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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma aplicacédo web
destinada a facilitar o uso de algoritmos de aprendizado de maquina. A interface do
usuario foi construida utilizando React, uma biblioteca JavaScript popular para a
criacdo de interfaces dindmicas e responsivas. Para o treinamento e a
implementacdo dos modelos de aprendizado de maquina, foram utilizados Python, a
biblioteca scikit-learn e o framework FastAPIl, que permite a criagdo de uma API
eficiente e de alta performance. A aplicagdo web proporciona aos usuarios uma
experiéncia interativa e educativa, permitindo a visualizacdo e a experimentacao
com diferentes algoritmos de aprendizado de maquina. Os principais algoritmos
abordados incluem regressao linear, arvores de decisdo, maquinas de vetores de
suporte (SVM), redes neurais artificiais, entre outros. A relevancia deste projeto
reside na crescente demanda por profissionais capacitados em aprendizado de
maquina e na necessidade de ferramentas que tornem esse conhecimento acessivel
e compreensivel. A aplicagcdo proposta visa suprir essa lacuna, oferecendo um
recurso valioso tanto para estudantes quanto para profissionais que desejam
aprofundar seus conhecimentos na area. Este trabalho abre caminho para futuras
melhorias e expansdes, como a inclusdo de mais algoritmos, a adigdo de
funcionalidades avancadas de visualizagdo de dados, e a implementacao de
técnicas mais complexas de aprendizado de maquina. Além disso, a aplicagado pode
evoluir para suportar diferentes formatos de dados e novos paradigmas de

aprendizado, como aprendizado profundo e aprendizado por reforgo.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina, Desenvolvimento Web, interface grafica



ABSTRACT

This project aims to develop a web application designed to facilitate the teaching of
machine learning through the use of various algorithms. The user interface was built
using React, a popular JavaScript library for creating dynamic and responsive
interfaces. For training and implementing the machine learning models, Python, the
scikit-learn library, and the FastAPI framework will be used, enabling the creation of
an efficient and high-performance API. The web application provides users with an
interactive and educational experience, allowing them to visualize and experiment
with different machine learning algorithms. The main algorithms covered include
linear regression, decision trees, support vector machines (SVM), neural networks,
among others. The relevance of this project lies in the growing demand for
professionals skilled in machine learning and the need for educational tools that
make this knowledge accessible and comprehensible. The proposed application aims
to fill this gap, offering a valuable resource for both students and professionals
seeking to deepen their understanding in the field. This project paves the way for
future improvements and expansions, such as the inclusion of more algorithms, the
addition of advanced data visualization features, and the implementation of more
complex machine learning techniques. Additionally, the application can evolve to
support different data formats and accommodate new learning paradigms, such as

deep learning and reinforcement learning.

Keywords: Machine Learning, Web Development, graphic interface
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1 INTRODUGAO

A implementacado de uma Interface Grafica (GUI) para o uso de algoritmos de
Aprendizado de Maquina € uma abordagem essencial para tornar essa tecnologia
mais acessivel e pratica para um publico mais amplo. Enquanto o Aprendizado de
Maquina desempenha um papel cada vez mais significativo em diversas aplicagoes,
desde analise de dados até automacgao de tarefas, muitos usuarios enfrentam

barreiras técnicas para explorar seu potencial.

Uma das grandes vantagens das GUIs é a redug¢ao da curva de aprendizado.
Novos usuarios podem rapidamente comecar a experimentar e implementar
algoritmos sem passar meses ou anos aprendendo linguagens de programagao
complexas e técnicas matematicas avancadas. Isso é especialmente benéfico em
ambientes educacionais, onde os estudantes podem visualizar e manipular dados de

maneira interativa, aumentando seu entendimento e interesse na area.

Além disso, as GUIs facilitam a colaboragéo interdisciplinar. Em muitas
organizacdes, especialistas de diferentes areas precisam trabalhar juntos para
resolver problemas complexos. Interfaces graficas permitem que profissionais de
marketing, finangas, medicina e outros campos colaborem com cientistas de dados
de maneira mais eficiente, pois ndo € necessario que todos tenham habilidades

avangadas em programagao para contribuir com o processo de analise de dados.

Outra vantagem significativa é a aceleragdo do processo de prototipagem e
desenvolvimento. Em um ambiente de negdcios competitivo, a capacidade de
desenvolver e testar rapidamente novos modelos pode ser um diferencial
importante. GUIs permitem que as equipes de desenvolvimento ajustem parametros
e testem diferentes algoritmos de maneira mais agil, respondendo rapidamente as

mudangas nas necessidades do mercado.

De acordo com Silva et al. (2019), “a democratizagdo do aprendizado de
maquina através de interfaces graficas pode impulsionar inovagdes em diversas
areas, tornando essa tecnologia mais acessivel e amigavel para todos”. Isso

também inclui a possibilidade de pequenas empresas e startups se beneficiarem de
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tecnologias avangadas sem a necessidade de contratar especialistas caros,

nivelando o campo de competicdo com empresas maiores e mais estabelecidas.

A combinacdo de Aprendizado de Maquina e Interfaces Graficas oferece a
oportunidade de democratizar essa tecnologia e impulsionar inova¢des em diversas
areas. Como aponta Santos (2018), “essa abordagem n&o sé amplia o acesso, mas
também promove uma maior inclusao digital, permitindo que mais pessoas possam
utilizar e beneficiar-se das ferramentas avangadas de analise de dados”. Portanto, a
implementagcdo de GUIs é uma estratégia crucial para ampliar o alcance e o impacto

do aprendizado de maquina na sociedade contemporanea.

Finalmente, a personalizagéo é outra area onde as GUIs podem agregar valor
significativo. Usuarios podem customizar suas interagcdes com os algoritmos de
aprendizado de maquina, ajustando as interfaces para melhor atender as suas
necessidades especificas e preferéncias. Isso pode aumentar a eficiéncia e a
eficacia das solugdes de aprendizado de maquina, tornando-as mais adaptaveis e

responsivas as necessidades individuais dos usuarios.

Em resumo, a implementacdo de GUIs para algoritmos de Aprendizado de
Maquina ndo sé torna essa tecnologia mais acessivel e pratica, mas também
promove a colaboragao interdisciplinar, acelera o desenvolvimento de protdtipos,
democratiza o acesso a tecnologias avangadas e permite a personalizagédo. Esses
beneficios juntos tornam as GUIs uma ferramenta poderosa para a disseminagao e

aplicacao do aprendizado de maquina em uma ampla gama de contextos.

1.1 OBJETIVOS

Esta secao apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho de

conclusao de curso.
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1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho foi criar uma interface grafica que
propicie o uso de algumas técnicas de aprendizado de maquina de uma forma mais

simplificada.

1.1.2 Objetivos especificos

Com base no objetivo geral proposto sao especificados os seguintes objetivos

especificos:

e Criar um design intuitivo e esteticamente agradavel para a interface do

usuario;

e Implementar a parte visual da interface grafica conforme projetado;

e Desenvolver uma API funcional capaz de receber e processar arquivos de

entrada e executar algoritmos de aprendizado de maquina.

1.2 JUSTIFICATIVA

A area de aprendizado de maquina enfrenta uma significativa falta de
profissionais qualificados, um fendmeno que se tornou um dos maiores desafios
para a expansao e inovagao tecnoldégica em diversas industrias. A World Economic
Forum estima um crescimento de 40% nas vagas relacionadas a IA até 2025,
destacando a necessidade de especialistas em machine learning, analistas de dados

e cientistas de dados

Primeiramente, a velocidade com que a tecnologia avanga supera a
capacidade das instituicbes educacionais de formar profissionais preparados.

Segundo um relatério da McKinsey & Company (2021), "a demanda por habilidades
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de inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina (AM) esta crescendo téo

rapidamente que os sistemas educacionais estao lutando para acompanhar”.

Além disso, a complexidade inerente ao aprendizado de maquina exige uma
combinacdo de habilidades em matematica, estatistica e ciéncia da computacao,
areas onde tradicionalmente ha um déficit de interesse e, consequentemente, de
profissionais. De acordo com um estudo realizado pela IBM (2019), "a maioria dos
cargos de |IA e AM exige um conjunto especializado de habilidades que séao
desenvolvidas apenas através de programas educacionais avangados e experiéncia

pratica, o que restringe o pool de candidatos qualificados".

Outro fator é a alta competitividade no mercado de trabalho. Profissionais
capacitados em aprendizado de maquina s&o altamente cobigados ndo apenas por
empresas de tecnologia, mas também por setores como finangas, saude e
manufatura, aumentando a disputa por talentos e dificultando a retencdo de
profissionais. Conforme observado pela Gartner (2022), "as empresas estéao
investindo pesadamente para atrair e reter talentos em aprendizado de maquina,
oferecendo pacotes de compensacao atraentes e oportunidades de desenvolvimento

de carreira, o que eleva o nivel de competitividade no setor".

Por fim, a falta de programas de treinamento e desenvolvimento continuo nas
empresas também contribui para essa escassez. Muitas organizagdes ainda nao
implementaram iniciativas eficazes para formar internamente seus proprios
especialistas em aprendizado de maquina. Um relatério da Deloitte (2020) destaca
que "a capacitagdo continua e a criagdo de pipelines internos de talentos sao
cruciais para atender a demanda crescente, mas muitas empresas ainda estao nos

estagios iniciais de desenvolvimento dessas estratégias".

Portanto, é evidente que a falta de profissionais na area de aprendizado de
maquina € um problema multifacetado que requer abordagens integradas
envolvendo educacgao. Por isso, a busca por solugbes que facilitem o acesso ao
aprendizado de maquina tem se tornado uma prioridade no campo da inteligéncia
artificial. Nesse contexto, a criacdo de uma Interface Grafica (GUI) ganha destaque,
pois seu objetivo &€ simplificar significativamente o acesso a técnicas de aprendizado

de maquina, tornando-as mais acessiveis a um publico amplo.
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O diferencial dessa GUI reside na sua capacidade de permitir que pessoas
com pouco conhecimento em Inteligéncia Artificial possam utilizar algoritmos de
aprendizado de maquina com facilidade e eficacia, sem a necessidade de uma

compreensao profunda das complexidades matematicas subjacentes.

Isso significa que qualquer pessoa, independentemente de sua formacgéao
académica ou experiéncia anterior na area, podera explorar e experimentar com
diferentes modelos de aprendizado de maquina de forma descomplicada e de

qualquer lugar.

A GUI desenvolvida visa a minimizagdo das barreiras técnicas que
tradicionalmente afastam potenciais interessados no aprendizado de maquina. Essa
abordagem permitira aos usuarios aplicar técnicas de aprendizado de maquina em
diversas areas, como analise de dados, reconhecimento de padrées e tomada de
decisdes automatizadas, contribuindo assim para a resolucido de problemas do

mundo real.

Portanto, GUI proposta neste TCC se destina a fornecer uma experiéncia
amigavel e intuitiva aos usuarios, permitindo que eles treinem, avaliem e apliquem

modelos de aprendizado de maquina com facilidade.

1.3 METODOLOGIA

A metodologia adotada para o presente trabalho envolve uma abordagem
integrada que combina pesquisa bibliografica e desenvolvimento de software. O
escopo do projeto € a "Implementacdo de uma Interface Grafica para Uso de
Algoritmos de Aprendizado de Maquina", o que requer uma estratégia que permita
tanto a compreensdo aprofundada do tema quanto a aplicagcdo pratica dos

conhecimentos adquiridos.
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1.3.1 Pesquisa Bibliografica

A pesquisa bibliografica é alicercada na revisdo exaustiva da literatura

disponivel relacionada ao uso de algoritmos de aprendizado de maquina e a criagao

de interfaces graficas amigaveis para usuarios leigos na area. Este método

proporcionara uma compreensao solida dos conceitos teodricos, frameworks

existentes e melhores praticas relacionadas ao tema. A metodologia bibliografica

abrange:

Identificacdo de Fontes Relevantes: localizagéo e selegao de livros, artigos
cientificos, documentos técnicos e recursos online pertinentes a
implementacéo de interfaces graficas para algoritmos de aprendizado de

maquina.

Analise Critica: avaliagao critica das fontes selecionadas para extrair
conceitos-chave, tendéncias, desafios e abordagens inovadoras na
integracdo de algoritmos de aprendizado de maquina em interfaces

graficas.

Sistematizagdo do Conhecimento: organizacdo e sintese dos
conhecimentos adquiridos para estabelecer uma base tedrica sélida que

orientara o desenvolvimento pratico.

1.3.2 Desenvolvimento de Software

A etapa de desenvolvimento se concentra na materializagcdo dos conceitos

tedricos em uma aplicacéo pratica. A metodologia adotada para o desenvolvimento

de software envolve:
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e Design da Interface Gréfica: utilizagdo de ferramentas de prototipagem
para criar modelos iniciais da interface, considerando principios de
usabilidade e acessibilidade para usuarios leigos em aprendizado de

maquina.

e Escolha de Tecnologias: selecédo criteriosa de tecnologias de
desenvolvimento de software adequadas ao escopo do projeto, justificando
as escolhas com base em critérios de eficiéncia, escalabilidade e

compatibilidade.

e Integracao de Algoritmos: desenvolvimento de uma API funcional capaz de
interagir com algoritmos de aprendizado de maquina, permitindo sua

execucgao a partir da interface grafica.

e Testes e Avaliagdo: implementagdo de testes de usabilidade e
funcionalidade para garantir a eficacia da interface grafica e a correta

integragdo com os algoritmos.

e lteracdo e Ajustes: ciclos iterativos de feedback, promovendo ajustes na
interface com base nas avaliagdes dos usuarios, garantindo a melhoria

continua do software.

Essa abordagem metodoldgica visa combinar a teoria sdlida adquirida por
meio da pesquisa bibliografica com a aplicagao pratica na forma de uma interface
grafica funcional para algoritmos de aprendizado de maquina, contribuindo para a

construgcéo de um trabalho abrangente e significativo no contexto proposto.

1.4 Organizacgao do Trabalho

Este trabalho de conclusdo de curso, além desta introdugéo, esta organizado

em mais 4 capitulos. O segundo capitulo apresenta os conceitos fundamentais do
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aprendizado de maquina, destacando sua importancia e aplicacbes em diversas
areas. Este capitulo também descreve os diferentes tipos de algoritmos de
aprendizado de maquina e suas diferengas, como algoritmos supervisionados, nao
supervisionados, semi-supervisionados e de reforco. No terceiro capitulo sao
descritos os algoritmos de aprendizado de maquina implementados neste trabalho.
Sdo abordados os seguintes algoritmos: Arvore de Decisdo, Support Vector
Machines (SVM), Redes Neurais Atrtificiais (ANN), Arvore de Regressdo, Redes
Neurais Artificiais em problemas de regresséo, Stochastic Gradient Descent (SGD),
K-means e DBSCAN. O quarto capitulo apresenta o projeto do sistema desenvolvido
neste trabalho. Inclui uma descrigao detalhada da entrada de dados, a estrutura e os
componentes da tela desenvolvida em React, e o desenvolvimento da API que
suporta o sistema, detalhando a estrutura da API e as tecnologias utilizadas. O
quinto capitulo apresenta as considerac¢des finais e propostas para melhorias

futuras.
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2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina refere-se ao estudo de algoritmos que se adaptam
a problemas de forma automatizada. Este tipo de aprendizagem tem sido utilizado
em aplicagbes que vao desde a mineragdo de dados até sistemas de filtragem de
informagdes (LUDERMIR, 2021).

Algoritmos de ML também sdo usados para identificar paginas web
maliciosas. Siqueira, et al, (2021) relacionaram o aprendizado de maquina como um
conjunto de métodos que podem ser executados automaticamente, detectar padrbes
em dados e usar os padrées descobertos para prever dados futuros ou para realizar
outros tipos de tomada de deciséo sob incerteza, como, por exemplo, planejar como

coletar mais dados.

Para Ludermir (2021) as técnicas de mineragao de dados e aprendizado de
maquina utilizam modelos probabilisticos eficientes como: modelos de regressao
generalizada, redes neurais artificiais, arvores de decisdo e redes de crencas
Bayesianas para determinar e prever ou pontuar uma fraude, por exemplo. Dados
das transacdes realizadas pelos clientes sao utilizados para determinar os padrdes,
e estes, permitem identificar rapidamente circunstancias fora do comportamento

diario de um cliente que podem ser indicios de fraude.

A mineracao de dados € o processo de descoberta de padrdes interessantes
a partir de grandes quantidades de dados, como um processo de descoberta de
informagdes potencialmente uteis e novas. Padrdes interessantes representam
conhecimento e medidas de interesse no padrao, sejam objetivos ou subjetivos, e

podem ser usados para orientar o processo de descoberta (LUDERMIR, 2021).

Em termos gerais, para Siqueira, et al (2021) ML € uma disciplina hibrida
entre Estatistica e Ciéncia da Computacao na qual diferentes técnicas e algoritmos
sdo utilizados com o objetivo de gerar sistemas que sejam capazes de realizar
previsdes e/ou tomar decisbées por si proprios com base em dados, diz-se que 0s

algoritmos sao treinados nos dados para aprender a tarefa que se deseja.

As técnicas utilizadas podem ser classificadas de varias maneiras. Por
exemplo: em problemas de regressédo a saida do sistema é um valor previsto para

uma variavel continua. Por outro lado, em problemas de classificagao, duas ou mais
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classes estdo disponiveis e a saida é uma classe prevista para cada dado sobre o

qual é avaliado.

Em problemas de classificacdo, € comum chamar os algoritmos treinados de
classificadores de dados. Outra distingcdo baseada nos dados € se alguém tem ou
nao acesso a saida esperada para as instancias de treinamento, por exemplo, a
classe a qual cada item de dados pertence em problemas de classificacdo
(LUDERMIR, 2021).

Em ML os computadores ou maquinas aprendem sem terem sido

explicitamente programados (SANTOS, 2019). De acordo com Santos:

O aprendizado de maquinas tem como objetivo a execu¢do de uma ou mais
tarefas por uma maquina ou programa, em qualquer circunstancia que
envolva a execugdo, sem que essa maquina ou computador tenha sido
programado para realizar essa tarefa especificamente. Como a maquina
e/ou o programa de computador nio foi programado para realizar tal tarefa,
entende-se que o mesmo aprendeu a realizar a atividade. O uso de
aprendizado de maquinas tem crescido a cada dia e cresce o uso de
aplicagcbes com base em aprendizado de maquinas. (SANTOS, 2019, p.40)

As aplicacdes de ML sdo muito diversas. Pode ocorrer por predicdo, em que
as variaveis de saida sdo obtidas de acordo com modelos previamente aprendidos,
como por exemplo, para prever o clima. Podera ocorrer também por mineragao de
dados, que consiste em uma das mais importantes, onde o objetivo € extrair padroes

de informacgdes relevantes de grandes conjuntos de dados (SIQUEIRA; et al, 2021).

Ainda de acordo com Santos (2019) também se da por reconhecimento de
imagem, como por exemplo, rosto e imagens; por analise do comportamento do
consumo e da produtividade, onde analisa os clientes e suas duvidas para oferecer

o produto que possa interessa-los.

Normalmente a construgdo de modelos é suportada pela disponibilidade de
um conjunto de dados de treino, que normalmente consiste num conjunto de
padrées que é a unidade para realizar a tarefa de previsao, recomendacgao, etc.
Dependendo se a saida desejada do modelo esta disponivel ou ndo para os
referidos dados de treinamento, os algoritmos de ML podem ser divididos em:
algoritmos com aprendizagem supervisionada e algoritmos com aprendizagem nao
supervisionada (BISHOP, 2006).
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No aprendizado supervisionado, os dados sao rotulados no conjunto de dados
de treinamento Ja no processo de aprendizagem nao supervisionado, os exemplos
de entrada nao séao rotulados por classe. Normalmente, é possivel usar clustering

para descobrir a relagcao entre os dados de entrada (MAHESH, 2020).

2.1 Abordagens de Treinamento em Algoritmos de Aprendizado de Maquina

a) Aprendizagem Supervisionada

Os algoritmos sédo treinados com dados rotulados, o que significa que é
fornecido o par entrada e saida desejada. Esses algoritmos sdo usados quando se
deseja mapear um conjunto de entradas para um conjunto de saidas conhecidas
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

No aprendizado supervisionado, sdo apresentadas ao sistema de
aprendizado varias amostras de caracteristicas de entrada (variaveis
independentes) e suas respectivas saidas (alvo/variavel dependente). O
objetivo é aprender a regra e/ou relagdo que melhor mapeia as entradas
(caracteristicas) para as suas respectivas saidas (alvos). Normalmente,
esse aprendizado é alcangado através de uma primeira etapa, chamada
treinamento, onde uma parte dos dados é apresentada ao sistema de
aprendizado para que 0 mesmo possa, pela modelagem matematica dessas
informacgdes, obter a melhor fungdo que relaciona as entradas com as
saidas informadas (SANTOS, 2019, p. 26-27).

A aprendizagem supervisionada € caracterizada pelo uso de um conjunto de
dados denominado conjunto de treinamento. Assim, é utilizado um conjunto de
tuplas {(X,Y1),...,(X,,Y,)} onde o conjunto {X}, onde i =1,...,n sdo os dados de
entrada e o conjunto {Y;}, onde i =1,...n sdo os dados de saida esperados
(LUDERMIR, 2021).
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A aprendizagem supervisionada é dividida em dois tipos principais:
classificagao e regressao. Algoritmos de classificagdo podem, por exemplo, atribuir
leads a uma posicao em seu funil de vendas (BRAGA; PRATES, 2020).

Algoritmos de regressao podem identificar valores de corte para uma métrica
de decisdo, como concessao de crédito, com base em uma combinacao de fatores
(LUDERMIR, 2021).

Algoritmos de aprendizagem supervisionada criam um modelo preditivo que
encontra relagdes entre observagdes que dizem aos humanos coisas que eles nao
sabiam sobre os dados que possuem. Mas como a rotulagem de dados € demorada
e cara, os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado muitas vezes nao
possuem todos os dados necessarios para atingir seu potencial de previsao.
(FONTANA, 2020).

b) Aprendizagem N&o-Supervisionada

Algoritmos ndo supervisionados sao usados para explorar a estrutura oculta
nos dados quando ndo ha rétulos ou saidas desejadas associadas a eles. Esses
algoritmos sao frequentemente usados para tarefas de agrupamento, redugao de

dimensionalidade e extragdo de padrdes dos dados (BISHOP, 2006).

Os algoritmos supervisionados sdo usados quando se tem dados rotulados e
deseja fazer previsbes ou classificagbes com base nesses roétulos, enquanto
algoritmos n&o supervisionados sao aplicados quando se deseja explorar a estrutura

e padrées em seus dados sem orientacao de roétulos.

Ao contrario do aprendizado supervisionado, no aprendizado nao
supervisionado, nenhuma saida é dada para o sistema de aprendizado.
Nesse caso, o sistema de aprendizado tenta encontrar uma estrutura,
similaridade ou correlagdo nas entradas fornecidas. Ou seja, no
aprendizado nao supervisionado, nao existem saidas certas ou erradas. Ao
invés disso, o objetivo é encontrar um padrdo que relaciona as diversas
amostras de entrada. Dessa forma, normalmente, o algoritmo de
aprendizado de maquina ndo supervisionado tem como objetivo descobrir
novos padrdes nos dados ou realizar o agrupamento de entradas, sendo
muito utilizados para tarefas de clusterizagdo (SANTOS, 2019, p.28)
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Ambos os tipos de algoritmos sdo fundamentais na aprendizagem de maquina
e tém uma ampla gama de aplicagbes em campos como reconhecimento de
padrdes, analise de dados, processamento de linguagem natural e muito mais
(LUDERMIR, 2021).

A aprendizagem né&o supervisionada encontra relacionamentos em dados nao
rotulados. Esse tipo de algoritmo de ML nao é capaz de descobrir o que seus dados
necessariamente descrevem, mas podem dizer quais observagdes sao semelhantes
(SIQUEIRA, et. al. 2021).

No entanto, o enorme volume de dados numa imagem pode tornar o
processamento tdo lento que a quantidade de informagdes uteis nos dados é
limitada pelo fluxo de dados no sistema. Como resultado, a analise pode nao atingir
uma pontuagao F1 adequada (LUDERMIR, 2021).

A pontuagcdo F1 é um calculo da proporcdo de verdadeiros positivos
(observagdes que sao classificadas corretamente) em relagdo ao total de falsos
positivos (observagdes classificadas como algo que ndo eram) mais falsos negativos
(observacgdes nao classificadas como algo que eram) (BRAGA; PRATES, 2020).

c) Aprendizagem por Reforgo

O aprendizado por reforgo permite planejar estratégias eficazes com base na
experimentacdo de dados. Esta € uma forma de otimizacdo baseada em dados.
(LUDERMIR, 2021).

A maquina aprende com a propria experiéncia, interagindo com o ambiente
até encontrar o comportamento ideal. Com base na informacao disponivel, realizara
acdes que ira repetir e “reforgcar’” em fungcdo da recompensa que obtiver, que podem

ser positivas ou negativas (SIQUEIRA, et. al. 2021).

Neste tipo de sistema, um agente realiza uma agao (dentre uma série
de agdes possiveis) em um ambiente e recebe uma recompensa de
acordo com o resultado dessa acao, sendo o objetivo do algoritmo
receber a maior recompensa possivel. Estes sistemas possuem trés
componentes principais: o agente, o ambiente e a forma de interagao
entre estes dois. O agente é o programa que esta sendo treinado. De
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alguma forma, este agente precisa observar, interagir e modificar o
ambiente ao longo do tempo. As etapas envolvidas costumam seguir
a seguinte sequéncia:

1. O agente faz uma observagao do ambiente;

2. O agente escolhe uma agdo dentre diversas agdes possiveis
baseado na observacgao;

3. O agente entra em um estado de espera para que o ambiente
envie novas observacoes;

4. O ambiente executa a agéo recebida pelo agente e envia para o
agente uma recompensa e a nova configuracdo do ambiente;

5. Repete-se as etapas 1-4. (FONTANA, 2020, p.04-05).

Em vez de tomar decisbes ou fazer previsdes, o aprendizado por reforgo gera
estratégias automaticamente. Isto permite, entre outras aplicagdes, a manutengéo
preditiva ou a personalizagcao das experiéncias do cliente. Uma das caracteristicas
fundamentais dos sistemas de aprendizagem por reforgo é a iniciativa (LUDERMIR,
2021).

E o préprio sistema que explora os dados, analisando as estratégias que
funcionaram no passado e repetindo-as quando surgirem situagdes semelhantes no
futuro. Além disso, explora novas agbdes ou estratégias, avaliando sua eficacia e
conseguindo assim melhorar as anteriores e se preparar para novos cenarios
(BRAGA; PRATES, 2020).

Com essas informagbes, € possivel planejar uma nova estratégia de
negocios. O aprendizado por reforgo profundo € o campo que unifica o aprendizado
profundo e o aprendizado por reforgo para criar estratégias complexas que otimizam
processos a partir de dados néo estruturados, como imagens ou textos (LUDERMIR,
2021).

d) Aprendizagem Semi-Supervisionada

A aprendizagem semi supervisionada aborda problemas onde em um
conjunto de dados de treinamento, eventualmente, alguns dados n&o foram
rotulados. Segundo Ludermir (2021) € uma técnica para treinar um computador para
resolver um problema, fornecendo exemplos com a resposta correta (dados

rotulados) e exemplos sem a resposta correta (dados nao rotulados). Esta técnica
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trata os pontos de dados de forma diferente dependendo se eles possuem ou nao

um rétulo.

Se um ponto de dados for rotulado, o algoritmo utiliza o ponto de dados para
atualizar os pesos dados aos coeficientes, por exemplo, em uma equacido de
regressao linear. Se o ponto de dados né&o estiver rotulado, procura minimizar as
diferencas detectadas, por exemplo, na analise k-médias (BRAGA; PRATES, 2020).

A eficacia da aprendizagem semi supervisionada pode ser aumentada por
uma colec¢ao de algoritmos de aprendizagem ativa. Algoritmos de aprendizado ativo
precisam de menos consultas para obter alta precisdo do que a selecao aleatéria de
consultas (LUDERMIR, 2021).

O aprendizado de maquina semi supervisionado trata os dados rotulados da
mesma maneira que o aprendizado de maquina supervisionado e utiliza pontos de
dados nao rotulados para tornar o modelo mais coerente. Exemplos nao rotulados

baseiam-se no progresso realizado com dados rotulados (LUDERMIR, 2021).
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3 Descrigao dos Algoritmos Implementados

3.1 Arvore de Decisio

A Arvore de Decisdo é um dos algoritmos mais conhecidos na area de ML,
especialmente quando se trata de problemas de classificacdo. Sua popularidade
advém de sua capacidade de lidar com conjuntos de dados complexos de forma
relativamente simples, enquanto ainda oferece resultados robustos e interpretaveis
(Bishop, 2006).

Uma caracteristica distintiva da Arvore de Decis&o é sua estrutura hierarquica
em forma de arvore. Cada né interno representa uma decisdo baseada em uma
caracteristica dos dados, enquanto as folhas representam as classes ou categorias
de saida. Esse formato espelha o processo humano de tomada de decisdes,

tornando a interpretagao do modelo bastante intuitiva (Breiman et al., 1984).

O processo de construcdo de uma Arvore de Decisdo envolve a divisdo do
conjunto de dados em subconjuntos menores com base em caracteristicas
especificas, de modo que a pureza das classes (ou homogeneidade) seja
maximizada em cada subdivisdo. Isso é feito de maneira iterativa, onde o algoritmo
busca as melhores decisbes em cada nd da arvore para otimizar a precisao das

previsdes (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

Um dos principais beneficios da Arvore de Decisdo é sua capacidade de lidar
com dados numéricos e categoricos, além de lidar naturalmente com interagbes nao
lineares entre as caracteristicas. Isso a torna uma escolha versatil para uma ampla
gama de problemas de classificacdo, desde diagnosticos médicos até analise de

crédito e deteccao de fraudes (Ludermir, 2021).

Outro ponto forte é a capacidade de interpretar e explicar as decisdes do
modelo. Por exemplo, ao analisar uma arvore gerada, é possivel identificar quais
caracteristicas sdo mais importantes para a classificagdo, permitindo insights

valiosos para especialistas de dominio (Braga & Prates, 2020).
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No entanto, é importante ressaltar que Arvores de Decisdo podem ser
suscetiveis a overfitting (sobreajuste) se ndo forem adequadamente controladas
durante o processo de construgdo. Estratégias como poda da arvore, limitacdo da
profundidade e uso de critérios de parada sdo comuns para mitigar esse problema e

garantir a generalizacdo do modelo (Mahesh, 2020).

Arvore de Decisdo representa ndo apenas uma ferramenta poderosa para
classificagdo de dados, mas também uma abordagem intuitiva e interpretavel que
continua a desempenhar um papel central no arsenal de técnicas de Machine

Learning para resolver uma variedade de problemas do mundo real.

3.2 Support Vector Machines (SVM) (Maquina de Vetores de Suporte)

O Support Vector Machine (SVM), ou Maquina de Vetores de Suporte, € um
dos algoritmos mais eficientes para problemas de classificagdo. Sua abordagem
baseia-se na busca por um hiperplano de separagdo 6timo entre as diferentes
classes, maximizando a margem entre os pontos mais proximos de diferentes

classes, conhecidos como vetores de suporte (Bishop, 2006).

A esséncia do SVM reside na capacidade de encontrar ndo apenas um
hiperplano de separacao entre as classes, mas o melhor hiperplano possivel,
garantindo uma separagado clara e robusta mesmo em conjuntos de dados
complexos e com sobreposicdo entre as classes. Isso € crucial para a precisao das
previsdes, especialmente em problemas de classificacdo binaria onde a distingao

entre duas classes € de interesse primordial (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

A principal intuicdo por tras do SVM é criar um "corredor" ou "margem" entre
as diferentes classes, onde a largura dessa margem é maximizada. Isso € alcangado
encontrando o hiperplano que separa as classes € mantém a maior distancia
possivel dos pontos mais proximos de cada classe. Esses pontos mais proximos sao

os vetores de suporte, e o hiperplano é determinado por eles (Fontana, 2020).

Uma das grandes vantagens do SVM é sua capacidade de lidar bem com

conjuntos de dados de alta dimensionalidade e complexidade. Ele é especialmente
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util em problemas onde existem muitas caracteristicas (features) e € necessario um
bom desempenho de generalizagdo. Além disso, SVMs podem ser estendidos para
problemas de classificagao multiclasse por meio de estratégias como One-vs-All (um

contra todos) ou One-vs-One (um contra um) (Braga & Prates, 2020).

Entretanto, € importante destacar que a eficacia do SVM depende da escolha
adequada do kernel, que define a funcdo de transformacgcao dos dados para um
espaco de maior dimensionalidade onde a separagao linear pode ser mais clara.
Kernels comuns incluem o linear, polinomial e RBF (Radial Basis Function), cada um
com suas caracteristicas e impacto na capacidade de generalizacdo do modelo
(Ludermir, 2021).

SVM é uma ferramenta robusta para problemas de classificagdo que exige
uma separagdo clara entre classes, maximizando a margem entre elas. Sua
eficiéncia em lidar com conjuntos de dados complexos e a capacidade de
generalizagdo o tornam uma escolha valiosa em uma variedade de aplicagdes,
desde diagndsticos médicos até deteccao de fraudes e reconhecimento de padrbes
(Mahesh, 2020).

3.3 Redes Neurais Artificiais (ANN)

As Redes Neurais Atrtificiais (ANNs) sao inspiradas no funcionamento do
cérebro humano. Assim como o cérebro humano €& composto por neurdnios
interconectados, as ANNs sdo estruturas compostas por camadas de neurdnios
artificiais que trabalham em conjunto para aprender padrées complexos nos dados
(Bishop, 2006).

O cerne da eficacia das Redes Neurais Artificiais reside na sua capacidade de
aprender de forma nao linear e capturar relagdes intrincadas nos dados. Isso as
torna extremamente versateis e aplicaveis a uma ampla variedade de tarefas de
classificagdo, desde reconhecimento de padrdes em imagens até diagndsticos

médicos e analise de texto (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).
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A estrutura basica de uma ANN consiste em camadas de neurénios,
geralmente divididas em camada de entrada, camadas ocultas (hidden layers) e
camada de saida. Cada neurénio em uma camada esta conectado aos neurdnios da
camada seguinte por meio de conexdes ponderadas, que sao ajustadas durante o

processo de treinamento para otimizar o desempenho da rede (Fontana, 2020).

Durante o treinamento, as ANNSs utilizam algoritmos de aprendizado, como o
backpropagation (retropropagacéao), para ajustar os pesos das conexdes de forma a
minimizar uma funcido de custo, que representa a diferenga entre as previsdes da
rede e os valores reais dos dados de treinamento. Esse processo iterativo permite
que a rede neural aprenda a partir dos exemplos apresentados e melhore sua

capacidade de generalizagao para dados nao vistos (Braga & Prates, 2020).

Uma das principais vantagens das Redes Neurais Artificiais € sua capacidade
de lidar com grandes volumes de dados e aprender representagdes hierarquicas e
abstratas dos mesmos. Isso as torna particularmente eficazes em problemas onde
as relagbes entre as caracteristicas dos dados sdo complexas e nao lineares
(Ludermir, 2021).

No entanto, as ANNs também apresentam desafios, como a necessidade de
um conjunto de dados de treinamento representativo e suficiente, além da escolha
adequada da arquitetura da rede, numero de camadas, neurdnios por camada e

algoritmos de otimizagao (Mahesh, 2020).

3.4 Arvore de Regressio

A Arvore de Decisdo, conhecida por sua eficacia em problemas de
classificagdo, também se destaca em problemas de regressdo, onde o objetivo
principal € prever um valor numérico a partir de um conjunto de caracteristicas
(features). Esta versatilidade torna a Arvore de Decisdo uma excelente escolha para
uma ampla gama de aplicagcbes que envolvem previsdo de valores continuos
(Bishop, 2006).
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Ao contrario da abordagem de classificagdo, onde as folhas da arvore
representam classes ou categorias de saida, na regressdo, cada folha da arvore
representa um valor de saida especifico. Durante o processo de construgdo da
arvore de decisao para regressdo, o algoritmo busca dividir os dados de forma a
minimizar a variagdo dos valores previstos dentro de cada n6 folha (Breiman et al.,
1984).

A estrutura em forma de arvore permite capturar relagées nao lineares entre
as caracteristicas de entrada e a variavel de saida, o que é particularmente util em
problemas onde os padrdes ndo sao faciimente modelados por métodos lineares.
Além disso, a interpretabilidade da arvore de decisdo na regressao € uma vantagem
significativa, pois permite compreender visualmente como as diferentes

caracteristicas influenciam a previsao final (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

A construgdo de uma arvore de decis&o para regressdo envolve o processo
de divisdo dos dados em subconjuntos com base em determinadas caracteristicas,
de modo que a variancia dos valores de saida seja minimizada em cada né folha.
Essa divisdo é realizada de forma recursiva até que um critério de parada seja
atendido, como profundidade maxima da arvore ou numero minimo de amostras por
nds (Fontana, 2020).

E importante mencionar que, assim como em problemas de classificacdo, as
arvores de decisdo na regressdao também podem ser suscetiveis a overfitting.
Estratégias como a poda da arvore, limitacdo da profundidade e ajuste dos
parametros sdo comuns para evitar o sobreajuste e garantir a generalizagdo do

modelo para novos dados (Ludermir, 2021).

3.5 Redes Neurais Artificiais (ANN) em Problemas de Regressao

As Redes Neurais Artificiais (ANNs) também podem ser aplicadas em
problemas de regressao. Ao contrario de abordagens lineares mais tradicionais, as
ANNs tém a capacidade de aprender relagcdes complexas e néo lineares entre as

variaveis de entrada e saida, tornando-as especialmente uteis em contextos onde os
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padrées de dados sdo intrincados e ndo podem ser capturados por métodos mais
simples (Bishop, 2006).

O processo de regressdo com Redes Neurais Artificiais envolve a construgao
de uma arquitetura de rede neural composta por camadas de neurbnios
interconectados. Cada neurdnio recebe um conjunto de entradas, realiza um calculo
ponderado dessas entradas e aplica uma funcdo de ativagao para produzir uma
saida. Durante o treinamento, as conexdes entre os neurbnios sao ajustadas
iterativamente para minimizar a diferenca entre as previsdes da rede e os valores

reais dos dados de treinamento (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

Uma das principais vantagens das ANNs na regressao € sua capacidade de
lidar com problemas né&o lineares e capturar padrbes complexos nos dados. Isso
significa que a rede pode aprender a partir de relagbes n&o lineares entre as
variaveis de entrada e saida, extrapolando para além das capacidades de modelos
lineares mais simples (Fontana, 2020). Como resultado, as ANNs sdo adequadas
para uma ampla gama de aplicagdes, incluindo previsdo de séries temporais,
modelagem de fendmenos naturais complexos e analise de dados multidimensionais
(Ludermir, 2021).

A adaptabilidade das ANNs também €& uma caracteristica marcante.
Diferentes arquiteturas de redes neurais, como redes feedforward, redes recorrentes
(RNNSs) e redes neurais convolucionais (CNNs), podem ser aplicadas de acordo com
a natureza dos dados e as nuances do problema em questdo. Isso permite uma
flexibilidade significativa na modelagem e otimizagdo do desempenho da rede para
alcancar resultados precisos e confiaveis na tarefa de regressao (Braga & Prates,
2020).

3.6 Stochastic Gradient Descent (SGD)

O Stochastic Gradient Descent (SGD) ou Gradiente Descendente Estocastico

€ um dos algoritmos mais utilizados para otimizagao em aprendizado de maquina,
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especialmente em redes neurais. Sua popularidade se deve a simplicidade de
implementacdo e eficiéncia computacional, tornando-o adequado para grandes
conjuntos de dados. Em esséncia, o SGD é uma variagdo do Gradient Descent
(GD), um método iterativo que ajusta os parametros de um modelo para minimizar
uma funcdo de custo, que mede a diferenca entre as previsbes do modelo e os

valores reais (Pedregosa et al., 2011).

O algoritmo de gradiente descendente tradicional calcula o gradiente da
funcdo de custo em relagdo a todos os exemplos do conjunto de treinamento, o que
pode ser computacionalmente caro e impraticavel para grandes volumes de dados.
O SGD resolve esse problema calculando o gradiente com base em um unico
exemplo de treinamento (ou um pequeno lote de exemplos) por vez, o que reduz
significativamente o custo computacional e permite atualiza¢gdes mais frequentes dos
parametros. Esta abordagem nao so6 torna o processo mais eficiente, mas também

permite que o modelo aprenda e se adapte mais rapidamente (Bishop, 2006).

O SGD apresenta varias vantagens e desvantagens. Entre as vantagens,
destacam-se a eficiéncia computacional e a convergéncia rapida. O calculo do
gradiente baseado em um unico exemplo torna o SGD muito mais rapido e eficiente
em termos de memoria, especialmente para grandes conjuntos de dados. Além
disso, em muitos casos, o SGD converge mais rapidamente do que o GD tradicional,
pois realiza atualizagbes frequentes dos parametros. Outra vantagem importante é a
generalizagdo do modelo. As flutuagdes introduzidas pelas atualizagdes baseadas
em exemplos individuais podem ajudar a escapar de minimos locais, contribuindo

para uma melhor generalizagao do modelo (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

Por outro lado, o SGD também tem suas desvantagens. Devido ao uso de um
unico exemplo por iteragao, as atualizagbes podem ser muito ruidosas, o que pode
levar a uma trajetéria de convergéncia instavel. A escolha da taxa de aprendizado &
critica; uma taxa muito alta pode fazer o algoritmo divergir, enquanto uma taxa muito
baixa pode resultar em convergéncia lenta. Para mitigar o ruido, uma variagao
popular do SGD é o Mini-batch SGD, que usa um pequeno lote de exemplos em vez
de um Uunico exemplo para cada atualizagdo. Isso equilibra a eficiéncia

computacional e a estabilidade da convergéncia (Pedregosa et al., 2011).
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O SGD é amplamente utilizado em varias areas de aprendizado de maquina,
incluindo o treinamento de redes neurais, sistemas de recomendagdo e
processamento de linguagem natural (NLP). No treinamento de redes neurais
profundas, o SGD €& o método mais utilizado para a otimizagdo devido a sua
eficiéncia. Em sistemas de recomendacédo, o SGD ¢é usado para ajustar modelos de

recomendagao em larga escala (Bishop, 2006).

3.7 K-means

A clusterizacdo K-means é uma das técnicas mais amplamente utilizadas em
aprendizado de maquina e analise de dados para agrupar um conjunto de objetos de
modo que os objetos dentro do mesmo grupo (ou cluster) sejam mais semelhantes
entre si do que aos objetos em outros grupos. O K-means € especialmente popular

devido a sua simplicidade e eficiéncia computacional (Mahesh, 2020).

O K-means parte de uma ideia simples: dividir um conjunto de dados em K
clusters, onde K ¢ um numero definido previamente pelo usuario. O algoritmo segue
0s seguintes passos basicos. Primeiro, escolhe-se K pontos iniciais chamados de
centréides. Estes pontos podem ser escolhidos aleatoriamente a partir do conjunto
de dados ou através de algum método heuristico. Em seguida, cada ponto do
conjunto de dados é atribuido ao centréide mais proximo, formando assim K clusters
iniciais. A proximidade & geralmente medida usando a distancia euclidiana. Depois,
calcula-se a média dos pontos em cada cluster para encontrar o novo centrdide.
Esta média representa o novo "centro" do cluster. Os passos de atribuicdo e
atualizacdo dos centroides sao repetidos até que os centroides ndao mudem
significativamente, ou seja, até que a posi¢cdo dos centréides estabilize. O algoritmo
€ garantido para convergir, embora possa ndo encontrar a solugdo globalmente

6tima e dependa da inicializagdo dos centréides (Bishop, 2006).

O K-means oferece varias vantagens. E relativamente rapido e pode ser
aplicado a grandes conjuntos de dados. O algoritmo é simples de entender e

implementar, e funciona bem com grandes volumes de dados, tornando-se escalavel
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para muitas aplicagdes praticas (Mahesh, 2020). No entanto, também apresenta
algumas desvantagens. O numero de clusters K deve ser especificado previamente,
0 que pode ser desafiador sem conhecimento prévio dos dados. O K-means assume
que os clusters tém formas esféricas e tamanhos similares, o que pode nao ser
adequado para todos os tipos de dados. Pontos de dados atipicos podem influenciar
significativamente os centréides e, consequentemente, a formacédo dos clusters.
Além disso, diferentes escolhas iniciais dos centrdides podem levar a diferentes

solucdes de clusters (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).

Existem algumas variagdes e melhorias do algoritmo K-means. Uma delas é o
K-means++, um método de inicializacdo que seleciona centréides iniciais de maneira
menos aleatdria, o que pode melhorar a convergéncia e a qualidade dos clusters.
Outra variagao € o Mini-batch K-means, que usa mini-lotes de dados para atualizar
os centréides, tornando o algoritmo mais eficiente para grandes conjuntos de dados
(Bishop, 2006).

O K-means é amplamente utilizado em diversas areas. Em segmentacgao de
mercado, agrupa clientes com base em caracteristicas semelhantes para
campanhas de marketing direcionadas. Em compressdo de imagens, reduz o
namero de cores em uma imagem agrupando pixels com cores semelhantes. E no
agrupamento de documentos, agrupa documentos com base em similaridades de

conteudo para facilitar a recuperacao de informagdes (Mahesh, 2020).

3.8 DBSCAN

O DBSCAN é uma técnica de clusterizagao baseada em densidade que se
diferencia de abordagens tradicionais, como o K-means, por sua capacidade de
identificar clusters de forma arbitraria e lidar efetivamente com ruido nos dados. Em
vez de exigir que o numero de clusters seja especificado a priori, o DBSCAN
depende de dois parametros principais: o raio de vizinhanga e o numero minimo de

pontos necessarios para formar um cluster (Bishop, 2006).
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A abordagem do DBSCAN é intuitiva e robusta. Comega-se selecionando um
ponto aleatério no conjunto de dados e verificando se ha pelo menos pontos dentro
de um raio ao redor desse ponto. Se a condigcao for atendida, um novo cluster é
iniciado e o algoritmo se expande para incluir todos os pontos densamente
conectados. Este processo continua até que todos os pontos densamente
conectados sejam agrupados, formando clusters de diferentes formas e tamanhos.
Pontos que n&o se encaixam em nenhum cluster denso sdo considerados ruidos, o
que permite ao DBSCAN lidar efetivamente com outliers e regides de baixa
densidade nos dados (Mahesh, 2020).

Uma das principais vantagens do DBSCAN é sua capacidade de detectar
clusters de forma arbitraria e sua robustez em relagao a escolha dos parametros. Ao
contrario do K-means, que assume que os clusters tém formas esféricas e tamanhos
similares, o DBSCAN ¢é mais flexivel e pode identificar clusters de qualquer forma e
tamanho. Além disso, o DBSCAN é menos sensivel a inicializacdo e a escolha dos
parametros, tornando-o uma escolha atraente para conjuntos de dados complexos e

de alta dimensionalidade (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009).
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4 Descricdo da Interface Grafica para Interagao com os Algoritmos de

Aprendizado de Maquina

Interface grafica do usuario (em inglés Graphic User Interface, também
conhecida pela sigla GUI) é um método para facilitar a interagdo do usuario com o
computador por meio da utilizagdo de um conjunto de imagens e objetos pictdricos
(icones, janelas) além de texto. (LUDERMIR, 2021).

Neste capitulo € descrito as principais caracteristicas da GUI desenvolvida

neste TCC para o uso de alguns algoritmos de aprendizado de maquina.

4.1 Entrada de dados

A entrada de dados é realizada exclusivamente através de arquivos Excel.
Esse formato de entrada foi escolhido devido a sua popularidade e facilidade de uso
para manipulacdo de grandes conjuntos de dados. Além disso, para garantir a
precisao e a eficiéncia no processamento dos dados, apenas colunas com valores
numeéricos sdo consideradas para o treinamento dos algoritmos. Para a extragdo dos
arquivos em formato CSV, foi empregada a biblioteca Pandas, um pacote Python de
cédigo aberto que facilita o uso de dados relacionais ou rotulados, permitindo a

analise e manipulacdo (NumFOCUS, Inc., 2023).

4.2 Tela em React

O projeto desenvolvido utiliza a biblioteca React, uma biblioteca JavaScript de
coédigo aberto mantida pelo Facebook e por uma comunidade de desenvolvedores
individuais e empresas. React € amplamente utilizada para a construcido de
interfaces de usuario, permitindo a criagdo de componentes reutilizaveis que
facilitam a manutengao e escalabilidade de grandes aplicagbes web (Facebook, Inc.,
2023).
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Primeira Tela: Listagem de Algoritmos

Na primeira tela da aplicagdo, como pode ser visto na Figura 1, é listado os
algoritmos disponiveis, organizados por area. Cada algoritmo é representado por um
card que exibe informagdes basicas sobre ele. A separagao por area facilita a

navegacao e a busca pelos algoritmos especificos de interesse do usuario.

Ao clicar em um dos cards, o usuario é redirecionado para uma segunda

pagina, onde € possivel utilizar o algoritmo selecionado.

Figura 1 - Listagem de algoritmos

g L0GO

Classificacao

Artificial Neural Network SVM - Support Vector Machines

Arvore de Decisao
Rede Neural Artificial € um algoritmo de aprendizado
de méaquina que usa camadas de neurénios
interconectados para classificar dados, ajustando
pesos e biases para aprender padrées complexos e
fazer previsdes.

Algoritmo de aprendizado de maquina usado para
construir modelos de classificagdo que encontram a
hiperplano 6timo para separar dados em diferentes
classes, maximizando a margem entre os pontos de
dados das classes distintas.

Algoritmo de aprendizado de maquina usado para
construir modelos de classificagéo baseados em
arvores de deciséo, que dividem o conjunto de dados
em subconjuntos menores para fazer previsdes.

Regressao

Arvore de Decisdo Artificial Neural Network Stochastic Gradient Descent - SGD

Algoritmo de aprendizado de maquina usado para Algoritmos de aprendizado de maquina gue empregam Algoritmo de otimizagéo para treinar modelos de

construir modelos de regresséo que dividem
recursivamente os dados em subconjuntos menores,
selecionando caracteristicas e pontos de divisdo que
reduzem a variancia dos valores-alvo.

Clusterizacao

K-Means

Usado para construir modelos de clusterizagdo que
particionam os dados em k clusters distintos,
minimizando a soma das distancias quadradas entre

camadas de neurdnios interconectados para tarefas de
regressdo, ajustando os pesos e biases para prever
valores continuos. Aprende a mapear as relagdes
complexas entre as variaveis de entrada e saida.

DBSCAN

Usado para construir modelos de clusterizagdo que
identificam clusters de forma arbitraria com base na
densidade dos dados, agrupando pontos que estdo

cufiniantamanta nrAvimas 1ne Ane AitrAs & marsandn

aprendizade de maquina, incluindo redes neurais. Ele
atualiza os parametros do modelo usando pequenos
conjuntos de dados, o que o torna eficiente para
grandes conjuntos de dados.

Fonte - Elaborado pelo autor

Segunda Tela: Utilizagcao do Algoritmo

Na segunda pagina, o usuario encontra uma interface detalhada para o uso

do algoritmo escolhido. A interface é composta pelos seguintes elementos:
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1. Explicacédo dos Parametros: na parte superior da pagina, ha uma explicagao
detalhada dos parédmetros que serao utilizados pela API para o treinamento
do algoritmo, que pode ser visto na parte superior da Figura 2. Esses
parametros sao essenciais para configurar corretamente o algoritmo de

acordo com os dados fornecidos.

Figura 2 - Pagina do algoritmo

§ L0GO

Arvore de Decisao - Classificagdo
°

Coluna 01: representa as caracteristicas ou atributos dos dados de treinamento. Em outras palavras, € a parte dos dados que usamos para aprender e construir o medelo
Coluna 02: representa as classes ou rétulos associados as amostras de treinamento. Valores que usaremos como resposta para treinar o modelo.

Coluna resultado: representa qual a coluna que vocé quer como resultado pelo modelo que foi treinado a partir da coluna 01 e coluna 02.

Selecione seu arquive [

GERAR DADOS

Coluna 01 -
Valor coluna 01
0

Norows Coluna 02 -
Valor coluna 02
0
Coluna resultado -

PREVER RESULTADO

Sua predigdo é:
Rows perpage: 100 ~ 0-00f0

Fonte - Elaborado pelo autor

2. Grid de Dados: abaixo da explicagdo dos parametros, um grid exibe os dados
que sao lidos pela API, que pode ser visualizado na Figura 3. Esses dados
sdo fornecidos através da primeira parte do formulario localizado a direita da

tela.
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Figura 3 - Upload de arquivo

§ L0GO

Arvore de Decisao - Classificacdo
)

Coluna 01: representa as caracteristicas ou atributos dos dados de treinamento. Em outras palavras, € a parte dos dados que usamos para aprender e construir o modelo
Coluna 02: representa as classes ou rotulos associados as amostras de treinamento. Valores que usaremos como resposta para treinar o modelo.

Coluna resultado: representa qual a coluna que vocé quer como resultado pelo modelo que foi treinado a partir da coluna 01 e coluna 02.

id SepalLengthCm SepalWidthCm PetalLengthCm PetalWidthCm Species Iris.csv
1 5.1 35 14 02 Iris-setosa p—
2 49 3 14 02 Iris-setosa
Coluna 01
3 47 32 13 0z Iris-setosa SepalLengthCm -

4 46 31 15 02 Iris-setosa Valor coluna 01

03
5 5 3.6 14 0.2 Iris-setosa Colna 2
° 54 39 17 04 riesetoss SepalWidthCm -
Valor coluna 02
7 46 34 14 03 Iris-setosa 04
8 5 34 15 0.2 Iris-setosa Coluna resultado
Species -
9 44 29 14 0.2 Iris-setosa

PREVER RESULTADO
10 49 31 1.5 01 Iris-setosa

Sua predicéo é: Iris-setosa
Rows perpage: 100 = 1-100 of 150 >

Fonte - Elaborado pelo autor

3. Campos do Formulario: logo abaixo do grid de dados, estdo os campos que
foram descritos anteriormente. Estes campos permitem ao usuario inserir e
ajustar os valores dos parametros necessarios para o treinamento do

algoritmo. Pode-se perceber destacado em vermelho na Figura 4.
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Figura 4 - Formulario

§ LOGO

Arvore de Decisdo - Classificacio
(]

Coluna 07: representa as caracleristicas ou atributos dos dados de ireinamento. Em outras palavras, é a parte dos dados que usamos para aprender e construir o modelo

Coluna 02: representa as classes ou rétulos associados 4s amostras de treinamento. Valores que usaremos como resposta para treinar o modelo. Formulério para preencher os

parémetros

Coluna resultado: representa qual a coluna que vocé quer como resultado pelo modelo gue foi treinado a partir da coluna 01 e coluna 02

i SepalLengthCm SepalWidthCm PetalLengthCm PetalWidthCm Specles Iris.csv
1 51 35 14 02 Iris-setosa [ —
2 49 3 14 02 Iris-setosa
3 a7 32 13 02 Iris-setosa SepalLengthCm -
a 46 31 15 02 Iris-setosa o

03
5 5 36 14 02 Ins-setosa

SepalWidthCm -
6 54 39 7 0.4 Iris-setosa

slor coluna 0

7 46 34 14 03 Iris-setosa 04
a 5 34 15 02 Iris-setosa sresults

Species -
9 44 29 14 02 iris-setosa

PREVER RESULTADO

10 49 a1 15 01 Iris-setosa

Sua predigdo é: Iris-setosa
Rows per page: 100 = 1-100 of 150 »

Fonte - Elaborado pelo autor

4. Predigcao do algoritmo: apds o preenchimento dos parametros € possivel fazer
a predicdo segundo os inputs do formulario. A predicdo pode ser vista na
Figura 5 abaixo.
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Figura 5 - Predigao do algoritmo

§ LOGO

Arvore de Decisdo - Classificagdo
o

Coluna 01: representa as caracteristicas ou atributos dos dados de treinamento. Em outras palavras, € a parte dos dados que usamos para aprender & construir o modelo
Coluna 02: representa as classes ou rotulos associados 4s amostras de treinamento. Valores que usaremos como resposta para treinar o modelo.
Predi¢do feita atrdves dos

Coluna resultado: representa qual a coluna que vocé quer como resultado pelo modelo que foi treinado a partir da coluna 01 e coluna 02 valores enviados

i SepalLengthcm SepalWidthcm PetalLengthCm PetalWidthcm Species Iris.csv
1 51 a5 14 02 iris-setosa T
2 49 3 14 02 ris-setosa
3 a7 32 13 02 Iris-setosa SepalLenffthCm
a a6 31 15 02 ris-setosa o

03
5 5 36 14 02 Iris-setosa

SepdWidthCm
6 54 39 17 04 Iris-setosa
7 46 34 14 03 Iris-setosa
8 5 34 15 02 irs-setosa
9 44 29 14 02 iris-setosa

PREVER RESULTADO
10 49 a1 15 01 Iris-setosa
Sua predigdo é Iris-setosa
Rows per page. 100 = 1-100 of 150 >

Fonte - Elaborado pelo autor

5. Botdo de Visualizagdo Detalhada: no inicio da pagina, ha um botdo que, ao
ser clicado, exibe uma descricdo detalhada com informagbes sobre os
objetivos do algoritmo, a saida esperada do modelo, critérios de divisdo dos
dados, métricas de avaliacdo e um link para a documentacdo oficial da
biblioteca utilizada, o Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Essa descrigao &

apresentada pela Figura 6.
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Figura 6 - Descrigao detalhada do algoritmo

Arvore de Decisao - Classificacao
@

aracteristic « Objetivo: O objetivo da arvore de decisédo para classificagdo € prever a classe ou categoria a qual uma amostra pertence. Por

exemplo, prever se um e-mail € spam ou ndo spam.
lassesour

« Saida do Modelo: A saida do modelo € a classe predita para cada amostra de entrada, geralmente representada como um

1ta qual a c valor discreto (por exemplo, 0 ou 1 em um problema bindrio).
= Critério de Divisao: O critério de divisdo em nés internos da arvore de deciséo para classificagio € baseado em medidas de
SepalLength impureza, como o indice Gini ou a entropia, visando maximizar a pureza dos subconjuntos resultantes em termos de Iris.csv
classes.
5.1 - I . ) L -
« Métricas de Avaliagao: As métricas comuns para avaliar o desempenho de um modelo de classificagédo incluem a acuracia, GERAR DADI
a matriz de confuséo, a preciséo, a revocagéo e a F1-score
49
= Documentagao: Acesse a documentacéo do Scikitlearn para mais informagoes, clique aqui
47
Valor coluna 0
46 31 15 02 Iris-setosa ! '

Fonte - Elaborado pelo autor

4.3 Desenvolvimento da API

A API| do projeto foi construida utilizando FastAPIl, um framework web
moderno e de codigo aberto para a construgdo de APIs em Python. FastAPI &
conhecido por sua alta performance, facilitando a criacdo de APIs rapidas e
robustas, e oferecendo suporte completo a anotagbes de tipo do Python, o que

melhora a auto completacéo e a verificagcédo de tipos em tempo de desenvolvimento.

4.3.1 Arquitetura e Funcionalidades

A API foi projetada utilizando a arquitetura MVC (Model-View-Controller), uma
abordagem que separa a logica de negdcios, a interface do usuario e o controle de
entrada, facilitando a manutencédo e escalabilidade do cdodigo. A arquitetura MVC

permite uma organizagao clara do cédigo em trés componentes principais:

1. Model (Modelo): responsavel pela Iégica de dados da aplicagéo. Ele define as

estruturas de dados e a légica para armazenar e recuperar dados.
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View (Visdo): responsavel pela apresentagdo dos dados. Ele define a

estrutura de exibicdo dos dados ao usuario.

Controller (Controlador): responsavel pelo controle de fluxo e logica de
aplicagcdo. Ele manipula a entrada do usuario, interage com o modelo e

seleciona a visdo apropriada para a resposta.

A API contém uma rota especifica para cada algoritmo disponivel, além de

rotas auxiliares, como a rota de upload de arquivos. Este design modular permite

que a API seja facilmente extensivel, adicionando novas rotas para futuros

algoritmos ou funcionalidades.

4.3.2 Fluxo de Funcionamento

Upload de Arquivo: o usuario inicia o processo fazendo o upload de um
arquivo através de uma rota especifica da API. Esse arquivo geralmente

contém os dados que serdo utilizados para treinar o algoritmo.

Envio de Payload com Parametros: apds o upload do arquivo, o usuario pode
enviar um payload contendo os parametros pré-definidos necessarios para o
treinamento do algoritmo. Esses parametros incluem detalhes como o tipo de
algoritmo a ser utilizado, parametros para o treinamento, e outras

configuragdes especificas.

Treinamento do Algoritmo: com os dados e parametros recebidos, a APl inicia
o treinamento do algoritmo selecionado. O treinamento é realizado utilizando
os dados fornecidos e o ajuste do modelo conforme os parametros

especificados.
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e Retorno da Previsdo: apdés o treinamento, a API retorna a previsdo ou o
resultado do modelo treinado. Essa resposta pode incluir métricas de
desempenho, previsdes especificas para novos dados, ou outros outputs

relevantes definidos pelo usuario. Esse fluxo é ilustrado na Figura 7.

Figura 7 - Fluxo dos algoritmos

Previzdo
: Sim
Possui @
dados? ’
api
Treimamento do
algoritmo

Arquivo CSV

|
L—©

Upload de arguivo

Fonte - Elaborado pelo autor

Em resumo, todos os algoritmos implementados seguem esse fluxo
estruturado, diferenciando-se apenas nos parametros especificos enviados para a
API, o que permite uma abordagem sistematica e adaptavel para a aplicagao de

diferentes técnicas de aprendizado de maquina.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS E PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste Trabalho, foi apresentado um sistema web com o objetivo de facilitar o
uso de algoritmos de aprendizado de maquina, utilizando uma interface intuitiva e
diversas ferramentas. O objetivo proposto foi alcangado, proporcionando uma
plataforma eficaz para o aprendizado de conceitos complexos de machine learning.
A plataforma desenvolvida visa democratizar o acesso as técnicas de aprendizado
de maquina, permitindo que usuarios, mesmo sem profundo conhecimento técnico,

possam explorar e aplicar esses algoritmos em diferentes contextos.

O sistema desenvolvido apresenta uma interface grafica acessada via WEB
que possui as informagdes necessarias para o uso de alguns algoritmos de
aprendizado de maquina. A GUI interage com a biblioteca de ML Scikit-Learning,
que efetivamente implementa os algoritmos de ML utilizados. Através da interface, o
usuario pode enviar os dados para o treinamento e definir um conjunto de

parametros, que variam dependendo do algoritmo escolhido.

Além disso, é importante destacar que, embora o sistema tenha sido
desenvolvido e testado internamente, nao foram realizados testes com o
publico-alvo. Isso significa que a avaliagcdo da usabilidade e da eficacia do sistema

em contextos reais de uso ainda nao foi completamente explorada.

Para melhorias em trabalhos futuros, varias possibilidades foram
identificadas. Uma das principais sugestbes é a alteracdo dos algoritmos ja
desenvolvidos, permitindo a adigdo de novos parametros e a incorporagao de novos
formatos de dados para o treinamento. Além disso, o desenvolvimento e a
implementagdo de novos algoritmos, disponibilizados pela biblioteca Scikit-learn,

também se destacam como uma area promissora para a expansao.

No que diz respeito a interface do sistema, € sugerido que sejam
disponibilizados mais meios de visualizacdo para avaliar a efetividade do
treinamento, como graficos e imagens detalhadas. Essas ferramentas adicionais de
visualizagdo podem oferecer insights mais profundos e facilitar a compreensao dos

resultados obtidos.
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Por fim, € recomendada a melhoria continua da interface aplicando outras
teorias de UI/UX. Isso pode incluir a adogcéo de praticas modernas de design de
interface, garantindo que o sistema nao so6 seja funcional, mas também ofereca uma

experiéncia de usuario agradavel e intuitiva.

Essas melhorias propostas visam nao apenas aperfeicoar a funcionalidade do
sistema, mas também tornar a aprendizagem de maquinas mais acessivel e
compreensivel para os usuarios, contribuindo assim para um ensino mais eficaz e

dindmico na area de aprendizado de maquinas.

Em conclusdo, o sistema desenvolvido neste trabalho oferece uma
ferramenta versatil para o ensino de aprendizado de maquinas, com um potencial

significativo para evoluir e se adaptar as necessidades futuras da area.
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