pontos
que nao sao uteis para novos dados. Assim, embora o modelo tenha um bom desempenho
durante o treinamento, ele enfrenta dificuldades em classificar novos dados, pois se con-
centra em detalhes especificos em vez de generalizar as informacoes. Outro problema que
pode ocorrer é o underfitting, quando o modelo nao aprende o “suficiente”, resultando em

uma baixa precisao em classificar novos dados.

3.3.2 Hiperparametros

Os hiperparametros de um modelo sdo varidveis ajustaveis que visam maximizar a

precisao durante o treinamento. O ajuste dos hiperparametros influencia diretamente
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no desempenho do modelo, pois quando esta otimizado, gera um equilibrio entre preci-
sao e generalizacao dos dados. Por exemplo, em um modelo de classificacao, a taxa de
aprendizado ¢ um hiperparametro que determina quao rapidamente o modelo se ajusta
durante o treinamento. Se a taxa de aprendizado for muito alta, o modelo pode perder
a capacidade de aprender, enquanto uma taxa muito baixa pode levar a um treinamento

excessivamente longo e ineficiente.

3.3.3 Meétricas de Desempenho

Para avaliar o desempenho do algoritmo de AM escolhido, sdo utilizadas métricas
aplicadas aos resultados obtidos a partir da base de dados de teste. As métricas a serem

calculadas e analisadas sao:

0 Acuracia: E uma métrica de avaliacio que mede o desempenho de um modelo
em relagdo a proporcao de previsoes corretas em relacao ao total de previsdes rea-
lizadas. No entanto, em cenérios onde uma classe pode dominar a distribuicao dos
dados, ¢ essencial considerar outras métricas de avaliacao para obter uma visao mais

abrangente do desempenho do modelo (STRAUSS; JUNIOR; FERREIRA, 2022).

(1 Precisao: Avalia o percentual de previsoes corretas entre todas as previsdes que
foram positivas. Essa métrica tem seu destaque em contextos onde o custo de falsos
positivos é elevado (STRAUSS; JUNIOR; FERREIRA, 2022).

 Recall: Avalia o percentual de verdadeiros positivos identificados em relagdo ao
total de casos reais positivos. Essa métrica tem seu destaque em identificar o maximo
possivel de instancias positivas, minimizando o custo de falsos negativos (STRAUSS;
JUNIOR; FERREIRA, 2022).

d F1-Score: E a média harmonica entre precisao e recall, proporcionando um equi-

librio entre as duas métricas (STRAUSS; JUNIOR; FERREIRA, 2022).

3.3.4 Validagao Cruzada

A validacao cruzada é uma metodologia que segmenta o conjunto de dados em multi-
plos subconjuntos, permitindo que o modelo de AM seja avaliado em diferentes amostras
de treino e teste (KOHAVI et al., 1995), em uma quantidade de ciclos pré-definidos.

Dessa forma, a validagdo cruzada possibilita a realizacao de miltiplos testes em dis-
tintas partes dos dados, calculando a média aritmética da acuricia dos diversos modelos
treinados. Esse procedimento permite avaliar a capacidade de generalizacao do modelo
em relagao a base de dados (KOHAVI et al., 1995).

Caso a acuracia média obtida pela validagdo cruzada apresente uma discrepancia sig-

nificativa em relacao a acuracia do modelo treinado anteriormente, isso pode indicar que
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o modelo estd apenas memorizando os exemplos de treino, em vez de aprender padroes

gerais.

3.3.5 Modelo Cliente-Servidor

Neste trabalho, foi adotada a arquitetura cliente-servidor, na qual o servidor tem a
funcao de hospedar a aplicacao desenvolvida. O cliente, representado pelo dispositivo do
usuario, acessa o site por meio de um navegador de internet, como o Google Chrome ou
o Firefox. Essa abordagem possibilita a interacao do usuario com a aplicacdo por meio
de uma interface grafica on-line, permitindo a realizacao de diversas operagoes em tempo
real.

Na referida arquitetura, ilustrada na Figura 15, o cliente envia solicitagdes ao servidor
e aguarda uma resposta. Para essa comunicacao é utilizado o Protocolo de Transferéncia
de Hipertexto (HTTP), o qual estabelece regras de troca de informagoes entre cliente e
servidor. O servidor, por sua vez, processa a solicitacdo recebida da rede, executa-a e
retorna o resultado ao solicitante (LIZAMA et al., 2016).

B\

{ Y
— ' Internet /

"

. L !
Clientes — S

|:| i / Servidor

Figura 15 — Representacao arquitetura cliente-servidor.
Fonte: Adaptado de (SAMPAIO, 2024).

3.3.6 Ferramentas e Tecnologias Utilizadas

As ferramentas tecnologicas de front-end, as quais os usuarios interagem diretamente
no site, foram utilizadas para a construcao de uma interface, layout e design amigavel
para a interacao com os algoritmos de AM. Por outro lado, para o back-end, que gerencia
as requisi¢oes do lado do servidor, foram empregadas solugdes que garantem a eficiéncia

no processamento dos dados.
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3.3.6.1 Front-end

1 Framework Web Bootstrap: Possui o foco no front-end, para facilitar o desen-

volvimento de interfaces web responsivas e méveis.

1 Framework Web NES.css: Este framework é utilizado para a estilizacao do site,

com énfase na estética inspirada em jogos 8-bit.

1 JavaScript: Linguagem de programacao utilizada para enviar requisi¢des de pro-

cessamento ao servidor.

0 Linguagem de Marcagao de HiperTexto (HTML): Seu objetivo é gerar uma

estrutura para as paginas Web.

1 Linguagem de estilizacdo Folhas de Estilo em Cascata (CSS): Tem como
objetivo definir a aparéncia visual das paginas web, determinando caracteristicas

como cor, largura, altura e outros aspectos exibidos nos elementos da pagina.

3.3.6.2 Back-end

(1 Python: Linguagem de programacao de alto nivel na versao 3.12.4, sendo a lin-
guagem mais recomendada para a ciéncia de dados (Awari, 2022), com uma sintaxe

simplificada e de facil legibilidade.

1 Framework Web Python Flask: Permite a criacao de aplicacdes web de forma
simples e rapida. Gerenciando de maneira eficiente as requisi¢coes do cliente e faci-

litando a comunicagdo entre o front-end e o back-end.

d Algoritmos de AM: Foram utilizados os seguintes algoritmos: Naive Bayes,
SVM, Regressao Logistica, KNN, Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, XGBoost,
Light GBM, CatBoost, Regressao Linear Simples, Regressao Multipla, Regressao

Polinomial e as Regras de Associacao Apriori.

3.3.7 Requisitos do Sistema

Para a criacao da ferramenta DreamLearning, foi estabelecido um conjunto de requi-
sitos que asseguram sua funcionalidade, usabilidade e eficiéncia. O objetivo é criar uma
plataforma intuitiva que facilite o uso do AM, promovendo o aprendizado continuo e a

pratica dessas técnicas.

3.3.7.1 Funcionais

Os requisitos funcionais descrevem as funcionalidades do sistema, como o sistema

deve reagir a entradas especificas, seu comportamento em determinadas situagoes e o que
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nao deve ser feito por esse sistema (FIGUEIREDO, 2011). Os requisitos funcionais da

ferramenta sdo:

1 Autenticacgao:

— O sistema deve permitir o login/cadastro dos usudrios que desejam acessar o

historico de treinamentos.
(1 Acesso ao Histérico de Execucgoes:

— O sistema deve registrar todas as execugoes feitas pelo usuario, possibilitando
o acesso a um histérico detalhado das operagoes realizadas em diferentes ba-
ses de dados, incluindo o nome da base de dados, o algoritmo utilizado, os
hiperparametros configurados, as métricas de desempenho e o coédigo-fonte do

algoritmo em Python gerado.
(1 Exportacao da base de dados:
— Deve ser permitido o usuario exportar a base de dados no formato CSV.
1 Interface de Selecao e Aplicacao de Algoritmos:

— O sistema deve permitir que o usuario selecione uma base de dados a sua
escolha e aplique algoritmos, como Random Forest, SVM e Regressao Linear

Simples.
1 Configuracao de Hiperparametros:

— O sistema deve permitir a configuragao de hiperparametros especificos de cada
algoritmo, como nimero de arvores para Random Forest ou taxa de aprendi-

zado para o XGBoost.
1 Exibicao de Resultados:

— Deve-se exibir as métricas de desempenho apds o treino e teste dos algoritmos
de AM, como: acurécia, recall, precisao e F1-score. E também o resultado da

validagao cruzada.
1 Exportacao do Cdédigo-fonte:

— O sistema deve permitir que o usuario copie o codigo-fonte apds o treino e teste
dos algoritmos de AM, incluindo os hiperparametros previamente configurados,

para execucao local em seu ambiente Python.

[ Andlise Grafica das Bases de Dados:
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— O sistema deve disponibilizar uma ferramenta de visualizacao grafica que per-
mita aos usudrios analisar todas as varidveis ou a analise comparativa entre
duas variaveis, facilitando assim a interpretacao das variaveis e dos resultados

obtidos pelos algoritmos.
[d Acesso a Videoaulas:

— O sistema deve possibilitar o acesso dos usudrios a videoaulas sobre os algorit-

mos de AM disponiveis na ferramenta.
(d Acesso ao DreamBot:
— O sistema deve possibilitar o acesso dos usuarios ao chatbot denominado “Dre-
amBot”.
3.3.7.2 Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais podem ser mais criticos que os requisitos funcionais,
definindo as propriedades e restricoes do sistema, como seguranca, armazenamento e

desempenho (FIGUEIREDO, 2011). Os requisitos nao funcionais da ferramenta sao:

(1 Desempenho:

— O sistema deve conseguir processar a aplicacao dos algoritmos em diferentes
bases de dados em até 20 segundos, independente do tamanho da base de

dados.

— A operagao de autenticacao deve ser realizado em menos de 5 segundos.
(1 Seguranca:

— O sistema deve proteger os dados do usuério e o historico de execugoes.
(1 Escalabilidade:

— O sistema deve ser escalavel e elastico para suportar execugoes simultaneas em

diferentes bases de dados e para diferentes usuarios.
(1 Portabilidade:

— O sistema deve ser acessivel em diferentes dispositivos, como computadores,

smartphones e tablets.
[d Manutenibilidade:

— O codigo deve seguir boas praticas de modularidade, permitindo a facil manu-

tencao do codigo e adi¢ao de novas funcionalidades.
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3.3.8 Telas do Sistema Propostos

A seguir, sdo apresentadas as telas do site DreamLearning, incluindo a tela inicial, as
telas de algoritmos de classificacao e regressao, a de andlise grafica, a de andlise associativa

e a de historico de execucoes.

3.3.8.1 Inicial

A tela inicial do DreamLearning, apresentada na Figura 16, representa o primeiro
contato visual do usudrio com a plataforma e foi projetada para oferecer uma navegagao
pratica e direta. Essa tela serve como ponto de partida para acessar as principais funci-
onalidades do site, especialmente o histérico de execugoes. No entanto, por questoes de
seguranca e privacidade, essa interface inicial so estara disponivel apds o usuario realizar
o login ou criar uma conta na plataforma. Somente apds esse processo de autenticagao
sera possivel visualizar as informagoes do historico, permitindo ao usuario acompanhar

as execugoes ja realizadas.

Login
Email

0la, Sonhador!?

Criar conta®

Senha a

Esqueceu a senha?

S TR

Login com rede social

G f O in

g Home Classificasdo

Figura 16 — Tela login do DreamLearning.
Fonte: Autoria propria.
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3.3.8.2 Classificagao

A tela de Classificacdo disponibiliza os seguintes algoritmos de classificacio: Arvore
de Decisao, Floresta Aleatoria, SVM, Regressao Logistica, KNN, XGBoost, Light GBM e

CatBoost. A seguir, sdo apresentados os passos para classificar os dados.

(1 1 passo: No primeiro passo o usuario deve escolher o algoritmo de classificacao a

sua escolha, como ilustrado na Figura 17.

g Home cla:;iﬂ:ag&olﬁ‘c-qrv‘-‘.\'\u Analise

Escolha o tipo de classificador:

[ Random Forest v

Random Forest

SVM
LOGISTICS REGRESSION
KNN

DECISION TREE
KGBOOST
LIGHTGBM
CATBOOST

I
I

random_state:

|_ Deseja fazer validasao cruzada?

Figura 17 — Tela classificagao: Etapa de selegdo do algoritmo.
Fonte: Autoria prépria.

1 2 passo: No segundo passo, o usuario deve clicar no botao “Selecionar o arquivo”
para escolher um arquivo CSV a ser utilizado na classificacdo, como ilustrado na

Figura 18.

(d 3 passo: No terceiro passo, o usuario deve selecionar o arquivo CSV desejado em

seu gerenciador de arquivos, como ilustrado na Figura 18.

1 4 passo: No quarto passo, o usuario deve clicar no botao “Abrir” para enviar o

arquivo CSV para o site, conforme ilustrado na Figura 18.

1 5 passo: No quinto passo, o usuario deve definir os valores que serao utilizados

nos hiperparametros, conforme ilustrado na Figura 19.

1 6 passo: No sexto passo, o usuario pode escolher se deseja realizar a validagao
cruzada dos dados, selecionando a opg¢ao “Sim” ou “Nao”, conforme ilustrado na

Figura 19.
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Algoritmos de Classificacao

Escolha o tipo de classificador:

| Random Forest v I

2 paSSO"’-:—;ll Selecione o arquivo ]l

4 || » EsteComputeder » Domnioads + baves cov

na mﬁ, a' na' a"
westnHsaingDrta.cy somidun.cov iscolncsy Geosasies_dataset hesetcrv

Q-

hesn atads (3.5

Todes &1 srquives (%)

4 passo -——_—» Cancar
L

Figura 18 — Tela classificagao: Etapa de selecao do arquivo CSV.
Fonte: Autoria propria.

Escolha o tipo de classificador!?

Random Forest

Selecione o al’quivol

n_estimators!

150

criterion:

entropy

random_state:

max_depth:

’_Deseja fazer wvalidacao cruzada?

’7Deseja realizar teste de dados?

Mostrar Cadigo Copiar cddigo

Figura 19 — Tela classificacao: Etapas de selecao dos hiperparametros e validacao Cru-
zada.
Fonte: Autoria prépria.

(1 7 passo: No sétimo passo, o usuario pode escolher se deseja realizar o teste em
dados diferentes dos dados de treino e teste, selecionando a opgao “Sim” ou “Nao”,

conforme ilustrado na Figura 20.

(1 8 passo: No oitavo passo, caso o usuario tenha escolhido “Realizar teste de dados”
no sétimo passo, ele deve clicar no botao “Selecionar o arquivo para teste”, conforme

ilustrado na Figura 20.
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| entropy

random_state:

max_depth:

[ DPeseia fazer validacao cruzada?

[ Deseja realizar teste de dados?

_ Selecione o arquivo para tesfe]

—

Explicar codigo

Figura 20 — Tela Classificagao: Etapa de teste de dados.
Fonte: Autoria prépria.

1 9 passo: No nono passo, o usuario deve selecionar o arquivo CSV desejado para
realizar teste de dados em seu gerenciador de arquivos, conforme ilustrado na Figura
21.

(d 10 passo: No décimo passo, o usuario deve clicar no botao “Abrir” para enviar o

arquivo CSV para o site, conforme ilustrado na Figura 21.

max_depth:

Todon 03 argsn (7] ~

10 passo == [ =_]| e

Explicar codigo

Figura 21 — Tela classificacao: Etapa de sele¢do do arquivo CSV para teste dos dados.
Fonte: Autoria prépria.

(4 11 passo: No décimo primeiro passo, o usuario deve selecionar o botao “Enviar” e
observara os valores relacionados ao teste de novos dados, a acuracia do treino e do
teste, a acurdcia da validacao cruzada e as matrizes de confusdo do treino e teste,

conforme ilustrado na Figuras 22 e 23.
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random_s tate:

[ o

max_depth:

[«

[ Deseja fazer walidacio cruzada?

[ Deseja realizar teste de dados?

ISelecione o arquivo para +es‘l’e|

Mostrar Codigo Copiar coédigo

Explicar codigo

Figura 22 — Tela classificagdo: Etapa treinamento do modelo.

Fonte: Autoria propria.

Previsso: [0, 01
Acuracia teste: 85.507%
Acuracia treino: 89.875%
Acuracia validacdo cruzada: S6.355%

Matriz confus3o Treino

| 258 ‘ ‘ 39

= I

Matriz confusio Teste

| 92 | | 21

‘ 19 ‘ ‘ 144

Deseja fazer validasdo cruzada®

[ Deseja realizar teste de dados?

Selecione o arquivo para fesfel

Figura 23 — Tela classificagao: Métricas de desempenho do modelo.

Fonte: Autoria prépria.

1 12 e 13 passo : No décimo segundo e décimo terceiro passo, o usuario pode

selecionar os botoes “Mostrar codigo” e “Copiar Cédigo” para visualizar e copiar o

c6digo do algoritmo de AM escolhido para a classificacdo, conforme ilustrado nas

Figuras 24 e 25.

(1 14 passo: No décimo quarto passo, o usuario pode selecionar o botao “Explicar

c6digo” para obter uma explicagao linha a linha de como funciona o codigo, conforme

ilustrado nas Figuras 26 e 27 .
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random_s tate:

[ o
[«

[ Deseja fazer walidacio cruzada?

max_depth:

[ Deseja realizar teste de dados?

ISelecione o arquivo para +es‘l'e|

13 passo
i

4

el Mostrar Codigo || (R TaR=rEET)

Explicar coédigo

Figura 24 — Tela classificagdo: Etapas de exibicao e copia do cdédigo-fonte
Fonte: Autoria prépria.

—
Sucesse: Codige copiado para a
[ r — #rea de transferéncia,
= [P TIN | copiar codigo | €13
Explicar codigo
numpPy np
pandas rd
dataframe = pd.read_csv('Adicion y am inh
sklearn.preprocessing Labe 1IEncode:
encoder = LabelEncoder()
for coluna in dataframe.columns:
dataframelcolunal.dtype == "object’and nc
dataframelcolunal = encoder. fit_transform{d:
previsores = dataframe.ilocl:, :-11
alvo = dataframe. ilocl:, -11
sklearn.model_selection train_tesi
. x_teste, u_treino, u_teste = train_

.ensemble domForestClas:
randomfores = RandomForesiClassifier (n_estimai

randomforest.fit(x_treino, uy_treino)

sklearn.metrics accuracy_score, o«

previsao_teste = randomforest.predict{x_teste]

accuracia_teste = accuracy_score(u_teste, pre
print{f"Acuracia: {accuracia_teste! .5f}%")

Figura 25 — Tela classificacao: Codigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.

(1 Passo opcional: No passo opcional, o usuario tem a possibilidade de consultar o
DreamBot para obter informacoes detalhadas sobre o algoritmo de classificagao de
interesse e os hiperparametros associados. Ademais, o usuario possui a liberdade de

realizar perguntas adicionais sobre os algoritmos, conforme ilustrado na Figura 28.
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random_state:

B
[«

[ Deseja fazer validac3io cruzada?

max_depth:

[ Deseja realizar teste de dados?

Selecione o arquivo para teste

Figura 26 — Tela classificacao: Etapa de explicacao do codigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.

Explicacdo do cdéddigo X

os conjuntos

1 AMPOrT NUBPY &S NP C AMPOrT Pandas as pd. IMpoa a5
¥s) @ Pandas (para DataFrames). Esse

biblitecas NumPy (para a

para manipulacio de dado:

7 dataframe = pd.read_csv('Adicione o caminho
Para © seu €sv’,.sep =',', encoding = "utr-8°2

G5V para um DataFrame Pandas. E crucial substiuir

@0 scikit-lsarm para transfon
uma insténcia do encoder

4 for coluna in dataframe.columns! |casobre lodas as
colunas do DataFrame.

5 if dataframelcolunal.dtupe == "object’ and not
datatramelcolunal . apelullanbda xi
isinstancedx, €int, float??).allcd:

iexio jobideet) o s o

358 v

que coniém valoras mistos (al

& dataframelcolunal =
encoder.it_transform(dataframelcolunal} fApicac
Labe G

wcoder & coluna, ansformando os valores caleghnoos e

Figura 27 — Tela classificagdo: Explicagdo do codigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.

Escolha o tipo de classificador:

v |

Selecione o arguivo

— : < -
Deseia fazer validacao cruzada? 04, sonhador @) Selacions 0

algontmo e ofs) pardmetiol(s) sobre
s quais deseja saber mass. @

[ DPeseja realizar teste de dados? ‘#Floresta Alealdnia CSVM
Regressao Logisica OKNN

Arvore de Deciso CXGBOOST

LIGHTGEM OCATEDOST

: Passo Opcional = n_estmator () criterion [ random_state
max_depht

eriterion en il

Mostrar Codigo Copiar codigo 2
- . para medir a qualidade da dvisao de

um 6. Exemplos incluern Gini
entropia. Fendom_state
LOOkoia 2 006aci0 46 Umans

| - |

Figura 28 — Tela Classificagao: Etapa Opcional para Esclarecimento de Duvidas com o
DreamBot.
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3.3.8.3 Regressao

A tela de Regressao disponibiliza os seguintes algoritmos de regressao: Regressao
Simples, Regressio Mltipla, Regressio Polinomial, Arvore de Decisio, Floresta Aleatéria,
SVM, XGBoost, Light GBM e CatBoost. A seguir, sdo descritos os passos que o usuario

deve seguir para realizar a regressao.

1 1 passo: No primeiro passo o usuario deve escolher o algoritmo de regressao a sua

escolha, como ilustrado na Figura 29.

? Home Classificac8o RegressSo Analise Grafica Regras de AssociacB8o Aulas Histérico

Hignrifimus de Regressao

Escolha o tipo de classificador:

| RANDOM FOREST

2 passo 7—‘#' Selecione o arquivo Il

n_estimators:

DreamBol

Com Basa na documaniacao do
modelo Random Forest de regressio
do Scikit-Leam quais as opgoes do

criterion:

|

max_depth: Passo opcional ==

random_state:

parametro crilerion?

O parimelro EFETEFLGn no
modelo Random Fores! de regressdo
do Scikit-Learn, define 0 método para
caleular a qualidade de uma divisio
m um nd. As opedes sdo
*squared_error® (oo
quAdralico Médio, padvac) e

*sbsolute_srror (o

absolulo médio)
*squared_srror’ penaiza
Mais emos Maiores

= rDeseja fazer validasao cruzada?—|

Figura 29 — Tela regressao: Etapa de selecdo do algoritmo.
Fonte: Autoria propria.

et o5 argpives 1)

4 passo—=F[ =] | om=

Figura 30 — Tela regressao: Etapa de sele¢ao do arquivo CSV.
Fonte: Autoria prépria.
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1 2 passo: No segundo passo, o usuario deve clicar no botao “Selecionar o arquivo”
para escolher um arquivo CSV a ser utilizado na regressao, como ilustrado na Figura

29.

(1 3 passo: No terceiro passo, o usuario deve selecionar o arquivo CSV desejado em

seu gerenciador de arquivos, como ilustrado na Figura 30.

4 passo: No quarto passo, o usuario deve clicar no botao “Abrir” para enviar o

arquivo CSV para o site, conforme ilustrado na Figura 30.

1 5 passo: No quinto passo, o usuario deve definir os valores que serao utilizados

nos hiperparametros, conforme ilustrado na Figura 31.

ISelecionE o arquivo I

n_estimators:

| 100 ]

Com base na documentaco do
modalo Random Forest de regressio

do Scildl-Leam quais 25 opgoes do
perametro crilerion”

criterion:

| squared_error I

O paramelro EFETErion o
madeio Random Forest de regressio

max_depth:
E I
random_state:

Lo I

do Scikil-Leam, define o método para

calcular a qualdade de uma dwsio
om um né As opbes siio
raquUared_error® (o0
QUACIANCO MAdo, padrac) e
rabsoluTe_error” (e
absoluto midio).
rsqusred_srror® penalza
mals 9rros maicres

rDeseja fazer validac3o :ruzada?—l

Figura 31 — Tela regressao: Etapa de selecao dos hiperparametros.
Fonte: Autoria propria.

— Deseja fazer wvalidacdo cruzada®

[ Deseja realizar teste de dados?

Selecione © arquivo para fesfe]

I

Mostrar Cédigo Copiar cdadigo

Figura 32 — Tela regressao: Etapa de sele¢do da validacao cruzada.
Fonte: Autoria proépria.
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d 6 passo: No sexto passo, o usuario pode escolher se deseja realizar a validagao
cruzada dos dados, selecionando a opcao “Sim” ou “Nao”, conforme ilustrado na

Figura 32.

d 7 passo: No sétimo passo, o usudario pode escolher se deseja realizar o teste em
dados diferentes dos dados de treino e teste, selecionando a opgao “Sim” ou “Nao”,

conforme ilustrado na Figura 33.

d 8 passo: No oitavo passo, caso o usudrio tenha escolhido “Realizar teste de dados”
no sétimo passo, ele deve clicar no botao “Selecionar o arquivo para teste”, conforme

ilustrado na Figura 33.

Deseja fazer wvalidacao cruzada®

[ Deseja realizar teste de dados?

asso === || Selecione o arquivo para teste

I

Mostrar Codigo Copiar codigo

Explicar cdédigo

Figura 33 — Tela regressao: Etapa de teste de dados.
Fonte: Autoria propria.

+ || 3 EsteComputador » Downlosds » baves cse .o

BB B B B B

comidus.cor fscolncar Groceries et heartere et rafado (Z.cov

0 B B B 8|0
o [rrve. ) okt oY vikeE.cov " et

housieg cov

Home Tosos ox asquives (1)

10 passo-==p [ = | o=

Figura 34 — Tela regressao: Etapa de selecdo do arquivo CSV para teste dos dados.
Fonte: Autoria propria.
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(d 9 passo: No nono passo, o usuario deve selecionar o arquivo CSV desejado para
realizar teste de dados em seu gerenciador de arquivos, conforme ilustrado na Figura

34.

(d 10 passo: No décimo passo, o usuario deve clicar no botao “Abrir” para enviar o

arquivo CSV para o site, conforme ilustrado na Figura 34.

(d 11 passo: No décimo primeiro passo, o usuario deve selecionar o botao “Enviar”
e observara os valores relacionados ao teste de novos dados, o coeficiente de deter-
minag¢ao do treinamento e do teste, o erro médio absoluto, a raiz do erro quadratico

médio e o resultado da validagao cruzada, conforme ilustrado nas Figuras 35 e 36.

[ Deseja fazer wvalidacio cruzada®

[ Deseja realizar teste de dados?

Selecione o arquivo para teste

11 passo-==% | |

Mostrar Codigo Copiar codigo

Explicar cdéddigo

Figura 35 — Tela regressao: Etapa treinamento do modelo.
Fonte: Autoria propria.

Escolha o tipo de classificador:

| RANDOM FOREST v I

Selecione o arquivo

n_estimators:

I 100 l

criterion:

| squared_error |

max_depth:
E |
random_state:

E |

Previsio:
532576. 1020527773, 533145. 5118888429, 487748 . 3749
9985774
Coeficiente de determinacio do treinamento:
8§9.229%
Coeficiente de determinasso do teste! §3.22%
Erro médio absoluto: 51698.672
Raiz erro quadratico médio: 69774.331
validas&o cruzada: 82.942%

Figura 36 — Tela regressao: Métricas de desempenho do modelo.
Fonte: Autoria propria.
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(d 12 e 13 passo : No décimo segundo e décimo terceiro passo, o usuario pode
selecionar os botoes “Mostrar codigo” e “Copiar Cédigo” para visualizar e copiar
o codigo do algoritmo de AM escolhido para a regressao, conforme ilustrado na
Figuras 37 e 38.

[ Deseja fazer wvalidacio cruzada®

[ Deseja realizar teste de dados?

Selecione o arquivo para fe51e|

I: 13 pﬁsso

Mostrar Cdédigo

asso-—=3p

Copiar cédigo

Explicar cddigo

Figura 37 — Tela regressao: Etapas de exibi¢ao e cépia do codigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.

Sucesso: Codiga copiado para
= irea de transferéncia.
0 === Mostrar Codigo i i

independentes = dataframe. ilocl:, :-11
dependentes = dataframe. ilocl:, -11

sklearn.model_selection train_tes-
x_treino, x_teste, u_treino, u_teste = train_-

sklearn. ensemble RandomForestRegre
random = RandomForestRegressor{(n_estimators=1(
random. fit{x_treino, uy_treino)
coeficiente_determinacao_treino = random.score!
print{f"Coeficiente de determinacio treino: {c
coeficiente_determinacao_teste = random.score(
print{f"Coeficiente de determinacio teste: {(coe
previsoes = random.predict{(x_teste)

sklearn.metrics mean_absolute_errc
erro_medio_absoluto = mean_absolute_error{u_te
print{f"Erro médio Absoluto! {(erro_medio_abso!

Figura 38 — Tela regressao: cédigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.

(d 14 passo: No décimo quarto passo, o usuario pode selecionar o botao “Explicar
c6digo” para obter uma explicagao linha a linha de como funciona o codigo, conforme

ilustrado nas Imagens 39 e 40.
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[ Deseja fazer validacido cruzxada®

[ Deseja realizar teste de dados?

Selecione o arquivo para teste

]

Mostrar Codigo

Copiar codigo

PP W Explicar cédigo J

Figura 39 — Tela regressao: Etapa de explicagao do codigo-fonte.
Fonte: Autoria prépria.

Explicac8o do cédigo

© codigo realiza uma regressdo com Noresta de drvores alealonas em um dataset

Wamos analisar knha a linha

| independentes = dataframe.ilocl:, :-11 Selecona
todas as colunas (%) do DataFrame (datafrane) oxceto a ullima (3=1)
& vandvel Sncependentes Eosas <30 45 vanaveis

atures)

? dependentes = dataframe.ilocl!, -11 Seecons
apenas a Gliima coluna do DataFn atribuindo-a & varidve
dependentes Esiaéa v A ser previsia (target)

1 from sklearn.model_selection import
fralnCtestTospLLr mpona 8 lungho para dwidir os dados em
conjuntos de treno & leste

1 k_treino, x_teste, u_treino, u_teste =
train_test_splitC...> Divide os dados em conjuntos de rano
@ teste, usando 70% para treino @ 30% para teste (Fest sdxe = 0L3)
random_state =0 gaanie reprodutibikdade. x_treina o
st contim as fealures ¢ ULtEeEnG ¢ GUtEsTE CONEM a5

vanavers a serem previstas para cada conjunto

5 from sklearn.ensemble import
RandomForestRegressor |mporta o modelo de floresia de drvores

aleatdnas

& random = RandomForestResressor(...) Ciauma

nstanca do model RendonFores tRegressor (on

os (nimero de drvores, critdno, profundidade

7 random.fit(e_treino. u_treinod Trena o modelo com os
dados de treino
1 coshciente_determinacsc_treino =

random. score (x_treino. w_treinod Calouaocoelioenle
Ac, Floiarminarfin (09 rar sivunt da tesin_indirandn o nualidada d

Figura 40 — Tela regressao: Explicacao do codigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.

(1 Passo opcional: No passo opcional, o usuario tem a possibilidade de consultar
o DreamBot para obter informacoes detalhadas sobre o algoritmo de regressao de
interesse e os hiperpardmetros associados. Ademais, o usuario possui a liberdade de

realizar perguntas adicionais sobre os algoritmos, conforme ilustrado na Figura 29.
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3.3.8.4 Anadlise Associativa

A tela de Anélise Associativa disponibiliza o algoritmo Apriori para identificar re-
gras de associacao, permitindo a descoberta de padroes e relagoes entre diferentes itens
nos dados. A seguir, sao descritos os passos que o usudrio deve seguir para realizar a

identificacao de regras de associacao.

(1 1 passo: No primeiro passo, o usuario deve clicar no botao “Selecionar o arquivo”
para escolher um arquivo CSV a ser utilizado na andlise associativa, como ilustrado

na Figura 41.

‘3 Home Classificac8o RegressSo Analise Grafica Regras de AssociasSo Aulas Histérico m

Regras de Associacao

1 passo-_% lSeLeciDne o arquiwvo I|

I

oricar covin

Figura 41 — Analise associativa: Etapa de selecao do arquivo CSV.
Fonte: Autoria propria.

alise Grafica Regras de Associaclo Aulas Historico

1 Este Computadon + Dewrleads + bases erv i

§ ' o C

x Il x D x B

waiteboningDats.

B B 8 B 8 8

wensleteHeates vkl oo

petsum s

Hame: | Microsoft Excel Comens Sepins

3 passo=F [= || e

Figura 42 — Analise associativa: Etapa de selecao do arquivo CSV.
Fonte: Autoria prépria.

2 passo: No segundo passo, o usuario deve selecionar o arquivo CSV desejado em

seu gerenciador de arquivos, como ilustrado na Figura 42.

(d 3 passo: No terceiro passo, o usuario deve clicar no botao “Abrir” para enviar o

arquivo CSV para o site, conforme ilustrado na Figura 42.
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14, 5 e 6 passo: No quarto, quinto e sexto passo, o usuario deve selecionar a
métrica de associacao, o identificador e a coluna que agrupara os itens com base no

identificador, conforme ilustrado na Figura 43.

Kg Home Classificac8o Regress&oc Analise Grafica Regras de Associasfo Aulas Histdérico Sair

Regras de Associacao

|Sele:ione o arquiveo I

Escolha a Metrica de associac3o

*A metrica indicada ¢ o lift
Escolha o identificador

Hember_number

Escolha a coluna que agrupa os itens

7 passo~s L

Hember _number

e o

Figura 43 — Analise associativa: Etapa de selecdo da métrica de associagao, identificador
e coluna agrupadora
Fonte: Autoria prépria.

7 passo-=» [T

antecedent consequent
T

antecedents consequents T sS4 t cor 1ift leverage
170 <(whole milk) (other 0.458184 0,.376603 0.191380 0,417693 1.109106 0.018827
vegetables)
171 (other (whole milk) 0.376603 0.458184 0.191380 ©0.508174 1.109106 O0.01882%
vegetables)
72 <(whole milk) <(rolls buns) 0.4581584 0. 349666 0, 178553 ©0.3896958 1.114484 0.01534;
73 <(rolls- buns) <(whole milk) 0. 399666 0.458184 0. 178553 ©.510638 1.114484 0.01834:
134 (soda) (whole milk> ©0.313494 0.458184 ©.151103 0.481997 1.051973 0.00746%
135 <(whole milk) (soda) 0.455184 0.313494 ©0.151103 0.329787 1.051973 0.00746%
113 (yogurt? (whole milk)> 0.282966 0.458184 ©.150590 ©.532185 1.161510 0.02094C
112 <(whole milk) (yogurt) 0.4558184 0.282966 ©0.150590 0,.328667 1.161510 0.02094(
&4 (other (rolls buns) 0.376603 0.349666 ©.146742 0.389646 1.114335 0.01505€
vegetables)
85 (rolls buns) (other 0. 399666 0.376603 0.146742 0.419663 1.114335 0.01505€
vegetables)
144 {(soda) (other 0.3134949 0.376603 0.124166 ©0.396072 1.051695 0.006102
vegetables)
145 (other (soda) 0, 376603 0.313494 ©0.124166 ©0,329700 1.051695 0.006102
vege tables)
122 {other {yogurt) 0.376603 0.282966 ©0.120318 ©0.319482 1.129050 O0.01375:2
vegetables)

Figura 44 — Analise associativa: Regras de associacao.
Fonte: Autoria propria.
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[ 7 passo: No sétimo passo, o usuario deve selecionar o botdao “Gerar Regras” e
observara os valores relacionados as regras de associagao geradas, conforme ilustrado

nas Figura 44.

1 8 e 9 passo : No oitavo e nono passo, o usuario pode selecionar os botoes “Mostrar
c6digo” e “Copiar Codigo” para visualizar e copiar o cddigo do algoritmo Apriori,

conforme ilustrado nas Figuras 45 e 46.

‘3 Home Classificacfo RegressSo Analise Grafica Regras de Associaslo Aulas Histérico a

Regras de Associacdo

ISelecinne o arquiuol

Escolha a Metrica de associac3o

| Lif+t

*A metrica indicada & o lift
Escolha o identificador

| Member_number

Escolha a coluna que agrupa os itens

]

9 passo

ﬁ
o passo

i Hember_number

Figura 45 — Anélise associativa: Etapas de exibicao e cépia do codigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.

dados= pd.DataFrame (dados)
Sucesso: Codigo copiado para a
irea de transferéngia

PUECLAT ECLAT

eclat= ECLAT{(data = dados, verbose = True)

dataframe_eclat= eclat.df_bin

mlxtend. frequent_patterns apriori, association_rules

= spriori(dataframe_eclat, min_support=0.05, use_colnames=True)

w.sor f_values ("support™, ascendino=False).head(10)

regras= association_rules{associacao, metric="1ift")

printi(regras)

resultado= regras.sort_values("support”, ascending=False)

printd{resultado.head(20))

Figura 46 — Anélise associativa: Cédigo-fonte.
Fonte: Autoria propria.
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(d 10 passo: No décimo quarto passo, o usuario pode selecionar o botao “Explicar
c6digo” para obter uma explicagao linha a linha de como funciona o codigo, conforme

ilustrado nas Figuras 47 e 48.

Kx Home Classificac8o Regress&oc Analise Grafica Regras de Associasfo Aulas Histdérico Sair

Regras de Associacao

| Selecione o arquiun]

Escolha a Metrica de associac3o

| 1ift

*A metrica indicada ¢ o lift
Escolha o identificador

| Hember_number

Escolha a coluna que agrupa os itens

e

i Hember _number

10 passo

i
\

i
g

TR st coston|

Figura 47 — Anélise associativa: Etapa de explicagdo do codigo-fonte.
Fonte: Autoria proépria.

Explicac8io do cddigo

0 codigo realiza a analise de
associac8o entre itens comprados por
membros {(em um arquivo CSV). Vamos
analisar linha por linha:@

1. import pandas as pd! Importa a
biblioteca Pandas para manipulacsio
de dados.

- dataframe = pd.read_csv('Adicione o caminho
para o seu csv', sep=',', encoding='utf-8°')3
L& o arquivo CSV. € crucial
substituir “adicione o caminho pars o seu
esw* pelo caminho real do arquivo.
sep="," especifica que o separador e
uma virgula e sncoding='utf=s* trata
caracteres especiais.

. dados = - aroupby _number™)
[“itemDescription™].appluclist). folist()?
Agrupa os dados pelo Hesber nusber
extrai todos os itens
(itenDescription) comprados por cada
membro, colocando-os em uma lista
de listas (dsdes). E a preparacio
para o algoritmo ECLAT.

. dados = pd.DataFrametdados)! Converte a
lista de listas em um DataFrame
Pandas para facilitar a
manipulaco.

« from puECLAT import ECLAT: Importa a
biblioteca puECLAT para o
algoritmo ECLAT.

» eclat = ECLAT(data=dados, verbose=True):®
Cria uma instancia do algoritmo
ECLAT, fornecendo os dados e
ativando a exibicsdo de mensagens

Figura 48 — Anélise associativa: Explicacao do codigo-fonte.
Fonte: Autoria prépria.
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(d Passo opcional: No passo opcional, o usuario tem a possibilidade de consultar

o DreamBot para tirar davidas sobre a andalise associativa, conforme ilustrado na
Figura 49.

-s Home ClassificasSo RearessSo Analise Grafica Resras de Associas#o Aulas Histerico m

Regras de Assoclacao

ISelecione o arquivo I

L

© algorimo Aprior & um aigoriimo de

eeicarcouin

mineracso de dados ubizado pera
desoobrir padrdes frequantes
{femsats) om um canjunto de dacos
Ele funciona encontrando conjunios
de itens que aparscem juntos com
fraquéncia em transacdes, como, por
exemplo, itens comprados em uma
mesma compra. Aprion usa uma
abordagem baseada em regras de
ASSOCIACAD & OliMZACHeS para
reduzir a compleidade
computacional

Figura 49 — Anélise Associativa: Etapa Opcional para Esclarecimento de Duvidas com o
DreamBot.
Fonte: Autoria Propria.

3.3.8.5 Analise Grafica

A tela de Andlise Grafica permite visualizar as variaveis da base CSV selecionada,
possibilitando tanto a andlise individual de cada variavel quanto a analise associativa
entre duas delas. A seguir, sdo apresentados os passos que o usuario deve seguir para

realizar essa anélise.
- Analise Grahca

Escolha o tipo de analise grafica:

I Analise Grafica Duas Variaveis

2 paSSO :f—:% ISelecinne o arquionl

Mostrar Cédigo Explicar cédigo

Figura 50 — Tela Analise Grafica: Etapa de Selecao do Tipo de Andlise Grafica.
Fonte: Autoria Propria.
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(1 1 passo: No primeiro passo, o usuario deve selecionar uma analise grafica para to-
das as variaveis ou optar por realizar uma analise de correlagao entre duas variaveis,

conforme ilustrado na Figura 50.

1 2 passo: No segundo passo, o usuario deve clicar no botao “Selecionar o arquivo”
para escolher um arquivo CSV a ser utilizado na anélise grafica, como ilustrado na
Figura 50.

d 3 passo: No terceiro passo, o usuario deve selecionar o arquivo CSV desejado em

seu gerenciador de arquivos, como ilustrado na Figura 51.

et pkade (265

xB

valoresTeteHoum o

Todies o5 arguives (%)

4 passo-=P[ = ] | o

Figura 51 — Tela Analise Grafica: Etapa de Selecao do Arquivo CSV.
Fonte: Autoria Propria.

Analise Grafca

Escolha o tipo de analise grahca:

Analise Grafica Duas Variaveis

Selecione o arquivo

Escolha o Tipo de Grafico

Graficos de Barras

Escolha a Variavel 1

Escolha a Variavel 2

8 passo-~+ [

Figura 52 — Tela Anéalise Grafica: Etapas de Selecao do Tipo de Grafico, das Variaveis e
Geracao do Grafico.
Fonte: Autoria Propria.

(1 4 passo: No quarto passo, o usuario deve clicar no botao “Abrir” para enviar o

arquivo CSV para o site, conforme ilustrado na Figura 51.
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(d 5 passo: No quinto passo, o usuario deve escolher o tipo de grafico que deseja
utilizar (barra, linha, dispersao, histograma ou boxplot), conforme ilustrado na

Figura 52.

d 6 e 7 passo: No sexto e sétimo passo, caso o usuario tenha escolhido realizar uma
analise entre duas variaveis, ele deve selecionar a primeira e a segunda variavel,

conforme ilustrado na Figura 52.

1 8 passo: No oitavo passo, o usuario deve selecionar o botao “Gerar Gréficos” e

observara o grafico gerado, conforme ilustrado nas Figuras 52 e 53.

[

Gréficos de barras de Age por Sex

AQS
Mostrar Coédigo Explicar cédigo

Figura 53 — Tela Anélise Gréfica: Exibigao do Grafico.
Fonte: Autoria Prépria.

E [} 1] _—
2 I I Sucesse: Codige copiado para a
20 I drea de transferéncia.
ull 'I il I
[ | .
: I Il I I II.I
0 =
v.I.=|=IIII I I III.I.=I
S 3 10 & 7
age
10 passo
il
.

9 passo=»

randas pd
dataframe = pd.read_csv{'Adicions

plotly.express px

df_agarouped= dataframe.agroupbu(["Age”, "Sex"1).size().reset_index{name='soma"')

print(f agrupados: (df_grouped}™)

px.bar(df_grouped, x= 'Age', y='soma', color='Sex', title='Graficos de barras |
pdate_layout{paper_bgcolor="rgba(0,0,0,0}", plot_bgcolor="rgba(0,0,0,0)")

Figura 54 — Tela Anélise Gréfica: Etapas de Exibigao e Cépia do Codigo-Fonte.
Fonte: Autoria Propria.
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d 9 e 10 passo : No nono e décimo passo, o usuario pode selecionar os botoes “Mos-
trar c6digo” e “Copiar Codigo” para visualizar e copiar o cédigo do(s) grafico(s),

conforme ilustrado na Figura 54.

(1 11 passo: No décimo primeiro passo, o usuario pode selecionar o botao “Explicar
c6digo” para obter uma explicagao linha a linha de como funciona o codigo, conforme

ilustrado nas Figuras 55 e 56

[

Graficos de barras de Age por Sex

sama

Mostrar Codigo Explicar cédigo

Figura 55 — Tela Anélise Grafica: Etapa de Explicagdo do Codigo-Fonte.
Fonte: Autoria Prépria.

Explicas8o do cédigo

0 codigo 1l& um arquivo CSV, agrupa os
dados por idade ("Age") e sexo
{"Sex"», conta a frequfncia de cada
combinacio e, finalmente, gera um
grafico de barras empilhadas usando
Plotly para visualizar a
distribuicio.

Linha por linha:

1. import pandas as pd: Importa a
biblioteca Pandas para manipulacio
de dados.

2. dataframe = pd.read_csv('Adicione o caminho
para o seu csv'.sep ='.', encoding = ‘utf-
s*»! L& o arquivo CSV especificado.
sep=t,t indica que o separador de
campos & & virgula & encoding='utf-5'
trata possiveis caracteres
especiais no arquivo. Importante:
Substitua radicione o caninho pars o seu
esuv: pelo caminho correto do seu
arquivo.

3. import plotlu.express as px! Importa a
biblioteca Plotly para criacio de
grafices.

4. arf_grouped = dataframe.Sroupbuti~Aue”.
“Sex"1).sizel). reset_index(name="soma’ ) !
Agrupa os dados do DataFrame por
“Age"” e "Sex", conta a quantidade
de cada grupo e armazena o
resultado em df_grouped. reset_indesx
transforma o resultade da contagem
emn um DataFrame com colunas para
“Age", "Sex" e "soma" (a
contagen)

Figura 56 — Tela Analise Grafica: Explicacao do Cédigo-Fonte.
Fonte: Autoria Propria.

(1 Passo opcional: No passo opcional, o usuario tem a possibilidade de consultar o

DreamBot para tirar davidas sobre a andlise grafica, conforme ilustrado na Figura
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o7.

3 Home Classificac8o RegressfSo Analise Grafica Regras de Associas3o Aulas Historico ﬁ

Analise Grahca

Escolha o tipo de analise grafica:

ISele:inne o arquivo I

Ok sonhador @, caso haja alguma
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Figura 57 — Tela Andlise Grafica: Etapa Opcional para Esclarecimento de Duvidas com
o DreamBot.
Fonte: Autoria Propria.

3.3.8.6 Aulas

A tela de Aulas permite que o usuario estude os algoritmos de AM. A seguir, sao

descritos os passos que o usudrio deve seguir para acessar as video aulas.

(d 1 passo: No primeiro passo, o usuario pode buscar ou selecionar uma videoaula

popular para estudar, conforme ilustrado na Figura 58.

ClassificSc RegressSc Regras de associscSo

Video Aulas

Buscar. . .

Populares

Rondom Forest HAIE i . frvare do
3 Dacisio

Figura 58 — Tela Aulas: Etapa de Selecionar a Video Aula.
Fonte: Autoria Prépria.

1 2 passo: No segundo passo, o usudario deve clicar no botao de play para iniciar a

videoaula escolhida, conforme ilustrado na Figura 59.
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Figura 59 — Tela Aulas: Exibicao da Video Aula.
Fonte: Autoria Propria.

(1 Passo opcional: No passo opcional, o DreamBot solicita ao usuario que indique
os conhecimentos que nao possui sobre o algoritmo. Essa etapa tem como objetivo
identificar os conhecimentos prévios do usuario e, se necessario, complementa-los
para garantir a compreensao completa do algoritmo. Além disso, o usuario tem
a liberdade de fazer perguntas adicionais sobre o algoritmo durante a video aula,

conforme ilustrado na Figura 59.

3.3.8.7 Histérico

A tela de Histérico permite a visualizagdo dos algoritmos utilizados em ordem crono-
logica, bem como o resultado da validacao cruzada e as métricas de avaliagao correspon-
dentes a cada modelo treinado. Para cada entrada registrada, o usuario tem a opc¢ao de
realizar o download do arquivo CSV e de copiar o codigo-fonte gerado, ambos especificos
para a respectiva execugao. A Figura 60 ilustra as funcionalidades disponiveis na interface

de historico.
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Figura 60 — Tela Histoérico.
Fonte: Autoria Prépria.
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CAPITULO

Consideracoes Finais e Trabalhos

Futuros

Diante da crescente necessidade de tornar o ensino dos algoritmos de AM livre e mais
acessivel aos estudantes de graduacao, este trabalho propos o desenvolvimento de uma
plataforma web educacional pioneira na area, denominada DreamLearning. A proposta
consistiu em integrar algoritmos de AM supervisionados e nao supervisionados em um
ambiente web de facil execug¢do e compreensao, complementado por videoaulas e mate-
riais explicativos, com contetido apresentado em lingua portuguesa e fundamentado nos
principios dos recursos educacionais abertos. O desenvolvimento da plataforma permitiu
alcancar esse objetivo, oferecendo aos usuarios uma ferramenta pratica e acessivel para
explorar os fundamentos do AM de maneira visual, intuitiva e com foco no processo de
aprendizagem.

Nesse contexto, ao longo do desenvolvimento da plataforma DreamLearning, foi pos-
sivel analisar diversos algoritmos de AM e selecionar aqueles que melhor se adequavam
ao contexto educacional, priorizando modelos de facil compreensao como, KNN, SVM,
Floresta Aleatéria, Regressao Logistica, Regressao Linear e o algoritmo Apriori. Além da
escolha dos modelos, apds uma analise empirica também foram incorporadas funcionalida-
des complementares, como a visualizacao grafica das variaveis e o historico de execugoes,
com o intuito de enriquecer a experiéncia de aprendizagem do usuario e possibilitar uma
melhor assimilacao dos conceitos abordados.

Complementarmente, o sistema foi documentado seguindo as boas praticas de desen-
volvimento de software, contemplando diagramas de caso de uso e de fluxo de dados
elaborados em UML, bem como a defini¢cao clara dos requisitos funcionais e nao funcio-
nais da aplicagdo. Esses elementos documentais corroboram o objetivo inicial de oferecer
uma solucao funcional e acessivel para estudantes interessados em aprender e aplicar os
conceitos basicos de AM, além de indicarem oportunidades de aprimoramento para ver-

soes futuras da plataforma. Além disso, o cédigo-fonte da plataforma DreamLearning 3

13" <https://github.com/EduardodosSantosRocha2 /DreamLearning >
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foi disponibilizado na plataforma GitHub.

Desta forma, conclui-se que o DreamLearning alcangou os objetivos propostos, ser-
vindo como um recurso educacional pioneiro em sua proposta, auxiliando a formagao
académica de futuros profissionais da area de AM. As principais contribuigoes da plata-
forma DreamLearning concentram-se na democratizacao do ensino e da pratica de AM,
ao proporcionar uma experiéncia de aprendizagem simples, intuitiva e livre da necessi-
dade de programacao, promovendo, assim, a inclusao e o acesso ao conhecimento técnico
por meio de uma abordagem pratica, aberta e centrada no processo de aprendizagem do
estudante.

Visando avaliar a usabilidade da plataforma, um experimento com 10 alunos do curso
de Sistemas de Informacao foi realizado utilizando a metodologia SUS, que avalia a usa-
bilidade do site com uma média de referéncia de 68 pontos, conforme estabelecido por
Brooke et al. (1996), em uma escala de 0 a 100. O resultado obtido foi de 66,5 pontos, va-
lor proximo da média e que, dada a amostra reduzida, ja indica uma recepc¢ao positiva da
interface. Dessa forma, para trabalhos futuros, pretende-se refatorar o c6digo do Front-
End, visando implementar novas técnicas de Interface do Usudario (UI) e de Experiéncia
do Usudrio (UX), além de incorporar novas funcionalidades de AM, como a classificagao
de imagens por meio de Redes Neurais Convolucionais (CNN).

Nesse sentido, também esta prevista a introducao de elementos de gamificagao, in-
cluindo um sistema de pontuacao mensal e premiacoes para incentivar o aprendizado de
novos usuarios. Adicionalmente, busca-se aplicar a técnica de conectar “bloquinhos”, co-
nhecida como Building Workflows, na qual o usuério podera selecionar diferentes nos e
interconecta-los para criar um fluxo de processamento. Por exemplo, o usuario podera
escolher um né para carregar um arquivo CSV e conecta-lo a um né de classificacao.
Em seguida, podera selecionar um noé de hiperparametros, definir os valores conforme o
algoritmo escolhido e integra-lo ao fluxo. O usuario também terd a opgao de adicionar
um no de validacao cruzada e um no para testar novos dados.

Por fim, podera ser incluido um né de treinamento que, com base no fluxo criado, sera

responsavel por gerar uma classificagao, uma regressao ou regras de associagao.
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