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RESUMO

Neste trabalho apresenta-se um memorial técnico sobre a arquitetura de 
aprendizado de máquina conhecida como Transformers, considerada um dos avanços 
mais significativos no campo do Aprendizado Profundo nas últimas décadas. Proposta 
por Vaswani no artigo Attention Is All You Need, essa arquitetura representou uma 
mudança estrutural na forma como modelos computacionais processam sequências 
de dados. Diferentemente das abordagens tradicionais baseadas em recorrência, 
como as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variações Long Short-Term 
Memory (LSTM) e Gated Recurrent Units (GRU), o Transformer fundamenta-se 
exclusivamente em mecanismos de atenção, eliminando a dependência sequencial e 
permitindo processamento paralelo dos dados. Essa inovação tornou possível maior 
eficiência computacional e melhor escalabilidade em cenários de grande volume de 
informações, além de mitigar problemas clássicos como o desaparecimento e 
explosão do gradiente em sequências longas. O mecanismo de autoatenção (self- 
attention) possibilita que cada elemento de uma sequência estabeleça relações 
diretas com todos os demais, capturando dependências de longo alcance e 
modelando contextos complexos de forma global. A introdução da codificação 
posicional permitiu preservar informações de ordem sem o uso de estruturas 
recorrentes, mantendo a integridade semântica das sequências. O impacto inicial 
dessa arquitetura foi observado no Processamento de Linguagem Natural (PLN), 
especialmente em tarefas como tradução automática, sumarização e geração de 
texto, mas sua aplicação rapidamente se expandiu para áreas como visão 
computacional, reconhecimento de fala, bioinformática e modelos multimodais. 
Atualmente, os Transformers constituem a base dos principais modelos de linguagem 
de larga escala e sistemas generativos contemporâneos. O objetivo deste estudo é 
analisar os fundamentos teóricos e matemáticos do Transformer, compreender as 
motivações que levaram ao seu desenvolvimento e examinar suas contribuições em 
relação aos modelos anteriores, bem como discutir os impactos científicos e 
tecnológicos decorrentes de sua ampla adoção na inteligência artificial moderna.

Palavras-chave: transformador; aprendizado profundo; aprendizado de máquina; 
redes neurais recorrentes; mecanismo de atenção.



ABSTRACT

This work presents a technical report on the machine learning architecture 
known as Transformers, considered one of the most significant advances in the field 
of Deep Learning in recent decades. Proposed by Vaswani in the article Attention Is 
All You Need, this architecture represented a structural shift in the way computational 
models process sequential data. Unlike traditional recurrence-based approaches, such 
as Recurrent Neural Networks (RNNs) and their Long Short-Term Memory (LSTM) and 
Gated Recurrent Units (GRU) variants, the Transformer is built entirely upon attention 
mechanisms, eliminating sequential dependency and enabling fully parallel data 
processing. This innovation allowed for greater computational efficiency and improved 
scalability in large-scale data scenarios, while mitigating classical issues such as 
vanishing and exploding gradients in long sequences. The self-attention mechanism 
enables each element of a sequence to establish direct relationships with all other 
elements, capturing long-range dependencies and modeling complex contextual 
interactions in a global manner. The introduction of positional encoding made it 
possible to preserve order information without relying on recurrent structures, 
maintaining the semantic integrity of sequences. The initial impact of this architecture 
was observed in Natural Language Processing (NLP), particularly in tasks such as 
machine translation, summarization, and text generation, but its application quickly 
expanded to areas including computer vision, speech recognition, bioinformatics, and 
multimodal models. Currently, Transformers form the foundation of state-of-the-art 
large-scale language models and contemporary generative systems. The objective of 
this study is to analyze the theoretical and mathematical foundations of the 
Transformer, understand the motivations behind its development, examine its 
contributions in comparison to previous models, and discuss the scientific and 
technological impacts resulting from its widespread adoption in modern artificial 
intelligence.

Keywords: transformers; deep learning; machine learning; recurrent neural networks; 

attention.



SUMÁRIO

1 PARECER TÉCNICO..................................................................................................6

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA................................................................................7

2.1 ARQUITETURA MATEMÁTICA DO TRANSFORMER.........................................7

2.2 CODIFICAÇÃO POSICIONAL..................................................................................8

2.3 CUSTO COMPUTACIONAL..................................................................................... 8

3 METODOLOGIA......................................................................................................... 9

4 RESULTADOS........................................................................................................... 9

5 CONCLUSÃO............................................................................................................10

REFERÊNCIAS................................................................................................................... 11

APÊNDICE A - INTRODUÇÃO À INTELIGÊNCIA........................................................ 13

APÊNDICE B - LINGUAGEM DE PROGRAMAÇÃO APLICADA...............................21

APÊNDICE C - LINGUAGEM R........................................................................................39

APÊNDICE D - ESTATÍSTICA APLICADA I ..................................................................50

APÊNDICE E - ESTATÍSTICA APLICADA II..................................................................59

APÊNDICE F - ARQUITETURA DE DADOS..................................................................70

APÊNDICE G - APRENDIZADO DE MÁQUINA............................................................ 88

APÊNDICE H - DEEP LEARNING................................................................................. 114

APÊNDICE I - BIG DATA.................................................................................................138

APÊNDICE J - VISÃO COMPUTACIONAL..................................................................142

APÊNDICE K - ASPECTOS FILOSÓFICOS E ÉTICOS DA IA .................................152

APÊNDICE L - GESTÃO DE PROJETOS DE IA......................................................... 162

APÊNDICE M - FRAMEWORKS DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL......................... 164

APÊNDICE N - VISUALIZAÇÃO DE DADOS E STORYTELLING........................... 188

APÊNDICE O - TÓPICOS EM INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL..................................... 197



1 PARECER TÉCNICO

A introdução da arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017) 

no artigo Attention Is All You Need, representou uma mudança estrutural na forma de 

processar dados sequenciais. Diferentemente das Redes Neurais Recorrentes 

(RNNs) e de suas variações, como as Long Short-Term Memory (LSTM) e as Gated 

Recurrent Units (GRU) (Vaswani et al., 2017), o Transformer é baseado inteiramente 

em mecanismos de atenção, eliminando a dependência sequencial entre os 

elementos de entrada.

Antes do surgimento dessa arquitetura, os modelos recorrentes apresentavam 

sérias limitações. A dependência temporal impedia a paralelização completa do 

treinamento, o que tornava o processo lento. Além disso, em sequências longas, havia 

a perda de gradiente — o fenômeno de vanishing e exploding gradients, no qual a 

informação se degradava à medida que a rede processava os passos da sequência.

Algumas limitações são a paralelização impossível, pois cada passo depende 

do anterior, o que faz o treinamento do modelo ser lento. Conhecidas como Long- 

Term Dependencies, onde quanto mais longa a sequência, mais difícil manter 

informação relevante. Os gradientes desaparecem ou explodem, ou seja, 

matematicamente o produto das derivadas tende a zero ou infinito (Vaswani et al., 

2017).

Por conta destas limitações os modelos anteriores acabavam priorizando 

informações recentes com um processamento lento e custoso. Sendo necessário 

encontrar uma forma para que os modelos conseguissem processar os dados sem 

que informações recentes tivessem uma relevância muito maior que as treinadas 

anteriormente.

O Transformer solucionou essas limitações ao introduzir o mecanismo de 

atenção escalada (scaled dot-product attention), que permite o processamento de 

todos os elementos em paralelo. Essa abordagem tornou possível capturar 

dependências de longo alcance sem necessidade de recorrência, trazendo eficiência 

e precisão a tarefas de tradução automática, análise de texto, visão computacional e 

outras áreas do aprendizado profundo.



2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

O Transformer é composto por duas partes principais: o Encoder e o Decoder. 

O Encoder processa a sequência de entrada e gera representações vetoriais para 

cada token, enquanto o Decoder utiliza essas representações, juntamente com as 

saídas anteriores, para gerar a próxima palavra na sequência traduzida. O processo 

é autorregressivo, isto é, cada token gerado é realimentado no modelo até que o token 

de fim de sequência seja atingido (Vaswani et al., 2017).

Um dos principais componentes dessa arquitetura é o mecanismo de 

autoatenção (Self-Attention), que calcula a relação de cada elemento da sequência 

com todos os outros, atribuindo pesos que representam sua relevância contextual 

(Chollet, 2021) (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Esse cálculo substitui a 

propagação sequencial de informação característica das RNNs, permitindo que o 

modelo capture o contexto global de forma simultânea.

2.1 ARQUITETURA MATEMÁTICA DO TRANSFORMER

O mecanismo central da arquitetura é o Scaled Dot-Product Attention, definido 

pela equação (Vaswani et al., 2017):

Uma RNN calcula:

Em que:

• Q (Queries) representam o que está sendo buscado.

• K (Keys) são os índices de referência.

• V (Values) correspondem às informações associadas a cada token. 

Cada palavra é transformada em três vetores Q0 K0 Vt, calculados por

multiplicação da matriz de embeddings X pelas matrizes de pesos WQ, WK, Wv 

(Vaswani et al., 2017):

Essas matrizes são aprendidas durante o treinamento. O resultado da 

operação QKT mede a similaridade entre tokens; o fator de escala QKT mede a 

similaridade entre tokens, o fator de escala estabiliza os gradientes, e o softmax 

normaliza os pesos de atenção, garantindo que a soma de cada linha seja 1.

Q = XWQ, K = XWK, V = XWV



O vetor resultante é uma combinação ponderada dos valores V, na qual cada 

palavra é atualizada conforme sua importância em relação às demais. Esse processo 

é conhecido como autoatenção, e permite que o modelo capture relações sem 

depender da posição sequencial (Chollet, 2021) (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

2.2 CODIFICAÇÃO POSICIONAL

Como o Transformer não utiliza recorrência, é necessário introduzir 

informações de ordem. Para isso, utiliza-se a codificação posicional, definida por 

funções senoidais (Vaswani et al., 2017):

Essas funções adicionam ao embedding de cada token uma componente 

dependente de sua posição na sequência, permitindo que o modelo aprenda relações 

baseadas na distância entre palavras.

2.3 CUSTO COMPUTACIONAL

O cálculo de atenção requer a multiplicação entre todas as combinações de 

tokens na sequência. Isso implica uma complexidade de tempo e memória 

proporcional a (Vaswani et al., 2017):

Onde n é o tamanho da sequência. Esse custo quadrático é o principal gargalo 

dos Transformers, motivando o desenvolvimento de variantes como Longformer, 

Performer e FlashAttention, que buscam reduzir a complexidade para O(nlogn) ou 

inferior (Beltagy; Peters; Cohan, 2020); (Choromanska et al., 2020); (Dao et al., 2022)

0 (n 2)



3 METODOLOGIA

Para avaliar o desempenho da arquitetura Transformer, foi implementado um 

modelo de tradução automática português-inglês utilizando TensorFlow. A 

implementação foi baseada na base de dados TED HRLR Translate, que contém 

pares de sentenças paralelas em português e inglês (Tensorflow datasets, 2024).

O pipeline seguiu as seguintes etapas:

• Carregamento e pré-processamento dos dados: tokenização, 

remoção de símbolos e normalização de caracteres (Chollet, 2021).

• Tokenização e criação dos pares de sequência: conversão dos 

textos em tensores numéricos, aplicando padding  para padronizar os 

comprimentos.

• Definição da arquitetura Transformer: construção das camadas 

Encoder e Decoder com atenção m ulti-cabeças  e redes feed-forward  

(Vaswani et al., 2017).

• Aplicação de máscaras: uso de padding m ask para ignorar tokens 

nulos e look-ahead m ask  para impedir o acesso a tokens futuros 

durante o treinamento (Tensorflow, 2024).

• Treinamento do modelo: execução por múltiplas épocas, com ajuste 

automático dos pesos.

Durante o treinamento, o modelo aprendeu a mapear sequências de entrada 

em português para suas correspondentes em inglês, ajustando internamente os pesos 

de atenção e as representações vetoriais dos tokens (Chollet, 2021).

4 RESULTADOS

O modelo apresentou desempenho consistente ao traduzir sentenças curtas 

e médias, capturando a estrutura gramatical e o sentido geral das frases (Tensorflow, 

2024).

A análise dos pesos de atenção demonstrou que o modelo aprendeu a 

correlacionar corretamente palavras semanticamente equivalentes entre os dois 

idiomas (Vaswani et al., 2017).



Durante o processo de inferência, o tradutor foi capaz de gerar traduções 

compreensíveis e coerentes, evidenciando a capacidade da arquitetura de identificar 

padrões linguísticos complexos.

O uso de atenção m ulti-cabeças  possibilitou que o modelo considerasse 

múltiplos contextos simultaneamente, resultando em uma tradução mais precisa 

(Chollet, 2021).

5 CONCLUSÃO

A arquitetura Transformer redefiniu os paradigmas do aprendizado profundo 

aplicado a tarefas de tradução automática (Vaswani et al., 2017). Ao substituir a 

recorrência pelo mecanismo de atenção, tornou-se possível processar sequências 

inteiras em paralelo, com maior eficiência e desempenho.

A análise realizada demonstra como o Transformer supera as limitações das 

Redes Neurais Recorrentes (RNNs), permitindo capturar dependências de longo 

alcance e relações semânticas complexas (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

A implementação prática evidenciou a capacidade do modelo em aprender 

padrões linguísticos e realizar traduções naturais entre português e inglês (CHOLLET, 

2021). A eficiência, escalabilidade e flexibilidade da arquitetura consolidam o 

Transformer como a base dos modelos de linguagem mais avançados da atualidade, 

incluindo os sistemas generativos modernos (Vaswani et al., 2017) (Dao et al., 2022).
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APÊNDICE A - INTRODUÇÃO À INTELIGÊNCIA

A -  ENUNCIADO

1 ChatGPT

a) (6,25 pontos) Pergunte ao ChatGPT o que é Inteligência Artificial e cole aqui o resultado.
b) (6,25 pontos) Dada essa resposta do ChatGPT, classifique usando as 4 abordagens vistas 

em sala. Explique o porquê.
c) (6,25 pontos) Pesquise sobre o funcionamento do ChatGPT (sem perguntar ao próprio 

ChatGPT) e escreva um texto contendo no máximo 5 parágrafos. Cite as referências.
d) (6,25 pontos) Entendendo o que é o ChatGPT, classifique o próprio ChatGPT usando as 4 

abordagens vistas em sala. Explique o porquê.

2 Busca Heurística

Realize uma busca utilizando o algoritmo A* para encontrar o melhor caminho para chegar a 

Bucharest partindo de Lugoj. Construa a árvore de busca criada pela execução do algoritmo 

apresentando os valores de f(n), g(n) e h(n) para cada nó. Utilize a heurística de distância em linha reta, 

que pode ser observada na tabela abaixo.

Essa tarefa pode ser feita em uma ferramenta de desenho, ou até mesmo no papel, desde 

que seja digitalizada (foto) e convertida para PDF.

a) (25 pontos) Apresente a árvore final, contendo os valores, da mesma forma que foi 
apresentado na disciplina e nas práticas. Use o formato de árvore, não será permitido um 
formato em blocos, planilha, ou qualquer outra representação.

NÃO É NECESSÁRIO IMPLEMENTAR O ALGORITMO.



Ara 4 W> >lr l ia i i i 241
Bucam tt 0 V a M 254
C mima 160 O n É a 300
Ornbeta 242 Phr«4i 100
l.fonr 161 Minanra Micra W
f i t a m 176 MHu 253
GfcttgM 77 Thnbirar» yy*
llimmü 151 l  r rk rn i w
laai 226 V « U
Lm nj 244 Zm W 374

ligara 3.22 Valore* Ac h líL R  tfcibu&M» cm linha reta para BiararcaU;

3 Lógica

Verificar se o argumento lógico é válido.

Se as uvas caem, então a raposa as come 

Se a raposa as come, então estão maduras 

As uvas estão verdes ou caem

Logo

A raposa come as uvas se e somente se as uvas caem

Deve ser apresentada uma prova, no mesmo formato mostrado nos conteúdos de aula e nas 

práticas.

Dicas:

1. Transformar as afirmações para lógica:

p: as uvas caem

q: a raposa come as uvas

r: as uvas estão maduras

2. Transformar as três primeiras sentenças para formar a base de conhecimento

R1: p ^ q

R2: q ^  r

R3: —r V  p

3. Aplicar equivalências e regras de inferência para se obter o resultado esperado. Isto é, com 

essas três primeiras sentenças devemos derivar q ^  p. Cuidado com a ordem em que as fórmulas 

são geradas.



Equivalência Implicação: (a ^  p) equivale a ( - a v  p)

Silogismo Hipotético: a ^  p, p  ^  y  h a ^  y

Conjunção: a, p  h a A P

Equivalência Bicondicional: (a ^  p) equivale a (a ^  p) A (P ^  a)

a) (25 pontos) Deve-se mostrar todos os passos e regras aplicadas, no mesmo formato 
apresentado nas aulas e nas práticas. As equivalências e regras necessárias estão descritas 
acima e no material.

4 Redes Neurais Artificiais

Seja a RNA da figura abaixo.

Os neurônios N1, N2 e N3 possuem função de ativação linear. Já N4 possui função de ativação 

tangente hiperbólica (pesquise a fórmula e aplique).

Dada a entrada x1=-3, x2=1, dê:

a) (6,25 pontos) Valor de saída do neurônio N1
b) (6,25 pontos) Valor de saída do neurônio N2
c) (6,25 pontos) Valor de saída do neurônio N3
d) (6,25 pontos) Valor de saída da rede como um todo



B -  RESOLUÇÃO 

1)

a)
Prompt: Olá ChatGPT. O que é inteligência artificial?

Resposta: Olá! Inteligência artificial (IA) é um campo da ciência da 

computação que se concentra no desenvolvimento de sistemas e algoritmos capazes 

de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligência humana. Isso inclui uma 

variedade de habilidades, como reconhecimento de padrões, tomada de decisões, 

resolução de problemasa, compreensão de linguagem natural e aprendizado. O 

objetivo da inteligência artificial é criar sistemas que possam perceber o ambiente ao 

seu redor, aprender com essas percepções e tomar decisões autônomas para 

alcançar objetivos específicos. Esses sistemas são frequentemente baseados em 

algoritmos de aprendizado de máquina e redes neurais, que podem analisar grandes 

conjuntos de dados, identificar padrões e fazer previsões. A inteligência artificial tem 

aplicações em uma ampla variedade de campos, incluindo medicina, finanças, 

transporte, manufatura, jogos, assistência virtual e muito mais.

b)
Inteligência Artificial (IA) como descrita pelo ChatGPT se encaixa no modelo 

"Agir Racionalmente”, a abordagem mais abrangente, visto que, como mencionado 

pelo Chat, a IA tem como objetivo ter consciência do seu ambiente, aprender com 

suas experiências e buscar tomar sempre a melhor decisão. Isso excluiria as 

abordagens "Agir como humano” e "Pensar como humano”, visto que o objetivo da IA 

descrita pelo chat não é imitar o comportamento humano nem replicar fielmente o 

modo como os humanos pensam, mas tomar decisões autônomas para atingir seus 

objetivos. Pela descrição fornecida, também é possível perceber que os objetivos de 

IA são mais abrangentes que a abordagem "Pensar racionalmente”, visto que essa 

linha tem como objetivo modelar um processo de raciocínio perfeito, mas nem sempre 

adaptável.

c)
O ChatGPT gera resposta baseada no contexto e na intenção por trás da 

questão do usuário. Seu poder está na habilidade de analisar perguntas e produzir 

respostas completas, detalhadas, e resultados baseados nas informações em texto



mais freqüentes acessíveis digitalmente do mundo à época de seu treinamento. Em 

termos gerais, o ChatGPT funciona em duas fases principais.

A fase de coleta de dados é chamada de pré-treinamento, enquanto a fase de 

responsividade do usuário é chamada de inferência. A "magia” por trás da IA 

generativa e o motivo pelo qual ela explodiu de repente é que a maneira como o pré- 

treinamento funciona e ele ser enormemente escalável. Essa escalabilidade foi 

possibilitada por inovações recentes em tecnologia de hardware acessíveis e 

computação em nuvem. As IA’s são treinadas usando dois principais enfoques: 

supervisionado e não supervisionado.

Para a maioria dos projetos de IA, antes do ChatGPT, o enfoque era 

supervisionado. Mas a abordagem supervisionada é difícil de ser escalonada, pois é 

impossível antecipar todas as perguntas que poderiam ser feitas à IA. Assim, o 

ChatGPT foi desenvolvido a partir de treinamento não supervisionado, ou seja, o 

modelo é treinado em dados nos quais nenhuma saída específica está associada a 

cada entrada. Na abordagem não supervisionada o modelo é treinado para aprender 

a estrutura subjacente e os padrões nos dados de entrada sem nenhuma tarefa 

específica definida, como em agrupamentos, detecção de anomalias e redução de 

dimensionalidade. No contexto da modelagem de linguagem, o treinamento não 

supervisionado foi usado para treinar o modelo a entender a sintaxe e semântica da 

linguagem natural, para que o ChatGPT pudesse gerar texto coerente e significativo 

em um contexto de conversação. Assim, o ChatGPT adquire seu aparente 

conhecimento ilimitado.

Como os desenvolvedores não precisam saber as saídas que vêm das 

entradas, tudo o que eles têm que fazer é despejar mais e mais informações no 

mecanismo de treinamento do ChatGPT, que é chamado de modelagem de linguagem 

baseada em transformadores. A arquitetura de transformadores é um tipo de rede 

neural usada para processar dados de linguagem natural, simulando o funcionamento 

de um cérebro humano processando informações por meio de camadas de nós 

interconectados. A arquitetura de transformadores processa sequências de palavras 

usando "auto atenção” para ponderar a importância de diferentes palavras em uma 

sequência ao fazer previsões.

A "auto atenção” é semelhante à maneira como um leitor pode voltar a uma 

frase ou parágrafo anterior para o contexto necessário para entender uma nova 

palavra em um livro. O transformador examina todas as palavras em uma sequência



para entender o contexto e as relações entre as palavras. O transformador é composto 

por várias camadas, cada uma com várias subcamadas. As duas principais 

subcamadas são a camada de "auto atenção” e a camada de “feedforward”.

A camada de “auto atenção” calcula a importância de cada palavra na 

sequência, enquanto a camada de “feedforward" aplica transformações não lineares 

aos dados de entrada. Essas camadas ajudam o transformador a aprender e entender 

as relações entre as palavras em uma sequência.

Durante o treinamento, o transformador recebe dados de entrada, como uma 

frase, e é solicitado a fazer uma previsão com base nessa entrada. O modelo é 

atualizado com base em quão bem sua previsão corresponde à saída real. Através 

desse processo, o transformador aprende a entender o contexto e as relações entre 

as palavras em uma sequência, tornando-se uma ferramenta poderosa para tarefas 

de processamento de linguagem natural, como tradução de idiomas e geração de 

texto. Há possibilidade da IA gerar conteúdo prejudicial ou tendencioso, pois podem 

aprender padrões e preconceitos presentes nos dados de treinamento. Por isso os 

desenvolvedores devem colocar limitações no conteúdo de treinamento e no aceite 

de resposta da IA, prevenindo e evitando questões sensíveis como racismo e 

extremismos.

Também é preciso considerar que nem todo conteúdo produzido pelo Chat 

GPT é integralmente confiável, a IA está sendo gradualmente aprimorada e ainda 

comete erros, ou os chamados “delírios” ao ter a capacidade de inventar informações 

a partir de inferências feitas do conteúdo de seu treinamento.

Fontes: (https://www.zdnet.com/article/how-does-chatgpt-work/);
(https://help.openai.com/en/articles/7842364-how-chatgpt-and-our-language models- 
are-developed)

d)
Pensar como os humanos: Considera-se que o ChatGPT não pensa como um 

humano, ChatGPT aprende a partir de vasta gama de dados, está limitado aos 

padrões e correlações do conjunto de dados de seu treinamento. Para pensar como 

humano ChatGPT precisaria de consciência, emoções e experiências subjetivas, 

assim a implementação de um programa de computador que leva em consideração 

aspectos cognitivos, introspectivos e empíricos é provavelmente inviável de ser 

implementado;

https://www.zdnet.com/article/how-does-chatgpt-work/
https://help.openai.com/en/articles/7842364-how-chatgpt-and-our-language


Pensar Racionalmente: Considera-se que o ChatGPT não é primariamente 

uma IA desenvolvida para pensar racionalmente, ou seja, seu objetivo não modelar o 

pensamento correto para atingir um resultado logicamente correto. Como é baseado 

em algoritmos e modelos estatísticos, ChatGPT apresenta respostas que são 

geralmente racionais no contexto a que foi exposto.

Agir como os Humanos: Considera-se que o ChatGPT atende parcialmente à 

essa abordagem. Ele consegue conversar em língua natural e responder como se 

fosse humano, por isso acredita-se que ele passaria no Teste de Turing atendendo os 

parâmetros da abordagem. Mas por outro lado ele é bastante formal e assertivo, ao 

passo que o vocabulário humano é marcado por gírias e erros de gramática e 

digitação, outro ponto seria que nessa abordagem não seria necessário verificar as 

respostas corretas, mas na maioria das vezes, com exceção de delírios, o ChatGPT 

preza por trazer a resposta certa.

Agir Racionalmente: Considera-se que ChatGPT não atende aos critérios 

dessa abordagem. Ele não incorpora agentes ou algoritmos de busca para encontrar 

o melhor resultado possível. Enquanto o ChatGPT é capaz de gerar respostas 

baseadas em padrões estatísticos aprendidos a partir de dados e retorna uma 

resposta racional ao input inicial, ele não realiza busca ativa autônoma em espaço de 

probabilidades para otimizar um objetivo específico.



FIGURA 1 -  Busca Heurística, Lógica, Redes Neurais Artificiais

FONTE: Amauri (2025).

FONTE: Amauri (2025).



APÊNDICE B - LINGUAGEM DE PROGRAMAÇÃO APLICADA 

A -  ENUNCIADO

Nome da base de dados do exercício: precos_carros_brasil.csv

Informações sobre a base de dados:

Dados dos preços médios dos carros brasileiros, das mais diversas marcas, no ano de 2021, 

de acordo com dados extraídos da tabela FIPE (Fundação Instituto de Pesquisas Econômicas). A base 

original foi extraída do site Kaggle (Acesse aqui a base original) . A mesma foi adaptada para ser 

utilizada no presente exercício.

Observação: As variáveis fuel, gear e engine_size foram extraídas dos valores da coluna 

model, pois na base de dados original não há coluna dedicada a esses valores. Como alguns valores 

do modelo não contêm as informações do tamanho do motor, este conjunto de dados não contém todos 

os dados originais da tabela FIPE.

Metadados:

Nome do campo Descrição

year_of_reference O preço médio corresponde a um 

mês de ano de referência

month_of_reference O preço médio corresponde a um 

mês de referência, ou seja, a FIPE atualiza 

sua tabela mensalmente

fipe_code Código único da FIPE

authentication Código de autenticação único para 

consulta no site da FIPE

brand Marca do carro

model Modelo do carro

fuel Tipo de combustível do carro

gear Tipo de engrenagem do carro

engine_size Tamanho do motor em centímetros 

cúbicos

https://www.kaggle.com/datasets/vagnerbessa/average-car-prices-bazil/data


year_model Ano do modelo do carro. Pode não 

corresponder ao ano de fabricação

avg_price Preço médio do carro, em reais

Atenção: ao fazer o download da base de dados, selecione o formato .csv. É o formato 

que será considerado correto na resolução do exercício.

1 Análise Exploratória dos dados

A partir da base de dados precos_carros_brasil.csv, execute as seguintes tarefas:

a. Carregue a base de dados media_precos_carros_brasil.csv
b. Verifique se há valores faltantes nos dados. Caso haja, escolha uma tratativa para resolver o 

problema de valores faltantes
c. Verifique se há dados duplicados nos dados
d. Crie duas categorias, para separar colunas numéricas e categóricas. Imprima o resumo de

informações das variáveis numéricas e categóricas (estatística descritiva dos dados)
e. Imprima a contagem de valores por modelo (model) e marca do carro (brand)
f. Dê um breve explicação (máximo de quatro linhas) sobre os principais resultados encontrados

na Análise Exploratória dos dados

2 Visualização dos dados

A partir da base de dados precos_carros_brasil.csv, execute as seguintes tarefas:

a. Gere um gráfico da distribuição da quantidade de carros por marca
b. Gere um gráfico da distribuição da quantidade de carros por tipo de engrenagem do carro
c. Gere um gráfico da evolução da média de preço dos carros ao longo dos meses de 2022 

(variável de tempo no eixo X)
d. Gere um gráfico da distribuição da média de preço dos carros por marca e tipo de engrenagem
e. Dê uma breve explicação (máximo de quatro linhas) sobre os resultados gerados no item d
f. Gere um gráfico da distribuição da média de preço dos carros por marca e tipo de combustível
g. Dê uma breve explicação (máximo de quatro linhas) sobre os resultados gerados no item f

3 Aplicação de modelos de machine learning para prever o preço médio dos carros

A partir da base de dados precos_carros_brasil.csv, execute as seguintes tarefas:

a. Escolha as variáveis numéricas (modelos de Regressão) para serem as variáveis 
independentes do modelo.A variável target é avg_price. Observação: caso julgue necessário, 
faça a transformação de variáveis categóricas em variáveis numéricas para inputar no modelo. 
Indique quais variáveis foram transformadas e como foram transformadas

b. Crie partições contendo 75% dos dados para treino e 25% para teste
c. Treine modelos RandomForest (biblioteca RandomForestRegressor) e XGBoost (biblioteca 

XGBRegressor) para predição dos preços dos carros. Observação: caso julgue necessário, 
mude os parâmetros dos modelos e rode novos modelos. Indique quais parâmetros foram 
inputados e indique o treinamento de cada modelo

d. Grave os valores preditos em variáveis criadas
e. Realize a análise de importância das variáveis para estimar a variável target, para cada 

modelo treinado



f. Dê uma breve explicação (máximo de quatro linhas) sobre os resultados encontrados na 
análise de importância de variáveis

g. Escolha o melhor modelo com base nas métricas de avaliação MSE, MAE e R2
h. Dê uma breve explicação (máximo de quatro linhas) sobre qual modelo gerou o melhor 

resultado e a métrica de avaliação utilizada

B - RESOLUÇÃO

1.a)

dados = p d . r e a d _ c s v ( 'D : /p re c o s _ c a r r o s _ b r a s i l .c s v 'j  d e c im a l= 'J ' )  

C : \U s e rs \L u is  H enrique
P a iv a \A p p D a ta \L o c a l\T e m p \ip y k e rn e l_ 9 6 4 4 \3 9 9 6 4 3 6 9 1 0 .p y :1 : D typeW arn ing : 
Columns ( 1 ,2 ,3 ,  A ,5 ,6 ,7 )  have m ixed ty p e s . S p e c ify  d typ e  o p t io n  on im p o rt 
o r  s e t low_m em ory=False.

dados = p d . r e a d _ c s v ( 'D : /p re c o s _ c a r r o s _ b r a s i l .c s v 'j  d e c im a l= 'J ' )

1.b)

# V e r if ic a ç ã o  de dados fa l t a n te s  
d a d o s . is n a ( ) . a n y ( )

y e a r_ o f_ re fe re n c e True
m o n th _ o f_ re fe re n ce True
f ip e _ c o d e True
a u th e n t ic a t io n True
brand True
model True
f u e l True
gear True
e n g in e _ s iz e True
year_m ode l True
av g _ p r ic e _ b r l T rue
d ty p e : b o o l

# V e r if ic a ç ã o  da q u a n tid a d e  de v a lo re s  f a l t a n te s  p o r co luna  
d a d o s . is n a ( ) . sum ()

y e a r_ o f_ re fe re n c e 65245
m o n th _ o f_ re fe re n ce 65245
fip e _ c o d e 65245
a u th e n t ic a t io n 65245
brand 65245
model 65245
f u e l 65245
gear 65245
e n g in e _ s iz e 65245
year_m ode l 65245
a v g _ p r ic e _ b r l 65245



d ty p e : in t6 4

# V e r if ic a ç ã o  de como os dados são ap resen ta dos  
d a dos .h ead (10 )

y e a r_ o f_ re fe re n c e  m o n th _ o f_ re fe re n ce  fip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  \  0 1 2 3 
4 5 2021 .0  2021 .0  2021 .0  2021 .0  2021 .0  la n u a ry  004001-0 c fz lc t z fw r c p  
la n u a ry  004001-0 cdqwxwpw3y2p la n u a ry  004001-0 c b lt3 x w w jlx p  la n u a ry  
004001-0 c b 9 g c t6 j6 5 r0  la n u a ry  004003-7 g l5 w g 0 g b z lfx  2021 .0  la n u a ry
004003-7 g v 8 b c c s h llp  2 6 7 8 9  2021 .0  2021 .0  2021 .0  2021 .0  brand 0 GM- 
C h e v ro le t 1 GM- C h e v ro le t 2 GM- C h e v ro le t 3 GM- C h e v ro le t la n u a ry
004004-5 ch rppb85 y tbp  la n u a ry  004005-3 f 9 j r t b 4 7 t 4 f x  la n u a ry  004005-3 
f5 j t k z v b l4 p  la n u a ry  004006-1 g5wq00ps2pfx model f u e l  Corsa Wind 1 .0  MPFI 
/  EFI 2p G a s o lin e  manual Corsa Wind 1 .0  MPFI /  EFI 2p G a s o lin e  manual 
Corsa Wind 1 .0  MPFI /  EFI 2p G a s o lin e  manual Corsa Wind 1 .0  MPFI /  EFI 
2p A lc o h o l manual 4 GM- C h e v ro le t Corsa P ick -U p  GL/ Champ 1 .6  MPFI /  EFI 
G a s o lin e  manual 5 GM- C h e v ro le t Corsa P ick -U p  GL/ Champ 1 .6  MPFI /  EFI 
G a s o lin e  manual 6 GM- C h e v ro le t 7 GM- C h e v ro le t 8 GM- C h e v ro le t 9 GM- 
C h e v ro le t g ea r \  Corsa GL 1 .6  MPFI /  1 .4  EFI 2p e 4p G a s o lin e  manual 
Corsa Sedan GL 1 .6  MPFI 4p G a s o lin e  manual Corsa Sedan GL 1 .6  MPFI 4p 
G a s o lin e  manual Corsa Sedan GLS 1 .6  16V MPFI 4p G a s o lin e  manual 
e n g in e _ s iz e  year_m ode l a v g _ p r ic e _ b r l 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 .0  1 .0  1 .0  1 .0
1 .6  1 .6  1 .6  1 .6  1 .6  1 .6  [ 8 ] :  d a d o s . ta i l ( 1 0 )  2002 .0  2001 .0  2000 .0  2000.0
2001 .0  2000 .0  2000 .0  2001 .0  2000 .0  2001 .0  9162 .0  8832 .0  8388 .0  8453.0
12525 .0  12020 .0  9632 .0  10508 .0  10167 .0  12841 .0

d a d o s . ta i l ( 1 0 )

y e a r_ o f_ re fe re n c e  m o n th _ o f_ re fe re n ce  fip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  brand \  
267532 267533 267534 267535 267536 267537 267538 267539 267540 267541 
NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
NaN NaN NaN NaN model f u e l  gea r e n g in e _ s iz e  year_m ode l a v g _ p r ic e _ b r l 
267532 NaN NaN NaN NaN 267533 NaN NaN NaN 267534 NaN NaN NaN NaN NaN NaN 
NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN 3 267535 
267536 267537 267538 267539 267540 267541 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN 
NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

# Como to d a  a l in h a  e s tá  v a z ia ,  apaga-se essas l in h a s  dados = 
d a d o s .d ro p n a ()

d a d o s . ta i l ( 1 0 0 )

y e a r_ o f_ re fe re n c e  m o n th _ o f_ re fe re n ce  fip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  \  202197 
202198 202199 202200 202201 ... 202292 202293 202294 202295 202296 2023.0



2023 .0  2023 .0  2023 .0  2023 .0  ... 2023 .0  2023 .0  2023 .0  2023 .0  2023 .0  brand 
la n u a ry  005505-0 jk 8 q 7 jz 0 lrd b m  la n u a ry  005506-9 qzcxxgvbw jcb  la n u a ry  
005506-9 q fs 7 g s lp p p d r j la n u a ry  005506-9 pt52qbsjb2dm 9 la n u a ry  005506-9
n 2 x c v jk q d td j2  ........... la n u a ry  005538-7 ccv3mvxnsz0dqw la n u a ry  005539-5
la n u a ry  005539-5 c d j2 7 s rtc v c d q w  la n u a ry  005540-9 la n u a ry  005540-9 
7hbnjm j9z5dqw 202197 VW- Volkswagen AMAROK Com for. CD 2 .0  TDI 4x4 D ie s . 
A u t. 202198 VW- Volkswagen AMAROK Extrem e CD 3 .0  4x4 TB D ie s . A u t.
202199 VW- Volkswagen AMAROK Extrem e CD 3 .0  4x4 TB D ie s . A u t. 202200 VW- 
VolksWagen AMAROK Extreme CD 3 .0  4x4 TB D ie s . A u t. 202201 VW- Volkswagen
AMAROK Extrem e CD 3 .0  4x4 TB D ie s . A u t   202292 VW- Volkswagen 202293
VW- Volkswagen 202294 VW- Volkswagen 202295 VW- Volkswagen 202296 VW- 
VolksWagen 202198 a u to m a tic  202199 a u to m a tic  ... chm wfg3l5hbp 9w64fg6dhqp
model f u e l  \  D ie s e l D ie s e l D ie s e l D ie s e l D ie s e l .......  S a v e iro  Robust 1 .6
T o ta l F le x  16V G a s o lin e  G ol Las t E d it io n  1 .0  F le x  12V 5p G a s o lin e  Gol 
Las t E d it io n  1 .0  F le x  12V 5p G a s o lin e  P o lo  T ra ck  1 .0  F le x  12V 5p 
G a s o lin e  P o lo  T ra ck  1 .0  F le x  12V 5p G a s o lin e  gea r e n g in e _ s iz e  year_m ode l 
a v g _ p r ic e _ b r l 202197 a u to m a tic  2 .0  3 .0  3 .0  202200 a u to m a tic  202201 
a u to m a tic  ... 202292 manual 3 .0  3 .0  ... 1 .6  2019 .0  2023 .0  2023 .0  2022 .0
2021 .0  ... 2023 .0  165417.0  334377.0 320244.0 304365.0 284509.0  ... 86038 .0  4 
202293 202294 202295 202296 manual manual manual manual [100  rows x 11 
co lum ns] 1 .0  1 .0  1 .0  1 .0  2023 .0  2023 .0  2023 .0  2023 .0  95997 .0  87828.0
80845 .0  74458 .0

# V e r if ic a ç ã o  se a inda  e x is te m  dados fa l t a n te s  
d a d o s . is n a ( ) . a n y ( )

y e a r_ o f_ re fe re n c e  m o n th _ o f_ re fe re n ce  fip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  brand 
model f u e l  ge a r e n g in e _ s iz e  year_m ode l a v g _ p r ic e _ b r l F a lse  F a lse  F a lse  
F a lse  F a lse  F a lse  F a lse  F a lse  F a lse  F a lse  F a lse  d ty p e : b o o l

d a d o s . is n a ( ) . sum ()

y e a r_ o f_ re fe re n c e  m o n th _ o f_ re fe re n ce  fip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  brand 
model f u e l  ge a r e n g in e _ s iz e  year_m ode l a v g _ p r ic e _ b r l 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0  
0 d ty p e : in t6 4

1.C)
# V e r if ic a ç ã o  se há dados d u p lic a d o s  
d a d o s .d u p lic a te d ( ) . sum ()

2

# Remoção dos dados d u p lic a d o s  
d a d o s .d ro p _ d u p lic a te s ( in p la c e = T ru e )

# V e r if ic a ç ã o  se há dados d u p lic a d o s  
d a d o s .d u p lic a te d ( ) . sum ()



0
1.d)

# V e r if ic a ç ã o  do t ip o  dos dados 
d a d o s .d typ e s

y e a r_ o f_ re fe re n c e  m o n th _ o f_ re fe re n ce  fip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  brand 
model f u e l  ge a r e n g in e _ s iz e  year_m ode l a v g _ p r ic e _ b r l f lo a t6 4  o b je c t  
o b je c t  o b je c t  o b je c t  o b je c t  o b je c t  o b je c t  f lo a t6 4  f lo a t6 4  f lo a t6 4  d ty p e : 
o b je c t

co lunas_ num ericas  = [ c o l  f o r  c o l in  dados.co lum ns i f  d a d o s [c o l] .d ty p e  
! = 'o b je c t ' ]
c o lu n a s _ c a te g o r ic a s  = [ c o l  f o r  c o l in  dados.co lum ns i f  d a d o s [c o l] .d ty p e  
= = 'o b je c t ' ]

d a d o s [c o lu n a s _ n u m e ric a s ]. d e s c r ib e ( )

y e a r_ o f_ re fe re n c e  coun t e n g in e _ s iz e  year_m ode l a v g _ p r ic e _ b r l
202295.000000 202295.000000 202295.000000 202295.000000 mean s td  min 25% 
50% 75% max 2021.564695 0 .571904 2021.000000 2021.000000 2022.000000 
1 .822302 0 .734432 1 .000000 2011.271514 52756.765713 6.376241 
51628.912116 2000.000000 1.400000 6647.000000 2006.000000 22855.000000 
1.600000 2022.000000 2023.000000 2 .000000 6.200000 2012.000000
38027.000000 2016.000000 64064.000000 2023.000000 979358.000000

d a d o s [c o lu n a s _ c a te g o r ic a s ]. d e s c r ib e ( )

m o n th _ o f_ re fe re n ce  fip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  brand \  coun t un ique  202295 
202295 202295 202295 12 2091 202295 6 6 to p  f r e q  coun t un ique  to p  f r e q  
la n u a ry  003281-6 c fz lc t z fw r c p  24260 425 F ia t  1 44962 model 202295 f u e l  
gea r 202295 202295 2112 2 P a lio  Week. Adv/Adv TRYON 1 .8  mpi F le x  
G a s o lin e  manual 425 3 168684 161883

1.e)
d a d o s [ 'm o d e l'] .v a lu e _ c o u n ts ( )

model P a lio  Week. Adv/Adv TRYON 1 .8  mpi F le x  Focus 1 .6  S/SE/SE P lus  F le x  
8V/16V 5p Focus 2 .0  16V/SE/SE P lus  F le x  5p A u t. S a v e iro  1 .6  M i/  1 .6  Mi 
T o ta l F le x  8V C o rv e tte  5 .7 /  6 .0 ,  6 .2  T a rg a /S t in g ra y  STEPWAY Zen F le x  1 .0  
12V Mec. S a v e iro  Robust 1 .6  T o ta l F le x  16V CD S a v e iro  Robust 1 .6  T o ta l 
F le x  16V G ol Las t E d it io n  1 .0  F le x  12V 5p 425 425 400 400 375 ... P o lo  
T ra ck  1 .0  F le x  12V 5p Name: c o u n t, Leng th : 2112, d ty p e : in t6 4

d a d o s [ 'b ra n d '] .v a lu e _ c o u n ts ( )

brand F ia t  VW- Volkswagen GM- C h e v ro le t Ford R enau lt N issan 44962 44312 
38590 33150 29191 12090 Name: c o u n t, d ty p e : in t6 4

d a d o s .d typ e s



y e a r_ o f_ re fe re n c e  m o n th _ o f_ re fe re n ce  f ip e _ c o d e  a u th e n t ic a t io n  brand 
model f u e l  f lo a t6 4  o b je c t  o b je c t  o b je c t  o b je c t  o b je c t  o b je c t  7 gear 
e n g in e _ s iz e  year_m ode l a v g _ p r ic e _ b r l d ty p e : o b je c t  o b je c t  f lo a t6 4  
f lo a t6 4  f lo a t6 4

1.f)
Primeiramente, notou-se que as últimas linhas apresentam todas as colunas 

como NaN, ou seja, não disponíveis. Desse modo, optou-se por excluir as linhas com 
essa característica. No que se refere a dados duplicados, observou-se duas 
ocorrências, esses registros também foram apagados. Por fim, foram criados dois 
grupos, um para as colunas com dados numéricos e outra para dados categóricos.

2.a)

ca rros_po r_m a rca  = d a d o s [ ' b ra n d ' ] . v a lu e _ c o u n ts ( ) . s o r t_ in d e x ( ) 
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 , 5 ) )
p l t . p ie (c a rro s _ p o r_ m a rc a , la b e ls = c a rro s _ p o r_ m a rc a .in d e x ,
a u to p c t= '% 1 .2 f% % ', c o lo rs=sns.c o lo r _ p a le t t e ( ' S e t2 ' ) )
p l t . t i t l e ( 'D i s t r i b u i ç ã o  da q u a n tid a d e  de c a r ro s  p o r m a rc a ')

T e x t (0 .5 ,  1 .0 ,  'D is t r ib u iç ã o  da q u a n tid a d e  de c a rro s  p o r m a rc a ')

GRÁFICO 1 -  DISTRIBUIÇÃO DA QUANTIDADE DE CARROS

FONTE: Amauri (2025).



2.b)
ca rro s_ p o r_ ca m b io  = d a d o s [ 'g e a r ' ] . v a lu e _ c o u n ts ( ) . s o r t_ in d e x ( ) 
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 j  5 ) )
plt.pie(carros_por_cambiOj labels=carros_por_cambio.index,
a u to p c t= '% 1 .2 f% % 'jc o lo rs = s n s .c o lo r_ p a le t te ( ' S e t l ' ) )
p l t . t i t l e ( 'D i s t r i b u i ç ã o  da q u a n tid a d e  de c a rro s  p o r t i p o  de c â m b io ')
p l t . t i g h t _ la y o u t ( )

GRÁFICO 2 -  DISTRIBUIÇÃO DA QUANTIDADE DE CARROS POR TIPO DE CÂMBIO 

Distribuição da quantidade de carros por tipo de câmbio

FONTE: Amauri (2025).

2.c)
# Função para  c o n v e r te r  o nome dos meses 
d e f traduz_nom e_m es(m es): 
m a tch (m es):
case 'D a n u a ry ':  r e tu rn  'D a n e iro ' 
case 'F e b ru a ry ':  r e tu rn  'F e v e re ir o ' 
case 'M a rc h ':  r e tu rn  'M a rço ' 
case ' A p r i l ' :  r e tu rn  'A b r i l '  
case 'M a y ': r e tu rn  'M a io ' 
case 'D u n e ': r e tu rn  'Dunho' 
case 'D u ly ' :  r e tu rn  'D u lh o ' 
case 'A u g u s t ':  r e tu rn  'A g o s to ' 
case 'S e p te m b e r ': r e tu rn  'S e tem bro ' 
case 'O c to b e r ':  r e tu rn  'O u tu b ro '



case 'N ove m be r': r e tu rn ' Novembro'
case 'D ecem ber' : r e tu rn 'Dezem bro'

# Adequação de algumas co lunas
dados ['m es_num '] = p d .to _ d a te tim e (d a d o s .m o n th _ o f_ re fe re n c e , 
fo rm a t= '% B ' ) . d t .m o n th . a s ty p e ( in t )
d a d o s [ 'm e s ']  = d a d o s [ 'm o n th _ o f_ re fe re n c e '] .a s ty p e ( s t r )  
d a d o s [ 'm e s ']  = d a d o s [ 'm e s '] . app ly (traduz_nom e_m es) 
d a d o s [ 'a n o ']  = dados[ 'y e a r_ o f_ re fe re n c e ' ] . a s ty p e ( in t )  
dados[ ' ano_m odelo ' ]  = dados[ 'y e a r_ m o d e l' ] . a s ty p e ( in t )  
d a d o s [ 'm a rc a ' ]  = d a d o s [ ' b ra n d ' ]  
d a d o s [ ' ca m b io ' ]  = d a d o s [ 'g e a r ' ]  
d a d o s [ ' c o m b u s t iv e l ' ]  = d a d o s [ ' f u e l ' ]
dados[ ' p re co_m ed io ' ]  = d a d o s [ ' a v g _ p r ic e _ b r l ' ] . a s ty p e ( f lo a t )

# F i l t r a n d o  apenas dados com ano de re fe rê n c ia  2022 
media_preco_mes_2022 = d a d o s [d a d o s .y e a r_ o f_ re fe re n c e  == 2022]

media_preco_mes_2022 =
m ed ia_preco_m es_2022 .g roupby([ 'mes_num' , 'm es ' , ' a n o ' ] ) [ ' p reco_m ed io ' ] .mea 
n ( ) . ro u n d (2 )
m edia_preco_m es_2022.head(100)

mes_num mes 1 2 D ane iro  ano 2022 F e v e re iro  2022 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
Março A b r i l  Maio Dunho Dulho Agosto  Setembro O utubro  Novembro 2022 2022 
2022 2022 2022 2022 2022 54840.27 55824.52 56848.95 57150.04 57799.76 
58065.61 57894.00 57923.54 58198.94 2022 2022 Dezembro 2022 58227.41 
58215.63 57997.24 Name: p reco_m ed io , d ty p e : f lo a t6 4

media_preco_mes_2022 =
m ed ia_p reco_m es_2022 .rese t_ index(nam e= ' p reco_m ed io ' )  
m edia_preco_m es_2022.head()

mes_num 0 1 1  mes ano preco_m edio D ane iro  2022 2 F e v e re iro  2022 2 3 4 3  
4 5 Março 2022 A b r i l  2022 54840.27 55824.52 56848.95 57150.04 M aio 2022 
57799.76

p l t . f i g u r e ( f ig s iz e = ( 1 5 , 5 ) )  l i n e  =
s n s .lin e p lo t(d a ta = m e d ia _ p re c o _ m e s _ 2 0 2 2 , x= "m es",
y = "p re co _ m e d io ",m a rke rs= T ru e )

l in e .s e t_ x la b e l( " M ê s  de r e fe r ê n c ia " )  p l t . t i t l e ( ' Preço médio dos v e íc u lo s  
para  o ano de 2 0 2 2 ')

T e x t (0 .5 ,  1 .0 ,  'P re ço  médio dos v e íc u lo s  para  o ano de 2 0 2 2 ')



GRÁFICO 3 -  PREÇO MÉDIO DOS VEÍCULOS POR MÊS
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FONTE: Amauri (2025).

2.d)
media_preco_mes = d a d o s .g ro u p b y ( [ 'm es_num ', 'm e s 'm a r c a ' , ' a n o ' ,
' cam b io ' ' c o m b u s tív e l' ] ) [ ' p reco_m ed io ' ] . mean() . ro u n d (2 ) 
media_preco_mes = m e d ia _ p re co _ m e s .re se t_ in d e x (n a m e = 'p re co _ m e d io ') 
m edia_preco_m es. h e a d ()
mes_num 0 mes marca ano cambio c o m b u s tív e l preco_m edio 1 D ane iro  F ia t  
2021 a u to m a tic  1 2 3 4 1  D ane iro  F ia t  2021 a u to m a tic  1 D ane iro  F ia t  2021 
1 D ane iro  F ia t  2021 D ie s e l 124175.73 G a s o lin e  manual manual 1 D ane iro  
F ia t  2021 manual A lc o h o l D ie s e l G a s o lin e  59892.84 10518.67 73456.58
28911.03
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 j5 ) )  s n s .b a r p lo t ( x = ' m arca ' ,  y = ' p re co_m ed io ' ,  
hue= ' cam b io ' d a ta = m e d ia _ p re co _ m e S jp a le tte = ' S e t l ' h u e _ o rd e r= [ ' m anua l" 
'a u to m a t ic ' ] ,  e rro rb a r= N o n e ) ; p l t . le g e n d ( t i t le = 'C â m b io ' ,  
b b o x_ to _ a n ch o r= (1 .0 2 , 1 ) ,  lo c = 'u p p e r  le f t ',b o rd e ra x e s p a d = 0 )

GRÁFICO 3 -  DISTRIBUIÇÃO MÉDIA DO PREÇO DE CARRO POR CÂMBIO

FONTE: Amauri (2025).



2.e)

Nota-se, pelo gráfico gerado, que, geralmente, carros com câmbio automático 
possuem um preço médio muito maior quando comparado com os carros com câmbio 
manual. A única exceção são os carros da marca Renault, que apresentam um valor 
médio maior para os modelos com câmbio manual.

2.f)
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 j  5 ) )  s n s .b a r p lo t ( x = ' m arca ' ,  y = ' p re co_m ed io ' ,  
hue= ' c o m b u s tív e l' Jdata=m edia_preco_m esJ
p a le t t e = ' S e t l ' jh u e _ o rd e r= [ ' A lc o h o l ' 'G a s o lin e ' 'D ie s e l ' ] ,  e rro rb a r= N o n e j 
c o lo r = s n s .c o lo r _ p a le t t e ( " h ls " j  8 ) ) ;  p l t . le g e n d ( t i t le = 'C o m b u s t ív e l ' ,  
b b o x _ to _ a n c h o r= (1 .0 2 j 1 ) ,  lo c = 'u p p e r  l e f t ' jb o rd e ra xe sp a d = 0 )

GRÁFICO 4 -  DISTRIBUIÇÃO MÉDIA DO PREÇO DE CARRO POR COMBUSTÍVEL

FONTE: Amauri (2025).

2.g)

Percebe-se que carros com combustível diesel possuem um preço médio bem 
maior que os modelos com outros tipos de combustíveis. Carros à gasolina possuem 
um preço médio em torno da metade dos modelos a diesel. Ainda, carros a álcool são 
os que possuem o menor valor, quando oferecidos pelas marcas. Nissan e Renault 
não oferecem modelos com esse tipo de combustível.

3.a)
#Para o caso em t e la ,  c o n s id e ra -s e  im p o r ta n te  o la b e l-e n c o d in g  das 
co lu n a s  m odel, f u e l  e g e a r.
d a d o s ['m o d e lo ' ]  = L a b e lE n co d e r() . f i t_ t r a n s fo r m ( d a d o s [ 'm o d e l ' ] )  
d a d o s [ ' c o m b u s tív e l' ]  =
LabelEncoder().fit_transform(dados['combustível'])
d a d o s [ ' ca m b io ' ]  = L a b e lE n co d e r() . f i t _ t r a n s fo r m ( d a d o s [ ' cam b io ' ] )



# Como o model já  in d ic a  im p lic ita m e n te  o fa b r ic a n te ,  não é n e c e s s á r ia  a 
co lu n a  com a marca (b ra n d ) .
dados = d a d o s .d ro p (c o lu m n s = [ 'y e a r_ o f_ re fe re n c e ' ,
' m o n th _ o f_ re fe re n c e ' , ' f ip e _ c o d e ' , ' a u th e n t ic a t io n ' ,  ' a v g _ p r ic e _ b r l ' ,  
'b r a n d ',  'm o d e l ',  ' f u e l ' , 'g e a r ' ,  'm e s ', 'm a r c a '] ,  a x is = l)

dados.co lum ns

In d e x ( [ ' e n g in e _ s iz e ' ,  'y e a r_ m o d e l' ,  'm es_num ', 'a n o ',  ' ano_m odelo ' ,  
'c a m b io ',  ' c o m b u s t iv e l ' ,  ' p reco_m ed io ' ,  'm o d e lo '] ,  d ty p e = 'o b je c t ' )

da d o s .h e a d ()

e n g in e _ s iz e  year_m ode l mes_num ano ano_modelo cambio c o m b u s tiv e l \  0 1 2 
3 4 0 1 2 3 4 1 .0  1 .0  1 .0  1 .0  1 .6  2002 .0  2001 .0  2000 .0  2000 .0  2001.0  
p re c o jn e d io  modelo 9162 .0  8832 .0  8388 .0  297 297 1 2021 1 2021 1 2021 1 
2021 1 2021 2002 2001 2000 2000 1 1 1 1  2001 297 8453 .0  12525 .0  297 260

# Mapa de c o r re la ç ã o  das v a r iá v e is  num éricas com v a r iá v e l  T a rg e t 
d a d o s .d typ e s

e n g in e _ s iz e  year_m ode l mes_num ano ano_modelo cambio c o m b u s tiv e l 
preco_m edio modelo f lo a t6 4  f lo a t6 4  in t3 2  in t3 2  in t3 2  in t3 2  in t3 2  f lo a t6 4  
in t3 2  d ty p e : o b je c t

# Mapa de c o r re la ç ã o  das v a r iá v e is  num éricas com v a r iá v e l  T a rg e t 
s n s .h e a tm a p (d a d o s .c o rr("s p e a rm a n ") , annot = T ru e ) p l t . t i t l e ( " M a p a  de 
C o rre la ç ã o  das V a r iá v e is  N u m é ric a s \n " , f o n ts iz e  = 15)
p lt .s h o w ( )



GRÁFICO 5 -  MAPA DE CORRELAÇÃO DAS VARIÁVEIS NUMÉRICAS
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FONTE: Amauri (2025).

# V a r iá v e l X com as v a r iá v e is  indepe nden tes

X = d a d o s .d ro p ( [ ' p reco_m ed io ' J ^ a x is  = 1) X .h e a d Q

e n g in e _ s iz e  year_m ode l mes_num ano ano_modelo cambio c o m b u s tiv e l \  0 1 2 
3 4 0 1 2 3 1 .0  1 .0  1 .0  1 .0  1 .6  modelo 297 297 297 2002 .0  2001 .0  2000.0
2000.0 2001.0 1 2021 1 2021 1 2021 1 2021 1 2021 2002 2001 2000 1 1 1  
2000 2001 297 4 260

# V a r iá v e l Y com apenas a v a rá v e l a lv o  
Y = dados[ ' p re co_m ed io ' ]
Y .h e a d ()

0 1 2 3 4  9162 .0  8832 .0  8388 .0  8453 .0  12525 .0  Name: p re c o jn e d io ,  d ty p e : 
f lo a t6 4

# D iv is ã o  dos dadas em 75% para tre in a m e n to  e 25% para te s te  
X j t r a in ,  X j t e s t ,  Y j t r a in ,  Y _ te s t = t r a in _ t e s t _ s p l i t ( X j  Y, t e s t_ s iz e  = 
0 .2 5 ^ random _sta te  = 42)



# D e f in iç ã o  de uma semente (seed ) para  rep roduçã o  do e xp e rim e n to  
random .seed(1234)
X t r a i n

e n g in e _ s iz e  year_m ode l mes_num ano ano_modelo cambio \  156364 93758 2 .3
1 .6  2020 .0  2011 .0  8 2022 12 2021 43313 114972 69993 ... 119880 103695 
131933 146868 121959 156364 93758 43313 114972 69993 ... 119880 103695 2 .0
2 .3  1 .0  ... 1 .6  1 .6  2 .3  1 .3  1 .8  2008 .0  2013 .0  2018 .0  .....  2012 .0  2013 .0
2023 .0  2003 .0  2016 .0  c o m b u s tiv e l modelo 1 2 2 1 364 1099 6 2021 3 2022 9
2021 ......  3 2022 1 2022 5 2022 7 2022 2020 2011 2008 2013 2018 ... 1 1 1 1
1 2012 2013 2023 2003 4 2022 549 385 2 ... 131933 2 2 1 970 ... 1363 2036 
365 146868 121959 2 2 358 1637

3.c)

3.d)

# Random F o re s t,  pa râm e tros  d e fa u l t  
m o d e l_ rf = R andom F orestR egressor()
# A ju s te  do modelo
m o d e l_ r f . f i t ( X _ t r a in ,  Y _ t r a in )

R andom ForestR egressor()

# P re d içã o  dos v a lo re s  da média do p reço  dos c a rro s  com base nos dados 
de te s te
v a lo r e s _ p r e d ito s _ r f  = m o d e l_ r f . p r e d ic t ( X _ te s t )
# V a lo re s  p re d ito s  
v a lo re s _ p re d ito s _ r f

a r r a y ( [  4 2585 .35 , 11129 .72 , 9037 .0 2 , ..., 105492 .71 , 9386.1  , 2 5 2 4 3 .3 7 ])

3.e)
# A n a lis e  da im p o r tâ n c ia  das v a r iá v e is  para  e s t im a r  a v a rá v e l a lv o  
m o d e l_ r f . fe a tu re _ im p o r ta n c e s _
fe a tu re _ im p o r ta n c e s  = p d .D a ta F ra m e (m o d e l_ r f.fe a tu re _ im p o rta n c e s _ , in d e x  
= X _ tra in .c o lu m n s , c o lu m n s = [' im p o r ta n c e ' ] ) . s o r t_ v a lu e s ( ' im p o r ta n c e ' ,  
ascend ing=  F a ls e ) 
fe a tu re _ im p o rta n c e s

im p o rta n ce  e n g in e _ s iz e  year_m ode l ano_modelo modelo cambio c o m b u s tiv e l 
ano mes_num 0 .449688 0.203383 0.188518 0 .070706 0 .036787 0 .032890
0.012336 0 .005691

# Mean Squared E r ro r
mse = m e a n _ sq u a re d _ e rro r(Y _ te s t, v a lo r e s _ p r e d i to s _ r f ) 
mse

6453899.269700155

# Mean A b s o lu te  E r ro r
mae = m e a n _ a b s o lu te _ e rro r(Y _ te s t, v a lo r e s _ p re d ito s _ r f )



mae
1200.4943613975843
# R2
r2 _ s c o re (Y _ te s t j v a lo r e s _ p r e d i to s _ r f )
0.9976019018269694
# Random F o re s t com pa râm etros  p e rs o n a liz a d o s  
(m ax_depth=25Jm in _sam p les_ le a f= 32J m in _ s a m p le s _ s p lit= 2 8 j 
n _ e s tim a to rs = 1 8 0 j random _sta te=42)
m o d e l_ rf_ p a ra m e tro s  = Random ForestR egressor(m ax_depth=25j 
m in _ sa m p le s_ le a f= 3 2 Jm in _ s a m p le s _ s p lit= 2 8 J n _ e s tim a to rs = 1 8 0 j 
random _sta te=42)
m o d e l_ rf_ p a ra m e tro s . f i t ( X _ t r a i n , Y _ t r a in )

R andom ForestR egressor(m ax_depth=25j m in _ sa m p le s_ le a f= 3 2 j
m in _ s a m p le s _ s p lit= 2 8 j
n _ e s tim a to rs = 1 8 0 j random _sta te=42)

v a lo re s _ p re d ito s _ r f_ p a ra m e tro s  = m o d e l_ r f_ p a ra m e tro s .p re d ic t(X _ te s t)  
m o d e l_ rf_ p a ra m e tro s . fe a tu re _ im p o rta n c e s _  
fe a tu re _ im p o r ta n c e s  =
p d . D a ta F ra m e (m o d e l_ rf_ p a ra m e tro s . fe a tu re _ im p o r ta n c e s _ j in d e x  = 
X _ tra in .c o lu m n S j
c o lu m n s = [' im p o r ta n c e ' ] ) . s o r t_ v a lu e s ( ' im p o r ta n c e ' ^ascend ing  = F a ls e ) 
fe a tu re _ im p o rta n c e s

im p o rta n ce  e n g in e _ s iz e  ano_modelo year_m ode l modelo c o m b u s tiv e l cambio 
ano mes_num 0 .469388 0 .207369 0 .204471 0 .047812 0 .034912 0.023323
0.010392 0 .002334

mse = m e a n _ s q u a re d _ e rro r(Y _ te s tj v a lo re s _ p re d ito s _ r f_ p a ra m e tro s )
mse
19
147755624.175803
mae = m e a n _ a b s o lu te _ e rro r(Y _ te s t, v a lo re s _ p re d ito s _ r f_ p a ra m e tro s )  
mae
4591.705757877845
r2 _ s c o re (Y _ te s t j v a lo re s _ p re d ito s _ r f_ p a ra m e tro s )
0.9450979202519447
# XGBoost
m odel_xgboost = XG BR egressor() 
m o d e l_ x g b o o s t . f i t ( X _ t r a in j  Y _ t r a in )
XG BR egressor(base_score=Nonej booste r=N one j ca llb a cks= N o n e j 
c o lsa m p le _ b y le ve l= N o n e j colsam ple_bynode=N onej 
co lsam p le_b y tree= N one j dev ice=N one j e a rly_ s to p p in g _ ro u n d s= N o n e j 
e n a b le _ c a te g o r ic a l= F a ls e j e v a l_ m e tr ic= N o n e j fe a tu re _ ty p e s = N o n e j 
gamma=Nonej g ro w _ p o licy= N o n e j im portance_ type=N one j 
in te ra c t io n _ c o n s tra in ts = N o n e j le a rn in g _ ra te = N o n e j max_bin=Nonej 
m ax_ca t_ th re sho ld= N one j m ax_cat_ to_onehot=N one j 
m ax_de lta_step=N one j max_depth=Nonej max_leaves=Nonej 
m in _ ch ild _ w e ig h t= N o n e , m iss in g = n a n , m ono tone _cons tra in ts= N one ,



m u lt i_ s tra te g y = N o n e , n _ es tim a to rs= N one , n_jobs=None,
n u m _ p a ra lle l_ tre e = N o n e , random _sta te=N one, ...)
v a lo re s _ p re d ito s _ x g b o o s t = m ode l_xgb oos t. p r e d ic t ( X _ te s t )
v a lo re s _ p re d ito s _ x g b o o s t
a r ra y (  [ 45716 .93  , 11505 .324 , 9243 .854 , ..., 108816.414, 10348..15 ,
2 3 8 7 9 .6 3 5 ], d ty p e = f lo a t3 2 )
m o de l_xgb oos t. fe a tu re _ im p o rta n c e s _
fe a tu re _ im p o r ta n c e s  = p d . D ataF ram e(m ode l_xgboost. fe a tu re _ im p o r ta n c e s _ ,
in d e x  = X _ tra in .c o lu m n s ,
c o lu m n s = [' im p o r ta n c e ' ] ) . s o r t_ v a lu e s ( ' im p o r ta n c e ' ,  ascend ing= F a ls e )
fe a tu re _ im p o rta n c e s
im p o rta n ce
e n g in e _ s iz e
year_m ode l
c o m b u s tiv e l
cambio
modelo
ano
0.426666
0.235787
0.213182
0.071964
0.026653
0.019103
20
mes_num
ano_modelo
0.006645
0.000000
mse = m e a n _ sq u a re d _ e rro r(Y _ te s t, v a lo re s _ p re d ito s _ x g b o o s t)
mse
32224917.727042086
mae = m e a n _ a b s o lu te _ e rro r(Y _ te s t, v a lo re s _ p re d ito s _ x g b o o s t)
mae
3302.6570237540227
r2 _ s c o re (Y _ te s t ,  v a lo re s _ p re d ito s _ x g b o o s t)
0.988026073370855

3.f)

Tanto no modelo de Random Forest como com no de XGBoost, a principal 
variável foi o engine_size (tamanho do motor). A variável model_year (ano do modelo) 
teve grande impacto, no entanto, no modelo de Random Forest teve quase o mesmo 
impacto que a variável tamanho do motor, enquanto no XGBoost ficou com 
importância menor, dividindo o posto com outra variável, fuel (combustível).



3.g)
Os melhores resultados foram obtidos com o modelo Random Forest, 

parâmetros de fault (mse próximo a 20180801, mae perto de 2340,6588 e r2 score 
igual a 0,9925), o que se traduz em uma acurácia de mais de 99%. Para parâmetros 
personalizados do Random Forest, teve-se mse 150349810, mae 4738,7235 e r2 de 
0,944133. Para o XGBoost, mse 42868382, mae 3811,0364 e r2 pouco acima de 
0,984071.

3.h)
Dê uma breve explicação (máximo de quatro linhas) sobre qual modelo gerou 

o melhor resultado e a métrica de avaliação utilizada 21 Para se escolher o melhor 
resultado, toma-se como base a métrica R2, na qual, quanto maior o valor- de zero a 
um-, melhor o resultado. Para o teste de Random Forest com parâmetro default, o 
resultado foi de mais de 99%, valor considerado excelente. Os testes com parâmetros 
personalizado de Random Forest e XGBoost também tiverem resultados muito bons, 
acima dos 94%, mas não superior ao Random Forest default.



APÊNDICE C - LINGUAGEM R

A -  ENUNCIADO

1 Pesquisa com Dados de Satélite (Satellite)

O banco de dados consiste nos valores multiespectrais de pixels em vizinhanças 3x3 em uma 

imagem de satélite, e na classificação associada ao pixel central em cada vizinhança. O objetivo é 

prever esta classificação, dados os valores multiespectrais.

Um quadro de imagens do Satélite Landsat com MSS (Multispectral Scanner System) consiste 

em quatro imagens digitais da mesma cena em diferentes bandas espectrais. Duas delas estão na 

região visível (correspondendo aproximadamente às regiões verde e vermelha do espectro visível) e 

duas no infravermelho (próximo). Cada pixel é uma palavra binária de 8 bits, com 0 correspondendo a 

preto e 255 a branco. A resolução espacial de um pixel é de cerca de 80m x 80m. Cada imagem contém 

2340 x  3380 desses pixels. O banco de dados é uma subárea (minúscula) de uma cena, consistindo 

de 82 x  100 pixels. Cada linha de dados corresponde a uma vizinhança quadrada de pixels 3x3 

completamente contida dentro da subárea 82x100. Cada linha contém os valores de pixel nas quatro 

bandas espectrais (convertidas em ASCII) de cada um dos 9 pixels na vizinhança de 3x3 e um número 

indicando o rótulo de classificação do pixel central.

As classes são: solo vermelho, colheita de algodão, solo cinza, solo cinza úmido, restolho de 

vegetação, solo cinza muito úmido.

Os dados estão em ordem aleatória e certas linhas de dados foram removidas, portanto você 

não pode reconstruir a imagem original desse conjunto de dados. Em cada linha de dados, os quatro 

valores espectrais para o pixel superior esquerdo são dados primeiro, seguidos pelos quatro valores 

espectrais para o pixel superior central e, em seguida, para o pixel superior direito, e assim por diante, 

com os pixels lidos em sequência, da esquerda para a direita e de cima para baixo. Assim, os quatro 

valores espectrais para o pixel central são dados pelos atributos 17, 18, 19 e 20. Se você quiser, pode 

usar apenas esses quatro atributos, ignorando os outros. Isso evita o problema que surge quando uma 

vizinhança 3x3 atravessa um limite.

O banco de dados se encontra no pacote mlbench e é completo (não possui dados faltantes).

Tarefas:

1. Carregue a base de dados Satellite
2. Crie partições contendo 80% para treino e 20% para teste
3. Treine modelos RandomForest, SVM e RNA para predição destes dados.
4. Escolha o melhor modelo com base em suas matrizes de confusão.
5. Indique qual modelo dá o melhor o resultado e a métrica utilizada



2 Estimativa de Volumes de Arvores

Modelos de aprendizado de máquina são bastante usados na área da engenharia florestal 

(mensuração florestal) para, por exemplo, estimar o volume de madeira de árvores sem ser necessário 

abatê-las.

O processo é feito pela coleta de dados (dados observados) através do abate de algumas 

árvores, onde sua altura, diâmetro na altura do peito (dap), etc, são medidos de forma exata. Com estes 

dados, treina-se um modelo de AM que pode estimar o volume de outras árvores da população.

Os modelos, chamados alométricos, são usados na área há muitos anos e são baseados em 

regressão (linear ou não) para encontrar uma equação que descreve os dados. Por exemplo, o modelo 

de Spurr é dado por:

Volume = b0 + b1 * dap2 * Ht

Onde dap é o diâmetro na altura do peito (1,3metros), Ht é a altura total. Tem-se vários modelos 

alométricos, cada um com uma determinada característica, parâmetros, etc. Um modelo de regressão 

envolve aplicar os dados observados e encontrar b0 e b1 no modelo apresentado, gerando assim uma 

equação que pode ser usada para prever o volume de outras árvores.

Dado o arquivo Volumes.csv, que contém os dados de observação, escolha um modelo de 

aprendizado de máquina com a melhor estimativa, a partir da estatística de correlação.

Tarefas

1. Carregar o arquivo Volumes.csv (http://www.razer.net.br/datasets/Volumes.csv)
2. Eliminar a coluna NR, que só apresenta um número sequencial
3. Criar partição de dados: treinamento 80%, teste 20%
4. Usando o pacote "caret", treinar os modelos: Random Forest (rf), SVM (svmRadial), Redes

Neurais (neuralnet) e o modelo alométrico de SPURR

■ O modelo alométrico é dado por: Volume = b0 + b1 * dap2 * Ht

alom <- nls(VOL ~ b0 + b1*DAP*DAP*HT, dados, start=list(b0=0.5, b1=0.5))

5. Efetue as predições nos dados de teste
6. Crie suas próprias funções (UDF) e calcule as seguintes métricas entre a predição e os dados 

observados

Coeficiente de determinação: R2

r  = 1 -
l ( y - y  

1=1_________

71 - 2  
I  (y-y)
<=i

http://www.razer.net.br/datasets/Volumes.csv


onde y t é o valor observado, yt é o valor predito e y  é a média dos valores y t observados. 

Quanto mais perto de 1 melhor é o modelo;

■ Erro padrão da estimativa: Syx

5
y *

esta métrica indica erro, portanto quanto mais perto de 0 melhor é o modelo;

■ Syx% ^

esta métrica indica porcentagem de erro, portanto quanto mais perto de 0 melhor é o modelo;

7. Escolha o melhor modelo.

B -  RESOLUÇÃO

1.1)

#IAA003 - R - T ra b a lh o #

#Equipe 8:
#Am auri Leone l Klamas D u n io r ( a m a u r i.k la m a s@ u fp r.b r) 
#D iego S i lv a  ( d ie g o fs @ u fp r . b r )
# L e t íc ia  V ie i r a  da Rocha ( le t ic ia ro c h a @ u fp r . b r )
# L u ís  H en rique  P a iva  ( lu is .p a iv a @ u fp r .b r )
# R ica rd o  Barbosa F e r re ir a  ( r ic a r d o . f e r r e i r a l@ u f p r . b r )

# L ib r a r ie s
l i b r a r y ( c a r e t )
l ib r a r y ( m ic e )
l ib ra ry (m lb e n c h )
lib ra ry (R S N N S )
l ib r a r y ( g g p lo t2 )
l i b r a r y ( d p ly r )
l i b r a r y ( v i r i d i s )

############
# QUESTÃO 1#
############

mailto:amauri.klamas@ufpr.br
mailto:diegofs@ufpr.br
mailto:leticiarocha@ufpr.br
mailto:luis.paiva@ufpr.br
mailto:ricardo.ferreiral@ufpr.br


# Q l_ l)C a rre g u e  a base de dados S a t e l l i t e  
d a t a ( " S a t e l l i t e " )
# h e a d (S a te l l i te )
d a d o s < - S a te l l i t e [ Jc (1 7 J18J19J20J3 7 )]
head(dados)

## x.17 x.18 x.19 x.20 classes
fr# 1 92 112 118 85 grey s o i l
## 2 84 103 104 81 grey s o i l
ff# 3 84 99 104 78 grey s o i l
## 4 84 99 104 31 grey s o i l
## 5 76 99 104 81 grey s o i l
## 6 76 99 108 85 grey s o i l

1.2)
#Q1_2) C r ie  p a r t iç õ e s  con tendo 80% para t r e in o  20% para te s te :  
s e t . seed(254)
in d ic e s < -c re a te D a ta P a r t it io n (d a d o s $ c la s s e S j p = 0 .8 0 j lis t= F A L S E ) 
t r e in o < - d a d o s [ in d ic e S j] 
te s te < -d a d o s [ - i n d ic e s j ]

t< - ta b le ( t r e in o $ c la s s e s )  
po rcen tag ens  < - ro u n d (1 0 0 * t /s u m ( t) ,1 )
# c o r e s < - c ( " r e d " j" c y a n " ^ " g r a y " ^ " p u r p le " ^ " g r e e n " ^ " y e l lo w " j" p in " )  
co res  <- v i r id is _ p a l ( o p t io n  = "D " ) ( le n g th (p o rc e n ta g e n s ) )  
p ie ( ta b le ( t r e in o $ c la s s e s ) j  la b e ls = p o rc e n ta g e n S jm a in = "P e rc e n tu a l T ip o " , 
c o l = c o re s )
le g e n d ( " to p r ig h t " ,  le g e n d = n a m e s (t), c e x= 0 .7 , f i l l  = c o re s )



GRAFICO 6 -  DISTRIBUIÇÃO TIPO DE SOLO

FONTE: Amauri (2025).

1.3)

1.4)

# Q l_ 3 3 )T re in e  modelos RandomForest, SVM e RNA para  p re d iç ã o  d e s te s  
d ados :
r f < - c a r e t : : t r a in ( c la s s e s ~ . j  d a ta = tre in O j m e th o d = " r f" )  
s v m < -c a re t: : t r a in ( c la s s e s ~ . Jd a ta = t r e in o Jm ethod= "svm R ad ia l") 
r n a < - c a r e t : : t r a in ( c la s s e s ~ . Jd a ta = t r e in o Jm e th o d = "n n e t"J t r a c e  = FALSE)

#Q l_ 4 )E sco lh a  o m e lhor modelo com base em suas m a tr iz e s  de con fusão  
p r e d i c t . r f  < - p r e d ic t ( r f j t e s t e )  
p r e d ic t . s v m < -p re d ic t( svm, te s te )  
p r e d ic t . r n a < - p r e d ic t ( r n a j te s te )

c m _ r f< -c o n fu s io n M a tr ix (p re d ic t . r f j t e s te $ c la s s e s )  
c m _ s v m < -c o n fu s io n M a tr ix (p re d ic t. s v m jte s te $ c la s s e s )  
c m _ rn a < -c o n fu s io n M a tr ix (p re d ic t . rn a , te s te $ c la s s e s )

# M a tr iz e s  de con fusão  
cm r f

## p re d ic t io n s
## ta rg e ts 1 2 3 4 5 6
## 1 301 0 2 1 8 0
## 2 0 128 0 3 5 1
## 3 2 0 248 28 0 8
## 4 0 1 14 58 1 46
## 5 3 8 0 2 116 10
## 6 0 3 7 33 11 236

cm svm



## p re d ic t io n s
## ta rg e ts 1 2 3 4 5 6
## 1 302 0 1 1 11 0
## 2 0 126 0 0 4 1
## 3 2 0 260 27 0 12
## 4 0 1 9 68 1 34
## 5 2 11 0 2 113 8
## 6 0 2 1 27 12 246

cm rna
## p re d ic t io n s
## ta rg e ts  1 2 3 4 5 6
## 1 299 0 7 1 15 0

2 1 118 0 0 1 0
## 3 2 0 258 44 0 22
## 4 1 0 5 23 1 14

5 3 19 0 3 111 14
## 6 0 3 1 54 13 251

1.5)
#R esu ltad os  Random F o re s t (RF) 
t o t _ o r ig _ r f  <- a p p ly (c m _ r f , l ,s u m )  
to t_ p r e d _ r f  <- a p p ly (c m _ rf,2 ,s u m ) 
s u m _ to t_ r f <- sum (cm _rf)

#True P o s it iv e  Rate = Taxa de V e rd a d e iro  P o s it iv o  em Cada C a te g o r ia
# Do que o r ig in a lm e n te  e ra  p e r te n c e n te  à c a te g o r ia ,  quan tos p o rc e n to  o 
modelo c la s s i f ic o u  co rre ta m e n te  como a c a te g o r ia
t p r _ r f  = d ia g ( c m _ r f ) / t o t_ o r ig _ r f

# F a lse  P o s i t iv e  Rate = Taxa de F a lso  P o s i t iv o  em cada C a te g o r ia
# Do que o r ig in a lm e n te  NÃO e ra  a c a te g o r ia ,  quan tos p o r ce n to  o modelo 
c la s s i f ic o u  e rroneam ente  como a c a te g o r ia
f p r _ r f  = ( to t_ p r e d _ r f - d ia g ( c m _ r f ) ) / ( s u m _ to t_ r f  - t o t _ o r ig _ r f )

# P re c is ã o  ou H it  Rate = De tu d o  o que o modelo apontou como a c a te g o r ia ,
o que re a lm e n te  a c e rto u
h r _ r f  = d ia g (c m _ r f)  /  to t_ p r e d _ r f

#F -S core
f s c _ r f  = 2 * ( h r _ r f * t p r _ r f ) / ( h r _ r f + t p r _ r f )

#R esu ltad os  SVM
to t_ o r ig _ s v m  <- a p p ly (cm _ svm ,l,su m ) 
to t_ p re d _ svm  <- app ly(cm _svm ,2 ,sum ) 
sum_tot_svm <- sum(cm_svm)



#True P o s i t iv e  Rate = Taxa de V e rd a d e iro  P o s i t iv o  em Cada C a te g o r ia
# Do que o r ig in a lm e n te  e ra  p e r te n c e n te  à c a te g o r ia ,  quan tos p o rc e n to  o 
modelo c la s s i f ic o u  co rre ta m e n te  como a c a te g o r ia
tp r_svm  = d ia g (c m _ s v m )/to t_ o rig _ s v m

# F a lse  P o s i t iv e  Rate = Taxa de F a lso  P o s i t iv o  em cada C a te g o r ia
# Do que o r ig in a lm e n te  NÃO e ra  a c a te g o r ia ,  quan tos p o r ce n to  o modelo 
c la s s i f ic o u  e rroneam ente  como a c a te g o r ia
fp r_svm  = ( to t_ p re d _ svm -d ia g (cm _ svm ))/(su m _ to t_ svm  - to t_ o r ig _ s v m )

# P re c is ã o  ou H it  Rate = De tu d o  o que o modelo apontou como a c a te g o r ia ,
o que re a lm e n te  a c e rto u
hr_svm = diag(cm _svm ) /  to t_p red_ svm

#F-S core
fsc_svm  = 2 * (h r_ s v m *tp r_ s v m )/(h r_ s v m + tp r_ s v m )

#R esu ltad os  N e u ra l N etw ork (RNA) 
to t_ o r ig _ rn a  <- a p p ly (c m _ rn a ,l,s u m ) 
to t_ p re d _ rn a  <- a p p ly (cm _ rn a ,2 ,su m ) 
sum _to t_ rna  <- sum(cm_rna)

#True P o s i t iv e  Rate = Taxa de V e rd a d e iro  P o s i t iv o  em Cada C a te g o r ia
# Do que o r ig in a lm e n te  e ra  p e r te n c e n te  à c a te g o r ia ,  quan tos p o rc e n to  o 
modelo c la s s i f ic o u  co rre ta m e n te  como a c a te g o r ia
tp r_ rn a  = d ia g (c m _ rn a ) / to t_ o r ig _ rn a

# F a lse  P o s i t iv e  Rate = Taxa de F a lso  P o s i t iv o  em cada C a te g o r ia
# Do que o r ig in a lm e n te  NÃO e ra  a c a te g o r ia ,  quan tos p o r ce n to  o modelo 
c la s s i f ic o u  e rroneam ente  como a c a te g o r ia
fp r_ rn a  = ( to t_ p re d _ rn a -d ia g (c m _ rn a ) ) /(s u m _ to t_ rn a  - to t_ o r ig _ r n a )

# P re c is ã o  ou H it  Rate = De tu d o  o que o modelo apontou como a c a te g o r ia ,
o que re a lm e n te  a c e rto u
h r_ rn a  = d ia g (cm _ rn a ) /  to t_ p re d _ rn a

# F -S co re : m e lho r mais p rox im o de 1
fs c _ rn a  = 2 * ( h r_ rn a * tp r_ rn a ) / ( h r_ rn a + tp r_ rn a )

#Comparacao de A c u ra c ia  e n tre  os 3 Modelos
modelo <- c("Random F o re s t" ,  "S u p p o rt V e c to r  M a ch in e ", "N e u ra l N e tw o rk ") 
a c u ra c ia  <- c (s u m (d ia g (c m _ rf) ) /s u m (c m _ rf) ,

sum (d iag(cm _svm ))/sum (cm _svm ), 
su m (d iag (cm _rna ))/sum (cm _rna )

)

a c u ra c ia < -p a s te ( ro u n d (a c u ra c ia ,4 ) * 1 0 0 ,"% ") 
d f  <- d a ta .fra m e (m o d e lo , a c u ra c ia )  
d f



#Comparação de s e n s ib i l id a d e ,  f a ls o  p o s i t iv o ,  h i t  r a te ,  F IS co re  po r 
g rupo e modelo
m o d e lo s < -c ( re p ("R F " ,6 ) ,re p ( "S V M " ,6 ) ,re p ( "R N A " ,6 ) )  
g r u p o < - r e p ( c ( l , 2 ,3 ,4 ,5 ,6 ) ,6 )
d e s c r ic a o < - re p (c ( " s o lo  v e r m e lh o " , " c o lh e ita  a lg o d ã o " ,"s o lo  c in z a " , " s o lo  
c in z a  ú m id o " , " re s to lh o  de v e g e ta ç ã o " ,"s o lo  c in z a  m u ito  ú m id o " ) ,6) 
t p r < - r o u n d ( c ( t p r _ r f , tp r_ svm , tp r _ rn a ) ,4 ) * 1 0 0  
f p r < - r o u n d ( c ( f p r _ r f , fp r_ svm , fp r_ rn a ) ,4 ) * 1 0 0  
h r  < - r o u n d ( c ( h r _ r f , hr_svm , h r_ rn a ) ,4 ) * 1 0 0  
fs c o r e < - ro u n d (c ( fs c _ r f , fs c _ s v m , fs c _ rn a ) ,4 )
d f2 < -d a ta .fra m e (m o d e lo s ,g ru p o ,d e s c r ic a o , t p r ,  f p r ,  h r ,  fs c o re )

s o r te d _ d f2  <- d f2  %>%
a rra n g e (g ru p o , d e s c ( tp r ) ,  f p r ,  d e s c (h r ) ,  fs c o re )

s o r te d _ d f2  <- d is t in c t ( s o r te d _ d f2 )  
s o r te d  d f2

4# modelos grupo descricao tp r fp r hr fsco re
## 1 RF 1 so lo  vermelho 96.47 0.51 98.37 0.9741
## 2 SVM 1 so lo  vermelho 95.87 0.41 98.69 0.9726
## 3 RNA 1 so lo  vermelho 92.86 0,73 97.71 0.9522
## 4 RNA 2 c o lh e ita  algodão 98.33 1.89 84.29 0.9077
## 5 SVM 2 c o lh e ita  algodão 96.18 1.21 90.00 0.9299
## 6 RF 2 c o lh e ita  algodão 93.43 1.05 91.43 0.9242
## 7 RF 3 so lo  c inza 86.71 2.30 91.51 0.8905
## 8 SVM 3 so lo  c inza 86.38 1.12 95.94 0.9091
#■# 9 RNA 3 so lo  c inza 79.14 1.36 95.20 0.8643
## 10 SVM 4 so lo  c inza  úmido 60.18 4.87 54.40 0.5714
## 11 RNA 4 so lo  c inza  úmido 52.27 8.23 18.40 0.2722
4# 12 RF 4 so lo  c inza  úmido 48.33 5.76 46.40 0.4735
## 13 RF 5 re s to lh o  de vegetação 83.45 2.18 82.27 0.8286
## 14 SVM 5 re s to lh o  de vegetação 83.09 2.44 80.14 0.8159
## 15 RNA 5 re s to lh o  de vegetação 74.00 2,65 78,72 0.7629
## 16 SVM 6 so lo c inza  m uito  úmido 85.42 5.52 81,73 0.8353
## 17 RF 6 so lo c inza  m uito  úmido 81.38 6.54 78.41 0.7986
## 18 RNA 6 so lo c inza  m uito  úmido 77.95 5.20 83.39 0.8058

Com base nas matrizes de confusão, no geral, o melhor modelo foi o SVM com 

acurácia de 86%. Mas dependendo do interesse do pesquisador esse resultado pode 

ser alterado e avaliado conforme os seguintes indicadores: 

• Acurácia Geral do Modelo = Quantos por cento do total da população o modelo 

classificou corretamente.



• True Positive Rate (TPR) = Sensibilidade = Do que originalmente era 

pertencente à categoria, quantos porcento o modelo classificou corretamente 

como a categoria;

• False Positive Rate (FPR) = Falso Positivo = Do que originalmente não era a 

categoria, quantos por cento o modelo classificou erroneamente como a 

categoria;

• Precisão ou Hit Rate = De tudo o que o modelo apontou como a categoria, o 

que realmente acertou;

• Fscore = FIScore

2.1)
############
#QUESTAO 2 #
############

# Q 2 _ l)C a rre g a r o a rq u iv o  V o lum es.csv  
( h t tp : / /w w w . r a z e r .n e t . b r /d a ta s e ts /V o lu m e s .c s v )

# Load necessa ry  l i b r a r y  f o r  dow n load ing  d a ta  from  URL 
l ib r a r y ( r e a d r )

# URL o f  th e  CSV f i l e
u r i  <- " h t tp : / /w w w .r a z e r .n e t .b r /d a ta s e ts /V o lu m e s .c s v "

# Read CSV f i l e  from  th e  URL 
d a ta  <- r e a d .c s v 2 ( u r l ,  sep =

# D is p la y  th e  f i r s t  few  rows o f  th e  da ta  
h e a d (d a ta )

## NR DAP HT HP VOL
# # 1 1  3 4 . 0  27 .0 0  1 . 8 0  0.8971441  
# # 2  2 4 1 . 5  27 .9 5  2 .7 5  1.6204441
# # 3 3  2 9 . 6  26 .3 5  1 .1 5  0.8008181  
# # 4 4  34 .3  27 .1 5  1 .9 5  1.0791682  
# # 5 5  34 .5  26 .2 0  1 . 0 0  0.9801112  
# # 6 6  2 9 . 9  2 7 .1 0  1 . 9 0  0.9067022

2.2)

# Q 2 _ 2 )E lim in a r a co lu n a  NR, que só a p re se n ta  um número sequencia  
d f  <- s u b s e t(d a ta , s e le c t  = -NR)

2.3)

# Q 2 _ 3 )C ria r p a r t iç ã o  de dados: tre in a m e n to  80%, te s te  20%

http://www.razer.net.br/datasets/Volumes.csv
http://www.razer.net.br/datasets/Volumes.csv


s e t . seed(254)
in d ic e s < -c re a te D a ta P a r t it io n (d f$ V O L j p = 0 .8 0 j lis t= F A L S E ) 
t r e in o < - d f [ Í n d ic e s ^ ] 
t e s t e < - d f [ - in d ic e s , ]

2.4)

#Q2_4)Usando o paco te  " c a r e t " ,  t r e in a r  os m odelos: Random F o re s t ( r f ) ,  
SVM (s v m R a d ia l) j Redes N e u ra is  ( n e u ra ln e t )  e o modelo a lo m é tr ic o  de 
SPURR
alom <- n ls(VO L ~ b0 + bl*DAP*DAP*HTJd f , s t a r t = l i s t ( b 0 = 0 . 5, b l= 0 .5 ) )  
r f < - c a r e t : : t r a in (V O L ~ . j d a ta = tre in O j m e th o d = " r f" )  
s v m < -c a re t: : t r a in (V O L ~ .Jd a ta = t r e in o Jm ethod= "svm R ad ia l") 
r n a < -c a re t : : t r a in (V O L ~ . jd a ta = t re in o ,m e th o d = " n n e t" j  t r a c e  = FALSE)

2.5)

#Q 2_5)E fe tue  as p re d iç õ e s  nos dados de te s te  
p r e d i c t . r f  < - p r e d ic t ( r f j t e s t e )  
p r e d ic t . s v m < -p re d ic t (s v in , te s te )  
p r e d ic t . r n a < - p r e d ic t ( r n a j te s te )
p re d ic t_ a lo m  <- e x p (p re d ic t (a lo m j newdata = te s te ^  in t e r v a l  = 
" c o n f id e n c e " ) )

#Q 2_6)C rie  suas p ró p r ia s  funções  (UDF) e c a lc u le  as s e g u in te s  m é tr ic a s  
e n tre  a p re d iç ã o  e os dados observados
# D e f in i r  a fu n çã o  para  c a lc u la r  o c o e f ic ie n te  de d e te rm inaçã o  
c o e f ic ie n te _ d e te rm in a c a o  <- fu n c t io n (y _ o b S j y _ p re d ) {

# C a lc u la r  a média observada de y 
y_m edio <- mean(y_obs)

# C a lc u la r  a soma dos quadrados t o t a i s  
SST <- sum ((y_obs - y_ m e d io )A2)

# C a lc u la r  a soma dos quadrados dos re s íd u o s  
SSR <- sum ((y_obs - y _ p re d )A2)

# C a lc u la r  o c o e f ic ie n te  de d e te rm inaçã o  
R2 <- 1 - (SSR /  SST)

re tu rn (R 2 )

}

r 2 r f  <- c o e f ic ie n te _ d e te rm in a c a o ( te s te $ V O L jp re d ic t . r f )  
r2svm <- c o e f ic ie n te _ d e te rm in a c a o ( te s te $ V O L jp re d ic t .s v m )  
r2 rn a  <- c o e f ic ie n te _ d e te rm in a c a o ( te s te $ V O L jp re d ic t . rn a )  
r2a lom  <- c o e f ic ie n te _ d e te rm in a c a o ( te s te $ V O L jp re d ic t_ a lo m )

e rro _ p a d ra o _ e s t< - fu n c t io n (y _ o b s ,y _ p re d ) {



2.7)

n<- le n g th (y _ o b s )

# C a lc u la r  a soma dos quadrados dos re s íd u o s  
SSR <- sum ((y_obs - y _ p re d )A2)

Sxy = s q r t (S S R /(n -2 ) )

re tu rn (S x y )

}

e p _ r f  < -e r ro _ p a d ra o _ e s t( te s te $ V O L jp re d ic t . r f ) 
ep_svm < -e r ro _ p a d ra o _ e s t( te s te $ V O L jp re d ic t . svm) 
ep_rna < -e r ro _ p a d ra o _ e s t( te s te $ V O L jp re d ic t . rn a ) 
ep_alom < -e r ro _ p a d ra o _ e s t( te s te $ V O L jp re d ic t_ a lo m )

sxy_perc<-function(y_obSj sxy){ 
y_bar <-mean(y_obs) 
sxy_perc <_ sxy/y_bar*100 
return(sxy_perc)

}

s x y p _ r f < -s x y _ p e rc ( te s te $ V O L je p _ r f) 
sxYP_svm < -sxy_ p e rc (te s te $ V O L je p _ svm ) 
s x y p _ rna < -s x y _ p e rc (te s te $ V O L je p _ rn a ) 
sxyp_alom  < -sxy_ p e rc (te s te $ V O L ,e p _ a lo m )

#Q2_7) E sco lha  o m e lhor modelo.
d f3 < -d a ta _ fra m e (m o d e lo s  = c ( "R F " j"S V M " .,"R N A " ,"A lo m ")R s q  = 
c ( r 2 r f j  r2svm j r2 rn a , r2a lom )^  EP = c (e p _ rf^  ep_svmj ep_rna^ ep_alom )^ SxyPerc 
c ( s x y p _ r f j  sxyp_svm j sxyp _ rn a j sxyp_a lom ) )

d f  3

## modelos Rsq EP SxyPerc
## <chr> <dbl> <dbl> <dbl>
## 1 RF 0.839 0.148 11.2
## 2 SVM 0.685 0.207 15.6
## 3 RNA -0 .861 0.503 38.0
## 4 Alom -80 .2  3.32 251.

O melhor modelo é o Random Forest por apresentar melhor coeficiente de 

determinação, ou seja, melhor acurácia. Além disso, apresenta menor erro padrão e 

menor percentual do erro.



APÊNDICE D - ESTATÍSTICA APLICADA I

A -  ENUNCIADO

1) Gráficos e tabelas

(15 pontos) Elaborar os gráficos box-plot e histograma das variáveis “age” (idade da esposa) e 

“husage” (idade do marido) e comparar os resultados

(15 pontos) Elaborar a tabela de frequencias das variáveis “age” (idade da esposa) e “husage” 

(idade do marido) e comparar os resultados

2) Medidas de posição e dispersão

(15 pontos) Calcular a média, mediana e moda das variáveis “age” (idade da esposa) e 

“husage” (idade do marido) e comparar os resultados

(15 pontos) Calcular a variância, desvio padrão e coeficiente de variação das variáveis “age” 

(idade da esposa) e “husage” (idade do marido) e comparar os resultados

3) Testes paramétricos ou não paramétricos

(40 pontos) Testar se as médias (se você escolher o teste paramétrico) ou as medianas (se 

você escolher o teste não paramétrico) das variáveis “age” (idade da esposa) e “husage” (idade do 

marido) são iguais, construir os intervalos de confiança e comparar os resultados.

Obs:

Você deve fazer os testes necessários (e mostra-los no documento pdf) para saber se você 

deve usar o unpaired test (paramétrico) ou o teste U de Mann-Whitney (não paramétrico), justifique sua 

resposta sobre a escolha.

Lembre-se de que os intervalos de confiança já são mostrados nos resultados dos testes 

citados no item 1 acima.

B -  RESOLUÇÃO 

1)
# TRABALHO DE IAA004 -  E s ta t í s t ic a

{ r  l ib S j  echo=FALSEj warning=FALSE}
# P a co te s :
l ib r a r y ( r e a d x l )



l ib r a r y ( g g p lo t2 )
l ib r a r y ( t id y v e r s e )
l i b r a r y ( p l o t l y )
l ib r a r y ( c a r )
l i b r a r y ( f d t h )
l i b r a r y ( d p ly r )
l i b r a r y ( s t a t s )
l ib r a r y ( c o in )
l i b r a r y ( d p ly r )
l ib r a r y ( g g p u b r )

' " { r }
# D ir e tó r io
se tw d("C :/0LE T IC IA /IA A /IA A 004_E S T l/0_P R A T IC A S ")

## 1 G rá f ic o s  e ta b e la s

* * a ) (1 5  p o n to s ) E la b o ra r  os g r á f ic o s  b o x -p lo t  e h is to g ra m a  das v a r iá v e is  
“ age”  ( id a d e  da esposa) e
“ husage”  ( id a d e  do m a rid o ) e com parar os re s u lta d o s * *

{ r  p re s s u re , echo=FALSE} 
lo a d ( " s a la r io s .R D a ta " )  
s u m m a ry (s a la r io s )

' " { r }
# Vamos desenhar o h is to g ra m a  com o metodo de s tu rg e s  (p a ra  a q u a n tid a d e  
de queb ras ) da v a r ia v e l  "age " que eh a id a d e  dos esposas 
h is t ( s a la r io s $ a g e ,  x la b = " Id a d e  das E sposas", b reaks = 8,

y la b  = "F re q u ê n c ia " ,  main = "F lis tog ram a Idade  das E sposas", 
c o l= " p in k " )

' " { r }
# Vamos desenhar o h is to g ra m a  com o metodo de s tu rg e s  (p a ra  a q u a n tid a d e  
de queb ras ) da v a r ia v e l  "husage" que eh a id ade  dos m aridos 
h is t ( s a la r io s $ h u s a g e ,  x la b = " Id a d e  dos M a r id o s " ,  y la b  = "F re q u ê n c ia " ,  
main = "F lis tog ram a Idade  dos M a r id o s " , c o l = " l i g h t b lu e " )

' " { r }
# C a lcu la n d o  as dens idades k e rn e l para  cada grupo 
densidade_esposas <- d e n s ity ( s a la r io s $ a g e )  
dens idade_m aridos <- d e n s ity (s a la r io s $ h u s a g e )

# Encontrando os l im i t e s  do g r á f ic o
l im i te _ x  <- ra n g e (c (d e n s id a d e _ e sp o sa s$ x , d e n s id a d e _ m a rid o s$ x ))



l i m i t e _ y  <- ra nge (c (den s idade_esposa s$y , d e n s id a d e _ m a r id o s$ y ) )

# C r iando  o g r á f i c o  v a z io
p lo t (N U L L , x l im  = l i m i t e _ x ,  y l im  = l i m i t e _ y ,

main = "Densidades de Idades M arido  e Esposas", 
x la b  = " V a lo r e s " ,  y la b  = "D ens idade ")

# A d ic io n a n d o  as cu rvas  de dens idade de cada grupo ao g r á f i c o  
l in e s (d e n s id a d e _ e s p o s a s , lw d  = 2, c o l  = " p i n k " )  
l in e s (d e n s id a d e _ m a r id o s , lw d  = 2, c o l  = " l i g h t b l u e " )

# A d ic io n a n d o  a legenda
l e g e n d ( " t o p r i g h t " ,  legend = c ( "E s p o s a s " ,  " M a r id o s " ) ,  f i l l  = c ( " p i n k " ,  
" l i g h t b l u e " ) )

' " { r }
b o x p lo t ( l i s t ( e s p o s a s  = s a la r io s $ a g e ,  m aridos  = s a la r io s $ h u s a g e ) , 

c o l  = c ( " p i n k ” , " l i g h t b l u e " ) ,  
main = " B o x p lo t  Idades Esposas e M a r id o s " ,  
y la b  = " Id a d e " )

# A d ic io n a n d o  uma legenda
l e g e n d ( " t o p r i g h t " ,  legend = c ( "E s p o s a s " ,  " M a r id o s " ) ,  f i l l  = c ( " p i n k " ,  
" l i g h t b l u e " ) )

l . a ) :  Na base s a lá r i o s  a idade  das esposas v a r ia  menos do que a idade  
dos esposos, as m ulheres tem idades  e n t r e  18 e 59 anos enquanto os 
homens apresentam idade  de 19 a 86 anos. Em média uma esposa tem 39 anos 
enquanto a média de idade  dos homens é de 4 2 ,5  anos ap rox idam e n te . Um 
q u a r to  das m u lheres  tem a té  31 anos, metade a té  39 anos, 75% a té  47 
anos. Para o grupo m a s c u l in o ,  um q u a r to  tem a té  34 anos, metade a té  41 
anos e 75% a té  50 anos, homens com mais de 75 anos são co ns ide rad os  
o u t l i e r s .

* * b )  (15 p o n to s )  E la b o ra r  a t a b e la  de f r e q u ê n c ia s  das v a r i á v e i s  “ age”  
( id a d e  da esposa) e “ husage”
( id a d e  do m a r id o )  e comparar os r e s u l t a d o s . * *

{ r  c a r s }  
p r i n t ( " I d a d e  dos M a r id o s " )  
idadem ar ido  <- f d t ( s a la r io s $ h u s a g e )  
p r i n t  ( id a d e m a r id o )

p r i n t ( " I d a d e  das Esposas") 
idadeesposa <- f d t ( s a la r i o s $ a g e )  
p r i n t  ( idadeesp osa )

l . b ) :  Na base s a lá r i o s  a idade  dos m aridos v a r ia  de 18 ,81 a 86 ,86  anos, 
a f a i x a  e t á r i a  dos homens com m a io r  f r e q u ê n c ia  é a de 38 a 43 anos com



917 r e g i s t r o s ,  é nesse i n t e r v a l o  que e n c o n t ra -s e  a mediana do g rupo , 
p o is  a té  o l i m i t e  s u p e r io r  dessa c la s s e  acum ula-se 56,6% das observações 
r e la c io n a d a s  aos m a r id o s , há apenas 8 in d iv íd u o s  homens com idade  m a io r 
ou i g u a l  a 77 ,14  anos, demonstrando que se r iam  o u t l i e r s .  Quanto às 
esposas, menos de 10% d e la s  tem idade  i n f e r i o r  a 26 ,77 anos; a c la s s e  de 
m a io r  f r e q u ê n c ia  é a de 35 ,72 a 38 ,70  anos, a mediana e s tá  i n c lu í d a  na 
f a i x a  e t á r i a  de 38,71 a 41 ,68  anos.

GRAFICO 7 -  HISTOGRAMAS IDADES

FONTE: Amauri (2025).



GRÁFICO 8 -  BOXPLOT IDADES

FONTE: Amauri (2025).

2)
# 2 . a ) :  Todos os v a lo r e s  das medidas resumo das esposas são i n f e r i o r e s  aos 
dos esposos. Enquanto a média de idade  da esposa é de 39 ,43  anos a do 
m arido  é de 42 ,45  anos. Metade do grupo de esposas tem idade  a té  39 anos, 
j á  para o g rupo de m aridos  a idade  que d i v i d e  o g rupo em 50% é 41 anos. 
E n tre  as esposas a idade  com m a io r  f r e q u ê n c ia  é 37 anos, e n t r e  os m aridos 
a idade  mais f r e q u ê n te  é 44 anos.

* * b )  (15 p o n to s )  C a lc u la r  a v a r i â n c ia ,  d e s v io  padrão e c o e f i c i e n t e  de 
v a r ia ç ã o  das v a r i á v e i s  “ age”
( id a d e  da esposa) e “ husage”  ( id a d e  do m a r ido )  e comparar os 
r e s u l t a d o s . * *
' " { r }
# C a lcu land o  v a r i â n c ia ,  d e s v io  padrão e c o e f i c i e n t e  de v a r ia ç ã o  para cada 
grupo
v a r_ g ru p o l  <- v a r ( s a la r io s $ a g e )  
dp_ g ru p o l <- s d (s a la r io s $ a g e )
c v _ g ru p o l  <- 100 * (d p _ g ru p o l  /  m e a n (s a la r io s $ a g e ) )

va r_g rupo2  <- v a r ( s a la r io s $ h u s a g e )  
dp_grupo2 <- s d (s a la r io s $ h u s a g e )
cv_grupo2 <- 100 * (dp_grupo2 /  m e a n (s a la r io s $ h u s a g e ) )

# C r iando  uma ta b e la  
ta b e la 2  <- d a ta . f r a m e (

Grupo = c ( "E s p o s a s " ,  " M a r id o s " ) ,
V a r iâ n c ia  = c ( v a r _ g r u p o l ,  v a r_ g ru p o 2 ) ,
Desvio_Padrão = c (d p _ g ru p o l ,  dp_g rup o2 ),
C o e f ic ie n te _ d e _ V a r ia ç ã o  = c ( c v _ g r u p o l ,  cv_grupo2)

)



# E x ib in d o  a ta b e la  
ta b e la 2

2 . b ) :  A v a r iâ n c ia  da idade  dos m aridos é 1 ,2 6  vezes a v a r iâ n c ia  da idade  
das esposas. Logo, a idade  das esposas também a p resen ta  um d e s v io  padrão 
i n f e r i o r  ao da idade  dos m a r idos . Enquanto as esposas apresentam um 
c o e f i c i e n t e  de v a r ia ç ã o  de 25,33% na id a d e ,  os m aridos apresentam idade  
com c o e f i c i e n t e  de v a r ia ç ã o  de 26,45%.

## 3 Tes tes  p a ra m é tr ic o s  ou não p a ra m é tr ic o s
* * a )  (40 p o n to s )  T e s ta r  se as médias (se  você e s c o lh e r  o t e s t e
p a ra m é t r ic o )  ou as medianas (se  você
e s c o lh e r  o t e s t e  não p a ra m é t r ic o )  das v a r i á v e i s  “ age”  ( id a d e  da esposa) 
e “ husage”  ( id a d e  do
m ar ido )  são ig u a i s ,  c o n s t r u i r  os i n t e r v a l o s  de c o n f ia n ç a  e comparar os 
r e s u l t a d o s . * *
Obs:
1) Você deve f a z e r  os t e s t e s  n e c e s s á r io s  (e  m o s t ra - lo s  no documento p d f )  
para saber se você
deve usa r  o u n p a ire d  t e s t  ( p a ra m é t r ic o )  ou o t e s t e  U de Mann-Whitney 
(não p a ra m é t r ic o ) ,
j u s t i f i q u e  sua re s p o s ta  sobre  a e s co lh a .
2) Lembre-se de que os i n t e r v a l o s  de c o n f ia n ç a  já  são m ostrados nos 
re s u l ta d o s  dos t e s te s
c i ta d o s  no i te m  1 acima.

' " { r }
o p t io n s ( s c ip e n  = 999, d i g i t s  = 10)

# T es te  de n o rm a l idad e  para cada grupo usando Ko lm ogorov-Sm irnov T e s t ,  
p o is  n>5000
te s te _ g r u p o l  <- k s . t e s t ( s a la r i o s $ a g e ,  "pno rm ")  
te s te _ g ru p o 2  <- k s . t e s t ( s a la r io s $ h u s a g e ,  "pnorm ")

# C r iando  uma ta b e la  
ta b e la 3  <- d a ta . f r a m e (

Grupo = c ( "E s p o s a s " ,  " M a r id o s " ) ,
KS_p_value = c ( t e s te _ g r u p o l$ p .v a lu e ,  t e s te _ g ru p o 2 $ p .v a lu e ) ,
N orm alidade = c ( i f e l s e ( t e s t e _ g r u p o l$ p . v a lu e  > 0 .0 5 ,  "N o rm a l" ,  "Não 

n o rm a l" ) ,
i f e ls e ( t e s te _ g r u p o 2 $ p . v a lu e  > 0 .0 5 ,  "N o rm a l" ,  "Não

n o rm a l" ) )

)

# E x ib in d o  a ta b e la  
ta b e la 3

##  Grupo M édia M ediana Moda
# #  1 Esposas 3 9 .4 2 7 5 8  39 37
##  2 M aridos 4 2 .4 5 2 9 6  41 44



##  Grupo V a r iâ n c ia  O e s v io P a d rã o  C o e fic ie n te _ d e _ V a r ia ç ã o

##  1 Esposas 9 9 .7 5 2 3 4  9 .9 8 7 6 1  2 5 .3 3 1 5 3
##  2 M arid o s  1 2 6 .0 7 1 7 3  1 1 .2 2 8 1 7  2 6 .4 4 8 4 9

3)
### 3 T es tes  p a ra m é tr ic o s  ou não p a ra m é tr ic o s
* * a )  (40 p o n to s )  T e s ta r  se as médias (se  você e s c o lh e r  o t e s t e
p a ra m é t r ic o )  ou as medianas (se  você
e s c o lh e r  o t e s t e  não p a ra m é t r ic o )  das v a r i á v e i s  “ age”  ( id a d e  da esposa) 
e “ husage”  ( id a d e  do
m ar ido )  são ig u a i s ,  c o n s t r u i r  os i n t e r v a l o s  de c o n f ia n ç a  e comparar os 
r e s u l t a d o s . * *
Obs:
1) Você deve f a z e r  os t e s t e s  n e c e s s á r io s  (e  m o s t ra - lo s  no documento p d f )  
para saber se você
deve usa r  o u n p a ire d  t e s t  ( p a ra m é t r ic o )  ou o t e s t e  U de Mann-Whitney 
(não p a ra m é t r ic o ) ,
j u s t i f i q u e  sua re s p o s ta  sobre  a e s co lh a .
2) Lembre-se de que os i n t e r v a l o s  de c o n f ia n ç a  j á  são m ostrados nos 
re s u l ta d o s  dos t e s te s
c i ta d o s  no i te m  1 acima.

' " { r }
o p t io n s ( s c ip e n  = 999, d i g i t s  = 10)

# T es te  de no rm a l id a d e  para  cada g rupo  usando Ko lm ogorov-Sm irnov T e s t ,  
p o is  n>5000
te s te _ g r u p o l  <- k s . t e s t ( s a la r i o s $ a g e ,  "pno rm ")  
te s te _ g ru p o 2  <- k s . t e s t ( s a la r io s $ h u s a g e ,  "pnorm ")

# C r iando  uma ta b e la  
ta b e la 3  <- d a ta . f r a m e (

Grupo = c ( "E s p o s a s " ,  " M a r id o s " ) ,
KS_p_value = c ( t e s te _ g r u p o l$ p .v a lu e ,  te s te _ g r u p o 2 $ p .v a lu e ) ,
N orm alidade = c ( i f e l s e ( t e s t e _ g r u p o l$ p . v a lu e  > 0 .0 5 ,  "N o rm a l" ,  "Não 

n o rm a l" ) ,
i f e ls e ( t e s te _ g r u p o 2 $ p . v a lu e  > 0 .0 5 ,  "N o rm a l" ,  "Não

n o rm a l" ) )

)

# E x ib in d o  a ta b e la  
ta b e la 3

3 . a) Nos t e s te s  de n o rm a l idad e  Ko lm ogorov-Sm irnov para a idade  das 
esposas o p - v a lo r  o b t id o  f o i  0.00000000000000022204, ou s e ja ,  m u ito  
menor do que 0 .05  in d ic a n d o  a não no rm a l idad e  dos dados. 0 mesmo se deu 
para as idades  dos homens, ou s e ja ,  para ambas as v a r i á v e i s  não há 
n o rm a l id a d e ,  in d ic a n d o  necess idade de r e a l i z a r  t e s t e  não p a ra m é t r ic o  U 
de Mann-W hitneypara comparação de medianas.



' " { r }
age <- d a ta . f ra m e (

group = r e p (c ( " E s p o s a " ,  " M a r id o " ) ,  each = 5634), 
age = c ( s a la r io s $ a g e ,  s a la r io s $ h u s a g e )

)

# Para e v i t a r  a no tacao  c i e n t i f i c a  
o p t io n s ( s c ip e n  = 999)

# Vamos f a z e r  o t e s t e  se a idade  mediana dos m aridos eh ig u a l  a
# idade  mediana das m ulheres

# H ip ó te se s  do t e s t e :

# H0: A idade  mediana dos homens eh ig u a l  e s t a t i s t i c a m e n te  a idade
# mediana das m u lhe res ;
# Ha: A idade  mediana dos homens nao eh e s ta t i s t i c a m e n te  ig u a l  a
# idade  mediana das m ulheres

# 0 t e s t e  eh sempre f e i t o  com re la c a o  a d is p o s iç ã o  no v e to r  de
# dados, do u l t im o  para o p r im e i r o  - No v e t o r :  Man c o n t ra  Woman 
res  <- w i l c o x . t e s t ( a g e  ~ g roup , da ta  = age,

e xac t = TRUE, c o n f . int=TRUE)
res

# 0 p -v a lu e  do t e s t e  eh 0.00000000000000022204, que eh menor que o n i v e l  
de
# s i g n i f i c a n c i a  0 ,0 5 .  Podemos c o n c lu i r  que a idade  mediana dos
# m aridos eh e s t a t i s t i c a m e n te  d i f e r e n t e  da idade  mediana das
# m ulheres ( r e je i t a m o s  H0).
# 0 i n t e r v a l o  de c o n f ia n c a  da d i f e r e n ç a  e n t r e  as medianas es ta
# e n t r e  -3 ,0 0  e -2 .0 0 ,  com uma mediana de -2 ,9 9 .

3 . a) Fo i te s ta d a  a h ip ó te s e  n u la  das medianas das idades  dos m aridos  e 
esposas serem ig u a i s ,  mas o t e s t e  U de Mann W hitney r e j e i t o u  a h ip ó te s e  
n u la  ap resen tando  um p - v a lo r  de 0.00000000000000022204, m u ito  i n f e r i o r  
ao n i v e l  de s i g n i f i c â n c i a  0 , 0 5 . Assim,podemos c o n c lu i r  que a idade  
mediana dos
m aridos é e s ta t i s t i c a m e n te  d i f e r e n t e  da idade  mediana da idade  das 
m u lhe res . 0 i n t e r v a l o  de c o n f ia n ç a  da d i f e r e n ç a  e n t r e  as medianas es tá  
e n t r e  -3 ,0 0  e -2 .0 0 ,  com uma mediana de -2 ,9 9 .
Pt Grupo KS_p_value N orm alidade  

Pt  1 Esposas € Nâo norm al

## 2 M arido s  0  Não norm al



##
##  W ilcoxon ran k  sum t e s t  w ith  c o n t in u i ty  c o r r e c t io n  

4Í#
## d a ta :  age by group

## W = 136 19912, p -v a lu e  < 0 .0 0000 00800 000002 2204  

## a l t e r n a t i v e  h y p o th e s is : t r u e  lo c a t io n  s h i f t  i s  no t e q u a l t o  0 
##  95 p e rc e n t c o n fid e n c e  i n t e r v a l :

## -3 .0 0 0 0 2 4 4 1 5  -2 .0 0 0 0 3 2 7 1 9
# #  sample e s t im a te s :
##  d i f f e r e n c e  in  lo c a t io n  

# #  -2 .9 9 9 9 6 6 1 6



APÊNDICE E - ESTATÍSTICA APLICADA II

A -  ENUNCIADO

Regressões Ridge, Lasso e ElasticNet

(100 pontos) Fazer as regressões Ridge, Lasso e ElasticNet com a variável dependente 

“Iwage” (salário-hora da esposa em logaritmo neperiano) e todas as demais variáveis da base de dados 

são variáveis explicativas (todas essas variáveis tentam explicar o salário-hora da esposa). No pdf você 

deve colocar a rotina utilizada, mostrar em uma tabela as estatísticas dos modelos (RMSE e R2) e 

concluir qual o melhor modelo entre os três, e mostrar o resultado da predição com intervalos de 

confiança para os seguintes valores:

husage = 40 (anos -  idade do marido)
husunion = 0 (marido não possui união estável)
husearns = 600 (US$ renda do marido por semana)
huseduc =13 (anos de estudo do marido)
husblck = 1 (o marido é preto)
hushisp = 0 (o marido não é hispânico)
hushrs = 40 (horas semanais de trabalho do marido)
kidge6 = 1 (possui filhos maiores de 6 anos)
age = 38 (anos -  idade da esposa)
black = 0 (a esposa não é preta)
educ = 13 (anos de estudo da esposa)
hispanic = 1 (a esposa é hispânica)
union = 0 (esposa não possui união estável)
exper = 18 (anos de experiência de trabalho da esposa)
kidlt6 = 1 (possui filhos menores de 6 anos)

obs: lembre-se de que a variável dependente “Iwage” já está em logaritmo, portanto voçê não 

precisa aplicar o logaritmo nela para fazer as regressões, mas é necessário aplicar o antilog para obter 

o resultado da predição.

B -  RESOLUÇÃO
###############################################################
# Unidade 2: Modelos de re g u la r iz a c a o  ou p e n a l id a d e  #
# Secao 2 .2 :  Regressão Ridge #
##############################################################

# In s ta la n d o  os paco tes  n e c e s s á r io s  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " p l y r " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " r e a d r " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " d p l y r " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " c a r e t " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " g g p lo t 2 " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " r e p r " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " g lm n e t " )



# Carregando os paco tes  n e c e s s á r io s  
l i b r a r y ( p l y r )
l i b r a r y ( r e a d r )
l i b r a r y ( d p l y r )
l i b r a r y ( c a r e t )
l i b r a r y ( g g p l o t 2 )
l i b r a r y ( r e p r )
l i b r a r y ( g lm n e t )

s e tw d ( "C : /U s e r s /A m a u r i /D e s k to p / IA A /E s ta t í s t i c a  2 " )  

l o a d ( " t r a b a lh o s a la r io s .R D a ta " )

# Vamos g u a rd a r  e s te  d a ta s e t  em um o b je to  chamaddo " d a t "  
d a t  <- t r a b a lh o s a la r i o s

# Vamos v e r  o d a ta s e t  i n t e i r o  
V ie w (d a t )

# Vamos v i s u a l i z a r  p a r te  do d a ta s e t  
g l im p s e (d a t )

# Vamos v e r  como e s ta  nossa memória 
g c ( )

s e t . seed(302)

in d e x  = s a m p le ( l : n r o w ( d a t ) j0 . 8 * n r o w ( d a t ) )

# Vamos c r i a r  a base de dados de t re in a m e n to  
t r a i n  = d a t f i n d e x , ]

# Vamos c r i a r  a base de dados de t e s t e  
t e s t  = d a t [ - i n d e X j ]

d im ( t r a i n )
d im ( t e s t )

c o ls  = c ( 'h u s a g e ' j  'h u s e a r n s ' ,  'h u s e d u c ' ,  'h u s h r s ' ,  ' e a r n s ' ,  
' a g e ' j  ' e d u c ' j  ' e x p e r ' j  ' lw a g e ' )

# Padron izando a base de t re in a m e n to  e t e s t e  
p re _ p ro c _ v a l  <- p r e P r o c e s s ( t r a i n [ jC o l s ] ,

method = c ( " c e n t e r " j  " s c a l e " ) )  
t r a i n [ j C o l s ]  = p r e d ic t ( p r e _ p r o c _ v a l j  t r a i n [ j C o l s ] ) 
t e s t [ j C o l s ]  = p r e d ic t ( p r e _ p r o c _ v a l j  t e s t [ j C o l s ] )

# Vamos v e r  o sum ario  e s t a t í s t i c o  das v a r i a v e i s
# pad ron iza das  de cada d a ta s e t



summary(train)
summary(test)

#############################################################
# REGRESSÃO RIDGE #
#############################################################

# A reg ressão  Ridge "e n co lh e  os v a lo re s  dos c o e f i c i e n t e s "

# Vamos c r i a r  um o b je to  com as v a r i a v e i s  que usaremos no
# modelo
c o ls _ re g  = c ( 'h u s a g e ' j  ' h u s u n io n ' ,  ' h u s e a rn s ' ,  ' h u s e d u c ',  ' h u s h r s ' ,  

' e a r n s ' ,  ' a g e ' ,  'e d u c ' ,  'e x p e r ' ' h u s b l c k ' ,
'hushisp'j 'kidge6'j 'black', 'hispanic',
'union'j 'kidlt6'j 'lwage')

# Vamos g e ra r  v a r i a v e i s  dummies para o rg a n iz a r  os d a ta s e ts
# em objetos tipo matriz
# Estamos in te re s s a d o s  em e s t im a r  o s a l a r i o  ( lw age )
dummies <- dum m yVars(lwage~husage+husearns+huseduc+husunion+hushrs+

earns+age+educ+husblck+hushisp+exper+ 
kidge6+black+hispanic+union+kidlt6j 

data = dat[jCols_reg]) 
train_dummies = predict(dummieSj newdata = train[jCols_reg]) 
test_dummies = predict(dummieSj newdata = test[jCols_reg]) 
print(dim(train_dummies)); print(dim(test_dummies))

x = as.matrix(train_dummies)

y_train = train$lwage

x_test = as.matrix(test_dummies)

y_test = test$lwage

lambdas <- 10As e q (2 j  - 3 ,  by = - . 1 )
# C a lcu land o  o lambda:
ridge_lamb <- cv.glmnet(Xj yjtrain, alpha = 0 ,

lambda = lambdas)
# Vamos v e r  q u a l  o lambda o t im o  
bes t_ la m b d a _ r id g e  <- r idge_ lam b$ lam bda .m in  
b e s t_ lam bd a_ r idge

# Para c o n ta r  o tempo de processamento do modelo usamos: 
s t a r t  <- S y s . t im e Q
# Estimando o modelo Ridge
ridge_reg = glmnet(Xj yjtrain, nlambda = 25, alpha = 0 ,

family = 'gaussian', 
lambda = best_lambda_ridge)

end <- S y s . t im e ( )



d i f f t i m e ( e n d j  s t a r t ,  u n i t s = " s e c s " )

# Vamos v e r  o r e s u l ta d o  ( v a lo r e s )  da e s t im a t iv a
# ( c o e f i c i e n t e s )  
r i d g e _ r e g [ [ " b e t a " ] ]

# Vamos c a l c u l a r  o RA2 dos v a lo re s  v e rd a d e i ro s  e
# p r e d i t o s  conform e a s e g u in te  fu n ca o :  
e v a l_ r e s u l t s _ r id g e  <- f u n c t i o n ( t r u e j  p r e d ic te d ,  d f )  {

SSE <- s u m ( (p re d ic te d  - t r u e ) A2)
SST <- s u m (( t ru e  - m e a n ( t ru e ) ) A2)
R_square <- 1 - SSE /  SST 
RMSE = s q r t (S S E /n ro w ( d f ) )

# As m é t r ic a s  de pe r fo rm ace  do modelo: 
d a ta . f ra m e (

RMSE = RMSEj 
Rsquare = R_squarej 
ty p e  = "R id g e "

)
}

# P re d ica o  e a v a l ia c a o  nos dados de t re in a m e n to :  
p r e d i c t i o n s _ t r a i n  <- p r e d i c t ( r i d g e _ r e g j

s = b e s t_ la m b d a _ r id g e j  
newx = x )

# As m é t r ic a s  da base de t re in a m e n to  sao: 
e v a l_ r e s u l t s _ r i d g e ( y _ t r a i n j  p r e d i c t i o n s _ t r a i n j  t r a i n )

# P re d ica o  e a v a l ia c a o  nos dados de t e s t e :  
p r e d i c t i o n s _ t e s t  <- p r e d i c t ( r i d g e _ r e g j

s = b e s t_ la m b d a _ r id g e j  
newx = x _ te s t )

# As m é t r ic a s  da base de t e s t e  sao:
d t _ r e s u l t s  = e v a l_ r e s u l t s _ r id g e ( y _ te s t ^  p r e d ic t i o n s _ t e s t ^  t e s t )

husage = ( 4 0 - p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " h u s a g e " ] ] ) /  
p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " h u s a g e " ] ]

# husearns = 551 ( re n d im e n to  do m arido  em US$) 
husearns = ( 6 0 0 - p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " h u s e a r n s " ]  ] ) /

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " h u s e a r n s " ] ]

# huseduc = 13 (anos de es tudo  do m ar ido )
huseduc = ( 1 3 - p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " h u s e d u c " ] ] ) /  

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " h u s e d u c " ] ]

#husun ion



husun ion  = 0

# h u s b lc k  = 0 (o  m arido  nao eh p r e to )  
h u s b lc k  = 1

# hu sh isp  = 0 (o  m arido  nao eh h is p â n ic o )  
h u sh isp  = 0

# hushrs  = 40 (o m arido  t r a b a lh a  40 horas semanais) 
hushrs  = ( 4 0 - p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " h u s h r s " ]  ] ) /

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " h u s h r s " ]  ]

# k idge6  = 0 (nao tem f i l h o s  m a iores  de 6 anos) 
k idge6  = 1

# earns = 355.5  ( re n d im e n to  da esposa em US$) 
earns = ( 3 5 5 .5 - p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " e a r n s " ] ] ) /

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " e a r n s " ] ]

# age = 37 anos ( id a d e  da esposa)
age = (38-pre_proc_val[["mean"]][["age"]])/ 

pre_proc_val[["std"]][["age"]]

# b la c k  = 0 (esposa nao eh p r e ta )  
b la c k  = 0

# educ = 13 (esposa p o ss u i  13 anos de e s tu d o )  
educ = ( 1 3 - p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " e d u c " ] ] ) /

pre_proc_val[["std"]][["educ"]]

# h is p a n ic  = 0 (esposa nao eh h is p a n ic a )  
h is p a n ic  = 1

# un ion  = 0 (o  c a s a l  nao p o s su i  un iao  r e g is t r a d a )  
un ion  = 0

# k i d l t 6  = 0 (nao p o s su i  f i l h o s  com menos de 6 anos) 
k i d l t 6  = 1

# exper = 18 ( e x p e r ie n c ia )
exper = ( 1 8 - p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " e x p e r " ] ] ) /  

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " e x p e r " ] ]

# Vamos c o n s t r u i r  uma m a t r i z  de dados para a p re d ic a o  
ou r_p red  = a s .m a t r ix (d a ta . f ra m e (h u s a g e = h u s a g e ,

husearns=husearns , 
husun io n=husun ion , 
huseduc=huseduc, 
h u s b lc k = h u s b lc k ,  
h u s h is p = h u s h is p .



hush rs= h u sh rs ,
k id g e 6 = k id g e 6 ,
e a rns= ea rns ,
age=age,
b la c k = b la c k ,
educ=educ,
h is p a n ic = h is p a n ic ,
u n io n = u n io n ,
e xpe r= exp e r ,
k i d l t 6 = k i d l t 6 ) )

# Fazendo a p re d ic a o :  
p r e d ic t_ o u r _ r id g e  <- p r e d i c t ( r i d g e _ r e g ,

s = b e s t_ la m b d a _ r id g e ,  
newx = o u r_ p re d )

# 0 r e s u l ta d o  da p re d ic a o  eh: 
p r e d ic t_ o u r _ r id g e

# 0 r e s u l ta d o  eh um v a lo r  p a d ro n iza d o ,  vamos c o n v e r t e - lo
# para o v a lo r  n o m in a l,  c o n s is te n te  com o d a ta s e t  o r i g i n a l  
w a g e _ p re d _ r id g e = (p re d ic t_ o u r_ r id g e *

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " lw a g e " ] ] ) +  
p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " l w a g e " ] ]

# 0 r e s u l ta d o  eh: 
w age_pred_r idge
# Este eh o v a lo r  p r e d i t o  do s a l a r i o  po r  hora (US$),
# segundo as c a r a c t e r i s t i c a s  que a t r ib u im o s

# 0 i n t e r v a l o  de c o n f ia n c a  para o nosso exemplo eh: 
n <- n r o w ( t r a in )  # tamanho da amostra
m <- w age_p red_r idge  # v a lo r  medio p r e d i t o  
s <- p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " l w a g e " ] ] # d e s v io  padrao 
dam <- s / s q r t ( n )  # d i s t r i b u i ç ã o  da amostragem da media 
C I lw r _ r id g e  <- m + (qno rm (0 .025 ))*d am  # i n t e r v a l o  i n f e r i o r  
C Iu p r_ r id g e  <- m - (qno rm (0 .025 ))*d am  # i n t e r v a l o  s u p e r io r

# Os v a lo re s  sao:
C I lw r _ r id g e
C Iu p r_ r id g e

# Entao, segundo as c a r a c t e r i s t i c a s  que a t r ib u im o s  o
# s a la r i o - h o r a  da esposa eh em media US$2.12 e pode
# v a r i a r  e n t r e  US$2.10 e US$2.15

###########################################################

# Vamos a t r i b u i r  a lpha  = 1 para im p lem en ta r  a reg ressão
# la s s o
lasso_ lam b <- c v .g lm n e t ( x ,  y _ t r a i n ,  a lpha  = 1,



lambda = lambdas^ 
s ta n d a rd iz e  = TRUE, n fo ld s  = 5)

# Vamos g u a rd a r  o lambda "o t im o "  em um o b je to  chamado
# bes t_ lam bda_ lasso
bes t_ lam bda_ lasso  <- lasso_ lam b$ lam bda.m in  
bes t_ lam bda_ lasso

# Vamos e s t im a r  o modelo Lasso 
lasso_m ode l <- g lm n e t(X j  y j t r a i n ,  a lpha  = 1,

lambda = bes t_ lam bda_ lassO j 
s ta n d a rd iz e  = TRUE)

# Vamos v i s u a l i z a r  os c o e f i c ie n t e s  es t im ados 
la s s o _ m o d e l [ [ " b e t a " ] ]

e v a l_ r e s u l t s _ la s s o  <- f u n c t i o n ( t r u e j  p r e d ic te d ,  d f )  {
SSE <- s u m ( (p re d ic te d  - t r u e ) A2)
SST <- s u m (( t ru e  - m e a n ( t ru e ) ) A2)
R_square <- 1 - SSE /  SST 
RMSE = s q r t (S S E /n ro w ( d f ) )

# As m é t r ic a s  de pe r fo rm ace  do modelo: 
d a ta . f ra m e (

RMSE = RMSEj 
Rsquare = R_squarej 
ty p e  = "Lasso"

)
}

# Vamos f a z e r  as p re d ic o e s  na base de t re in a m e n to  e
# a v a l i a r  a re g re ssã o  Lasso 
p r e d i c t i o n s _ t r a i n  <- p r e d ic t ( la s s o _ m o d e l j

s = bes t_ lam bda_ lassO j 
newx = x )

# As m é t r ic a s  da base de t re in a m e n to  sao: 
e v a l_ r e s u l t s _ la s s o ( y _ t r a in j  p r e d i c t i o n s _ t r a i n j  t r a i n )

# Vamos f a z e r  as p re d ic o e s  na base de t e s t e  
p r e d i c t i o n s _ t e s t  <- p re d ic t ( la s s o _ m o d e l j

s = bes t_ lam bda_ lassO j 
newx = x _ te s t )

# As m é t r ic a s  da base de t e s t e  sao:
d t _ r e s u l t s  <- b in d _ r o w s ( d t_ r e s u l tS j  e v a l _ r e s u l t s _ la s s o ( y _ t e s t , 
p r e d i c t i o n s _ t e s t j  t e s t ) )

# Vamos para a p re d ic a o  
p r e d ic t_ o u r _ la s s o  <- p r e d ic t ( la s s o _ m o d e l ,



s = b es t_ lam bd a_ lasso ,
newx = o u r_ p re d )

p r e d ic t_ o u r_ la s s o

# Novamente, o r e s u l ta d o  e s ta  p a d ro n iza d o ,  nos temos de
# c o n v e r t e - lo  para v a lo r  c o m p a t iv e l  com o d a ta s e t  o r i g i n a l  
w a g e _ p re d _ la s s o = (p re d ic t_ o u r_ la s s o *

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " lw a g e " ] ] ) +  
p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " l w a g e " ] ]

w age_pred_ lasso
# P o r ta n to ,  o s a la r io - h o r a  da esposa eh US$2.15

# Vamos c r i a r  o i n t e r v a l o  de c o n f ia n c a  para  o nosso
# exemplo
n <- n r o w ( t r a in )  
m <- w age_pred_ lasso 
s <- p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " l w a g e " ] ] 
dam <- s / s q r t ( n )
C I lw r_ la s s o  <- m + (qno rm (0 .025 ))*dam  
C Iu p r_ la s s o  <- m - (qno rm (0 .025 ))*dam

# 0 i n t e r v a l o  de c o n f ia n c a  eh:
C I lw r_ la s s o
C Iu p r_ la s s o
# Entao, o s a l a r i o  medio eh de US$2.15e pode v a r i a r
# e n t r e  US$2.13 e US$2.18

#############################################################

t r a in _ c o n t  <- t r a in C o n t r o l (m e th o d  = " re p e a te d c v " ,
number = 10, 
re p e a ts  = 5, 
search = "random ", 
v e r b o s e l t e r  = TRUE)

# Nos nao temos o pa ram etro  " a lp h a " ,  porque a reg ressão
# E la s t ic N e t  v a i  e n c o n t r a - lo  au tom a t icam e n te ,  c u jo  v a lo r
# e s ta ra  e n t r e  0 e 1 (p a ra  Ridge ==> a lpha  = 0 ; e
# para Lasso ==> a lpha  = 1 ) .
# 0 pa ram etro  " lam bda" tambem eh e s c o lh id o  por
# c r o s s - v a l i d a t i o n

# Vamos t r e i n a r  o modelo
e la s t i c _ r e g  <- tra in ( lw age~ husage+husea rns+huseduc+husun ion+hush rs+

earns+age+educ+husb lck+hush isp+exper+  
k id g e 6 + b la c k + h is p a n ic + u n io n + k id l t6 ,  

da ta  = t r a i n ,  
method = " g lm n e t " ,  
tuneLe ng th  = 10,



t r C o n t r o l  = t r a i n _ c o n t )

# 0 m e lhor pa ram etro  a lpha  e s c o lh id o  eh: 
e la s t ic _ re g $ b e s tT u n e

# E os pa ram etros  sao: 
e l a s t i c _ r e g [ [ " f i n a l M o d e l " ] ] [ [ " b e t a " ] ]

# Vamos f a z e r  as p re d ic o e s  e a v a l i a r  a pe rfo rm ance  do
# modelo

# Vamos f a z e r  as p re d ic o e s  no modelo de t r e in a m e n to :  
p r e d i c t i o n s _ t r a i n  <- p r e d i c t ( e l a s t i c _ r e g ,  x )

# Vamos c a l c u l a r  o RA2 dos v a lo re s  v e rd a d e i ro s  e
# p r e d i t o s  conform e a s e g u in te  fu n ca o :  
e v a l_ r e s u l t s _ e la s t i c  <- f u n c t i o n ( t r u e ,  p r e d ic te d ,  d f )  {

SSE <- s u m ( (p re d ic te d  - t r u e ) A2)
SST <- s u m (( t ru e  - m e a n ( t ru e ) ) A2)
R_square <- 1 - SSE /  SST 
RMSE = s q r t (S S E /n ro w ( d f ) )

# As m é t r ic a s  de pe r fo rm ace  do modelo: 
d a ta . f ra m e (

RMSE = RMSEj 
Rsquare = R_square, 
ty p e  = " E la s t i c N e t "

)
}

# As m é t r ic a s  de perfo rm ance  na base de t re in a m e n to
# sao:
e v a l _ r e s u l t s _ e l a s t i c ( y _ t r a i n ,  p r e d i c t i o n s _ t r a i n ,  t r a i n )

# Vamos f a z e r  as p re d ic o e s  na base de t e s t e  
p r e d i c t i o n s _ t e s t  <- p r e d i c t ( e l a s t i c _ r e g ,  x _ t e s t )

# As m é t r ic a s  de perfo rm ance  na base de t e s t e  sao: 
d t _ r e s u l t s  <- b in d _ r o w s ( d t_ r e s u l t s ,  e v a l _ r e s u l t s _ e l a s t i c ( y _ t e s t , 
p r e d i c t i o n s _ t e s t j  t e s t ) )

p r e d i c t _ o u r _ e la s t i c  <- p r e d ic t ( e la s t i c _ r e g jO u r _ p r e d )  
p r e d ic t _ o u r _ e la s t i c

# Novamente, o r e s u l ta d o  eh p a d ro n iza d o ,  nos temos que
# r e v e r t e - l o  para o n i v e l  dos v a lo re s  o r i g i n a i s  do
# d a ta s e t ,  vamos f a z e r  is s o :  
w a g e _ p r e d _ e la s t i c = ( p r e d ic t_ o u r _ e la s t i c *

p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " lw a g e " ] ] ) +  
p r e _ p r o c _ v a l [ [ " m e a n " ] ] [ [ " l w a g e " ] ]



w a g e _ p re d _ e la s t ic

# Vamos c r i a r  o i n t e r v a l o  de c o n f ia n c a  para  o nosso
# exemplo
n <- n r o w ( t r a in )  
m <- w a g e _ p re d _ e la s t ic  
s <- p r e _ p r o c _ v a l [ [ " s t d " ] ] [ [ " l w a g e " ] ] 
dam <- s / s q r t ( n )
C I lw r _ e la s t i c  <- m + (qno rm (0 .025 ))*dam  
C I u p r _ e la s t i c  <- m - (qno rm (0 .025 ))*d am

# Os v a lo re s  minimo e maximo sao:
C I lw r _ e la s t i c
C Iu p r _ e la s t i c
# EntaOj o s a la r io - h o r a  medio da esposa eh de US$2.22
# e pode v a r i a r  e n t r e  US$2.20 e US$2.24

wage_pred = c (w a g e _ p re d _ r id g e j  wage_pred_lassO j w a g e _ p re d _ e la s t ic )  
d t _ r e s u l t s  <- c b in d ( d t _ r e s u l t S j  wage_pred)

Lwrwage_pred = c (C I lw r_ r id g e . ,  C I lw r_ la s s O j C I lw r _ e l a s t i c )  
d t _ r e s u l t s  <- c b in d ( d t _ r e s u l t S j  Lwrage_pred)

Uprwage_pred = c ( C Iu p r _ r id g e j  C Iu p r_ la ss O j C I u p r _ e la s t i c )  
d t _ r e s u l t s  <- c b in d ( d t _ r e s u l t S j  Uprwage_pred)

l i b r a r y ( g r i d E x t r a )
l i b r a r y ( g g p l o t 2 )

# d e f in e  s c a t t e r p l o t
m y_p lo t <- g g p lo t ( d t _ r e s u l t S j  a e s (x = ty p e j  y=R square ))  + 

g e o m _ p o in t ( )

# d e f in e  t a b le
m y_ tab le  <- t a b le G r o b ( d t_ r e s u l t s )

# c re a te  s c a t t e r p l o t  and add t a b le  undernea th  i t  
g r id .a r r a n g e ( m y _ p lo t ,  m y_ tab le )



GRÀFICO 9 -  RESOLUÇÃO EXERCÍCIO ESTATÍSTICA APLICADA II

FONTE: Amauri (2025).

Baseado nos resultados observados e usando a medida Rsquare o modelo que 

demonstrou o melhor resultado foi o Lasso.



APÊNDICE F - ARQUITETURA DE DADOS

A -  ENUNCIADO

1 Construção de Características: Identificador automático de idioma

O problema consiste em criar um modelo de reconhecimento de padrões que dado um texto 

de entrada, o programa consegue classificar o texto e indicar a língua em que o texto foi escrito.

Parta do exemplo (notebook produzido no Colab) que foi disponibilidade e crie as funções para 

calcular as diferentes características para o problema da identificação da língua do texto de entrada.

Nessa atividade é para "construir características".

Meta: a acurácia deverá ser maior ou igual a 70%.

Essa tarefa pode ser feita no Colab (Google) ou no Jupiter, em que deverá exportar o notebook 

e imprimir o notebook para o formato PDF. Envie no UFPR Virtual os dois arquivos.

2 Melhore uma base de dados ruim

Escolha uma base de dados pública para problemas de classificação, disponível ou com origem 

na UCI Machine Learning.

Use o mínimo de intervenção para rodar a SVM e obtenha a matriz de confusão dessa base.

O trabalho começa aqui, escolha as diferentes tarefas discutidas ao longo da disciplina, para 

melhorar essa base de dados, até que consiga efetivamente melhorar o resultado.

Considerando a acurácia para bases de dados balanceadas ou quase balanceadas, se o 

percentual da acurácia original estiver em até 85%, a meta será obter 5%. Para bases com mais de 

90% de acurácia, a meta será obter a melhora em pelo menos 2 pontos percentuais (92% ou mais).

Nessa atividade deverá ser entregue o script aplicado (o notebook e o PDF correspondente).



B -  RESOLUÇÃO 

1)
# O o b je t i v o  desse t r a b a lh o  é dem ons tra r  o p rocesso  de "c o n s t ru ç ã o  de 
a t r i b u t o s "  e como e le  é fundam en ta l para o Reconhecimento de Padrões 
(RP).
P r im e i ro  um c o n ju n to  de "a m o s tra s "  p rev iam en te  conhec ido  ( c l a s s i  cado)
# am ostras de t e x t o  em d i f e r e n t e s  l ín g u a s

in g le s  = [
" H e l lo ,  how a re  y o u ? " ,  " I  lo v e  t o  read b o o k s . " ,  "The w ea ther i s  n ic e  
t o d a y . " ,  "Where i s  th e  n e a re s t  r e s ta u r a n t? " ,  "What t im e  i s  i t ? " ,  " I  
e n jo y  p la y in g  s o c c e r . " ,  "Can you h e lp  me w i t h  t h i s ?

]

espanho l = [
"H o la ,  íCÓmo e s tá s ? " ,  "Me encanta  l e e r  l i b r o s . " ,  " E l  c l im a  es tá  
ag ra d a b le  h o y . " ,  "<;Dónde e s tá  e l  r e s ta u r a n te  más c e rc a n o ? " ,  " iQ ué  hora 
e s ? " ,  "Voy a l  parque to d o s  lo s  d i a s . " ,  "^Puedes ayuda 

]

po r tuguê s  = [
"E s tou  in d o  para  o t r a b a lh o  a g o r a . " ,  "Adoro passar tempo com minha 
f a m í l i a . " ,  "P re c is o  comprar l e i t e  e p ã o . " ,  "Vamos ao cinema no sá b a d o ." ,  
"Gosto  de p r a t i c a r  e s p o r te s  ao a r  l i v r e . " ,  "O t r  

]

# A "a m o s tra s "  de t e x t o  p r e c is a  se r  " t ra n s fo rm a d a "  em padrões
Um padrão é um c o n ju n to  de c a r a c t e r í s t i c a s ,  ge ra lm en te  re p re se n ta d o  por 
um v e to r  e um c o n ju n to  de padrões no fo rm a to  de ta b e la .  Onde 
cada l i n h a  é um padrão e as co lunas  as c a r a c t e r í s t i c a s  e, g e ra lm e n te ,  na 
ú l t im a  co luna  a c la s s e

im p o r t  random 
pre_padroes = [ ]

f o r  f r a s e  in  i n g le s :  
p re _ p a d ro e s .a p p e n d ( [ f ra s e ,  ' i n g l ê s ' ] )

f o r  f r a s e  in  espanho l:  
p re _ p a d ro e s .a p p e n d ( [ f ra s e ,  ' e s p a n h o l ' ] )

f o r  f r a s e  in  p o r tu g u ê s :  
p re _ p a d ro e s .a p p e n d ( [ f ra s e ,  ' p o r t u g u ê s ' ] )

ra n d o m .s h u f f le (p re _ p a d ro e s )  
p r in t ( p r e _ p a d r o e s )



[ [ 'V a m o s  s a i r  para j a n t a r  no s á b a d o . ' , ' p o r tu g u ê s ' ] ,  [ 'A d o r o  e x p lo r a r  
novos l u g a r e s . ' j  ' p o r tu g u ê s ' ] ,  [ " I 'm  p la n n in g  a v a c a t i o n . " ,  ' i n g l ê s ' ] ,  
[ ' I  e n jo y  g o in g  t o  th e  b e a c h . ' ,  ' i n g l ê s ' ] ,

# 0 DataFrame do pandas f a c i l i t a  a v i s u a l i z a ç ã o .
im p o r t  pandas as pd
dados = pd .D a taF ram e(p re_padroes)
dados

FIGURA 1 -  VISUALIZAÇÃO DADOS EXERCÍCIO 1 ARQUITETURA DE DADOS

FONTE: Amauri (2025).

#
im p o r t  re
from  c o l l e c t i o n s  im p o r t  Counter 
d e f  ta m a n h o M e d io F ra s e s ( te x to ) : 

p a la v ra s  = r e . s p l i t ( " \ \ s " ,  t e x t o )  
tamanhos = [ l e n ( s )  f o r  s i n  p a la v ra s  i f  l e n ( s )  > 0 ] 
soma = sum(tamanhos) 
r e t u r n  soma /  len ( tam anh os) 

d e f  f u n c a o _ c a r a c te r e s ( f r a s e ) :
# F requênc ia  de c a ra c te re s  e s p e c í f i c o s  para  id iom as 

c a r a c t e r í s t i c a s  = { }  
m ax_ca rac te res  = 0 
c a ra c te r e s _ e s p e c i f i c o s  = {

'e s p a n h o l ' :  'n á é íó ú ü ' ,
'p o r t u g u ê s ' :  ' çã õ á é íó ú à ' ,
' i n g l e s ' :  ' '



}
f o r  id io m a ,  cha rs  in  c a r a c t e r e s _ e s p e c i f i c o s . i t e m s ( ) :

c a r a c t e r i s t i c a s [ i d i o m a ]  = s u m ( f r a s e .c o u n t ( c )  f o r  c i n  c h a rs )  /  
l e n ( f r a s e )

i f  c a r a c t e r i s t i c a s [ i d i o m a ]  > m a x _ c a ra c te re s : 
m ax_ca rac te res  = c a r a c t e r i s t i c a s [ i d i o m a ]  

r e t u r n  m ax_carac te res  
d e f  f u n c a o _ s u f i x o s ( t e x t o ) :

# D ic i o n á r i o  com s u f i x o s  comuns para cada id iom a 
s u f i x o s  = {

'p o r t u g u ê s ' :  [ ' ç ã o ' ,  'm e n te ' ,  ' i d a d e ' ,  ' ê n c i a ' ,  'd a d e ' ,  'agem ',  
' a l ' ,  ' e z a ' ,  ' i a ' ,  ' u r a ' ,  ' a r ' ,  ' i v o ' ,  ' o s o ' ,  ' a n t e ' ,  ' e n t e ' ,  ' á v e l ' ,  
' á v e l ' ,  ' i c o ' ,  ' i s t a ' ,  ' í s t i c o ' ,  ' e s ' ,  ' í s im

' i n g l e s ' :  [ ' t i o n ' ,  'm e n t ' ,  ' n e s s ' ,  ' i t y ' ,  ' i n g ' ,  ' l y ' ,  ' a b l e ' ,  
' i b l e ' ,  ' f u i ' ,  ' l e s s ' ,  ' i s m ' ,  ' i s t ' ,  ' a n c e ' ,  'e n c e ' ,  'h o o d ' ,  ' s h i p ' ,
' s i o n ' ,  ' o u s ' ,  ' i v e ' ,  ' a l ' ,  ' e n ' ,  ' e r ' ,  ' i s h ' ,

' e s p a n h o l ' :  [ ' c i ó n ' ,  ' a n c i a ' ,  ' e n c i a ' ,  ' i d a d ' ,  ' t u d ' ,  'u m b re ' ,  
' a j e ' ,  ' d o r ' ,  ' e r o ' ,  ' i s t a ' ,  ' u r a ' ,  'm e n to ' ,  ' a l ' ,  ' a r ' ,  ' i l ' ,  ' i n o ' ,
' o s o ' ,  ' i c o ' ,  ' i v o ' ,  ' a b l e ' ,  ' i b l e ' ,  ' n t e '  ]

}

# D ic i o n á r i o  para c o n ta r  as f r e q u ê n c ia s  de s u f i x o s  encon trad os  para 
cada id iom a

f r e q u e n c ia s _ s u f ix o s  = { la n g :  0 f o r  la n g  in  s u f i x o s }  
m ax_su f ixos  = 0 
id io m a _ s u f ix o  = " "  
v a lo r  = 0
# N o rm a l iz a r  t e x t o  para m inúscu las  para  e v i t a r  prob lemas de case- 

s e n s i t i v i t y
t e x t o  = t e x t o . l o w e r ( )

# C a lc u la r  a f re q u ê n c ia  de cada s u f i x o  no t e x t o  para cada id iom a 
t o t a l _ s u f i x o s  = 0 # Contador t o t a l  de s u f i x o s  e n co n tra d o s ,  para

c a l c u la r  a f r e q u ê n c ia  r e l a t i v a
f o r  id io m a ,  l i s t a _ s u f i x o s  in  s u f i x o s . i t e m s ( ) :  

f o r  s u f i x o  in  l i s t a _ s u f i x o s :
coun t = l e n ( r e . f i n d a l l ( r ' \ b \ w * ' + r e .e s c a p e ( s u f i x o )  + r ' \ b ' ,

t e x t o ) )
f r e q u e n c ia s _ s u f i x o s [ id io m a ]  += count 
t o t a l _ s u f i x o s  += count

# Convertendo contagens em f re q u ê n c ia s  r e l a t i v a s  
i f  t o t a l _ s u f i x o s  > 0:

f o r  id iom a  in  f r e q u e n c ia s _ s u f i x o s :
f r e q u e n c ia s _ s u f i x o s [ id io m a ]  /=  t o t a l _ s u f i x o s  
i f  f r e q u e n c ia s _ s u f i x o s [ id io m a ]  > m a x_ su f ixo s :  

m ax_su fixos  = f r e q u e n c ia s _ s u f i x o s [ id io m a ]  
id io m a _ s u f ix o  = id iom a

i f  id io m a _ s u f ix o  == " p o r tu g u e s " :



v a lo r  = 0 
e l i f  id io m a _ s u f ix o  == " i n g l e s " :  

v a lo r  = 1 
e ls e :

v a lo r  = 2

r e t u r n  v a lo r  
d e f  e x t r a i_ n g r a m s ( te x tO j  n=3 ):

# Limpeza b á s ic a  do t e x t o  para remover pontuações e números 
t e x t o  = r e . s u b ( r ' [ A\ w \ s ] ' j  ' t e x t o ) . r e p l a c e ( , ' ' )

# C r i a r  n-grams de c a ra c te re s
ngrams = [ t e x t o [ i : i+ n ]  f o r  i  i n  r a n g e ( l e n ( t e x t o ) - n + l ) ]  
r e t u r n  ngrams 

d e f  f re q u e n c ia _ n g ra m s ( te x tO j  n=3 ):
# E x t r a i r  n-grams
ngrams = e x t ra i_ n g ra m s ( te x tO j  n)

# C on ta r  f r e q u ê n c ia  de cada n-gram 
f r e q u e n c ia  = C oun te r(ng ram s)

# T o ta l  de n-grams para c á lc u lo  de f r e q u ê n c ia s  r e l a t i v a s  
to ta l_ n g ra m s  = s u m ( f r e q u e n c ia .v a lu e s ( ) )

# C o n v e r te r  contagem em f re q u ê n c ia  
i f  to ta l_ n g ra m s  > 0:

f re q u e n c ia  = { k :  v /  to ta l_ n g ra m s  f o r  k,  v in  
f r e q u e n c ia .  i t e m s Q }

r e t u r n  f re q u e n c ia
# C o n s t r u i r  os p e r f i s  de n-grams para  cada id iom a 
d a d o s_ tre inam en to  = p re_padroes
p e r f is _ id io m a s  = { }  
n = 3 # D e f in e  o tamanho do n-gram
f o r  t e x t o ,  id iom a  in  dad o s_ tre in a m e n to :  

i f  id iom a  no t i n  p e r f i s _ id io m a s :
p e r f i s _ id io m a s [ id io m a ]  = C o u n te rQ  

p e r f i l_ n g ra m s  = f r e q u e n c ia _ n g ra m s ( te x to ,  n) 
p e r f i s _ id io m a s [ id io m a ]  += C o u n te r ( p e r f i l_ n g r a m s )

# N o rm a l iz a r  os c on tado re s  para f r e q u ê n c ia s  
f o r  id iom a in  p e r f i s _ id io m a s :

to ta l_ n g ra m s  = s u m ( p e r f is _ id io m a s [ id io m a ]  . v a lu e s Q )  
p e r f i s _ id io m a s [ id io m a ]  = { k :  v /  to ta l_ n g ra m s  f o r  k,  v in  

p e r f i s _ id io m a s [ id io m a ]  . i t e m s Q }
def identifica_idioma(textOj perfis_idiomaSj n=3):

# C a lc u la r  o p e r f i l  de n-grams para o t e x t o  fo r n e c id o  
p e r f i l _ n o v o _ t e x t o  = f re q u e n c ia _ n g ra m s ( te x tO j  n)

# Comparar com cada p e r f i l  de id iom a 
c a r a c t e r i s t i c a s  = { }



m a x _ s im i la r id a d e  = 0 
id io m a _ p re d i to  = None

f o r  id io m a ,  p e r f i l  i n  p e r f i s _ i d i o m a s . i t e m s ( ) :
# In te r s e ç ã o  de n-grams
in te r s e ç ã o  = s u m ( m in ( p e r f i l _ n o v o _ te x to [n g ] , p e r f i l . g e t ( n g ,  0 ) )  

f o r  ng in  p e r f i l _ n o v o _ t e x t o )
# União de n-grams
un iao  = s u m ( p e r f i l _ n o v o _ te x to .g e t ( n g ,  0) + p e r f i l . g e t ( n g ,  0) - 

m in ( p e r f i l _ n o v o _ t e x t o . g e t ( n g ,  0 ) ,  p e r f i l . g e t ( n g ,  0 ) )  f o r  ng in  
s e t ( p e r f i l _ n o v o _ t e x t o )  | s e t ( p e r f i l ) )

# C á lc u lo  da s im i la r id a d e  de Daccard
s im i la r id a d e  = in te r s e ç ã o  /  un iao  i f  un iao  != 0 e ls e  0
i f  s im i la r id a d e  > m a x _ s im i la r id a d e : 

m a x _ s im i la r id a d e  = s im i la r id a d e  
c a r a c t e r i s t i c a s [ i d i o m a ]  = s im i la r id a d e  
r e t u r n  m a x _ s im i la r id a d e

d e f  e x t r a i C a r a c t e r i s t i c a s ( f r a s e ) : 
t e x t o  = f r a s e [ 0 ]
p a t te rn _ re g e x  = r e . c o m p i l e ( ' [ A\ \ w + ] ' ,  re.UNICODE) 
t e x t o  = r e . s u b ( p a t te rn _ r e g e x ,  ' ' ,  t e x t o )  
c a r a c t e r i s t i c a l  = ta m a n hoM e d ioF rases ( tex to )  
c a r a c t e r i s t i c a 2  = fu n c a o _ c a r a c te r e s ( te x to )  
c a r a c t e r i s t i c a 3  = f u n c a o _ s u f i x o s ( te x to )
# N orm a lize  and c le a n  th e  t e x t
t e x t o  = t e x t o . l o w e r ( ) # C onvert t o  low ercase
t e x t o  = r e . s u b ( r ' [ Aa - z A - Z \ s ] ' ,  ' ' ,  t e x t o )  # Remove s p e c ia l  c h a ra c te rs  

and p u n c tu a t io n
t e x t o  = r e . s u b ( r ' \ s + ' ,  ' ' ,  t e x t o )  # Replace m u l t i p l e  spaces w i th  a 

s in g le  space
t e x t o  = t e x t o . s t r i p ( ) # Remove le a d in g  and t r a i l i n g  w h ite sp a ce

# p r i n t ( f r a s e )
c a r a c t e r i s t i c a 4  = i d e n t i f i c a _ i d i o m a ( f r a s e [ 0 ] , p e r f is _ id io m a s )  
# p r i n t ( c a r a c t e r i s t i c a 3 ,  t e x t o )
padrao = [ c a r a c t e r i s t i c a l ,  c a r a c t e r i s t i c a 2 ,  c a r a c t e r i s t i c a 3 ,  

c a r a c t e r i s t i c a 4 ,  t e x t o ,  f r a s e [ l ] ]  
r e t u r n  padrao 

d e f  g e r a P a d ro e s ( f r a s e s ) : 
padrões = [ ]  
f o r  f r a s e  i n  f r a s e s :

padrao = e x t r a iC a r a c t e r i s t i c a s ( f r a s e )  
pad rões .a ppend (pad rao ) 

r e t u r n  padrões 
padrões = ge raP ad ro es (p re_pad roes )
# p r in t ( p a d r o e s )
dados = pd .D a taF ram e(padroes)
# c a r a c t e r i s t i c a 4  = c a lc u la _ f re q u e n c ia _ n g ra m s _ p o r_ id io m a ( [ ( t e x t o ,  id io m a )
f o r  t e x t o ,  id iom a  in  p re _ p a d ro e s ] )
dados



FIGURA 2 -  VISUALIZAÇÃO DADOS EXERCÍCIO 1 ARQUITETURA DE DADOS

0  1 2 3 4  5 @

0 4.500030 0.030303 0 0.053202 vam os sair para jan tar no sbado português

1 6.250030 0.000000 0 0.036642 adoro explorar novos lugares português

2 3.800030 o.cooooo 1 0.047339 I m planning a vacatian inglês

3 3.500030 0.000000 1 0.073254 i enjoy going to the beach inglês

4 4.500030 0.000000 1 0.064946 vam os fazer um churrasco no fira l de sem ana português

87 7.000000 0.000000 0 0.035736 ella canta herm osam ente espanhol

88 3.571429 0.000000 0 0.069904 i m going to the movies tonight inglês

89 5.333333 o.cooooo 0 0.057682 gosto de fazer cam inhadas na natureza português

90 3.714236 0.030303 2 0.050638 voc j visitou c rio de janeiro português

91 4.600030 0.035714 
92  rows x 6  columns

0 0.035483 preciso com prar leite e  po português

Próxim as etapas: Gerar código com  ciados C D  Ver gráficos recom endados

FONTE: Amauri (2025).

# T re inando  o modelo com SVM

# Separando o c o n ju n to  de t re in a m e n to  do c o n ju n to  de t e s te s

from  s k le a r n .m o d e l_ s e le c t io n  im p o r t  t r a i n _ t e s t _ s p l i t  
im p o r t  numpy as np
from  s k le a r n .p re p ro c e s s in g  im p o r t  s c a le
from  s k le a r n .p re p ro c e s s in g  im p o r t  m inmax_scale
v e t  = n p .a r ra y (p a d ro e s )
c la s s e s  = v e t [ : , - 1 ]
padroes_sem _classe = v e t [ : , 0 : - l ]
padroes_sem _classe = pad ro e s_ se m _ c la sse [ : , 0 : - 1 ]
padroes_sem _classe = pd.DataFrame( m inm ax_sca le (padroes_sem _classe) ) 
X _ t r a in ,  X _ te s t ,  y _ t r a i n ,  y _ te s t  = t r a in _ te s t_ s p l i t ( p a d r o e s _ s e m _ c la s s e ,  
c la s s e s ,  t e s t _ s i z e = 0 . 25, s t r a t i f y = c l a s s e s )
Com os c o n ju n to s  separados, podemos " t r e i n a r "  o modelo usando a SVM. 
from  s k le a rn  im p o r t  svm
from  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  c o n fu s io n _ m a t r ix ,  acc u ra cy_ sco re ,
p r e c is io n _ s c o r e ,  r e c a l l _ s c o r e ,  f l _ s c o r e
from  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t
t r e i n a d o r  = svm.SVC() # a lg o r i tm o  e s c o lh id o
modelo = t r e i n a d o r . f i t ( X _ t r a i n ,  y _ t r a i n )
#
# sco re  com os dados de t re in a m e n to  
a c u ra c ia  = m o d e lo .s c o r e (X _ t ra in ,  y _ t r a i n )



p r i n t ( " A c u r á c i a  nos dados de t re in a m e n to :  { : . 2 f } % " . fo r m a t ( a c u r a c ia  * 
100))
#
# m elhor a v a l i a r  com a m a t r iz  de con fusão 
y_pred  = m o d e lo .p r e d ic t ( X _ t r a in )
cm = c o n f u s io n _ m a t r i x ( y _ t r a in ,  y_p red )  
p r in t ( c m )
p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( y _ t r a i n ,  y _ p r e d ) )
#
# com dados de t e s t e  que não foram  usados no t re in a m e n to
p r i n t ( 'm é t r i c a s  mais c o n f i á v e i s ' )
y_pred2 = m o d e lo .p r e d ic t ( X _ te s t )
cm = c o n fu s io n _ m a t r i x ( y _ te s t , y_p red2 )
p r in t ( c m )
p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( y _ t e s t , y _ p re d 2 ) )

A c u rá c ia  nos dados de t re in a m e n to : 72..46%
[ [1 4  2 6]

[ 1 20 2]
[ 3 5 1 6 ] ]

p r e c is io n r e c a l l f l -sco re su p p o r t
espanho l 0 .78 0 .6 4 0 .7 0 22

in g lê s 0 .7 4 0 .87 0 .8 0 23
po rtuguê s 0 .67 0 .67 0 .6 7 24

accuracy 0 .72 69
macro avg 0 .73 0 .72 0 .7 2 69

w e igh ted  avg 0 .73 0 .72 0 .7 2 69
m é tr ic a s  mais c o n f iá v e is
[ [ 2  1 5]

[1  6 0 ]
[2  1 5 ] ]

p r e c is io n r e c a l l f l -sco re su p p o r t
espanho l 0 .4 0 0 .25 0 .31 8

in g lê s 0 .75 0 .86 0 .8 0 7
po rtuguê s 0 .5 0 0 .62 0 .5 6 8

accuracy 0 .5 7 23
macro avg 0 .55 0 .58 0 .55 23

w e igh ted  avg 0 .5 4 0 .57 0 .5 4 23

2)
#
im p o r t  numpy as np 
im p o r t  pandas as pd
# base de dados d is p o n í v e l  na UCI Machine Le a rn in g  - 
h t t p s : / / a r c h i v e . i c s . u c i . e d u /d a ta s e t /4 5 /h e a r t+ d is e a s e  
h e a r t_ c o lu n a s  = [ ' a g e ' , ' s e x ' , ' c p ' , ' t r e s t b p s ' , ' c h o l ' ,  ' f b s ' ,  

' r e s t e c g ' , ' t h a l a c h ' , ' e xang ' ,
' o l d p e a k ' , ' s lo p e ' , ' c a ' , ' t h a l ' , ' num ']

https://archive.ics.uci.edu/dataset/45/heart+disease


h e a r t  = p d . r e a d _ c s v ( ' / c o n t e n t / h u n g a r ia n . d a t a ' ,header=None,
nam es=heart_co lunas , l i n e t e r m i n a t o r = ' \ n ' ,

n a _ v a lu e s = ' ? ' )
# v i s u a l i z a r  p a r te  dos dados 
p r i n t ( h e a r t . h e a d ( ) )
# caso q u e i ra  usa r  do g o o g le - d r i v r e  
# from  g o o g le .c o la b  im p o r t  d r i v e  
# d r i v e . m o u n t ( ' / c o n t e n t / d r i v e ' )
# d r iv e .m o u n t ( ff/ c o n t e n t / d r i v e ” , fo rce _ re m o u n t= T ru e )

age sex cp t r e s tb p s c h o l fb s re s te c g
th a la c h
0

\
1254 0 40 1 1 0 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

NaN
1 -9 2 140 0 289 -9 -9 -9 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
NaN
2 0 - 9 - 9 0  12 16 84 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
NaN
3 0 0 0 0 150 18 -9 7 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
NaN
4 172 86 200 110 140 86 0 0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
NaN

exang o ldpea k s lo p e ca t h a l num
0 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
1 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
2 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
3 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
4 NaN NaN NaN NaN NaN NaN
Para b a ix a r  d i r e t o  da web e t r a t a r  a rq u iv o s  compactados, sem o uso de
a rq u iv o s  l o c a i s .
im p o r t  r e q u e s ts ,  z i p f i l e ,  i o
from  io  im p o r t  By tes IO
im p o r t  numpy as np
im p o r t  pandas as pd
r  =
r e q u e s t s . g e t ( ' h t t p s : / / a r c h i v e . i c s . u c i . e d u / s t a t i c / p u b l i c / 1 7 / b r e a s t + c a n c e r  
+ w is c o n s in + d ia g n o s t ic . z i p ' )  
z = z i p f i l e . Z i p F i l e ( i o . B y t e s I O ( r . c o n t e n t ) ) 
z . n a m e l i s t ( )
dados fp  = z .o p e n ( 'w d b c .d a ta ' ) 
dados = d a d o s fp . r e a d ( )
cancer2  = p d .re a d _ c s v ( io .B y te s IO (d a d o s ) ,h e a d e r= N o n e ,

nam es=cancer_co lunas, l i n e t e r m i n a t o r = ' \ n ' ,
n a _ v a lu e s = ' ? ' )  
p r i n t ( c a n c e r . h e a d ( ) )  
c a n c e r .d e s c r ib e Q

id  D ia g n o s is  radius_mean tex tu re_m ean  perim eter_mean area_mean \  
842302 M 17 .99 10 .38  122.80  1001.0
0.11840

https://archive.ics.uci.edu/static/public/17/breast+cancer


842517 M 20.57 17.77  132.90 1326.0
0.08474
84300903 M 19.69 21.25 130.00 1203.0
0.10960
84348301 M 11.42 20.38  77 .58 386.1
0.14250
84358402 M 20.29 14 .34  135.10 1297.0
0.10030

smoothness_mean compactness_mean c o n c a v i t y _mean
concave_mean \
842302 0.27760 0.3001 0. 14710
0.2419
842517 0.07864 0.0869 0. 07017
0.1812
84300903 0.15990 0 .1974  0. 12790
0.2069
84348301 0.28390 0 .2414  0. 10520
0.2597
84358402 0.13280 0 .1980  0. 10430
0.1809

f r a c t a l_ s e r a d iu s _ w o r s t  te x tu r e _ w o r s t p e r im e te r_ w o rs t  \
842302 25.38  17 .33 184.60
842517 24.99 23.41 158.80
84300903 23.57  25 .53 152.50
84348301 14.91 26 .50 98.87
84358402 22 .54  16 .67 152.20

a rea_w ors t  smoothness_worst com pactness_worst
c o n c a v i ty _ w o rs t  \
842302 2019.0 0 .1622 0 .6656
0.7119
842517 1956.0 0 .1238 0 .1866
0.2416
84300903 1709.0 0 .1444  0 .4245
0.4504
84348301 567.7 0 .2098 0 .8663
0.6869
84358402 1575.0 0 .1374  0 .2050
0.4000

concave_wors t symm etry_worst f r a c t a l_ w o r s t
842302 0.2654 0.4601 0.11890
842517 0.1860 0.2750  0 .08902
84300903 0.2430 0.3613 0 .08758
84348301 0.2575 0.6638  0.17300
84358402 0.1625 0.2364  0 .07678

[5  rows x 31 colum ns]
D ia g n o s is radius_mean tex tu re_m ean perim eter_m ean area _mean
smoothness_mean compactness _mean concav ity_m



coun t 569.000000 569.000000 569.000000 569.000000 569.000000 569.000000 
569.000000 569.000
mean 14.127292 19.289649 91.969033 654.889104 0.096360 0.104341 0.088799 
0 .048
Std 3.524049 4.301036 24.298981 351.914129 0.014064 0 .052813 0.079720 
0 .038
min 6 .981000 9.710000 43.790000 143.500000 0.052630 0 .019380 0 .000000 
0.000
25% 11.700000 16.170000 75.170000 420.300000 0.086370 0.064920 0 .029560 
0.020
50% 13.370000 18.840000 86.240000 551.100000 0.095870 0.092630 0 .061540 
0 .033
75% 15.780000 21.800000 104.100000 782.700000 0.105300 0.130400 0 .130700 
0 .074
max 28.110000 39.280000 188.500000 2501.000000 0.163400 0.345400 
0 .426800 0 .201

from  u c im lre p o  im p o r t  f e t c h _ u c i r e p o

# f e t c h  d a ta s e t
h e a r t_ d is e a s e  = f e t c h _ u c i r e p o ( id = 4 5 )

# da ta  (as pandas d a ta fra m e s )
X = h e a r t_ d is e a s e .d a ta . f e a tu r e s  
y = h e a r t_ d is e a s e .d a ta . t a r g e t s
# C a lcu land o  a média de co lunas  e s p e c í f i c a s  
m e a n _ sp e c i f ic  = X [ [ ' c a ' ,  ' t h a l ' ] ] .mean()
# S u b s t i t u in d o  NaNs nas co lunas  e s p e c í f i c a s  p e la  média 
X [ [ ' c a ' ,  ' t h a l ' ] ]  = X [ [ ' c a ' ,  ' t h a l ' ] ] . f i l l n a ( m e a n _ s p e c i f i c )

# metadata
p r in t ( h e a r t_ d is e a s e .m e ta d a ta )

# v a r i a b le  i n fo r m a t io n  
p r in t ( h e a r t _ d i s e a s e . v a r i a b le s )
{ ' u c i _ i d ' :  45 , 'na m e ':  'H e a r t  D is e a s e ' ,  ' r e p o s i t o r y _ u r l ' :
' h t t p s : / / a r c h i v e . i c s . u c i . e d u /d a ta s e t / 4 5 /h e a r t + d is e a s e ' , ' d a t a _ u r l ' :  
' h t t p s : / / a r c h i v e . i c s . u c i . e d u / s t a t i c / p u b l i c / 4 5 / d a t a . c s v ' ,

name r o le ty p e  demographic
0 age F ea tu re In te g e r Age
1 sex Fea tu re C a te g o r ic a l Sex
2 cp Fea tu re C a te g o r ic a l None
3 t r e s tb p s Fea tu re In te g e r None
4 c h o l Fea tu re In te g e r None
5 fb s Fea tu re C a te g o r ic a l None
6 re s te c g Fea tu re C a te g o r ic a l None
7 th a la c h Fea tu re In te g e r None
8 exang Fea tu re C a te g o r ic a l None
9 o ldpeak Fea tu re In te g e r None

https://archive.ics.uci.edu/dataset/45/heart+disease'
https://archive.ics.uci.edu/static/public/45/data.csv'


10 s lo p e  F ea tu re  C a te g o r ic a l  None
11 ca F ea tu re  In te g e r  None
12 t h a l  F ea tu re  C a te g o r ic a l  None
13 num T a rg e t  I n t e g e r  None

d e s c r ip t i o n u n i t s
m is s in g _ v a lu e s
0 None yea rs
no
1 None None
no
2 None None
no
3 r e s t i n g  b lood  p re s s u re  (on adm iss ion  t o  th e  h o . . . mm Hg
no
4 serum c h o le s t o r a l m g /d l
no
5 f a s t i n g  b lood  sugar > 120 m g /d l None
no
6 None None
no
7 maximum h e a r t  r a t e  ach ieved None
no
8 e x e rc is e  induced ang ina None
no
9 ST d e p re s s io n  induced by e x e rc is e  r e l a t i v e  t o  . . . None
no
10 None None
no
11 number o f  m a jo r  v e s s e ls  ( 0 - 3 )  c o lo re d  by f l o u r . . . None
yes
12 None None
yes
13 d ia g n o s is  o f  h e a r t  d isease None
no
< ip y th o n - in p u t -3 9 - 8 c b a a l5 9 b f4 7 > :1 4 :  S e tt in g W ith C o p yW a rn in g :
A v a lu e  i s  t r y i n g  t o  be s e t  on a copy o f  a s l i c e  from  a DataFrame.
T ry  u s in g  . lo c [ r o w _ in d e x e r , c o l_ in d e x e r ]  = v a lu e  in s te a d  
See th e  ca vea ts  i n  th e  d o c u m e n ta t io n : h t tp s : / / p a n d a s .p y d a ta .o r g /p a n d a s -  
d o c s /s ta b le /u s e r _ g u id e / in d e x in g .h tm l# r e tu r n in g - a - v ie w - v e r s u s - a - c o p y  

X [ [ ' c a ' j  ' t h a l ' ] ]  = X [ [ ' c a ' ,  ' t h a l ' ] ] . f i l l n a ( m e a n _ s p e c i f i c )

# r e a l i z a r  os t ra ta m e n to s  no e x e m p lo ,n o rm a l iz a r  as c o lu n a s ,  remover a 
co luna  de i d e n t i  cação e se p a ra r  a c la s s e  dos a t r i b u t o s .

p r i n t ( X . h e a d ( ) )
Y = y
Y _ o r ig  = y 
p r i n t ( Y . h e a d ( ) )

https://pandas.pydata.org/pandas-


age sex cp t r e s t b p s c h o l fb s re s te c g th a la c h exang o ldpeak
s lo p e  \  
0 63 1 1 145 233 1 2 150 0 2 .3
3
1 67 1 4 160 286 0 2 108 1 1 .5
2
2 67 1 4 120 229 0 2 129 1 2 .6
2
3 37 1 3 130 250 0 0 187 0 3.5
3
4 41 0 2 130 204 0 2 172 0 1 .4
1
ca t h a l
0 0 .0 6 .0
1 3 .0 3 .0
2 2 .0 7 .0
3 0 .0 3 .0
4 0 .0 3 .0

num
0 0
1 2
2 1
3 0
4 0

#X = X .d ro p n a ( )  
nan_columns = X . i s n a ( ) . a n y ( )
# Imprime as co lunas  que contêm p e lo  menos um NaN 
p r in t (n a n _ c o lu m n s )
# Se você q u is e r  l i s t a r  o nome das co lunas  que têm v a lo re s  NaN 
n a n _ c o lu m n s _ l is t  = nan_co lum ns [nan_co lum ns ]. i n d e x . t o l i s t ( ) 
p r in t ( " C o lu n a s  com N aN:", n a n _ c o lu m n s _ l is t )
age F a lse
sex F a lse
cp Fa lse
t r e s t b p s  F a lse
c h o l  Fa lse
fb s  Fa lse
r e s te c g  Fa lse
th a la c h  Fa lse
exang F a lse
o ldpea k  F a lse
s lo p e  Fa lse
ca Fa lse
t h a l  F a lse
d ty p e :  boo l 
Colunas com NaN: [ ]



# r e a l i z a r  os t ra ta m e n to s  no exemplo, n o r m a l iz a r  as c o lu n a s ,  remover a 
co luna  de i d e n t i  cação e se p a ra r  a c la s s e  dos a t r i b u t o s .
#Ndeverão se r  r e a l iz a d a  as t e n t a t i v a s  de t ra ta m e n to  de dados, v is a n d o  a 
m e lh o r ia  no desempenho do c l a s s i  cador (SVM).

from  s k le a r n .p re p ro c e s s in g  im p o r t  s c a le
from  s k le a r n .p re p ro c e s s in g  im p o r t  m inmax_scale
im p o r t  pandas as pd
X _ ° r ig  = X .c o p y ( )
p r i n t ( X _ o r i g . h e a d ( ) )
Y _ o r ig  = Y _ o r ig .s q u e e z e ( )
# u n iq u e _ va lu e s  = Y _ o r ig _ s e r ie s .u n iq u e ( )  
p r i n t ( Y _ o r i g . u n i q u e ( ) )
# n o rm a l iza ç ã o  min-max,
X = pd.DataFram e( m inm ax_sca le(X) ) 
p r i n t ( X _ o r i g . h e a d ( ) )  
p r i n t ( X . h e a d ( ) )
# A n o rm a l iza çã o  pode se r  manual, usando o p a n d a s . . .  ex:
# X [ ' rad ius_m ean ' ]  = ( X _ o r i g [ ' rad ius_m ean ' ] - X _ o r i g [ ' rad ius_m ean ' ] . mean() )  
/  X _ o r i g [ ' rad ius_m ean ' ] . s t d ( )
# n o rm a l iza ç ã o  min-max
# X [ ' te x tu r e _ m e a n ' ]  = ( X _ o r ig [ ' t e x tu r e _ m e a n ' ] -
X _ o r ig [ ' t e x t u r e  j n e a n ' ] . m in ( ) )  /  ( X _ o r ig [ ' t e x tu r e _ m e a n ' ] . m ax()-
X _ o r ig [ ' t e x tu r e _ m e a n ' ] .m in ( ) )

age sex cp t r e s t b p s c h o l fb s re s te c g th a la c h exang o ldpeak
s lope \
0 63 1 1 145 233 1 2 150 0 2 .3
3
1 67 1 4 160 286 0 2 108 1 1 .5
2
2 67 1 4 120 229 0 2 129 1 2 .6
2
3 37 1 3 130 250 0 0 187 0 3.5
3
4 41 0 2 130 204 0 2 172 0 1 .4
1 ca t h a l
0 0 .0 6 .0
1 3 .0 3 .0
2 2 .0 7 .0
3 0 .0 3 .0
4 0 .0 3 .0
[0  2 1 3 4 ]

age sex cp t r e s t b p s c h o l fb s re s te c g th a la c h exang o ldpeak
s lope \
0 63 1 1 145 233 1 2 150 0 2 .3
3
1 67 1 4 160 286 0 2 108 1 1 .5
2



2 67 1 4 120 229 0 2 129 1 2 .6
2
3
'D

37 1 3 130 250 0 0 187 0 3.5
D
4
'í

41 0 2 130 204 0 2 172 0 1 .4
1

ca t h a l
0 0 .0  6 .0
1 3 .0  3 .0
2 2 .0  7 .0
3 0 .0  3 .0
4 0 .0  3 .0

\
0 1 2 3 4 5 6 7 8

\
0 0.708333 1 .0 0.000000 0.481132 0.244292 1 .0  1 .0 0.603053 0 .0
1 0.791667 1 .0 1.000000 0.622642 0.365297 0 .0  1 .0 0.282443 1 .0
2 0.791667 1 .0 1.000000 0.245283 0.235160 0 .0  1 .0 0.442748 1 .0
3 0.166667 1 .0 0.666667 0.339623 0.283105 0 .0  0 .0 0.885496 0 .0
4 0.250000 0 .0 0.333333 0.339623 0.178082 0 .0  1 .0 0.770992 0 .0

9 10 11 12
0 0.370968 1 .0 0.000000 0 .75
1 0.241935 0 .5 1.000000 0 .0 0
2 0.419355 0 .5 0.666667 1 .00
3 0.564516 1 .0 0.000000 0 .0 0
4 0.225806 0 .0 0.000000 0 .0 0

#A próx im a seção t r a t a  da c o n s tru ç ã o  do modelo, dos t e s te s  e das 
m é t r ic a s  #da m a t r iz  de con fusão

from  s k le a r n .m o d e l_ s e le c t io n  im p o r t  t r a i n _ t e s t _ s p l i t  
im p o r t  numpy as np
# com os dados o r i g i n a i s
X _ o r in g _ t r a in ,  X _ o r ig _ te s t ,  y _ o r i g _ t r a i n ,  y _ o r ig _ t e s t  = 
t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( X _ o r i g ,

Y _ o r ig ,  t e s t _ s i z e = 0 . 25, 
s t r a t i f y = Y _ o r ig , ra n d o m _ s ta te = 1 0 )
# com os dados t r a ta d o s
X _ t r a in ,  X _ te s t ,  y _ t r a i n ,  y _ te s t  = t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( X ,  Y, 
t e s t _ s i z e = 0 . 25,

s t ra t i f y = Y , ra n d o m _ s ta te = 1 0 )
T re in a  o modelo com base nos dados o r i g i n a i s  (SVM). 
f rom  s k le a rn  im p o r t  svm
from  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  c o n fu s io n _ m a t r ix  
f rom  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t  
t r e i n a d o r  = svm.SVCQ # a lg o r i tm o  e s c o lh id o  
m ode lo_o r ig  = t r e i n a d o r . f i t ( X _ o r i n g _ t r a i n ,  y _ o r i g _ t r a i n )
# p re d iç ã o  com os mesmos dados usados para t r e i n a r  
y _ o r ig _ p re d  = m o d e lo _ o r ig . p r e d ic t ( X _ o r in g _ t r a in )



c m _ o r ig _ t r a in  = c o n f u s io n _ m a t r i x ( y _ o r ig _ t r a in j  y _ o r ig _ p re d )  
p r i n t ( ' M a t r i z  de con fusão  - com os dados ORIGINAIS usados no 
TREINAMENTO') 
p r i n t ( c m _ o r ig _ t r a in )
p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( y _ o r i g _ t r a i n j  y _ o r ig _ p r e d ) )
# p re d iç ã o  com os mesmos dados usados para t e s t a r
p r i n t ( ' M a t r i z  de con fusão  - com os dados ORIGINAIS usados para TESTES') 
y 2 _ o r ig _ p re d  = m o d e lo _ o r ig . p r e d ic t ( X _ o r ig _ t e s t )  
c m _ o r ig _ te s t  = c o n fu s io n _ m a t r i x ( y _ o r ig _ te s t , y 2 _ o r ig _ p re d )  
p r i n t ( c m _ o r ig _ t e s t )
p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( y _ o r i g _ t e s t j  y 2 _ o r ig _ p r e d ) )
M a t r i z de con fusão - com
[ [1 2 3 0 0 0 0]

[ 41 0 0 0 0]
[ 27 0 0 0 0]
[ 26 0 0 0 0]
[ 10 0 0 0 0 ] ]

p r e c is io n
0 0 .5 4
1 0. 00
2 0. 00
3 0. 00
4 0. 00

accuracy  
macro avg 

w e igh ted  avg 
M a t r i z  de con fusão

0.11
0 .29

r e c a l l  
1.00 
0.00 
0.00 
0.00 
0.00

0.20
0 .5 4

f l - s c o r e  
0 .7 0  
0.00 
0.00 
0.00 
0.00 
0 .5 4  
0 .1 4  
0 .3 8

su p p o r t
123

41
27
26
10

227
227
227

com os dados ORIGINAIS usados para TESTES
[ [4 1 0 0 0 0]

[14 0 0 0 0]

[ 9 0 0 0 0]

[ 9 0 0 0 0]

[ 3 0 0 0 0 ] ]
p r e c is io n r e c a l l f l - s c o r e su p p o r t

0 0 .5 4 1 .00 0 .7 0 41
1 0 .0 0 0 .0 0 0 .0 0 14
2 0 .0 0 0 .0 0 0 .0 0 9
3 0 .0 0 0 .0 0 0 .0 0 9
4 0 .0 0 0 .0 0 0 .0 0 3

accuracy 0 .5 4 76
macro avg 0 .11 0 .2 0 0 .1 4 76

w e igh ted  avg 0 .29 0 .5 4 0 .3 8 76
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k le a r n / m e t r i c s / _ c la s s i f i c a t io n . p y : 1 3 4 4 :
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
se t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t j  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k l e a r n / m e t r i c s / _ c l a s s i f i c a t i o n . p y : 1344:
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
se t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no



_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t ,  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k le a r n / m e t r i c s / _ c la s s i f i c a t io n . p y : 1 3 4 4 :
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
s e t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t ,  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k l e a r n / m e t r i c s / _ c l a s s i f i c a t i o n . p y : 1344:
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
s e t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t ,  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k l e a r n / m e t r i c s / _ c l a s s i f i c a t i o n . p y : 1344:
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
s e t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t ,  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k l e a r n / m e t r i c s / _ c l a s s i f i c a t i o n . p y : 1344:
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
s e t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t ,  l e n ( r e s u l t ) )

#Como os dados cam após os p rocessos de t ra ta m e n to  dos dados 

from  s k le a rn  im p o r t  svm
from  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  c o n fu s io n _ m a t r ix  
f rom  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t  
t r e i n a d o r  = svm.SVCQ # a lg o r i tm o  e s c o lh id o  
modelo = t r e i n a d o r . f i t ( X _ t r a i n ,  y _ t r a i n )
# p re d iç ã o  com os mesmos dados usados para t r e i n a r  
y_pred  = m o d e lo .p r e d ic t ( X _ t r a in )
c m _ tra in  = c o n fu s io n _ m a t r i x ( y _ t r a in ,  y_ p re d )
p r i n t ( ' M a t r i z  de con fusão  - com os dados TRATADOS usados no
TREINAMENTO')
p r i n t ( c m _ t r a i n )
p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( y _ t r a i n ,  y _ p r e d ) )
# p re d iç ã o  com os mesmos dados usados para t e s t a r
p r i n t ( ' M a t r i z  de con fusão  - com os dados ORIGINAIS usados para TESTES')
y2_pred = m o d e lo .p r e d ic t ( X _ te s t )
cm _tes t = c o n fu s io n _ m a t r i x ( y _ t e s t , y2_p red )
p r in t ( c m _ t e s t )
p r i n t ( c l a s s i f i c a t i o n _ r e p o r t ( y _ t e s t , y 2 _ p re d ) )
M a t r i z  de con fusão  - com os dados TRATADOS usados no TREINAMENTO
[ [1 2 0 0 1 2 0]

[ 16 15 3 7 0]

[ 7 4 9 7 0]

[ 3 4 4 15 0]

[ 1 0 1 8 0 ] ]
p r e c is io n  r e c a l l  f 1 - s c o r e  su p p o r t



0 0 .8 2  0 .9 8  0 .8 9  123
1 0 .6 5  0 .3 7  0 .4 7  41
2 0 .5 0  0 .3 3  0 .4 0  27
3 0 .3 8  0 .5 8  0 .4 6  26
4 0 .0 0  0 .0 0  0 .0 0  10

accu racy  0 .7 0  227
macro avg 0 .4 7  0 .45  0 .4 4  227

w e igh ted  avg 0 .6 6  0 .7 0  0 .6 7  227
M a t r i z  de con fusão  - com os dados ORIGINAIS usados para TESTES
[ [4 0 1 0 0 0]

[ 7 2 0 5 0]

[ 3 3 2 1 0]

[ 2 0 7 0 0]

[ 0 3 0 0 0 ] ]
p r e c is io n r e c a l l f l - s c o r e su p p o r t

0 0 .7 7 0 .98 0 .8 6 41
1 0 .2 2 0 .1 4 0 .1 7 14
2 0 .2 2 0 .22 0 .2 2 9
3 0 .0 0 0 .0 0 0 .0 0 9
4 0 .0 0 0 .0 0 0 .0 0 3

accuracy 0 .5 8 76
macro avg 0 .2 4 0 .27 0 .25 76

w e igh ted  avg 0 .48 0 .58 0 .5 2 76
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -
p a c k a g e s / s k le a r n / u t i l s / v a l i d a t i o n . p y : 1 1 4 3 :  D a taC onve rs ionW arn ing : A 
c o lu m n -v e c to r  y was passed when a l d  a r r a y  was expec ted . P lease change 
th e  shape o f

y = c o lu m n _ o r_ ld (y j  warn=True)
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k le a r n / m e t r i c s / _ c la s s i f i c a t io n . p y : 1 3 4 4 :
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
s e t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t j  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k l e a r n / m e t r i c s / _ c l a s s i f i c a t i o n . p y : 1344:
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
s e t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t j  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t -  
p a c k a g e s / s k le a r n / m e t r i c s / _ c la s s i f i c a t io n . p y : 1 3 4 4 :
U n d e f in e d M e tr icW a rn in g :  P re c is io n  and F -s c o re  a re  i l l - d e f i n e d  and be ing  
s e t  t o  0 .0  i n  la b e ls  w i t h  no 

_ w a rn _ p r f (a v e ra g e ,  m o d i f i e r ,  m s g _ s ta r t j  l e n ( r e s u l t ) )
/ u s r / l o c a l / l i b / p y t h o n 3 . 1 0 / d i s t - p a c k a g e s / s k l e a r n / m e t r i c s /  
c l a s s i f i c a t i o n . p y : 1 3 4 4 :  U n d e f in e d M e tr ic W a rn in g :  P r e c is io n  and F -sco re  
a re  i l l - d e f i n e d  and b e in g  s e t  t o  0 .0  in  l a b e ls  w i t h  no



APÊNDICE G - APRENDIZADO DE MÁQUINA

A -  ENUNCIADO

Para cada uma das tarefas abaixo (Classificação, Regressão etc.) e cada base de dados (Veículo, 

Diabetes etc.), fazer os experimentos com todas as técnicas solicitadas (KNN, RNA etc.) e preencher 

os quadros com as estatísticas solicitadas, bem como os resultados pedidos em cada experimento.

B -  RESOLUÇÃO 

RESOLUÇÃO CLASSIFICAÇÃO E REGRESSÃO

#
in s t a l l . p a c k a g e s ( " e l0 7 1 " )
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " c a r e t " )
l i b r a r y ( " c a r e t " )

################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  KNN V e íc u lo s
s e tw d ( "C : /U s e rs /A m a u r i /D e s k to p / IA A /a p re n d iz a d o M a q /0 6  - V e íc u lo s " )  
dados <- r e a d .c s v ( " 6  - V e íc u lo s  - D a d o s .csv " )

# r e t i r a  o a t r i b u t o  'a '  que nesse database é um in d e x  
dados$a <- NULL

## C r ia  um a rq u iv o  com t r e i n o  com 80% e t e s t e  com 20% das l i n h a s  de 
form a randomizada 
s e t . seed(202412)
ran <- s a m p le ( l :n ro w (d a d o s ) ,  0 .8  * n row (dado s ))  
t r e i n o  <- d a d o s [ r a n , ]  
t e s t e  <- d a d o s [ - r a n , ]

### Faz um g r i d  com v a lo r e s  para K e 
### Executa o KNN
tu n e G r id  <- e x p a n d .g r id ( k  = c ( l j 3 , 5 j 7 , 9 ) )  
s e t . seed(202412)
knn <- t r a i n ( t i p o  ~ da ta  = t r e i n o ,  method = " k n n " , tu n e G r id = tu n e G r id )  
knn

### Faz a p re d iç ã o  e m ostra  a m a t r i z  de con fusão 
p r e d ic t . k n n  <- p r e d ic t ( k n n ,  t e s t e )  
c o n fu s io n M a t r i x ( p r e d ic t . k n n ,  a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )



################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  RNA V e íc u lo s

rna <- t r a i n ( t i p o ~ . , d a ta = t r e in o ,  m e thod="nne t" , trace=FA LS E ) 
rna

## P red ições  dos v a lo r e s  do c o n ju n to  de t e s t e  
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )

### M a t r i z  de con fusão
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . rn a ,  a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )

## in d ic a  o método cv e numero de f o l d e r s  10 
c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### execu ta  a RNA com esse c t r l  
s e t . seed(202412)
rna <- t r a i n ( t i p o ~ . , d a ta = t r e in o ,  m e thod="nne t" , t race=F A LS E ,
t r C o n t r o l = c t r l )
rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )  
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . rn a ,  a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )

## s iz e ,  decay
g r i d  <- e x p a n d .g r id ( s iz e  = seq ( from  = 1, t o  = 45, by = 1 0 ) , decay = 
seq (from  = 0 .1 ,  t o  = 0 .9 ,  by = 0 . 3 ) )  
s e t . seed(202412) 
rna <- t r a i n (  

fo rm  = t i p o ~ .  , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = " n n e t "  , 
tu n e G r id  = g r i d  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )  
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . rn a ,  a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )

################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  SVM V e íc u lo s

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o  
s e t . seed(202412)
svm <- t r a i n ( t i p o ~ . , d a ta = t r e in o ,  m ethod="svm R ad ia l" )  
svm

### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te



p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )  
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . svm, a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " j  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id ( C = c ( l ,  2, 10, 50, 1 0 0 ) ,  s ig m a = c ( .0 1 ,  .015 , 0 . 2 ) )  
s e t . seed(202412)

## s iz e ,  decay 
s e t . seed(202412) 
svm <- t r a i n (  

fo rm  = t i p o ~ .  , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = "svm R ad ia l"  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

svm
p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )  
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . svm, a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )

################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  RF V e íc u lo s

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o  
s e t . seed(202412)
r f  <- t r a i n ( t i p o ~ . , d a ta = t r e in o ,  m e th o d = " r f " )  
r f

### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te  
p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f ,  t e s t e )  
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . r f , a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id (m t r y = c (2 ,  5, 7, 9 ) )  
s e t . seed(202412)

## s iz e ,  decay 
s e t . seed(202412) 
r f  <- t r a i n (  

fo rm  = t i p o ~ .  , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = " r f "  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE)

r f



p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f ,  t e s t e )  
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . r f , a s . f a c t o r ( t e s t e $ t i p o ) )

## PREDIÇÕES DE NOVOS CASOS -MELHOR PARA VEÍCULOS FOI SVM CV 
dados_novos_casos <- r e a d .c s v ( " 6  - V e ic u lo s  - N ovosD ados.csv") 
dados_novos_casos$a <- NULL

p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  dados_novos_casos) 
r e s u l ta d o  <- cb ind (dados_novos_casos , p r e d ic t . s v m )  
r e s u l t a d o $ t ip o  <- NULL 
V ie w ( r e s u l ta d o )

################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  KNN D iabe tes
s e tw d ( "C : /U s e rs /A m a u r i /D e s k to p / IA A /a p re n d iz a d o M a q /1 0  - D ia b e te s " )  
dados <- r e a d .c s v ( " 1 0  - D ia b e te s  - D a d o s .csv " )

# r e t i r a  o a t r i b u t o  'num' que nesse database é um in d e x  
dados$num <- NULL

## C r ia  um a rq u iv o  com t r e i n o  com 80% e t e s t e  com 20% das l i n h a s  de 
form a randomizada 
s e t . seed(202412)
ran <- s a m p le ( l :n ro w (d a d o s ) ,  0 .8  * n row (dado s))  
t r e i n o  <- d a d o s [ r a n , ]  
t e s t e  <- d a d o s [ - r a n , ]

### Faz um g r i d  com v a lo r e s  para K e 
### Executa o KNN
tu n e G r id  <- e x p a n d .g r id ( k  = c ( l , 3 , 5 , 7 , 9 ) )  
s e t . seed(202412)
knn <- t r a i n ( d i a b e t e s  ~ . ,  da ta  = t r e i n o ,  method =
"k n n " , tu n e G r id = tu n e G r id )
knn

### Faz a p re d iç ã o  e m ostra  a m a t r i z  de con fusão 
p r e d ic t . k n n  <- p r e d ic t ( k n n ,  t e s t e )
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . knn, a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

## PREDIÇÕES DE NOVOS CASOS
dados_novos_casos <- r e a d .c s v ( " 1 0  - D ia b e te s  - NovosDados.csv") 
dados_novos_casos$num <- NULL

p r e d ic t . k n n  <- p r e d ic t ( k n n ,  dados_novos_casos) 
r e s u l ta d o  <- cb ind (dados_novos_casos , p r e d ic t . k n n )



r e s u l ta d o $ d ia b e te s  <- NULL 
V ie w ( r e s u l ta d o )

################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  RNA D iabe tes

rna <- t r a i n ( d i a b e t e s ~ . , d a t a = t r e in o ,  m e thod= "nne t" , t race=FA LS E ) 
rna

## P red ições  dos v a lo r e s  do c o n ju n to  de t e s t e  
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )

### M a t r i z  de con fusão
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . rn a ,  a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

## in d ic a  o método cv e numero de f o l d e r s  10 
c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### execu ta  a RNA com esse c t r l  
se t .se e d (2 0 2 4 1 2 )
rna <- t r a i n ( d i a b e t e s ~ . , d a t a = t r e in o ,  m e thod= "nne t" , t race=F A LS E ,
t r C o n t r o l = c t r l )
rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . rn a ,  a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

## s iz e ,  decay
g r i d  <- e x p a n d .g r id ( s iz e  = seq ( from  = 1, t o  = 45, by = 1 0 ) , decay = 
seq (from  = 0 .1 ,  t o  = 0 .9 ,  by = 0 . 3 ) )  
s e t . seed(202412) 
rna <- t r a i n (

fo rm  = d ia b e te s ~ .  , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = " n n e t "  , 
tu n e G r id  = g r i d  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . rn a ,  a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  SVM D iabe tes

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o  
s e t . seed(202412)
svm <- t r a i n ( d i a b e t e s ~ . , d a t a = t r e in o ,  m e thod="svm R ad ia l" )  
svm



### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te  
p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . svm, a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id ( C = c ( l ,  2, 10, 50, 1 0 0 ) ,  s ig m a = c ( .0 1 ,  .015 , 0 . 2 ) )  
s e t . seed(202412)

## s iz e ,  decay 
s e t . seed(202412) 
svm <- t r a i n (

fo rm  = d ia b e te s ~ .  , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = "svm R ad ia l"  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

svm
p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . svm, a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

################################################################ 
C la s s i f i c a ç ã o  RF D iabe tes

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o  
s e t . seed(202412)
r f  <- t r a i n ( d i a b e t e s ~ . , d a ta = t r e in o ,  m e th o d = " r f " )  
r f

### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te  
p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f ,  t e s t e )
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . r f , a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id (m t r y = c (2 ,  5, 7, 9 ) )  
s e t . seed(202412)

## s iz e ,  decay 
s e t . seed(202412) 
r f  <- t r a i n (

fo rm  = d ia b e te s ~ .  , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = " r f "  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  ,



m a x it  = 2000 jtrace=FALSE)
rf
p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f j  t e s t e )
c o n f u s io n M a t r i x ( p r e d i c t . r f , a s . f a c t o r ( t e s t e $ d ia b e t e s ) )

## PREDIÇÕES DE NOVOS CASOS -MELHOR PARA VEÍCULOS FOI SVM CV 
dados_novos_casos <- r e a d .c s v ( " 1 0  - D ia b e te s  - NovosDados.csv") 
dados_novos_casos$num <- NULL

p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m j  dados_novos_casos) 
r e s u l ta d o  <- cb ind(dados_novos_casoS j p r e d ic t . s v m )  
re s u l ta d o $ d ia b e te s  <- NULL 
V ie w ( r e s u l ta d o )

################################################################ 
Regressão KNN Admissão

# i n s t a l l . p a c k a g e s ( " M e t r i c s " )
l i b r a r y ( M e t r i c s )

r2  <- function(preditOj observado) {
return(l - (sum((predito-observado)A2) / sum((observado- 

mean(observado))A2)))
}

calcular_syx <- function(preditOj observado) {

r e s id u a is  <- observado - p r e d i t o  
s q u a re d _ re s id u a ls  <- r e s id u a l s A2 
m ean_squared_ res idua ls  <- m e a n (sq u a re d _ re s id u a ls )

r e tu rn ( s q r t (m e a n _ s q u a r e d _ r e s id u a ls ) )

}

### L e i t u r a  dos dados
s e tw d ( "C : /U s e rs /A m a u r i /D e s k to p / IA A /a p re n d iz a d o M a q /0 9  - Adm issão") 
dados <- r e a d .c s v ( " 9  - Admissão - D a d o s .csv " ,  header=T) 
dados$num <- NULL

## C r ia  a rq u iv o s  de t r e i n o  e t e s t e  
s e t . seed(202412)
in d  <- c re a te D a ta P a r t i t io n (d a d o s $ C h a n c e O fA d m it j  p = 0 .80 j l i s t  = FALSE) 
t r e i n o  <- d a d o s f in d , ]  
t e s t e  <- d a d o s [ - i n d j ]
### P repara  um g r i d  com os v a lo re s  de k que 
### serão usados
tu n e G r id  <- e x p a n d .g r id ( k  = c { l , 3 , S , 7 , 9 ) )
### Executa o Knn com esse g r i d



se t .se e d (2 0 2 4 1 2 )
knn <- t ra in (C h a n c e O fA d m it  ~ . ,  da ta  = t r e i n o ,  method = " k n n " ,  

tu n e G r id = tu n e G r id )
knn

### A p l i c a  o modelo no a rq u iv o  de t e s t e  
p r e d ic t . k n n  <- p r e d ic t ( k n n ,  t e s t e )
### M ostra  as m é t r ic a s

rm se(tes te$C hanceO fA dm it,  p r e d i c t . knn) 

r 2 ( p r e d i c t . knn ,tes te$ C hanceO fA dm it)

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . knn, tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . knn, tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

################################################################ 
Regressão RNA Admissão

rna <- t r a in (C h a n c e O fA d m i t~ . , d a ta = t r e in o ,  m e th o d = "n n e t" ,  , l i n o u t= T ,
trace=FALSE)
rna

## P red ições  dos v a lo r e s  do c o n ju n to  de t e s t e  
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s  

rm se(tes te$C hanceO fA dm it,  p r e d i c t . rn a )

r 2 ( p r e d i c t . rn a , te s te $ C h a n c e O fA d m it )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)

## in d ic a  o método cv e numero de f o l d e r s  10 
c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)



### execu ta  a RNA com esse c t r l  
s e t . seed(202412)
rna <- t r a in (C h a n c e O fA d m i t~ . , d a ta = t r e in o ,  m e thod= "nne t" , t race=F A LS E ,
t r C o n t r o l = c t r l )
rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )
### M ostra  as m é t r ic a s

rm se(tes te$C hanceO fA dm it,  p r e d i c t . rn a )  

r 2 ( p r e d i c t . rn a , te s te $ C h a n ce O fA d m it)

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)

## s iz e ,  decay
g r i d  <- e x p a n d .g r id ( s iz e  = seq ( from  = 1, t o  = 45, by = 1 0 ) ,d e c a y  = 
seq (from  = 0 .1 ,  t o  = 0 .9 ,  by = 0 . 3 ) )  
s e t . seed(202412) 
rna <- t r a i n (

fo rm  = ChanceOfAdmit~. , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = " n n e t "  , 
tu n e G r id  = g r i d  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )
### M ostra  as m é t r ic a s

rm se(tes te$C hanceO fA dm it,  p r e d i c t . rn a )  

r 2 ( p r e d i c t . rn a , te s te $ C h a n ce O fA d m it)

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . rn a ,  tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . r n a ,  tes te$C hanceO fA dm it)



################################################################ 
Regressão SVM Admissão

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o  
se t .se e d (2 0 2 4 1 2 )
svm <- t r a in (C h a n c e O fA d m i t~ . , d a ta = t r e in o ,  m ethod="svm R ad ia l" )  
svm

### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te  
p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s

rm se(tes te$C hanceO fA dm it,  p r e d i c t . svm)

r 2 ( p r e d i c t . svm ,tes te$C hanceO fAdm it)

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . svm, tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . svm, tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . svm, tes te$C hanceO fA dm it)

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id ( C = c ( l ,  2,  10, 50, 1 0 0 ) ,  s ig m a = c ( .0 1 ,  .015 , 0 . 2 ) )

## s iz e ,  decay 
s e t . seed(202412) 
svm <- t r a i n (

fo rm  = ChanceOfAdmit~. , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = "svm R ad ia l"  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

svm
p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s

rm se(tes te$C hanceO fA dm it,  p r e d i c t . svm)



r 2 ( p r e d i c t . sv rr i j tes te íC hanceO fA dm it)

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . svrrij tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . svrrij tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . svrrij tes te$C hanceO fA dm it)

################################################################ 
Regressão RF Admissão

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o
s e t . seed(202412)
r f  <- t ra in (C h a n c e O fA d m i t~ . j d a ta = t r e in o ,  m e th o d = " r f " )
r f

### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te  
p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f j  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s

rm se(tes te$C hanceO fA dm it j  p r e d i c t . r f )

r 2 ( p r e d i c t . r f j te s te $ C h a n c e O fA d m it )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . r f , tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . r f , tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . r f , tes te$C hanceO fA dm it)

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id (m t r y = c (2 j  5, 1,  9 ) )  
s e t . seed(202412)

## s i z e j  decay 
s e t . seed(202412) 
r f  <- t r a i n (

fo rm  = ChanceOfAdmit~. , 
da ta  = t r e i n o  ,



method = " r f "  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000 jtrace=FALSE)

r f
p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f j  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s  

rm se(tes te$C hanceO fA dm it j  p r e d i c t . r f )

r 2 ( p r e d i c t . r f j te s te $ C h a n c e O fA d m it )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . r f , tes te$C hanceO fA dm it)

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . r f , tes te$C hanceO fA dm it)  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . r f , tes te$C hanceO fA dm it)

## PREDIÇÕES DE NOVOS CASOS -MELHOR PARA VEÍCULOS FOI SVM CV 
dados_novos_casos <- r e a d .c s v ( " 9  - Admissão - N ovosD ados.csv") 
dados_novos_casos$num <- NULL

p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m j  dados_novos_casos) 
r e s u l ta d o  <- cb ind(dados_novos_casoS j p r e d ic t . s v m )  
resu ltado$C hanceO fA dm it <- NULL 
V ie w ( r e s u l ta d o )

################################################################ 
Regressão KNN Biomassa

### L e i t u r a  dos dados
s e tw d ( "C : /U se rs /A m a u r i /D e s k to p / IA A /a p re n d iz a d o M a q /0 5  - B iom assa") 
dados <- r e a d .c s v ( " 5  - Biomassa - D a d o s .csv " ,  header=T)

## C r ia  a rq u iv o s  de t r e i n o  e t e s t e  
s e t . seed(202412)
in d  <- c re a te D a ta P a r t i t io n (d a d o s $ b io m a s s a j  p = 0 .80 j l i s t  = FALSE) 
t r e i n o  <- d a d o s f in d , ]  
t e s t e  <- d a d o s [ - i n d j ]
### P repara  um g r i d  com os v a lo re s  de k que 
### serão usados
tu n e G r id  <- e x p a n d .g r id ( k  = c í l j B j S j y j Q ) )



### Executa o Knn com esse g r i d  
se t .se e d (2 0 2 4 1 2 )
knn <- t r a in (b io m a s s a  ~ . ,  da ta  = t r e i n o ,  method = " k n n " ,  

tu n e G r id = tu n e G r id )
knn

### A p l i c a  o modelo no a rq u iv o  de t e s t e  
p r e d ic t . k n n  <- p r e d ic t ( k n n ,  t e s t e )
### M ostra  as m é t r ic a s

rm se ( te s te $ b io m a ssa ,  p r e d i c t . knn) 

r 2 ( p r e d i c t . k n n , te s te $ b io m a s s a )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . knn, te s te $ b io m a ss a )

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . knn, te s te $ b io m a ssa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . knn, te s te $ b io m a s sa )

################################################################ 
Regressão RNA Biomassa

rna <- t r a in ( b io m a s s a ~ . , d a ta = t r e in o ,  m e thod = "n n e t" ,  , l i n o u t= T ,
trace=FALSE)
rna

## P red ições  dos v a lo r e s  do c o n ju n to  de t e s t e  
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s  

rm se ( te s te $ b io m a ssa ,  p r e d i c t . rn a )

r 2 ( p r e d i c t . rn a , te s te $ b io m a s s a )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . rn a ,  te s te $ b io m a ss a )

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . rn a ,  te s te $ b io m a ssa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . r n a ,  te s te $ b io m a s sa )



## in d ic a  o método cv e numero de f o l d e r s  10 
c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### execu ta  a RNA com esse c t r l  
se t .se e d (2 0 2 4 1 2 )
rna <- t r a in ( b io m a s s a ~ . , d a t a = t r e in o ,  m e thod= "nne t" , t race=F A LS E ,
t r C o n t r o l = c t r l )
rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )
### M ostra  as m é t r ic a s

rm se ( te s te $ b io m a ssa ,  p r e d i c t . rn a )  

r 2 ( p r e d i c t . rn a , te s te $ b io m a s s a )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . rn a ,  te s te $ b io m a ss a )

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . rn a ,  te s te $ b io m a ssa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . rn a ,  te s te $ b io m a s sa )

## s iz e ,  decay
g r i d  <- e x p a n d .g r id ( s iz e  = seq ( from  = 1, t o  = 45, by = 1 0 ) , decay = 
seq (from  = 0 .1 ,  t o  = 0 .9 ,  by = 0 . 3 ) )  
s e t . seed(202412) 
rna <- t r a i n (

fo rm  = biomassa~. , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = " n n e t "  , 
tu n e G r id  = g r i d  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

rna
p r e d i c t . r n a  <- p r e d i c t ( r n a ,  t e s t e )
### M ostra  as m é t r ic a s

rm se ( te s te $ b io m a ssa ,  p r e d i c t . rn a )  

r 2 ( p r e d i c t . rn a , te s te $ b io m a s s a )  

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . rn a ,  te s te $ b io m a ss a )



p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . rn a ,  te s te $ b io m a ssa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . rn a ,  te s te $ b io m a s sa )

################################################################ 
Regressão SVM Biomassa

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o  
se t .se e d (2 0 2 4 1 2 )
svm <- t r a in ( b io m a s s a ~ . , d a t a = t r e in o ,  m e thod="svm R ad ia l" )  
svm

### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te  
p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s

rm se ( te s te $ b io m a ssa ,  p r e d i c t . svm)

r 2 ( p r e d i c t . svm ,tes te$b iom a ssa )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . svm, te s te $ b io m a ss a )

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . svm, te s te $ b io m a ssa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . svm, te s te $ b io m a s sa )

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id ( C = c ( l ,  2, 10, 50, 1 0 0 ) ,  s ig m a = c ( .0 1 ,  .015 , 0 . 2 ) )

## s iz e ,  decay 
s e t . seed(202412) 
svm <- t r a i n (

fo rm  = biomassa~. , 
da ta  = t r e i n o  , 
method = "svm R ad ia l"  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000,trace=FALSE) 

svm
p r e d ic t . s v m  <- p r e d ic t ( s v m ,  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s



rm se ( te s te $ b io m a ssa ,  p r e d i c t . svm) 

r 2 ( p r e d i c t . svm ,tes te$b iom a ssa )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . svm, te s te $ b io m a ss a )

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . svm, te s te $ b io m a ssa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . svm, te s te $ b io m a s sa )

################################################################ 
Regressão RF Biomassa

## T r e in a r  SVM com a base de T re in o  
s e t . seed(202412)
r f  <- t r a in ( b io m a s s a ~ . , d a ta = t r e in o ,  m e th o d = " r f " )  
r f

### A p l i c a r  modelos t r e in a d o s  na base de Tes te  
p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f ,  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s

rm se ( te s te $ b io m a ssa ,  p r e d i c t . r f )

r 2 ( p r e d i c t . r f , t e s te $ b io m a s s a )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . r f , te s te $ b io m a ssa )

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . r f , te s te $ b io m a s sa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . r f , te s te $ b io m a ss a )

c t r l  <- t r a in C o n t r o l ( m e th o d  = " c v " ,  number = 10)
### V á r io s  C e sigma
tu n e G r id  = e x p a n d .g r id (m t r y = c (2 ,  5, 1, 9 ) )  
s e t . seed(202412)

## s iz e ,  decay 
s e t . seed(202412) 
r f  <- t r a i n (

fo rm  = biomassa~. ,



da ta  = t r e i n o  , 
method = " r f "  , 
tu n e G r id  = tu n e G r id  , 
t r C o n t r o l  = c t r l  , 
m a x i t  = 2000 jtrace=FALSE)

r f
p r e d i c t . r f  <- p r e d i c t ( r f j  t e s t e )

### M ostra  as m é t r ic a s

rm se ( te s te $ b io m a s sa j  p r e d i c t . r f )

r 2 ( p r e d i c t . r f j t e s te $ b io m a s s a )

c a l c u l a r _ s y x ( p r e d i c t . r f , te s te $ b io m a ssa )

p e a rs o n _ c o r r  <- c o r ( p r e d i c t . r f , te s te $ b io m a s sa )  
p r in t ( p e a r s o n _ c o r r )

M A E (p re d ic t . r f , te s te $ b io m a ss a )

## PREDIÇÕES DE NOVOS CASOS -MELHOR PARA VEÍCULOS FOI SVM CV 
dados_novos_casos <- r e a d .c s v ( " 5  - Biomassa - N ovosD ados.csv")

predict.rf <- predict(rfj dados_novos_casos) 
resultado <- cbind(dados_novos_casoSj predict.rf) 
resultado$biomassa <- NULL 
V ie w ( r e s u l ta d o )

FIGURA 9 -  RESOLUÇÃO EXERCÍCIO APRENDIZADO DE MÁQUINA CLASSIFICAÇÃO

Confusion Matrix and Statistics

Reference 
Prediction bus opel saab van

bus 46 e 0 0
opel 0 33 6 0
saab 0 9 36 0
van 0 0 0 40

Overatl Statistics 

________________Accuracy : 6.9118
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RF-
Hold-
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Hold- 
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size=3
decay=0.
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Confusion Matrix and Statistics

Re-ference 
Prediction bus opel saab van

bus 46 0 0 0
opel 0 21 17 0
saab 0 20 23 0
van 0 1 2 40

Overall Statistics

Accuracy :
95% Cl : C0.6937. 0.8263}

Re-ference 
Prediction bus opel saab van

bus 43 0 0 0
opel 0 0 0 2
saab 2 42 41 0
van 1 0 1 38

Overall Statistics

Accuracy 
95% Cl

0.7176
C0.6436, 0.7839}

Re-ference 
Prediction bus opel saab van

bus 38 3
opel 5 17
saab 3 22
van 0 0

Overall Statistics

Accuracy 
95% Cl

0.7
(0.6251, 0.7678)



Classificação três novos casos

Diabetes
Técnic

a
Parâmetr

o
Acuráci

a
M atriz de Confusão

SVM — 
CV

sigma = 
0.015 and 
C = 10

0.7987 Con-Fusion Matrix and Statistics

Reference 
Prediction neg pos 

neg 96 21 
pos 10 27

Accuracy : 0.7987
95% Cl : C0.7266, 0.8589)

SVM -
Hold-
out

sigma = 
0.134945 
5 and C = 
0.5

0.7727 Confusion Matrix and Statistics

Reference 
Prediction neg pos 

neg 92 21 
pos 14 27

Accuracy : 0.7727
95% Cl : C0.6984, 0.8363)

KNN k=9 0.7727 Reference 
Prediction neg pos 

neg 93 22 
pos 13 26

Accuracy : 0.7727
95% Cl : C0.6984, 0.8363)

RF-
CV

mtry = 2 0.7597 Confusion Matrix and Statistics

Reference 
Prediction neg pos 

neg 88 19 
pos 18 29

Accuracy : [
95% Cl : (0-6844, 0.8248)

RF-
Hold-
out

mtry = 2 0.7532
-« i -

Confusion Matrix and Statistics

Reference 
Prediction neg pos 

neg 87 19 
pos 19 29

Accuracy : [j



Con-fusion Matrix and Statistics

Reference 
Prediction neg pos

neg 87 22
pos 19 26

Accuracy : 0.7338
95% Cl : (0.6566, 0.8017)

»■ - r  r    -  i - i  n .  j —  a'* * '• • •  — «» v j -  »- • — ••** !

Con-fusion Matrix and Statistics

Re-ference 
Prediction neg pos 

neg 9<4 38 
pos 12 16

Accuracy : 0.6753 
______________95% CT : (Q.5953, 0.7485)

RNA - s ize= ll
CV decay=0.

4

RNA - size=3
Hold- decay=0.
out 1

Melhor resultado SVM-CV

Classificação três novos casos

pregOnt ” glucose " pressure * triceps ’ insulin ’ mass " pedigree * age * predictsvm ’

1 10 100 84 33 105 200 170 55 pos

2 1 122 44 20 180 299 30 22 pos

3 2 150 40 50 500 44 245 30 pos

FONTE: Amauri (2025).



FIGURA 10 -  RESOLUÇÃO EXERCÍCIO APRENDIZADO DE MÁQUINA REGRESSÃO

Admissão
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1
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CV

mtry = 2 0.859865
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3
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3

RNA -
Hold-
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decay=0.1
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6

0.0438953

KNN K=9 0.777338
7

0.0623134
7
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7

0.0586836
0

RNA - 
CV

size=41
decay=0.1

0.752869
6

0.0656481
7

0.875309
7

0.0656481
7
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Melhor resultado SVM-CV

Classificação três novos casos



GRE.Score ’ TOEFLScore ’  University.Rating í SOP '  LOR * CG PA *  Research * predict. svm "

300 122 4 20 15 500 1 0.5638051

313 100 2 40 35 999 0 0.5638051

200 50 5 20 30 700 1 0.5638051

Biomassa
Técnica Parâm etro R2 Syx Pearson Rmse MAE
RF-
Hold-out

mtry = 2 0.8869383 403.3385 0.9852005 403.3385 102.0528

RF-CV mtry = 2 0.8770836 420.5492 0.9846277 420.5492 101.737

S V M  - CV sigma = 
0.01 and C 
= 100

0.8091402 524.0458 0.9605338 524.0458 154.5247

KNN K=1 0.7776939 565.5718 0.9471209 565.5718 128.5158

RNA - 
Hold-out

size=5
decay=0.1

0.5949609 763.4146 0.8779725 763.4146 235.404

S VM - 
Hold-out

sigma = 
0.864394 
and C = 1

0.4750265 869.1218 0.8535094 869.1218 199.1633

RNA - CV size=41
decay=0.1 0.0828944

1248.26 0.2379349 1248.26 345.362

Melhor resultado RF-Hold-Out

Classificação três novos casos

* m T  Filter

dap i  h *  Me * predictrf '

1 250 155 67 12325.9269

2 15 30 9 1009.9459

3 18 7 61 59.2985



RESOLUÇÃO AGRUPAMENTO

#
s e tw d ( "C : /U s e rs /A m a u r i /D e s k to p / IA A /a p re n d iz a d o M a q /0 6  - V e íc u lo s " )  
dados <- r e a d .c s v ( " 6  - V e íc u lo s  - D a d o s .csv " )

# Load necessa ry  l i b r a r i e s  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " r e a d r " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " d p l y r " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " f a c t o e x t r a " )  
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " g g p lo t 2 " )

l i b r a r y ( r e a d r )
l i b r a r y ( d p l y r )
l i b r a r y ( f a c t o e x t r a )
l i b r a r y ( g g p l o t 2 )

## para o kmodes
in s t a l l . p a c k a g e s ( " k l a R " )
l i b r a r y ( k l a R )

f i l e _ p a t h  <- "C : /U s e rs /A m a u r i /D e s k to p / IA A /a p re n d iz a d o M a q /0 6  - V e íc u lo s /6  
- V e íc u lo s  - D ados.csv" 
d f  <- r e a d _ c s v ( f i l e _ p a th )

d f _ c lu s t e r i n g  <- d f  %>% s e l e c t ( - t i p o )

d f_ s c a le d  <- s c a le ( d f _ c lu s t e r i n g )

s e t . seed(202412)
km eans_ resu lt  <- km eans(d f_sca led , c e n te rs  = 10, n s t a r t  = 25) 

d f$ C lu s te r  <- a s . f a c to r ( k m e a n s _ r e s u l t $ c lu s te r )  

h e a d (d f ,  n = 10) 

p r in t ( k m e a n s _ r e s u l t )

f v i z _ c lu s te r ( k m e a n s _ r e s u l t ,  da ta  = d f_ s c a le d ,  geom = " p o i n t " ,  s tand  = 
FALSE) +

g g t i t le ( " K M e a n s  C lu s t e r i n g " )  + 
th e m e _ m in im a l( )

c l u s t e r . r e s u l t s  <- kmodes(dados, 5, i t e r . m a x  = 10, w e igh ted  = FALSE ) 
c l u s t e r . r e s u l t s



r e s u l ta d o  <- cb ind (dad oS j c l u s t e r . r e s u l t s $ c l u s t e r )  
r e s u l ta d o

FIGURA 11 -  RESOLUÇÃO EXERCÍCIO APRENDIZADO DE MÁQUINA AGRUPAMENTO

Veículo
Lista de Clusters gerados:

10 primeiras linhas do arquivo com o cluster correspondente.
Usa 10 clusters no experimento.
Colocar a lista de comandos emitidos no RStudio para conseguir os resultados obtidos

a Caap
■ XX
Circ DClrt RatfU M i i r t a  IU i UU Vratfla nana N iiU bct ScV*r*U»t« I c V u w i i  RaCyr SfaaWUait Umra aa iit Kartaaal* Murtftailt M *lUt* tipo Cluttsr

• •» !• •dbl» «4*1. «4M» •fe  f»
X X « aa ai 176 72 aa 163 63 3* 159 176 17* 116 7* *  16 1*7 1*7 «60 1
3 7 * i a i aa xax 57 • 16* 65 X* 16] 17» I N 15* 72 •  16 16* 1** w 1
I  1 M 166 N t 66 xa 3*7 13 31 158 231 615 33* 71 X* • 1*S 1*6 %*J>b 6
a a t i «X 83 157 a  a laa 66 1* xai 16* M* 137 61 6 I * 1*9 3*7 «60 7
1  s «s aa 7» 365 X tl 53 169 65 1* 166 361 135 18* 137 *  11 166 181 ba* 6
•  1 i r r 57 1*6 X73 56 6 355 36 36 16* 36# •57 366 85 5 • 1*1 1*1 ba* ■
7 7 n ai 7J X7I 65 6 1SS 63 X* 161 176 161 173 66 11 1 36* 3*6 ba* 2
•  • 9* a i 66 X57 65 9 117 aa ia 166 163 3S1 166 67 1 1 1*1 363 «60 7
•  * 66 M 63 xaa 6X 7 133 56 17 137 161 731 1X3 66 3 1* 366 36* «6r 7
' i * 91 aa M 1*7 63 11 1*1 16 33 166 3*3 565 153 66 6 16 1*5 3*6 u ib

FONTE: Amauri (2025).

GRÁFICO 10 -  AGRUPAMENTO DE VEÍCULOS

FONTE: Amauri (2025).



RESOLUÇÃO ASSOCIAÇÃO
#
### I n s ta la ç ã o  dos paco tes  n e c e s s á r io s
in s t a l l . p a c k a g e s ( " a r u l e s " )
i n s t a l l . p a c k a g e s ( " a r u le s V iz " )
l i b r a r y ( a r u l e s )
l i b r a r y ( a r u l e s V i z )

f i l e _ p a t h  <- "C : /U s e rs /A m a u r i /D e s k to p / IA A /a p re n d iz a d o M a q /1 2  - 
M uscu lacao /2  - Musculacao - D ados .csv"
da ta  <- r e a d . c s v ( f i l e _ p a t h ,  sep = " ,  encod ing  = " l a t i n l " )

head (d a ta )

s e t . seed(202412)
r u le s  <- a p r i o r i ( d a t a ,  pa ram ete r = l i s t ( s u p p  = 0 .0 0 1 ,  c o n f  = 0 .7 ,
m in le n = 2 ) )
sum m ary (ru les )

### Vamos v e r  as 5 p r im e i r a s  re g ra s  ordenadas p e la  c o n f ia n ç a :  
o p t i o n s ( d ig i t s = 2 )
i n s p e c t ( s o r t ( r u l e s [ 1 : 2 0 ] ,  b y = " c o n f id e n c e " ) )



APÊNDICE G - DEEP LEARNING 

A -  ENUNCIADO

1 Classificação de Imagens (CNN)

Implementar o exemplo de classificação de objetos usando a base de dados CIFAR10 e a 

arquitetura CNN vista no curso.

2 Detector de SPAM (RNN)

Implementar o detector de spam visto em sala, usando a base de dados SMS Spam e 

arquitetura de RNN vista no curso.

3 Gerador de Dígitos Fake (GAN)

Implementar o gerador de dígitos fake usando a base de dados MNIST e arquitetura GAN vista 

no curso.

4 Tradutor de Textos (Transformer)

Implementar o tradutor de texto do português para o inglês, usando a base de dados e a 

arquitetura Transformer vista no curso.

B -  RESOLUÇÃO

Especificações: 

Implementar os modelos vistos em sala de aula e aplicar para os datasets 

especificados no enunciado. 

Classificação de Imagens (CNN):

#
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f
im p o r t  numpy as np
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
f rom  t e n s o r f l o w . k e r a s . l a y e r s  im p o r t  I n p u t j  Conv2Dj Dense, F la t t e n ,  
Dropout
from  te n s o r f lo w .k e r a s .m o d e ls  im p o r t  Model
from  m l x t e n d . p l o t t i n g  im p o r t  p lo t_ c o n fu s io n _ m a t r ix



f rom  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  c o n fu s io n _ m a t r ix

# Carga da base
c i f a r l O  = t f . k e r a s . d a t a s e t s . c i f a r lO
# Dá e s tá  separado em dados de t r e i n o  e t e s t e
# Não p re c is a  se p a ra r
( x _ t r a i n ,  y _ t r a i n ) ,  ( x _ t e s t ,  y _ t e s t )  = c i f a r l 0 . l o a d _ d a t a ( )

#N orm a lização  os dados
# Imagens em p i x e l s  de 0 - 255
# /  255 .0  t ra n s fo rm a  em 0 - 1
x _ t r a i n ,  x _ te s t  = x _ t r a i n  /  2 5 5 .0 ,  x _ te s t  /  255 .0
# 0 dado y é a c la s s e  a q u a l  fa z  p a r te
# 0 f l a t t e m  t o r n a  os dados v e to r iz a d o s
y _ t r a i n ,  y _ te s t  = y _ t r a i n . f l a t t e n ( ) ,  y _ t e s t . f l a t t e n ( )
# Dimensão dos dados
p r i n t ( " x _ t r a i n . s h a p e :  " ,  x _ t r a in . s h a p e )  
p r i n t ( " y _ t r a i n . s h a p e :  " ,  y _ t r a in . s h a p e )  
p r i n t ( " x _ t e s t . shape: " ,  x _ t e s t . shape) 
p r i n t ( " y _ t e s t . shape: " ,  y _ t e s t . shape)

x _ t r a in . s h a p e : (50000, 32, 32, 3)
y _ t r a in . s h a p e : (5 0 0 0 0 ,)
x _ te s t .s h a p e : (10000, 32, 32, 3)
y _ te s t . s h a p e : (1 0 0 0 0 ,)

K = l e n ( s e t ( y _ t r a i n ) )
# Aqu i começa o E s tá g io  1
i  = l n p u t ( s h a p e = x _ t r a in [ 0 ] . shape)
x = Conv2D(32, (3 ,  3 ) ,  s t r id e s = 2 ,  a c t i v a t i o n = " r e l u " ) ( i )  
x = Conv2D(64, (3 ,  3 ) ,  s t r id e s = 2 ,  a c t i v a t i o n = " r e l u " ) ( x )  
x = Conv2D(128, (3 ,  3 ) ,  s t r id e s = 2 ,  a c t i v a t i o n = " r e l u " ) ( x )
# Todas as imagens são do mesmo tamanho, não p r e c is a  de G lo b a l  P o o l in g  
x = F l a t t e n Q ( x )
# Aqu i começa o E s tá g io  2 
x = D r o p o u t ( 0 .5 ) ( x )
x = Dense(1024, a c t i v a t i o n = " r e l u " ) ( x )  
x = D r o p o u t ( 0 .2 ) ( x )  
x = Dense(K, a c t i v a t i o n = " s o f t m a x " ) ( x )
# Model ( l i s t a  e n t ra d a ,  l i s t a  s a íd a )

model = M o d e l ( i ,  x )

# R e la tó r io  sobre  a a r q u i t e t u r a  da rede 
m odel.summ ary()

#C om p ila r  o modelo
m o d e l .c o m p i le (o p t im iz e r= "a d a m " ,
lo s s = " s p a r s e _ c a te g o r ic a l_ c r o s s e n t r o p y " ,  m e t r i c s = [ " a c c u r a c y " ] )



# T r e in a r  o modelo
r  = m o d e l . f i t ( x _ t r a i n ,  y _ t r a i n ,  v a l i d a t i o n _ d a t a = ( x _ t e s t , y _ t e s t ) ,  
epochs=15)

# P lo t a r  a função  de pe rda , t r e i n o  e v a l id a ç ã o
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " l o s s " ] , l a b e l= " l o s s " )
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " v a l _ l o s s " ] ,  l a b e l= " v a l _ l o s s " )
p l t . le g e n d ( )
p l t . show ()
# P lo t a r  a c u r á c ia ,  t r e i n o  e v a l id a ç ã o
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " a c c u r a c y " ] ,  l a b e l= " a c c " )
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " v a l _ a c c u r a c y " ] , l a b e l= " v a l_ a c c " )
p l t . le g e n d ( )
p l t . s h o w ( )

FONTE: Amauri (2025).

# E fe tu a r  p re d iç õ e s  na base de t e s t e
# argmax é usado p o is  a função  de a t iv a ç ã o  da sa ída  é so ftm ax



# argmax pega o n e u rô n io  que deu o m a io r  r e s u l t a d o ,  i s t o  é,
# a m a io r  p r o b a b i l id a d e  de sa ída
y_pred  = m o d e l . p r e d i c t ( x _ t e s t ) . a rg m a x (a x is = l )
# M o s tra r  a m a t r i z  de con fusão
cm = c o n fu s io n _ m a t r i x ( y _ te s t , y_p red )  
p lo t_ c o n fu s io n _ m a tr ix (c o n f_ m a t= c m ,  f i g s i z e = ( 7 ,  7 ) ,  
show_normed=T ru e )

GRÁFICO 12 -  MATRIZ DE CONFUSÃO
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FONTE: Amauri (2025).

# M o s tra r  algumas c la s s i f i c a ç õ e s  e r ra d a s
la b e ls =  [ " a i r p l a n e " ,  " a u to m o b i le " ,  " b i r d " ,  " c a t " ,  " d e e r " ,  "dog " ,



" f r o g " , " h o r s e " j  " s h i p " ,  " t r u c k " ]  
m is c la s s i f i e d  = np .w he re (y_ p red  != y _ t e s t ) [ 0 ]  
i  = n p . r a n d o m .c h o ic e ( m is c la s s i f ie d )  
p l t . im s h o w (x _ te s t [ i ] , cm ap="g ray ")
p l t . t i t l e ( " T r u e  l a b e i :  %s P r e d ic te d :  %s" % ( l a b e l s [ y _ t e s t [ i ] ] j  
l a b e l s [ y _ p r e d [ i ] ] ) )

FIGURA 12 -  IMAGEM DE CLASSIFICAÇÃO ERRADA
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FONTE: Amauri (2025).

Classificação Spam (RNN):

# Im portação  das B ib l i o t e c a s  
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f  
im p o r t  numpy as np 
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t  
im p o r t  pandas as pd
from  s k le a r n .m o d e l_ s e le c t io n  im p o r t  t r a i n _ t e s t _ s p l i t  
from  t e n s o r f l o w . k e r a s . l a y e r s  im p o r t  I n p u t j  Embeddingj LSTM, Dense 
from  t e n s o r f l o w . k e r a s . l a y e r s  im p o r t  G loba lM axP o o l ing lD  
from  te n s o r f lo w .k e r a s .m o d e ls  im p o r t  Model
from  te n s o r f lo w .k e r a s .p re p r o c e s s in g .s e q u e n c e  im p o r t  pad_sequences 
from  t e n s o r f l o w . k e r a s . p r e p r o c e s s in g . t e x t  im p o r t  T o k e n iz e r
# c a rre g a  e arruma a base



# !w ge t h t t p : / / w w w . r a z e r . n e t . b r /d a ta s e ts /s p a m .c s v  
d f  = p d . re a d _ c s v ( "s p a m .c s v " ,  e n c o d in g = " IS 0 -8 8 5 9 - l " )  
d f . h e a d ( )
d f  = d f .d ro p ( [ "U n n a m e d :  2 " ,  "Unnamed: 3 " ,  "Unnamed: 4 " ] ,  a x i s = l )  
d f . columns = [ " l a b e l s " ,  " d a ta " ]
d f [ " b _ l a b e l s " ]  = d f [ " l a b e l s " ] . m a p ( {  "ham": 0 , "spam": 1 } )  
y = d f [ " b _ l a b e l s " ] . v a l u e s

# Separa a base em t r e i n o  e t e s t e
x _ t r a i n ,  x _ t e s t ,  y _ t r a i n ,  y _ te s t  = t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( d f [ " d a t a " ] ,  y ,  
t e s t _ s i z e = 0 . 33)

# Número máximo de p a la v ra s  para c o n s id e ra r
# São co n s id e ra d a s  as mais f r e q ü e n te s ,  as demais são
# igno rada s  
num_words = 20000
to k e n iz e r  = Tokenizer(num_words=num_words) 
t o k e n i z e r . f i t _ o n _ t e x t s ( x _ t r a i n )
s e q u e n c e s _ t ra in  = t o k e n iz e r . t e x t s _ to _ s e q u e n c e s ( x _ t r a in )  
sequences_ tes t  = t o k e n iz e r . t e x t s _ to _ s e q u e n c e s ( x _ te s t )  
w o rd2 index  = to k e n iz e r .w o rd _ in d e x  
V = le n (w o rd 2 in d e x )  
p r in t ( " % s  to k e n s "  % V)

7188 tokens

# A c e r ta  o tamanho das sequênc ias  (p a d d in g )
d a t a _ t r a in  = pad_se quences (sequen ces_ tra in )  # usa o tamanho da m a io r 
seq.
T = d a t a _ t r a i n . s h a p e [ l ]  # tamanho da sequênc ia  
d a ta _ te s t  = pad_sequences(sequences_ tes t,  maxlen=T) 
p r i n t ( " d a t a _ t r a i n . s h a p e :  " ,  d a ta _ t r a in .s h a p e )  
p r in t ( " d a t a _ t e s t . s h a p e :  " ,  d a t a _ t e s t . shape)

d a ta _ t r a in . s h a p e :  (3733, 189)
d a ta _ te s t . s h a p e :  (1839, 189)

# D e f in e  o modelo
D = 20 # tamanho do embedding, h ip e rp a râ m e tro  que pode se r  e s c o lh id o  
M = 5 # tamanho do h idden s t a t e ,  q u a n t id a d e  de un idades LSTM 
i  = I n p u t ( s h a p e = ( T , ) )  # E n tra  uma f r a s e  i n t e i r a  
x = Embedding(V+l, D ) ( i )  
x = LSTM(M)(x)
x = D e n s e ( l ,  a c t i v a t i o n = " s ig m o id " ) ( x )  # S igmoide p o is  só tem 2 v a lo re s  
model = M o d e l ( i ,  x )

m odel.summ ary()

# Compila e t r e i n a  o modelo
m o d e l .c o m p i le ( lo s s = " b in a r y _ c ro s s e n t r o p y " ,  o p t im iz e r= "a d a m " ,

http://www.razer.net.br/datasets/spam.csv


m e t r i c s = [ " a c c u r a c y " ] )  
epochs = 5
r  = m o d e l . f i t ( d a t a _ t r a i n j  y j t r a i n ,  epochs=epochSj 
v a l i d a t io n _ d a t a = ( d a t a _ t e s t j  
Y _ t e s t ) )

# P lo ta  função  de perda e a c u rá c ia
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " l o s s " ] , l a b e l= " l o s s " )
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " v a l _ l o s s " ] ,  l a b e l= " v a l _ l o s s " )
p l t . x l a b e l ( " É p o c a s " )
p l t . y l a b e l ( " l o s s " )
p l t . x t i c k s ( n p . a r a n g e ( 0 j  epochs, s t e p = l ) j  l a b e l s = r a n g e ( l j  epochs+1)) 
p l t . le g e n d ( ) 
p l t . show ()
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " a c c u r a c y " ] ,  l a b e l= " a c c u r a c y " )
p l t . p l o t ( r . h i s t o r y [ " v a l _ a c c u r a c y " ] j  l a b e l= " v a l_ a c c u r a c y " )
p l t . x l a b e l ( " É p o c a s " )
p l t . y l a b e i ( " A c u r á c ia " )
p l t . x t i c k s ( n p . a r a n g e ( 0 j  epochs, s t e p = l ) j  l a b e ls = r a n g e ( l j  epochs+1))
p l t . le g e n d ( )
p l t . s h o w ( )



FONTE: Amauri (2025).

Gerador de Dígitos Fake (GAN):

# Para G erar os GIFs 
! p ip  i n s t a l l  im age io
! p ip  i n s t a l l  g i t + h t t p s : / / g i t h u b . c o m / t e n s o r f l o w / d o c s

https://github.com/tensorflow/docs


# Im portações
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f
im p o r t  g lo b
im p o r t  im age io
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
im p o r t  numpy as np
im p o r t  os
im p o r t  PIL
from  te n s o r f lo w .k e r a s  im p o r t  la y e r s
im p o r t  t im e
from  IP y th o n  im p o r t  d i s p la y

# C a rre g a r  a base de dados
( t ra in _ im a g e s ,  t r a i n _ l a b e l s ) , (_ ,  _ )  =
t f . k e r a s .d a ta s e t s . m n is t . lo a d _ d a ta ( )
# N orm a lização
t ra in _ im a g e s  = t r a in _ im a g e s . re s h a p e ( t r a in _ im a g e s .s h a p e [0 ] , 28, 28,
1) . a s t y p e ( ' f l o a t 3 2 ' )
t ra in _ im a g e s  = ( t ra in _ im a g e s  - 1 2 7 .5 )  /  127.5  # N orm a liza e n t re  [ - 1 ,  1]
# Gera o banco em p a r te s  e randomiza
BUFFER_SIZE = 60000
BATCH_SIZE = 256
# C r ia  o d a ta s e t  ( f r o m _ te n s o r _ s l ic e s )
# Randomiza ( s h u f f l e )
# Combina e lem entos  c o n s e c u t iv o s  em lo t e s  (b a tc h )
t r a in _ d a t a s e t  =
t f . d a t a . D a t a s e t . f r o m _ t e n s o r _ s l i c e s ( t r a in _ im a g e s ) . shu ff le (B U F FE R _S IZ E ). ba
tch(BATCH_SIZE)

# C r ia  o GERADOR
d e f  m ake_gene ra to r_m ode l( ) :

model = t f . k e r a s .S e q u e n t ia lQ
m o d e l.a d d ( la y e rs .D e n s e (7 *7 *25 6 , u s e _ b ia s = F a ls e ,  in p u t_ s h a p e = (1 0 0 , ) ) )
m ode l. a d d ( la y e r s . B a tc h N o rm a l iz a t io n ( ) )
m o d e l .a d d ( la y e rs .  LeakyReLUQ)
m o d e l.a d d ( la y e rs .R e s h a p e ( (7 ,  7, 2 5 6 ) ) )
a s s e r t  m o d e l .ou tp u t_shape  == (None, 1, 1 , 256)
# Note : None i s  th e  ba tch  s iz e
m ode l.add ( la ye rs .C o n v2 D T ra n sp o se (1 2 8 j ( 5 ,  5 ) ,  s t r i d e s = ( l , 1 ) ,

p a d d in g = ' same' j  u s e _ b ia s = F a ls e ) )
a s s e r t  m o d e l .ou tp u t_shape  == (None, 1, 1 , 128)
m ode l. a d d ( la y e r s . B a tc h N o rm a l iz a t io n ( ) )
m o d e l .a d d ( la y e rs .  LeakyReLUQ)

m o d e l.a d d ( la ye rs .C o n v2 D T ra n sp o se (6 4 j (5 ,  5 ) ,  s t r i d e s = ( 2 j 2 ) ,
p a d d in g = ' same' j  u s e _ b ia s = F a ls e ) )

a s s e r t  m o d e l .ou tp u t_shape  == (None, 14, 14, 64)
m ode l. a d d ( la y e r s . B a tc h N o rm a l iz a t io n ( ) )
m o d e l.a d d ( la y e rs .L e a k y R e L U Q )



m o d e l.a d d ( la y e rs .C o n v 2 D T ra n s p o s e ( l ,  (5 ,  5 ) ,  s t r i d e s = ( 2 ,  2 ) ,  
p a d d in g = ' same' ,  use _ b ia s = F a ls e ,  a c t i v a t i o n = ' t a n h ' ) )  

a s s e r t  m o d e l .ou tp u t_shape  == (None, 28, 28, 1) 
r e t u r n  model

# T es te  do GERADOR, a inda  não t r e in a d o  
g e n e ra to r  = m ake_genera to r_m ode l( ) 
n o is e  = t f . ra n d o m .n o rm a l( [1 ,  1 0 0 ])  
genera ted_ im age = g e n e r a to r (n o is e ,  t r a in in g = F a ls e )  
p l t . im s h o w (g e n e ra te d _ im a g e [0 ,  : ,  : ,  0 ] ,  c m a p = 'g ra y ')

FIGURA 13 -  IMAGEM GERADA ANTES DE TREINO

FONTE: Amauri (2025).

# C r ia  o DISCRIMINADOR 
d e f  m a k e _ d is c r im in a to r_ m o d e l( ) :  

model = t f . k e r a s .S e q u e n t ia lQ
m o d e l.a d d ( la y e rs .C o n v2 D (6 4 ,  (5 ,  5 ) ,  s t r i d e s = ( 2 ,  2 ) ,  p a d d in g = ' same' ,  
in p u t_ s h a p e = [2 8 ,  28, 1 ] ) )  
m o d e l .a d d ( la y e rs .  LeakyReLUQ) 
m o d e l .a d d ( la y e r s .D r o p o u t ( 0 .3 ) )
m o d e l.a d d ( la ye rs .C o n v2 D (1 2 8 ,  (5 ,  5 ) ,  s t r i d e s = ( 2 ,  2 ) ,  p a d d in g = ' same' ) )  
m o d e l .a d d ( la y e rs .L e a k y R e L U () )



m o d e l .a d d ( la y e r s .D r o p o u t ( 0 .3 ) )  
m ode l. a d d ( la y e r s . F l a t t e n ( ) )  
m o d e l .a d d ( la y e r s .D e n s e ( l ) )  
r e t u r n  model

# T es te  do DISCRIMINADOR, a inda  não t r e in a d o  
d i s c r im in a t o r  = m a k e _ d is c r im in a to r_ m o d e l( ) 
d e c is io n  = d is c r im in a to r (g e n e ra te d _ im a g e )  
p r i n t  ( d e c is io n )

# D e f in e  as funções  de perda
c ro s s _ e n tro p y  = t f . k e r a s . lo s s e s .B in a r y C r o s s e n t r o p y ( f r o m _ lo g i t s = T r u e )
# Perda do DISCRIMINADOR
d e f  d i s c r im in a t o r _ lo s s ( r e a l_ o u t p u t ,  f a k e _ o u t p u t ) :

r e a l_ lo s s  = c r o s s _ e n t r o p y ( t f . o n e s _ l i k e ( r e a l_ o u t p u t ) , r e a l_ o u tp u t )  
fa k e _ lo s s  = c r o s s _ e n t r o p y ( t f . z e r o s _ l i k e ( f a k e _ o u tp u t ) ,  f a k e _ o u tp u t )  
t o t a l _ l o s s  = r e a l_ lo s s  + fa k e _ lo s s  
r e tu r n  t o t a l _ l o s s

# Perda do GERADOR
d e f  g e n e r a t o r _ lo s s ( f a k e _ o u tp u t ) :

r e t u r n  c r o s s _ e n t r o p y ( t f . o n e s _ l i k e ( f a k e _ o u t p u t ) ,  fa k e _ o u tp u t )

# C r ia  os o t im iz a d o re s  para o g e ra d o r  e d is c r im in a d o r  
g e n e r a to r _ o p t im iz e r  = t f . k e ra s .o p t im iz e r s .A d a m ( le -4 )  
d is c r im in a t o r _ o p t im iz e r  = t f . k e ra s .o p t im iz e r s .A d a m ( le -4 )

# C r ia  c h e c k p o in ts  para s a lv a r  modelos ao longo  do tempo
# Ú te is  em t a r e f a s  lo n g a s ,  para se re c u p e ra r  de um d e s l ig a m e n to  
c h e c k p o in t_ d i r  = ' . / t r a i n i n g _ c h e c k p o i n t s '
c h e c k p o in t_ p r e f i x  = o s . p a t h . j o i n ( c h e c k p o in t _ d i r ,  " c k p t " )  
c h e c k p o in t  =
t f . t r a i n . C h e c k p o in t ( g e n e r a to r _ o p t im iz e r = g e n e r a to r _ o p t im iz e r ,
d i s c r im in a to r _ o p t im iz e r = d is c r im in a to r _ o p t im iz e r , g e n e r a to r = g e n e r a to r , d i s c
r im in a t o r = d i s c r im in a t o r )

# C o n f ig u ra  o Loop de t re in a m e n to  
EPOCHS = 100
no ise_d im  = 100 
num _exam ples_to_generate = 16
# You w i l l  reuse  t h i s  seed o v e r t im e  (so  i t ' s  e a s ie r )
# t o  v i s u a l i z e  p ro g re s s  in  th e  an im ated GIF)
seed = t f . random .no rm a l( [num _exam p les_ to_genera te ,  n o is e _ d im ] )

# Função que fa z  um passo de t re in a m e n to
# É uma ' t f . f u n c t i o n ' ,  que com p ila  essa função



@ t f . f u n c t io n
d e f  t r a in _ s t e p ( im a g e s ) :

n o is e  = t f . random.normal([BATCH_SIZE, n o is e _ d im ] )  
w i t h  t f . G r a d ie n t T a p e ( ) as gen_ tape , t f . G r a d ie n t T a p e ( ) as d is c _ ta p e :  

genera ted_ im ages = g e n e r a to r (n o is e ,  t r a in in g = T r u e )  
r e a l_ o u tp u t  = d i s c r im in a to r ( im a g e s ,  t r a in in g = T r u e )  
fa k e _ o u tp u t  = d is c r im in a to r (g e n e ra te d _ im a g e s ,  t r a in in g = T r u e )  
gen_ loss  = g e n e r a to r _ lo s s ( fa k e _ o u tp u t )  
d is c _ lo s s  = d i s c r im in a t o r _ lo s s ( r e a l_ o u t p u t ,  fa k e _ o u tp u t )  

g r a d ie n ts _ o f_ g e n e r a to r  = g e n _ ta p e .g ra d ie n t (g e n _ lo s s ,  
g e n e r a t o r . t r a i n a b le _ v a r i a b le s )

g r a d ie n t s _ o f _ d is c r im in a t o r  = d i s c _ t a p e . g r a d ie n t ( d i s c _ lo s s ,  
d i s c r i m in a t o r . t r a i n a b le _ v a r i a b l e s )

g e n e r a to r _ o p t im iz e r . a p p ly _ g r a d ie n ts ( z ip ( g r a d ie n ts _ o f_ g e n e r a to r ,  
g e n e r a t o r . t r a i n a b l e _ v a r i a b l e s ) )

d i s c r im in a t o r _ o p t im iz e r . a p p ly _ g r a d ie n t s ( z ip ( g r a d ie n t s _ o f _ d is c r im in a t o r  
, d i s c r i m i n a t o r . t r a i n a b l e _ v a r i a b l e s ) )

# G erar e s a lv a r  imagens
d e f  genera te_and_save_ im ages(m ode l,  epoch, t e s t _ i n p u t ) :

# N o t ic e  ' t r a i n i n g '  i s  s e t  t o  F a lse .
# T h is  i s  so a l l  la y e r s  run in  in fe r e n c e  mode (b a tch n o rm ).  
p r e d ic t i o n s  = m o d e l ( t e s t_ in p u t ,  t r a in in g = F a ls e )
f i g  = p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 4 ,  4 ) )  
f o r  i  i n  r a n g e ( p r e d ic t i o n s . s h a p e [ 0 ] ) :  

p l t . s u b p lo t ( 4 ,  4 ,  i+ 1 )
p l t . im s h o w ( p r e d ic t i o n s [ i ,  : ,  : ,  0 ]  * 127 .5  + 1 2 7 .5 ,  c m a p = 'g ra y ')  
p l t . a x i s ( ' o f f ' )
p l t . s a v e f i g ( ' im a g e _ a t_ e p o ch _ { :0 4 d } . p n g ' . f o rm a t (e p o c h ) ) 

p l t . show()

# T re inam ento  c o m p le to / la ç o  
d e f  t r a i n ( d a t a s e t ,  epochs ) :

f o r  epoch i n  ra n g e (e p o c h s ) : 
s t a r t  = t i m e . t im e ( )

f o r  image_batch in  d a ta s e t :  
t r a in _ s te p ( im a g e _ b a tc h )

# Produce images f o r  th e  GIF as you go 
d i s p l a y . c le a r _ o u tp u t ( w a i t= T r u e )
g e n e ra te _ and_save_ im ag es (gene ra to r ,  epoch + 1, seed)

# Save th e  model e ve ry  15 epochs 
i f  (epoch + 1) % 15 == 0:

c h e c k p o in t . s a v e ( f i l e _ p r e f i x  = c h e c k p o in t_ p r e f i x )

p r i n t  ( 'T im e  f o r  epoch { }  i s  { }  s e c ' . fo rm a t(e p o c h  + 1, t i m e . t im e Q -  
s t a r t ) )



# Generate  a f t e r  th e  f i n a l  epoch 
d i s p l a y . c le a r _ o u tp u t ( w a i t= T r u e )  
gene ra te _ a n d _ sa ve _ im a g e s (g e n e ra to r j  e p o d is ,  seed)

# T r e in a r  o modelo e r e s ta u r a r  o ú l t im o  pon to  de v e r i f i c a ç ã o  
t r a i n ( t r a i n _ d a t a s e t j  EPOCHS)
c h e c k p o in t . r e s t o r e ( t f . t r a i n . l a t e s t _ c h e c k p o i n t ( c h e c k p o in t _ d i r ) )

FIGURA 14 -  IMAGEM ÚLTIMO PONTO DE VERIFICAÇÃO

FONTE: Amauri (2025).

Tradutor de Textos (Transformer):

# In s ta la ç ã o  e im po rtação
! p ip  u n i n s t a l l  t e n s o r f lo w
! p ip  i n s t a l l  te n s o r f lo w = = 2 .1 5 .0
! p ip  i n s t a l l  t e n s o r f lo w _ d a ta s e ts
! p ip  i n s t a l l  -U te n s o r f l o w - t e x t= = 2 .1 5 .0
im p o r t  c o l l e c t i o n s
im p o r t  lo g g in g
im p o r t  os
im p o r t  p a t h l i b
im p o r t  re
im p o r t  s t r i n g
im p o r t  sys
im p o r t  t im e



im p o r t  numpy as np 
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t  
im p o r t  te n s o r f lo w _ d a ta s e ts  as t f d s  
im p o r t  t e n s o r f l o w _ t e x t  as t e x t  
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f  
im p o r t  lo g g in g
l o g g in g . g e t L o g g e r ( ' t e n s o r f l o w ' ) . se tLeve i( log g ing .E R R O R ) # suppress 
w arn ings

# C a rre g a r  a base de dados
examples, metadata = t f d s . l o a d ( ' t e d _ h r l r _ t r a n s l a t e / p t _ t o _ e n ' ,  
w i th _ in fo = T r u e ,  as_supe rv ise d= T rue )
t ra in _ e x a m p le s ,  va l_exam p les  = e x a m p le s [ ' t r a i n ' ] ,  e x a m p le s [ ' v a l i d a t i o n ' ]

# V e r i f i c a r  o d a ta s e t
f o r  p t_exam p les , en_examples in  t r a i n _ e x a m p l e s . b a t c h ( 3 ) . t a k e ( l ) : 

f o r  p t  i n  p t_exam ples .num py( ) :  
p r i n t ( p t . d e c o d e ( ' u t f - 8 ' ) )

p r i n t ( )

f o r  en in  en_examples.numpy( ) :  
p r in t ( e n . d e c o d e ( ' u t f - 8 ' ) )

e quando melhoramos a p ro cu ra  , t i r a m o s  a ú n ica  vantagem da im pressão ,
que é a s e re n d ip id a d e  .
mas e se e s te s  f a t o r e s  fossem a t i v o s  ?
mas e le s  não t inham  a c u r io s id a d e  de me t e s t a r  .

and when you im prove s e a r c h a b i l i t y  , you a c t u a l l y  ta k e  away th e  one
advantage o f  p r i n t  , w h ich  i s  s e r e n d ip i t y  .
bu t what i f  i t  were a c t i v e  ?
bu t th e y  d id  n ' t  t e s t  f o r  c u r i o s i t y  .

# Token ização e D es token iza ção  do t e x t o  
model_name = " t e d _ h r l r _ t r a n s la te _ p t_ e n _ c o n v e r t e r "  
t f . k e r a s . u t i l s . g e t _ f i l e ( f " { m o d e l_ n a m e } . z i p " ,
f " h t t p s : / / s t o r a g e . g o o g le a p is . com /download. t e n s o r f l o w . o rg /m o d e ls / {m o d e l_ n  
a m e } .z ip " ,  c a c h e _ d i r= ' . ' ,  c a c h e _ s u b d ir= ' ' ,  e x t r a c t= T r u e )
# Tem 2 t o k e n iz e r s :  um p t  o u t r o  em en
# t o k e n iz e r s .e n  to k e n iz a  e d e to k e n iz a  
to k e n iz e r s  = t f . saved_model. load(model_name)

# PIPELINE DE ENTRADA
# C o d i f i c a r / t o k e n i z a r  l o t e s  de t e x t o  puro 
d e f  t o k e n i z e _ p a i r s ( p t , e n ) :

p t  = t o k e n i z e r s . p t . t o k e n i z e ( p t )
# C onverte  ragged ( i r r e g u l a r ,  tam v a r i á v e l )  para  dense

https://storage.googleapis.com/download.tensorflow.org/models/%7bmodel_n


# Faz padd ing  com ze ro s ,  
p t  = p t . t o _ t e n s o r ( )
en = t o k e n iz e r s .e n . t o k e n iz e ( e n )
# ragged -> dense 
en = e n . t o _ te n s o r ( )  
r e t u r n  p t ,  en

# P ip e l in e  s im pes: p rocessa , em bara lha , agrupa os dados, p r e fe tc h
# D a ta se ts  de e n tra d a  term inam  com p r e fe t c h  
BUFFER_SIZE = 20000
BATCH_SIZE = 64 
d e f  m a ke _ b a tc h e s (d s ) : 

r e t u r n  ( 
ds
. c a c h e ( )
. shuff le(BUFFER_SIZE)
.batch(BATCH_SIZE)
.m a p ( to k e n iz e _ p a i r s ,  n u m _ p a ra l le l_ c a l ls = t f .d a ta .A U T O T U N E )
. p re fe tc h ( t f .d a ta .A U T O T U N E ))

t r a in _ b a tc h e s  = m a ke _ b a tch e s ( t ra in _ e xa m p le s )  
v a l_ b a tc h e s  = m ake_ba tches(va l_exam p les)

# CODIFICAÇÃO POSICIONAL
d e f  g e t_ a n g le s (p o s ,  i ,  d_m ode l) :

a n g le _ ra te s  = 1 /  np .pow er(10000 , (2  * ( i / / 2 ) )  /  n p . f lo a t3 2 ( d _ m o d e l ) )  
r e t u r n  pos * a n g le _ ra te s  

d e f  p o s i t i o n a l_ e n c o d in g ( p o s i t i o n ,  d_m ode l) :
a ng le_ ra ds  = g e t _ a n g le s ( n p .a r a n g e ( p o s i t io n ) [ : ,  n p .n e w a x is ] ,
n p .a ra n g e (d _ m o d e l) [n p .n e w a x is ,  : ] ,
d_model)
# s in  em ín d ic e s  pares no a r r a y j  2 i  
a n g le _ ra d s [ : ,  0 : : 2 ]  = n p . s in ( a n g le _ r a d s [ : ,  0 : : 2 ] )
# cos em ín d ic e s  ímpares no a r r a y j  2 i + l  
a n g le _ ra d s [ : ,  1 : : 2 ]  = n p . c o s ( a n g le _ r a d s [ : ,  1 : : 2 ] )
# new ax is , aumenta a dimensão [ ] - > [ [ ] ]  
pos_encod ing = a n g le _ ra d s [n p .n e w a x is ,  . . . ]  
r e t u r n  t f . c a s t (p o s _ e n c o d in g ,  d t y p e = t f . f l o a t 3 2 )

# CODIFICAÇÃO POSICIONAL 
n, d = 2048, 512
pos_encoding = p o s i t io n a l_ e n c o d in g ( n ,  d) 
p r in t (p o s _ e n c o d in g .s h a p e )  
pos_encod ing = pos_e n co d in g [0 ]
# A rrum ar as dimensões
pos_encoding = t f . reshape (p os_encod ing , (n ,  d / / 2 ,  2 ) )  
pos_encod ing = t f . t r a n s p o s e (p o s _ e n c o d in g ,  (2 ,  1, 0 ) )  
pos_encod ing = t f . reshape (p os_encod ing , (d ,  n ) )  
p l t .p c o lo rm e s h (p o s _ e n c o d in g ,  cmap='RdBu')



p l t . y l a b e l ( ' D e p t h ' ) 
p l t . x l a b e l ( ' P o s i t i o n ' ) 
p l t . c o l o r b a r ( ) 
p l t . s h o w ( )

GRÁFICO 13 -  GRÁFICO POSICIONAL DO TEXTO

FONTE: Amauri (2025).

# C r ia  uma máscara de 0 e 1 , 0 para quando há v a lo r  e 1 quando não há 
d e f  c re a te _ p a d d in g _ m a s k (s e q ) :

seq = t f . c a s t ( t f . m a t h . e q u a l ( s e q ,  0 ) ,  t f . f l o a t 3 2 )
# add e x t r a  d im ens ions  t o  add th e  padd ing
# t o  th e  a t t e n t i o n  l o g i t s .
r e t u r n  s e q [ : ,  t f . n e w a x i s ,  t f . n e w a x i s ,  : ]  # (b a tc h _ s iz e ,  1, 1, s e q _ l)

# Máscara f u t u r a ,  usada no decoder 
d e f  c re a te _ lo o k _ a h e a d _ m a s k (s iz e ) :

# zera  o t r i â n g u l o  i n f e r i o r
mask = 1 - t f . l i n a l g . b a n d _ p a r t ( t f . o n e s ( ( s i z e ,  s i z e ) ) ,  -1 ,  0) 
r e t u r n  mask # (s e q _ le n ,  seq_ len )



# Função de Atenção
d e f  s c a le d _ d o t_ p r o d u c t_ a t te n t io n ( q ,  k , v ,  m ask ) :

# Q KAT
matmul_qk = t f . m a tm u l ( q ,  k ,  t ransp o se _ b = T ru e )  # ( . . . ,  seq_ len_q , 

seq_ len_k )
# c o n v e r te  matmul_qk para f l o a t 3 2
dk = t f . c a s t ( t f . s h a p e (k ) [ - 1 ] ,  t f . f l o a t 3 2 )
# d i v i d e  po r  s q r t ( d _ k )
s c a l e d _ a t t e n t i o n _ lo g i t s  = matmul_qk /  t f . m a t h . s q r t ( d k )
# Soma a máscara, e os v a lo re s  f a l t a n t e s  serão um número p róx im o a - 

i n f  i f  mask i s  no t  None:
s c a l e d _ a t t e n t i o n _ lo g i t s  += (mask * - l e 9 )
# so ftm ax  n o rm a l iz a  os dados, soman 1. / /  ( . . . ,  seq_ len_q , seq_ len_k )  
a t t e n t io n _ w e ig h ts  = t f . n n . s o f t m a x ( s c a l e d _ a t t e n t i o n _ l o g i t s ,  a x i s = - l )  
o u tp u t  = t f . m a tm u l (a t te n t io n _ w e ig h ts ,  v )  # ( . . . ,  seq_ len_q , dep th_ v )  
r e t u r n  o u tp u t ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts

# A tenção M u l t i - c a b e ç a s
c la s s  M u l t iF le a d A t t e n t io n ( t f .  ke ra s .  l a y e r s .  L a y e r ) :

d e f   i n i t  ( s e l f ,  d_model, num_heads):
s u p e r (M u l t iF le a d A t te n t io n ,  s e l f ) .  i n i t  ( )
s e l f . num_heads = num_heads 
s e l f .d _ m o d e l  = d_model 
a s s e r t  d_model % s e l f . num_heads == 0 
s e l f . d e p t h  = d_model / /  s e l f . num_heads 
s e l f .w q  = t f . k e ra s . la y e rs .D e n s e (d _ m o d e l)  
s e l f . w k  = t f . k e ra s . la y e rs .D e n s e (d _ m o d e l)  
s e l f . w v  = t f . k e ra s . la y e rs .D e n s e (d _ m o d e l)  
s e l f . d e n s e  = t f . k e ra s . la y e rs .D e n s e (d _ m o d e l)

d e f  s p l i t _ h e a d s ( s e l f , x ,  b a tc h _ s iz e ) :
 Separa a ú l t im a  dimensão em (num_heads, d e p th ) .
Transpõe o r e s u l ta d o  para o shape (b a tc h _ s iz e ,  num_heads, seq _ le n ,  

d e p th )
• i  l i  i i

x = t f . re s h a p e (x ,  ( b a tc h _ s iz e ,  -1 ,  s e l f . num_heads, s e l f . d e p t h ) )  
r e t u r n  t f . t r a n s p o s e ( x ,  perm =[0 , 2, 1, 3 ] )

d e f  c a l l ( s e l f ,  v ,  k , q , mask): 
b a tc h _ s iz e  = t f . s h a p e (q ) [0 ]

q = s e l f . w q ( q )  
k = s e l f . w k ( k )  
v = s e l f . w v ( v )
#q = s e l f . w q ( q )  # ( b a tc h _ s iz e ,  s e q _ le n ,  d_model) k = s e l f . w k ( k )  # 

( b a tc h _ s iz e ,  seq _ le n ,  d_model) v = s e l f . w v ( v )  # ( b a tc h _ s iz e ,  se q_ len , 
d_model)

q = s e l f . s p l i t _ h e a d s ( q ,  b a tc h _ s iz e )  # ( b a tc h _ s iz e ,  num_heads, 
seq_ len_q , d e p th )  k = s e l f . s p l i t _ h e a d s ( k ,  b a tc h _ s iz e )  # ( b a tc h _ s iz e ,



num_heads, seq_ len _k , d e p th )  v = s e l f . s p l i t _ h e a d s ( v ,  b a tc h _ s iz e )  # 
( b a tc h _ s iz e ,  num_heads, seq_ len _v , d e p th )  

k = s e l f . s p l i t _ h e a d s ( k ,  b a tc h _ s iz e )  
v = s e l f . s p l i t _ h e a d s ( v ,  b a tc h _ s iz e )

# C a lc u la  a a tenção para cada cabeça (de form a m a t r i c i a l )
# s c a le d _ a t te n t io n .s h a p e  == (b a tc h _ s iz e ,  num_heads, seq_ len_q , 

d e p th )
# a t te n t io n _ w e ig h ts .s h a p e  == (b a tc h _ s iz e ,  num_heads, seq_ len_q , 

seq_ len_k )
s c a le d _ a t t e n t io n ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts  = 

s c a le d _ d o t_ p r o d u c t_ a t te n t io n ( q ,  k ,  v ,  mask)
# Troca a dimensão 2 com 1, para a c e r t a r  o num_heads
# (b a tc h _ s iz e ,  seq_ len_q , num_heads, d e p th )
s c a le d _ a t te n t io n  = t f . t r a n s p o s e ( s c a le d _ a t t e n t i o n ,  perm =[0, 2 , 1 , 3 ] )
# Concatena os v a lo r e s  em: (b a tc h _ s iz e ,  seq_ len_q , d_model) 
c o n c a t_ a t te n t io n  = t f . r e s h a p e (s c a le d _ a t te n t io n ,  ( b a tc h _ s iz e ,  -1 ,

s e l f . d _ m o d e l ) )
o u tp u t  = s e l f . d e n s e ( c o n c a t_ a t t e n t io n )  # ( b a tc h _ s iz e ,  seq_ len_q , 

d_model)
r e t u r n  o u tp u t ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts

d e f  p o in t_ w is e _ fe e d _ fo rw a rd _ n e tw o rk (d _ m o d e l,  d f f ) :  
r e t u r n  t f . k e r a s . S e q u e n t i a l ( [
t f . k e r a s . la y e r s . D e n s e ( d f f , a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ,  # ( b a tc h _ s iz e ,  seq_ len , 

d f f )
t f . k e ra s . la y e rs .D e n s e (d _ m o d e l)  # (b a tc h _ s iz e ,  s e q _ le n ,  d_model)

] )

c la s s  E n c o d e r L a y e r ( t f . k e r a s . l a y e r s . L a y e r ) :

d e f   i n i t  ( s e l f ,  d_model, num_heads, d f f ,  r a t e = 0 . 1 ) :
su p e r(E n co d e rL a ye r ,  s e l f ) .  i n i t  ( )
s e l f .m h a  = M u l t iH e a d A t te n t io n (d _ m o d e l ,  num_heads)
s e l f . f f n  = p o in t_ w is e _ fe e d _ fo rw a rd _ n e tw o rk (d _ m o d e l,  d f f )
s e l f . la y e rn o rm l  = t f . k e r a s . la y e r s .L a y e r N o r m a l iz a t io n ( e p s i lo n = le - 6 )
s e l f . laye rno rm 2  = t f . k e r a s . la y e r s .L a y e r N o r m a l iz a t io n ( e p s i lo n = le - 6 )
s e l f . d r o p o u t l  = t f . k e r a s . la y e r s .D r o p o u t ( r a t e )
s e l f . d r o p o u t 2  = t f . k e r a s . la y e r s .D r o p o u t ( r a t e )

d e f  c a l l ( s e l f ,  x ,  t r a i n i n g ,  mask):
a t t n _ o u tp u t ,  _  = s e l f .m h a ( x ,  x ,  x ,  mask) # (b a tc h _ s iz e ,  

in p u t_ s e q _ le n ,  d_model)
a t t n _ o u tp u t  = s e l f . d r o p o u t l ( a t t n _ o u t p u t ,  t r a i n i n g = t r a i n i n g )  
o u t l  = s e l f . l a y e r n o r m l ( x  + a t t n _ o u tp u t )  # (b a tc h _ s iz e ,  

in p u t_ s e q _ le n ,  d_model)
f f n _ o u tp u t  = s e l f . f f n ( o u t l )  # (b a tc h _ s iz e ,  in p u t_ s e q _ le n ,  d_model) 
f f n _ o u tp u t  = s e l f . d r o p o u t 2 ( f f n _ o u t p u t ,  t r a i n i n g = t r a i n i n g )  
ou t2  = s e l f . l a y e rn o r m 2 ( o u t l  + f f n _ o u t p u t )  # (b a tc h _ s iz e ,  

in p u t_ s e q _ le n ,  d_model)



r e t u r n  o u t2

c la s s  D e c o d e r L a y e r ( t f . k e r a s . l a y e r s . L a y e r ) :

d e f   i n i t  ( s e l f j  d_modelj numJieadSj d f f ,  r a t e = 0 . 1 ) :
su p e r(D e co d e rL a ye r j  s e l f ) .  i n i t  ( )
s e l f .m h a l  = M u l t iH e a d A t te n t io n (d _ m o d e l j  num_heads)
s e l f .m h a 2  = M u l t iH e a d A t te n t io n (d _ m o d e l j  num_heads)
s e l f . f f n  = p o in t_ w is e _ fe e d _ fo rw a rd _ n e tw o rk (d _ m o d e l j  d f f )
s e l f . la y e rn o rm l  = t f . k e r a s . la y e r s .L a y e r N o r m a l iz a t io n ( e p s i lo n = le - 6 )
s e l f . laye rno rm 2  = t f . k e r a s . la y e r s .L a y e r N o r m a l iz a t io n ( e p s i lo n = le - 6 )
s e l f . laye rno rm 3  = t f . k e r a s . la y e r s .L a y e r N o r m a l iz a t io n ( e p s i lo n = le - 6 )
s e l f . d r o p o u t l  = t f . k e r a s . la y e r s .D r o p o u t ( r a t e )
s e l f . d r o p o u t 2  = t f . k e r a s . la y e r s .D r o p o u t ( r a t e )
s e l f . d r o p o u t 3  = t f . k e r a s . la y e r s .D r o p o u t ( r a t e )

d e f  c a l l ( s e l f j  x ,  e n c _ o u tp u t j  t r a i n i n g ,  look_ahead_maskj 
padd ing_m ask):

# e n c _ o u tp u t . shape == ( b a tc h _ s iz e j  in p u t_ s e q _ le n j  d_model)
# ( b a tc h _ s iz e j  ta r g e t_ s e q _ le n j  d_model)
at tn lj a t t n _ w e i g h t s _ b l o c k l  = s e l f . m h a l ( X j  Xj Xj l o o k _ a h e a d _ m a s k )  

a t t n l  = s e l f . d r o p o u t l ( a t t n l j  t r a i n i n g = t r a i n i n g )  

o u t l  = s e l f .l a y e r n o r m l ( a t t n l  + x )
# ( b a tc h _ s iz e j  ta r g e t_ s e q _ le n j  d_model)
a t t n 2 j  a t tn _ w e ig h ts _ b lo c k 2  = s e l f .m h a 2 (e n c _ o u tp u t , e n c _ o u tp u t j  o u t l ,  

padding_mask)
a t tn 2  = s e l f . d r o p o u t 2 ( a t t n 2 j  t r a i n i n g = t r a i n i n g )
ou t2  = s e l f . la y e rn o rm 2 (a t tn 2  + o u t l )  # (b a tc h _ s iz e j  t a r g e t_ s e q _ le n j  

d_model)
f f n _ o u tp u t  = s e l f . f f n ( o u t 2 )  # ( b a tc h _ s iz e j  ta r g e t_ s e q _ le n j  d_model) 
f f n _ o u tp u t  = s e l f . d r o p o u t 3 ( f f n _ o u t p u t j  t r a i n i n g = t r a i n i n g )  
ou t3  = s e l f . la y e r n o r m 3 ( f fn _ o u tp u t  + o u t2 )  # ( b a tc h _ s iz e j  

t a r g e t_ s e q _ le n j  d_model)
r e t u r n  o u t3 j  a t t n _ w e ig h t s _ b lo c k l j  a t tn _ w e ig h ts _ b lo c k 2

c la s s  E n c o d e r ( t f . k e r a s . l a y e r s . L a y e r ) :

d e f   i n i t  (selfj n u m _ l a y e r S j  d _ m o d e l j  n u m _ h e a d S j  dff,

in p u t_ v o c a b _ s iz e j  m ax im um _pos it ion_encod ing j r a t e = 0 .1 ) :
s u p e r(E n c o d e r j  s e l f ) .  i n i t  ( )
s e l f .d _ m o d e l  = d_model 
s e l f . num _layers = num_layers
s e l f . embedding = t f . k e r a s . la y e rs .E m b e d d in g ( in p u t_ v o c a b _ s iz e j  

d_model)
s e l f . pos_encod ing = p o s i t io n a l_ e n c o d in g (m a x im u m _ p o s i t io n _ e n c o d in g j  

s e l f .d _ m o d e l )
s e l f . e n c _ la y e rs  = [E ncode rL aye r(d_m ode l j  num_headSj d f f ,  r a t e )  f o r  _ 

in  ra n g e (n u m _ la y e rs ) ]
s e l f . d r o p o u t  = t f . k e r a s . la y e r s .D r o p o u t ( r a t e )



d e f  c a l l ( s e l f ,  x ,  t r a i n i n g ,  mask): 
seq_ len  = t f . s h a p e (x ) [1 ]
# add ing  embedding and p o s i t i o n  encod ing .
x = s e l f . em bedding(x) # ( b a tc h _ s iz e ,  in p u t_ s e q _ le n ,  d_model) 
x *= t f . m a t h . s q r t ( t f . c a s t ( s e l f . d _ m o d e l ,  t f . f l o a t 3 2 ) )  
x += s e l f . p o s _ e n c o d in g [ : ,  :s e q _ le n ,  : ]  
x = s e l f . d ro p o u t ( x ,  t r a i n i n g = t r a i n i n g )  
f o r  i  i n  r a n g e ( s e l f . n u m _ la y e rs ) :

x = s e l f . e n c _ l a y e r s [ i ] ( x ,  t r a i n i n g ,  mask) 
r e t u r n  x # ( b a tc h _ s iz e ,  in p u t_ s e q _ le n ,  d_model)

c la s s  D e c o d e r ( t f . k e r a s . l a y e r s . L a y e r ) :
d e f   i n i t  ( s e l f ,  num _ layers , d_model, num_heads, d f f ,

t a r g e t_ v o c a b _ s iz e ,
m ax im um _pos it ion_encod ing , r a t e = 0 . 1 ) :
supe r(D ecoder,  s e l f ) .  i n i t  ( )
s e l f .d _ m o d e l  = d_model 
s e l f . num _layers = num_layers
s e l f . embedding = t f . k e ra s . la y e rs .E m b e d d in g ( ta rg e t_ v o c a b _ s iz e ,  

d_model)
s e l f . pos_encod ing = p o s i t io n a l_ e n c o d in g (m a x im u m _ p o s i t io n _ e n c o d in g ,  

d_model)
s e l f . d e c _ la y e r s  = [D ecode rLaye r(d_m ode l,  num_heads, d f f ,  r a t e )
f o r  _  i n  ra n g e (n u m _ la y e rs ) ]
s e l f . d r o p o u t  = t f . k e r a s . la y e r s .D r o p o u t ( r a t e )

d e f  c a l l ( s e l f ,  x ,  e n c _ o u tp u t ,  t r a i n i n g ,  look_ahead_mask, 
padd ing_m ask):

seq_ len  = t f . s h a p e (x ) [1 ]  
a t t e n t io n _ w e ig h ts  = { }
x = s e l f . em bedding(x) # ( b a tc h _ s iz e ,  t a rg e t_ s e q _ le n ,  d_model) 
x *= t f . m a t h . s q r t ( t f . c a s t ( s e l f . d _ m o d e l ,  t f . f l o a t 3 2 ) )  
x += s e l f . p o s _ e n c o d in g [ : ,  :s e q _ le n ,  : ]  
x = s e l f . d ro p o u t ( x ,  t r a i n i n g = t r a i n i n g )  
f o r  i  i n  r a n g e ( s e l f . n u m _ la y e rs ) :

x ,  b l o c k l ,  b lo c k 2  = s e l f . d e c _ l a y e r s [ i ] ( x ,  e n c_ o u tp u t ,  t r a i n i n g ,  
look_ahead_mask, padding_mask)
a t t e n t i o n _ w e i g h t s [ f ' d e c o d e r _ l a y e r { i + l } _ b l o c k l ' ]  = b lo c k l  
a t t e n t i o n _ w e i g h t s [ f ' d e c o d e r _ l a y e r { i + l } _ b l o c k 2 ' ] = b lo ck2  
# x .shape  == (b a tc h _ s iz e ,  ta r g e t_ s e q _ le n ,  d_model) 

r e t u r n  x ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts

c la s s  T r a n s f o r m e r ( t f . k e r a s .M o d e l ) :
d e f   i n i t  ( s e l f ,  num _ layers , d_model, num_heads, d f f ,

in p u t_ v o c a b _ s iz e ,
ta rg e t_ v o c a b _ s iz e ,  p e _ in p u t ,  p e _ ta rg e t ,  r a t e = 0 .1 ) :  

s u p e r ( ) .  i n i t  ( )



s e l f . e n c o d e r  = Encode r(num _ laye rs , d_model, num_heads, d f f ,  
in p u t_ v o c a b _ s iz e ,  

p e _ in p u t ,  r a t e )
s e l f . d e c o d e r  = D ecoder(num _ layers , d_model, num_heads, d f f ,  

t a r g e t_ v o c a b _ s iz e ,  
p e _ ta r g e t ,  r a t e )
s e l f . f i n a l _ l a y e r  = t f . k e r a s . la y e r s .D e n s e ( ta r g e t_ v o c a b _ s iz e )

d e f  c a l l ( s e l f ,  i n p u t s ,  t r a i n i n g ) :
# Keras models p r e f e r  i f  you pass a l l  y o u r  in p u ts  i n  th e  f i r s t  

argument
in p ,  t a r  = in p u ts
enc_padding_mask, look_ahead_mask, dec_padding_mask = 

s e l f . c re a te _ m a s k s ( in p ,  t a r )
# (b a tc h _ s iz e ,  in p _ s e q _ le n ,  d_model)
en c_ou tpu t = s e l f . e n c o d e r ( in p ,  t r a i n i n g ,  enc_padding_mask)
# d e c _ o u tp u t . shape == ( b a tc h _ s iz e ,  ta r_ s e q _ le n ,  d_model) 
d e c _ o u tp u t ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts  = s e l f . d e c o d e r (
t a r ,  e n c _ o u tp u t ,  t r a i n i n g ,  look_ahead_mask, dec_padding_mask)
# (b a tc h _ s iz e ,  ta r _ s e q _ le n ,  ta r g e t_ v o c a b _ s iz e )  
f i n a l _ o u t p u t  = s e l f . f i n a l _ l a y e r ( d e c _ o u t p u t )  
r e t u r n  f i n a l _ o u t p u t ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts

d e f  c r e a te _ m a s k s (s e l f , i n p ,  t a r ) :
# Encoder padd ing  mask
enc_padding_mask = c re a te _ p a d d in g _ m a sk ( in p )
# Used in  th e  2nd a t t e n t i o n  b lo c k  in  th e  decode r.
# T h is  padd ing  mask i s  used t o  mask th e  encoder o u tp u ts .  
dec_padding_mask = c re a te _ p a d d in g _ m a sk ( in p )
# Used in  th e  l s t  a t t e n t i o n  b lo c k  in  th e  decode r.
# I t  i s  used t o  pad and mask f u t u r e  to k e n s  in  th e  in p u t  re c e iv e d  by
# th e  decode r.
look_ahead_mask = c re a te _ lo o k _ a h e a d _ m a s k ( t f . s h a p e ( t a r ) [ 1 ] )  
dec_ ta rge t_padd ing_m ask  = c re a te _ p a d d in g _ m a s k ( ta r )  
look_ahead_mask = t f .m ax im um (dec_ ta rge t_padd ing_m a sk , 

look_ahead_mask)
r e t u r n  enc_padding_mask, look_ahead_mask, dec_padding_mask

# H ip e rp a râ m e tro s  
num_layers = 4 
d_model = 128 
d f f  = 512 
num_heads = 8 
d ro p o u t_ ra te  = 0 . 1

c la s s
C u s to m S c h e d u le ( t f . k e ra s .o p t im iz e rs .s c h e d u le s .L e a rn in g R a te S c h e d u le ) : 

d e f   i n i t  ( s e l f ,  d_model, warmup_steps=4000):



super(C ustom Schedu le , s e l f ) .  i n i t  ( )
s e l f .d _ m o d e l  = d_model
s e l f .d _ m o d e l  = t f . c a s t ( s e l f . d _ m o d e l ,  t f . f l o a t 3 2 )  
s e l f .w a rm u p _ s te p s  = warmup_steps

d e f   c a l l  ( s e l f ,  s te p ) :
s te p  = t f . c a s t ( s t e p ,  t f . f l o a t 3 2 )  # A d ic io n a d o  para e v i t a r  ERRO
a r g l  = t f . m a t h . r s q r t ( s t e p )
arg2 = s te p  * (s e l f .w a rm u p _ s te p s  * *  - 1 . 5 )
r e t u r n  t f . m a t h . r s q r t ( s e l f . d _ m o d e l )  * t f .m a th .m in im u m ( a r g l ,  a rg2 )  

l e a r n in g _ r a te  = CustomSchedule(d_model)
o p t im iz e r  = t f . k e r a s .o p t im iz e r s .A d a m ( le a r n in g _ r a te ,  b e ta _ l= 0 .9 ,  
be ta_2 =0 .98 , e p s i lo n = le - 9 )

lo s s _ o b je c t  =
t f . k e r a s . lo s s e s .S p a r s e C a te g o r ic a lC ro s s e n t ro p y ( f ro m _ lo g i t s = T r u e ,
r e d u c t io n = ' none ' )
d e f  l o s s _ f u n c t i o n ( r e a l ,  p r e d ) :

mask = t f . m a t h . l o g i c a l _ n o t ( t f . m a t h . e q u a l ( r e a l ,  0 ) )
lo s s _  = l o s s _ o b je c t ( r e a l ,  p red )
mask = t f . ca s t(m a sk ,  d ty p e = lo s s _ .d ty p e )
lo s s _  *= mask
r e tu r n  t f . r e d u c e _ s u m ( lo s s _ ) / t f . reduce_sum(mask) 

d e f  a c c u r a c y _ fu n c t io n ( r e a l ,  p re d ) :
a c c u ra c ie s  = t f . e q u a l ( r e a l ,  t f . a rgm ax(p red , a x is = 2 ) )  
mask = t f . m a t h . l o g i c a l _ n o t ( t f . m a t h . e q u a l ( r e a l ,  0 ) )  
a c c u ra c ie s  = t f .m a th . lo g ic a l_ a n d ( m a s k ,  a c c u ra c ie s )  
a c c u ra c ie s  = t f . c a s t ( a c c u r a c ie s ,  d t y p e = t f . f l o a t 3 2 )  
mask = t f . ca s t(m a sk ,  d t y p e = t f . f l o a t 3 2 )  
r e t u r n  t f . r e d u c e _ s u m (a c c u r a c ie s ) / t f . reduce_sum(mask) 

t r a i n _ l o s s  = t f . k e ra s .m e t r ic s .M e a n ( n a m e = ' t r a in _ lo s s ' )  
t r a in _ a c c u r a c y  = t f . k e r a s .m e t r i c s .M e a n ( n a m e = ' t r a in _ a c c u r a c y ' )

t r a n s fo rm e r  = T ra n s fo rm e r(  
num _layers=num _layers , 
d_model=d_model, 
num_heads=num_heads, 
d f f = d f f ,
i n p u t_ v o c a b _ s iz e = to k e n iz e rs . p t . g e t_ v o c a b _ s iz e ( ) . numpy( ) ,  
ta r g e t_ v o c a b _ s iz e = to k e n iz e r s . e n . g e t_ v o c a b _ s iz e ( ) . numpy( ) ,  
pe_ inpu t=1000 , 
p e _ ta rg e t= 1 0 0 0 ,  

r a te = d r o p o u t_ r a te )

# C heckpo in t
c h e c k p o in t_ p a th  = " . / c h e c k p o in t s / t r a i n "
c k p t  = t f . t r a i n . C h e c k p o in t ( t r a n s f o r m e r = t r a n s f o r m e r ,
o p t im iz e r = o p t im iz e r )



ckpt_manager = t f . t r a in .C h e c k p o in tM a n a g e r ( c k p t , c h e c k p o in t_ p a th ,  
max_to_keep=5)
# i f  a c h e c k p o in t  e x i s t s ,  r e s to r e  th e  l a t e s t  c h e c k p o in t .  
i f  ckp t_m anager. la t e s t _ c h e c k p o in t :

c k p t . re s to re (c k p t_ m a n a g e r . la t e s t_ c h e c k p o in t )  
p r i n t ( ' L a te s t  c h e c k p o in t  r e s t o r e d ! ! ' )

EPOCHS = 20

t r a in _ s te p _ s ig n a tu r e  = [
t f .T e n so rS p e c (s h a p e = (N o n e ,  None), d t y p e = t f . i n t 6 4 ) , 
t f .T e n so rS p e c (s h a p e = (N o n e ,  None), d t y p e = t f . i n t 6 4 ) ,

]

@ t f . f u n c t io n ( in p u t _ s ig n a t u r e = t r a in _ s t e p _ s ig n a t u r e )  
d e f  t r a i n _ s t e p ( i n p ,  t a r ) :  

t a r _ in p  = t a r [ : ,  : - 1 ]  
t a r _ r e a l  = t a r [ : ,  1 : ]  
w i t h  t f . G r a d ie n t T a p e ( ) as ta p e :

p r e d i c t i o n s ,  _  = t r a n s f o r m e r ( [ i n p ,  t a r _ i n p ] , t r a i n i n g  = T rue ) 
lo s s  = l o s s _ f u n c t i o n ( t a r _ r e a l ,  p r e d i c t i o n s )

g r a d ie n ts  = t a p e . g r a d ie n t ( l o s s ,  t r a n s f o r m e r . t r a i n a b le _ v a r i a b le s )  
o p t i m i z e r . a p p ly _ g r a d ie n t s ( z ip ( g r a d ie n t s ,  

t r a n s f o r m e r . t r a i n a b l e _ v a r i a b l e s ) ) 
t r a i n _ l o s s ( l o s s )
t r a in _ a c c u r a c y ( a c c u r a c y _ fu n c t io n ( t a r _ r e a l ,  p r e d i c t i o n s ) )

f o r  epoch in  range(EPOCHS): 
s t a r t  = t im e . t im e Q  
t r a i n _ l o s s . r e s e t _ s t a t e ( ) 
t r a in _ a c c u r a c y . r e s e t _ s t a t e ( )
# in p  -> p o r tu g u e se ,  t a r  -> e n g l is h  
f o r  ( b a tc h ,  ( i n p ,  t a r ) )  i n  e n u m e r a te ( t r a in _ b a tc h e s ) : 

t r a i n _ s t e p ( i n p ,  t a r )  
i f  ba tch  % 50 == 0:

p r i n t ( f ' Epoch {epoch + 1 }  Batch { b a tc h }  Loss 
{ t r a i n _ l o s s . r e s u l t ( ) : . 4 f }  A ccuracy  { t r a in _ a c c u r a c y . r e s u l t ( ) : . 4 f } ' ) 

i f  (epoch + 1) % 5 == 0:
ckp t_save_ pa th  = ckp t_m anager. s a v e ( ) 
p r i n t ( f ' Sav ing c h e c k p o in t  f o r  epoch {epoch+1} a t  

{ c k p t_ s a v e _ p a th } ' )
p r i n t ( f ' Epoch {epoch + 1 }  Loss { t r a i n _ l o s s . r e s u l t ( ) : . 4 f }  Accuracy  

{ t r a in _ a c c u r a c y . r e s u l t ( ) : . 4 f } ' )
p r i n t ( f ' T i m e  ta k e n  f o r  1 epoch: { t im e . t im e Q  - s t a r t : . 2 f }  s e c s \n ' )

c la s s  T r a n s l a t o r ( t f . M o d u l e ) :
d e f   i n i t  ( s e l f ,  t o k e n iz e r s ,  t r a n s fo r m e r ) :



s e l f . t o k e n i z e r s  = t o k e n iz e r s
s e l f . t r a n s f o r m e r  = t r a n s fo r m e r

d e f  __c a l l __( s e l f j  sen tence , m a x _ le n g th = 2 0 ) :
# in p u t  sen tence  i s  p o r tu g u e s e ,  hence add ing  th e s t a r t  and end token
a s s e r t  is in s ta n c e ( s e n te n c e ,  t f . T e n s o r )
i f  le n (s e n te n c e .s h a p e )  == 0:

sen tence = s e n t e n c e [ t f . new ax is ]
sen tence  = s e l f . t o k e n i z e r s . p t . t o k e n i z e ( s e n t e n c e ) ., t o _ t e n s o r ( )
e n c o d e r_ in p u t  = sentence
# as th e  t a r g e t  i s  e n g l i s h ,  th e  f i r s t  to ke n  t o  th e  t r a n s fo r m e r

shou ld  be th e
# e n g l is h  s t a r t  to k e n .
s ta r t_ e n d  = s e l f . t o k e n i z e r s . e n . t o k e n i z e ( [ ' ' ] ) [ 0 ]
s t a r t  = s t a r t _ e n d [ 0 ] [ t f . new ax is ]
end = s t a r t _ e n d [ l ] [ t f . new ax is ]
o u tp u t_ a r r a y  = t f . T e n s o r A r r a y ( d t y p e = t f . i n t 6 4 ,  s iz e = 0 .

dynam ic_s ize= T rue )
o u tp u t_ a r r a y  = o u t p u t _ a r r a y . w r i t e ( 0 ,  s t a r t )

f o r  i  i n  t f . ra n g e (m a x _ le n g th ) :
o u tp u t  = t f . t r a n s p o s e ( o u t p u t _ a r r a y . s t a c k ( ) )  
p r e d i c t i o n s ,  _  = s e l f . t r a n s f o r m e r ( [ e n c o d e r _ in p u t , o u t p u t ] , 

t r a in in g = F a ls e )
p r e d ic t i o n s  = p r e d i c t i o n s [ : ,  - 1 : ,  : ]  # ( b a tc h _ s iz e ,  1,  vo ca b _ s iz e )  
p r e d ic te d _ id  = t f . a rg m a x ( p r e d ic t io n s ,  a x i s = - l )  
o u tp u t_ a r ra y  = o u t p u t _ a r r a y . w r i t e ( i + l ,  p r e d i c t e d _ i d [ 0 ] ) 
i f  p r e d ic te d _ id  == end: 

b reak
o u tp u t  = t f . t r a n s p o s e ( o u t p u t _ a r r a y . s t a c k ( ) )
# o u tp u t .s h a p e  (1 ,  to k e n s )
t e x t  = t o k e n i z e r s . e n . d e t o k e n i z e ( o u t p u t ) [ 0 ]
to ke n s  = t o k e n i z e r s . e n . l o o k u p ( o u t p u t ) [ 0 ]

a t t e n t io n _ w e ig h ts  = s e l f . t r a n s f o r m e r ( [ e n c o d e r _ in p u t , o u t p u t [ : , : -

1 ] ] ,
t r a in in g = F a ls e )
r e t u r n  t e x t ,  to k e n s ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts

t r a n s l a t o r  = T r a n s la t o r ( t o k e n i z e r s ,  t r a n s fo r m e r )  
sen tence  = "Eu l i  sobre  t r i c e r a t o p s  na e n c ic lo p é d ia . "  
t r a n s l a t e d _ t e x t ,  t r a n s la te d _ to k e n s ,  a t t e n t io n _ w e ig h ts  = t r a n s l a t o r (  
t f . c o n s ta n t ( s e n te n c e ) )
p r i n t ( f ' { " P r e d i c t i o n " : 1 5 s } : { t r a n s l a t e d _ t e x t } ' )



APÊNDICE H - BIG DATA 

A -  ENUNCIADO

Enviar um arquivo PDF contendo uma descrição breve (2 páginas) sobre a implementação de

uma aplicação ou estudo de caso envolvendo Big Data e suas ferramentas (NoSQL e NewSQL).

Caracterize os dados e Vs envolvidos, além da modelagem necessária dependendo dos modelos de

dados empregados.

B -  RESOLUÇÃO 

Características dos Dados e os Vs do Big Data

• Volume: A aplicação financeira gera um grande volume de dados diariamente, 

desde transações financeiras até logs de acesso, cliques, e movimentação na 

interface do aplicativo.

• Velocidade: A captura dos dados ocorre em tempo real, uma vez que cada 

ação precisa ser registrada assim que ocorre para garantir a precisão e 

minimizar o tempo de resposta em disputas.

• Variedade: Os dados consistem de diferentes tipos, como logs de atividades, 

dados de transações financeiras, geolocalização, biometria comportamental 

(padrões de digitação, por exemplo) e metadados dos dispositivos usados.

• Veracidade: Os dados precisam ser precisos e confiáveis para serem usados 

como prova em disputas.

• Valor: O uso adequado dos dados trará valor à aplicação financeira, 

minimizando fraudes e garantindo a credibilidade das ações dos usuários.

Para lidar com esse cenário de Big Data, são utilizadas as seguintes ferramentas:

• NoSQL: O sistema usará uma base de dados NoSQL como MongoDB ou 

Cassandra para armazenar logs de atividades e eventos em tempo real. Esse 

tipo de banco de dados é ideal para armazenar dados não estruturados e semi- 

estruturados, como logs e informações sobre interações com o sistema.



• Modelagem NoSQL: Os dados serão organizados em documentos ou colunas, 

conforme necessário. Cada interação do usuário pode ser armazenada em um 

documento contendo detalhes como ID do usuário, ação realizada, data e hora, 

dispositivo utilizado, geolocalização, entre outros. Esse modelo permite uma 

rápida inserção e consulta de dados em grandes volumes.

• NewSQL: O NewSQL será usado para garantir que as transações financeiras 

sejam realizadas de maneira segura e consistente, preservando as 

propriedades ACID (Atomicidade, Consistência, Isolamento, Durabilidade).

• Modelagem NewSQL: As transações financeiras seguem um modelo de dados 

mais estruturado, onde cada transação é registrada com detalhes rigorosos, 

como IDs de contas, montantes transferidos, e timestamps. Esse tipo de banco 

garante que, mesmo em um sistema distribuído, os dados transacionais 

estejam corretos e disponíveis.

Fluxo de Dados:

• O usuário realiza uma ação na aplicação (ex.: login, transferência de dinheiro).

• A ação é registrada em um banco NoSQL como um log de evento contendo 

informações detalhadas sobre o contexto da ação (localização, dispositivo, 

hora, etc.).

• Se a ação envolver uma transação financeira, ela será registrada em um banco 

de dados NewSQL para garantir a consistência e segurança da operação.

• Os dados coletados são analisados continuamente em busca de padrões 

anômalos que possam indicar comportamentos fraudulentos ou maliciosos.

Esse sistema de monitoramento garante que todas as ações dos usuários sejam 

devidamente registradas, oferecendo um histórico confiável em disputas sobre 

envolvimento em transações. Ao combinar ferramentas de NoSQL e NewSQL, o 

sistema é capaz de lidar com grandes volumes de dados, além de garantir a 

segurança e integridade das transações financeiras.



Modelo de Dados NoSQL (MongoDB)

O banco de dados NoSQL será responsável por armazenar logs de atividades 

dos usuários na aplicação financeira. Os dados são armazenados em documentos, 

com uma estrutura flexível e adaptável a diferentes tipos de ações.

Estrutura de Campos:

• _id : Identificador único para o log de atividade.

• user_id: ID do usuário que realizou a ação.

• timestamp: Data e hora da atividade, em formato ISO 8601.

• activity_type: Tipo de ação realizada, por exemplo, "login", "transferencia_pix", 

etc.

• details: Informações específicas da atividade, como a quantia transferida e as 

contas envolvidas.

• device_info: Informações sobre o dispositivo usado para realizar a ação, 

incluindo ID do dispositivo, tipo de dispositivo, sistema operacional e versão do 

aplicativo.

• location: Geolocalização no momento da ação, com latitude, longitude, cidade 

e país.

• biometric_info: Dados biométricos comportamentais, como velocidade de 

digitação, padrões de toque e gestos no dispositivo.

Modelo de Dados NewSQL

O banco NewSQL será utilizado para transações financeiras e armazenamento 

de dados com garantias ACID. Aqui temos uma tabela estruturada para registrar essas 

transações.

Tabela: Financial_Transactions

Campos da Tabela:

• transaction_id: Identificador único da transação.

• user_id: ID do usuário que realizou a transação.



• source_account: Conta de origem da transferência.

• destination_account: Conta de destino da transferência.

• amount: Valor da transferência.

• currency: Moeda da transação, por exemplo, "USD".

• timestamp: Data e hora em que a transação foi realizada. • status: Status da 

transação, como "pending", "completed", "failed", etc.

• approval_code: Código de aprovação da transação, gerado durante o 

processamento.

• device_id: ID do dispositivo usado para a transação (para verificar padrões 

entre diferentes dispositivos).

• location: Campo JSON que armazena informações de localização, como 

latitude e longitude.

• metadata: Campo JSON para armazenar dados adicionais relacionados à 

transação (por exemplo, informações extras que possam ser úteis para 

auditoria ou verificação).

Integração dos Dados

Logs NoSQL: Captura todas as ações do usuário e armazena em tempo real. 

Esse armazenamento flexível permite a adaptação a vários tipos de atividades e 

facilita a análise de comportamento.

Transações NewSQL: Armazena as transações financeiras com todas as 

garantias ACID, mantendo a integridade e consistência dos dados, o que é essencial 

para operações críticas como transferências de dinheiro.

Essa combinação de modelos NoSQL para atividades gerais e NewSQL para 

transações financeiras fornece um sistema robusto para monitorar e rastrear 

atividades de usuários, ajudando a resolver disputas com base em dados confiáveis



APÊNDICE I - VISÃO COMPUTACIONAL

A -  ENUNCIADO

1) Extração de Características

Os bancos de imagens fornecidos são conjuntos de imagens de 250x250 pixels de imuno- 

histoquímica (biópsia) de câncer de mama. No total são 4 classes (0, 1+, 2+ e 3+) que estão divididas 

em diretórios. O objetivo é classificar as imagens nas categorias correspondentes. Uma base de 

imagens será utilizada para o treinamento e outra para o teste do treino.

As imagens fornecidas são recortes de uma imagem maior do tipo WSI (Whole Slide Imaging) 

disponibilizada pela Universidade de Warwick (link). A nomenclatura das imagens segue o padrão 

XX_HER_YYYY.png, onde XX é o número do paciente e YYYY é o número da imagem recortada. 

Separe a base de treino em 80% para treino e 20% para validação. Separe por pacientes (XX), não 

utilize a separação randômica! Pois, imagens do mesmo paciente não podem estar na base de 

treino e de validação, pois isso pode gerar um viés. No caso da CNN VGG16 remova a última 

camada de classificação e armazene os valores da penúltima camada como um vetor de 

características. Após o treinamento, os modelos treinados devem ser validados na base de teste.

Tarefas:

a) Carregue a base de dados de Treino.
b) Crie partições contendo 80% para treino e 20% para validação (atenção aos pacientes).
c) Extraia características utilizando LBP e a CNN VGG16 (gerando um csv para cada 

extrator).
d) Treine modelos Random Forest, SVM e RNA para predição dos dados extraídos.
e) Carregue a base de Teste e execute a tarefa 3 nesta base.
f) Aplique os modelos treinados nos dados de treino
g) Calcule as métricas de Sensibilidade, Especificidade e F1-Score com base em suas 

matrizes de confusão.
h) Indique qual modelo dá o melhor o resultado e a métrica utilizada

2) Redes Neurais

Utilize as duas bases do exercício anterior para treinar as Redes Neurais Convolucionais 

VGG16 e a Resnet50. Utilize os pesos pré-treinados (Transfer Learning), refaça as camadas Fully 

Connected para o problema de 4 classes. Compare os treinos de 15 épocas com e sem Data 

Augmentation. Tanto a VGG16 quanto a Resnet50 têm como camada de entrada uma imagem 

224x224x3, ou seja, uma imagem de 224x224 pixels coloridos (3 canais de cores). Portanto, será 

necessário fazer uma transformação de 250x250x3 para 224x224x3. Ao fazer o Data Augmentation 

cuidado para não alterar demais as cores das imagens e atrapalhar na classificação.

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/28771788/


Tarefas:

a) Utilize a base de dados de Treino já separadas em treino e validação do exercício 
anterior

b) Treine modelos VGG16 e Resnet50 adaptadas com e sem Data Augmentation
c) Aplique os modelos treinados nas imagens da base de Teste
d) Calcule as métricas de Sensibilidade, Especificidade e F1-Score com base em suas 

matrizes de confusão.
e) Indique qual modelo dá o melhor o resultado e a métrica utilizada

B -  RESOLUÇÃO

im p o r t  os
im p o r t  pandas as pd
from  s k le a r n .m o d e l_ s e le c t io n  im p o r t  t r a i n _ t e s t _ s p l i t

# Caminhos das pas tas  para cada c la s s e  
c la s s _ fo ld e r s  = {

" 0 " :  " / c o n t e n t / t r a i n _ w / 0 " j  
" 1 + " :  " / c o n t e n t / t r a i n _ w / l " j  
" 2 + " :  " / c o n t e n t / t r a i n _ w / 2 " j  
" 3 + " :  " / c o n t e n t / t r a i n _ w / 3 "

}

# L i s t a r  to d a s  as imagens de cada pas ta  e a rm azená- las  j u n t o  com os 
r ó t u lo s  das c la s s e s
da ta  = [ ]
f o r  l a b e i ,  f o l d e r  i n  c l a s s _ f o l d e r s . i t e m s ( ) : 

f o r  img i n  o s . l i s t d i r ( f o l d e r ) : 
i f  im g . e n d s w i t h ( " . p n g " ) :

p a t i e n t _ id  = i m g . s p l i t ( ) [ 0 ]  # E x t r a i r  ID do p a c ie n te
( p r im e i r o s  d í g i t o s )

image_path = o s . p a t h . j o i n ( f o l d e r ,  img) 
d a t a . a p p e n d ( { " p a t i e n t _ id " : p a t i e n t _ i d ,  " im a g e _ p a th " : 

im age_path , " c l a s s " :  l a b e i } )

# C o n v e r te r  os dados em um DataFrame 
d f  = pd .D a taF ram e(da ta )

# A grupar po r  ID do p a c ie n te  para d i v i d i r  po r  p a c ie n te s  
p a t ie n t s  = d f [ ' p a t i e n t _ i d ' ] . u n iq u e ( )

# D i v i d i r  p a c ie n te s  em 80% t r e i n o  e 20% v a l id a ç ã o
t r a i n _ p a t i e n t s ,  v a l_ p a t ie n t s  = t r a i n _ t e s t _ s p l i t ( p a t i e n t s ,  t e s t _ s i z e = 0 . 2, 
random _sta te=42)

# C r i a r  c o n ju n to s  de t r e i n o  e v a l id a ç ã o
t r a i n _ d f  = d f [ d f [ ' p a t i e n t _ i d ' ] . i s i n ( t r a i n _ p a t i e n t s ) ]



v a l_ d f  = d f [ d f [ ' p a t i e n t _ i d ' ] . i s i n ( v a l _ p a t i e n t s ) ]

# E x i b i r  o r e s u l t a d o  da d i v is ã o  
p r in t ( " D a d o s  de T re in a m e n to : " )  
p r i n t ( t r a i n _ d f . h e a d ( ) )

p r in t ( " \ n D a d o s  de V a l id a ç ã o : " )  
p r i n t ( v a l _ d f . h e a d ( ) )

im p o r t  cv2 
im p o r t  numpy as np
from  s k im a g e . fe a tu re  im p o r t  l o c a l_ b in a r y _ p a t t e r n  
f rom  s k im a g e . io  im p o r t  imread

# Parâmetros do LBP 
r a d iu s  = 3
n _ p o in ts  = 8 * r a d iu s  
METHOD = ' u n i f o r m '

d e f  e x t r a c t_ lb p _ fe a tu r e s ( im a g e _ p a th ) :
# Ler a imagem em e sca la  de c in z a  
image = im read ( im age_p a th ,  as_gray=True )

# C a lc u la r  a re p re se n ta ç ã o  LBP da imagem
lb p  = lo c a l_ b in a r y _ p a t te r n ( im a g e ,  n _ p o in ts ,  r a d iu s ,  METHOD)

# C a lc u la r  o h is tog ram a  do LBP 
( h i s t ,  _ )  = n p . h i s t o g r a m ( lb p . r a v e l ( ) ,

b in s = n p .a ra n g e (0 ,  n _ p o in ts  + 3 ) ,  
ran g e = (0 ,  n _ p o in ts  + 2 ) )

# N o rm a l iz a r  o h is tog ram a  
h i s t  = h i s t . a s t y p e ( " f l o a t " )  
h i s t  /=  ( h i s t . s u m Q  + l e - 6 )

r e t u r n  h i s t

# E x t r a i r  c a r a c t e r í s t i c a s  LBP para os dados de t r e i n o  
t r a i n _ d f [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ]  =
t r a i n _ d f [ ' im age_pa th ' ] . a p p ly ( e x t r a c t_ lb p _ f e a tu r e s )

# E x t r a i r  c a r a c t e r í s t i c a s  LBP para os dados de v a l id a ç ã o  
v a l _ d f [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ]  =
v a l _ d f [ ' im a ge_pa th ' ] . a p p ly ( e x t r a c t_ lb p _ fe a tu r e s )

# S a lv a r  c a r a c t e r í s t i c a s  LBP em CSV 
t r a i n _ d f [ [ ' im a ge_pa th ' ,  ' c l a s s ' ,
' l b p _ f e a t u r e s ' ] ] . t o _ c s v ( ' t r a i n _ l b p _ f e a t u r e s . c s v ' , in d e x= F a lse )



v a l _ d f [ [ ' im age_pa th ' ,  ' c l a s s ' ,
' l b p _ f e a t u r e s ' ] ] . t o _ c s v ( ' v a l _ l b p _ f e a t u r e s . c s v ' , in d e x= F a lse )  

p r i n t ( " E x t r a ç ã o  de c a r a c t e r í s t i c a s  LBP c o n c lu íd a  e s a lv a  em CSV!")

f rom  t e n s o r f l o w . k e r a s . a p p l i c a t i o n s  im p o r t  VGG16
from  te n s o r f lo w .k e r a s .p r e p r o c e s s in g  im p o r t  image
from  t e n s o r f l o w . k e r a s . a p p l i c a t i o n s . v g g l6  im p o r t  p re p ro c e s s _ in p u t
from  te n s o r f lo w .k e r a s .m o d e ls  im p o r t  Model
im p o r t  numpy as np
im p o r t  pandas as pd

# C a rre g a r  o modelo VGG16 p r é - t r e in a d o  e remover a ú l t im a  camada 
base_model = VGG16(weights= ' im a g e n e t ' ,  in c lu d e _ to p = T ru e )
model = M o d e l( in p u ts = b a s e _ m o d e l . in p u t , 
ou tpu ts= base_m ode l. g e t _ la y e r ( ' f c 2 ' ) . o u t p u t )

d e f  e x t r a c t_ v g g l6 _ fe a tu r e s ( im a g e _ p a th ) :
# C a r re g a r  e p ré -p ro c e s s a r  a imagem
img = im age . loa d _ im g ( im a g e _ p a th ,  t a r g e t_ s iz e = ( 2 2 4 ,  224 ))  
x = im a g e . im g _ to _ a r ra y ( im g )  
x = np .expa nd_d im s(x ,  a x is = 0 )  
x = p re p r o c e s s _ in p u t ( x )

# O b te r  o v e to r  de c a r a c t e r í s t i c a s  da p e n ú l t im a  camada do VGG16 
fe a tu r e s  = m o d e l . p r e d ic t ( x )
r e t u r n  f e a t u r e s . f l a t t e n Q

# E x t r a i r  c a r a c t e r í s t i c a s  VGG16 para os dados de t r e i n o  
t r a i n _ d f [ ' v g g l6 _ fe a tu r e s ' ] =
t r a i n _ d f [ ' im age_pa th ' ] . a p p ly ( e x t r a c t_ v g g l6 _ fe a tu r e s )

# E x t r a i r  c a r a c t e r í s t i c a s  VGG16 para os dados de v a l id a ç ã o  
v a l _ d f [ ' v g g l 6 _ f e a t u r e s ' ]  =
v a l _ d f [ ' im a ge_pa th ' ] . a p p ly ( e x t r a c t_ v g g l6 _ fe a tu r e s )

# S a lv a r  c a r a c t e r í s t i c a s  VGG16 em CSV 
t r a i n _ d f [ [ ' im a ge_pa th ' ,  ' c l a s s ' ,
' v g g l6 _ f e a tu r e s ' ] ] . t o _ c s v ( ' t r a i n _ v g g l 6 _ f e a t u r e s . c s v ' , in d e x = F a ls e )  
v a l _ d f [ [ ' im age_pa th ' ,  ' c l a s s ' ,
' v g g l6 _ f e a tu r e s ' ] ] . t o _ c s v ( ' v a l_ v g g l6 _ f e a t u r e s . c s v ' , in d e x = F a ls e )  

p r i n t ( " E x t r a ç ã o  de c a r a c t e r í s t i c a s  VGG16 c o n c lu íd a  e s a lv a  em CSV!")

im p o r t  numpy as np 
im p o r t  pandas as pd



# Função a u x i l i a r  para c o n v e r te r  a re p re se n ta ç ã o  em s t r i n g  do a r r a y  de 
v o l t a  para um a r ra y  NumPy
d e f  c o n v e r t _ s t r i n g _ t o _ a r r a y ( s t r i n g ) :

# Remover c o lc h e te s  ao re d o r  e d i v i d i r  po r  espaços
r e t u r n  n p . a r r a y ( [ f l o a t ( x )  f o r  x i n  s t r i n g . s t r i p ( ' [ ] ' ) . s p l i t ( ) ] )

# C a rre g a r  c a r a c t e r í s t i c a s  LBP
t r a i n _ l b p  = p d . r e a d _ c s v ( ' t r a i n _ l b p _ f e a t u r e s . c s v ' ) 
v a l_ lb p  = p d . r e a d _ c s v ( 'v a l_ lb p _ f e a t u r e s . c s v ' )

# A p l i c a r  a função  de conversão para t r a n s fo r m a r  s t r i n g s  em a r ra y s  
t r a i n _ l b p [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ]  =
t r a i n _ l b p [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ] . a p p ly ( c o n v e r t _ s t r in g _ t o _ a r r a y )  
v a l _ l b p [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ]  =
v a l _ l b p [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ] . a p p ly ( c o n v e r t _ s t r in g _ to _ a r r a y )

# P re p a ra r  dados para t re in a m e n to
X _ t r a in  = n p . s t a c k ( t r a i n _ l b p [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ] . v a lu e s )  
y _ t r a i n  = t r a i n _ l b p [ ' c l a s s ' ]

X _va l = n p . s t a c k ( v a l _ l b p [ ' l b p _ f e a t u r e s ' ] . v a lu e s )  
y _ v a l  = v a l _ l b p [ ' c l a s s ' ]

# Agora p ro s s e g u i r  com o t re in a m e n to  dos modelos Random F o re s t ,  SVM e 
MLP

# R eca rrega r os CSVs de c a r a c t e r í s t i c a s  VGG16 de t r e i n o  e v a l id a ç ã o  
t r a in _ v g g l6  = p d . r e a d _ c s v ( ' t r a i n _ v g g l6 _ f e a t u r e s . c s v ' )
v a l_ v g g l6  = p d . r e a d _ c s v ( 'v a l_ v g g l6 _ f e a t u r e s . c s v ' )

# V e r i f i c a r  as c o lunas  e as p r im e i r a s  l in h a s  dos dados 
p r in t ( t r a in _ v g g l6 . c o lu m n s )
p r i n t ( t r a i n _ v g g l 6 . h e a d ( ) )

# V e r i f i c a r  se a co luna  image_path e x i s t e  e contém dados v á l id o s  
i f  ' im a g e _ p a th '  i n  t r a in _ v g g l6 . c o lu m n s :

p r i n t ( " A  co luna  image_path e x i s t e ! " )  
p r i n t ( t r a i n _ v g g l 6 [ ' im age_pa th ' ] . h e a d ( ) )  

e ls e :
p r i n t ( " A  co luna  image_path e s tá  a u s e n te ! " )

# V e r i f i c a r  se os a rq u iv o s  CSV possuem conteúdo 
im p o r t  os

t r a i n _ f i l e  = ' t r a i n _ v g g l6 _ f e a t u r e s . c s v '  
v a l _ f i l e  = 'v a l_ v g g l6 _ fe a tu r e s . c s v '

# V e r i f i c a r  tamanho dos a rq u iv o s
p r in t ( f "T a m a n h o  do a rq u iv o  CSV de t r e i n o :  { o s . p a t h . g e t s i z e ( t r a i n _ f i l e ) }  
b y te s " )



p r in t ( f "T a m a n h o  do a rq u iv o  CSV de v a l id a ç ã o :  { o s . p a t h . g e t s i z e ( v a l _ f i l e ) }  
b y te s " )

•  E x i b i r  d i re ta m e n te  as p r im e i r a s  l in h a s  do a rq u iv o  CSV 
w i t h  o p e n ( t r a i n _ f i l e ,  ' r ' )  as f :

p r i n t ( f " P r i m e i r a s  10 l i n h a s  de { t r a i n _ f i l e } : " )  
f o r  _  i n  r a n g e (1 0 ) : 

p r i n t ( f . r e a d l i n e ( )

TRABALHO DE IAA011-V isào Computacional

1 Extração de Características

Com base nos resultados do notebook Jupyter, o modelo Random Forest 
obteve o seguinte desempenho no conjunto de teste:

- Acurácia geral: 79%

Precisão:
• Classe 0:82%
• Classe 1:61%
• Classe 2: 68%
• Classe 3:100%

Recall:

• Classe 0:99%
• Classe 1:42%
• Classe 2: 74%
• Classe 3: 99%

Fl-Score:
• Classe 0: 90%
• Classe 1:50%
• Classe 2: 71%
• Classe 3: 99%

Sensibilidade (Recall para a Classe 1): 63,33%

Especificidade (Taxa de Verdadeiros Negativos para a Classe 0): 99%



Análise Detalhada:
Acurácia Geral (79%): Isso significa que, no tota l, o modelo classificou 
corretamente 79% das amostras no conjunto de teste. É um desempenho 
sólido, especialmente considerando que os dados são divididos em quatro 
classes.

Precisão e Recall por Classe:

• Classe 0: Apresenta uma precisão de 82% e um recall de 99%, 
indicando que o modelo é m uito bom em prever corretamente 
quando uma imagem pertence à Classe 0 (baixa chance de falsos 
positivos) e em detectar quase todas as imagens dessa classe (alto 
recall).

• Classe 1: Tem uma precisão de 61%, mas um recall mais baixo de 
42%. Isso indica que o modelo frequentemente classifica imagens 
como Classe 1, mas erra em detectar todas as imagens corretas dessa 
classe. O Fl-Score de 50% reflete esse equilíbrio entre precisão e 
recall.

• Classe 2: O desempenho é razoável, com uma precisão de 68% e um 
recall de 74%. Isso significa que o modelo consegue detectar a 
maioria das imagens da Classe 2, com poucos falsos positivos.

• Classe 3: Este é o desempenho mais forte, com 100% de precisão e 
99% de recall. O modelo detecta quase todas as imagens da Classe 3 
corretamente e não comete erros ao classificá-las.

•  Fl-Score: O Fl-Score é a média harmônica entre precisão e recall, e 
reflete a capacidade do modelo de lidar com classes desbalanceadas. 
A Classe 3 tem um Fl-Score m uito alto (99%), o que indica que o 
modelo lida muito bem com essa classe. Já a Classe 1 tem o Fl-Score 
mais baixo (50%), o que reflete o desafio do modelo em equilibrar 
precisão e recall nessa classe.

Sensibilidade (Recall para a Classe 1): A sensibilidade de 63,33% indica que 
o modelo foi moderadamente eficaz em detectar corretamente as imagens 
da Classe 1, embora ainda tenha perdido algumas.



Especificidade (99%): A especificidade m uito  alta mostra que o m odelo foi 
extrem am ente eficaz em evitar falsos positivos para a Classe 0, o que é um 
bom sinal de que ele não está classificando incorre tam ente imagens que 
não pertencem  a essa classe.

Conclusão:
O m odelo Random Forest m ostrou um bom desempenho, com destaque 
para a precisão e recall elevados nas classes 0 e 3. No entanto, o 
desempenho para a Classe 1 (precisão de 61% e recall de 42%) foi mais 
fraco, indicando que o m odelo pode te r dificuldades em distinguir algumas 
imagens dessa classe. No geral, o modelo é a ltam ente confiável para 
detectar as classes 0 e 3, enquanto as classes 1 e 2 podem beneficiar de 
ajustes adicionais ou técnicas de balanceamento de dados para m elhorar o 
desempenho.

Dentre os modelos avaliados, o Random Forest apresentou o m elhor 
desempenho, especialmente em term os de acurácia e Fl-Score, com 
destaque para a Classe 3, onde o desempenho fo i quase perfe ito .

2 Redes Neurais

Acurácia no Teste (VGG16 sem Data Augm entation): 89,76%

O modelo obteve uma acurácia re lativam ente alta, o que indica que ele é 
capaz de fazer previsões corretas em cerca de 90% das imagens no conjunto 
de teste.

M étricas do Relatório de Classificação:
Abaixo estão as métricas detalhadas de precisão, recall e Fl-score para cada 
uma das quatro  classes (0, 1, 2 e 3):



Classe 
0 0.26
1 0.24
2 0.27
3 0.21

Precisão 
0.25 0.25 
0.27 0.25 
0.29 0.28 
0.18 0.19

Macro Avg 0.24 0.25 
W eighted Avg 0.24

Recall Fl-Score
101
90
90
90
0.24 371 
0.25 0.24 371

Suporte

Precisão (Precision):
A precisão variou entre 21% e 27%, o que é re la tivam ente baixa.
Recall (Sensibilidade):
O recall fo i um pouco melhor, variando de 18% a 29%, mas ainda está 
abaixo do ideal.
Fl-Score:
As pontuações variaram de 19% a 28%, indicando que o m odelo tem  
dificuldades para equilib rar ambas as métricas.

M atriz de Confusão:

Classe Real \  Predita 
0 (101 imagens) 25
1 (9 0  imagens) 24
2 (90 imagens) 25
3 (90 imagens) 24

0 1 2
28 27 21
24 21 21
19 26 20
29 21 16

Pontos-Chave:
O m odelo teve maior dificuldade em diferenciar as classes 0 e 1, com 
confusão significativa entre elas.
A classe 2 teve um desempenho ligeiram ente m elhor em term os de recall 
e precisão.
O m odelo teve mais d ificuldade em prever a classe 3, com o m enor Fl-score 
(19%).



Conclusão:
Embora a acurácia geral pareça elevada (cerca de 90%), as métricas de 
precisão, recall e F l-score para cada classe revelam que o m odelo está com 
dificuldades em distinguir corretam ente entre as diferentes classes. O 
m odelo provavelm ente está superajustando ou não captando bem as 
diferenças entre as classes, o que explica as baixas métricas nas 
classificações de classe individual.



APÊNDICE J - ASPECTOS FILOSÓFICOS E ÉTICOS DA IA

A -  ENUNCIADO

Título do Trabalho: "Estudo de Caso: Implicações Éticas do Uso do ChatGPT"

Trabalho em Grupo: O trabalho deverá ser realizado em grupo de alunos de no máximo seis (06) 

integrantes.

Objetivo do Trabalho: Investigar as implicações éticas do uso do ChatGPT em diferentes contextos e 

propor soluções responsáveis para lidar com esses dilemas.

Parâmetros para elaboração do Trabalho:

1. Relevância Ética: O trabalho deve abordar questões éticas significativas relacionadas ao uso da 

inteligência artificial, especialmente no contexto do ChatGPT. Os alunos devem identificar dilemas 

éticos relevantes e explorar como esses dilemas afetam diferentes partes interessadas, como usuários, 

desenvolvedores e a sociedade em geral.

2. Análise Crítica: Os alunos devem realizar uma análise crítica das implicações éticas do uso do 

ChatGPT em estudos de caso específicos. Eles devem examinar como o algoritmo pode influenciar a 

disseminação de informações, a privacidade dos usuários e a tomada de decisões éticas. Além disso, 

devem considerar possíveis vieses algorítmicos, discriminação e questões de responsabilidade.

3. Soluções Responsáveis: Além de identificar os desafios éticos, os alunos devem propor soluções 

responsáveis e éticas para lidar com esses dilemas. Isso pode incluir sugestões para políticas, 

regulamentações ou práticas de design que promovam o uso responsável da inteligência artificial. Eles 

devem considerar como essas soluções podem equilibrar os interesses de diferentes partes 

interessadas e promover valores éticos fundamentais, como transparência, justiça e privacidade.

4. Colaboração e Discussão : O trabalho deve envolver discussões em grupo e colaboração entre os 

alunos. Eles devem compartilhar ideias, debater diferentes pontos de vista e chegar a conclusões 

informadas através do diálogo e da reflexão mútua. O estudo de caso do ChatGPT pode servir como 

um ponto de partida para essas discussões, incentivando os alunos a aplicar conceitos éticos e legais 

aprendidos ao analisar um caso concreto.

5. Limite de Palavras: O trabalho terá um limite de 6 a 10 páginas teria aproximadamente entre 1500 

e 3000 palavras.

6. Estruturação Adequada: O trabalho siga uma estrutura adequada, incluindo introdução, 

desenvolvimento e conclusão. Cada seção deve ocupar uma parte proporcional do total de páginas, 

com a introdução e a conclusão ocupando menos espaço do que o desenvolvimento.



7. Controle de Informações: Evitar incluir informações desnecessárias que possam aumentar o 

comprimento do trabalho sem contribuir significativamente para o conteúdo. Concentre-se em 

informações relevantes, argumentos sólidos e evidências importantes para apoiar sua análise.

8. Síntese e Clareza: O trabalho deverá ser conciso e claro em sua escrita. Evite repetições 

desnecessárias e redundâncias. Sintetize suas ideias e argumentos de forma eficaz para transmitir 

suas mensagens de maneira sucinta.

9. Formatação Adequada: O trabalho deverá ser apresentado nas normas da ABNT de acordo com 

as diretrizes fornecidas, incluindo margens, espaçamento, tamanho da fonte e estilo de citação. Deve- 

se seguir o seguinte template de arquivo: hfps://bibliotecas.ufpr.br/wp- 

content/uploads/2022/03/template-artigo-de-periodico.docx

B -  RESOLUÇÃO



ESTUDO DE CASO: IMPLICAÇÕES ÉTICAS DO USO DO CHATGPT

AMAURI LEONEL KLAMAS JUNIOR 

RESUMO
O ChatGPT. é uma ferramenta inovadora de inteligência artificial que possui 

grande potencial em vários campos devido à sua interface amigável e capacidade de 

resposta rápida. Apesar dos benefícios, o ChatGPT traz riscos de segurança e 

questões éticas inevitáveis. É fundamental analisar a tecnologia do ChatGPT. suas 

limitações, questões éticas, caminhos de governança e direções futuras, equipando 

os usuários com o conhecimento necessário para tomar decisões informadas e lidar 

com desafios potenciais. O uso crescente de ferramentas de inteligência artificial (IA) 

em diversos setores sendo um deles o setor educacional, ferramentas como o 

ChatGPT, destaca tanto oportunidades quanto desafios éticos. Este agente 

conversacional baseado em IA oferece respostas contextualmente relevantes em 

tempo real, reconfigurando o aprendizado personalizado e o engajamento dos 

estudantes. No entanto, o aumento da incorporação dessa tecnologia em ambientes 

acadêmicos exige uma navegação cuidadosa nas paisagens éticas emergentes.

Palavras-chave: Inteligência Artificial. ChatGPT. Ética.

ABSTRACT
ChatGPT is an innovative artificial intelligence tool that holds great potential in various 
fields due to its user-friendly interface and quick response capabilities. Despite its 
benefits, ChatGPT brings inevítable security risks and ethical issues. It is crucial to 
analyze ChatGPT's technology, its limitations. ethical issues. govemance paths. and 
future directions, equipping users with the necessary knowledge to make informed 
decisions and handle potential challenges. The growing use of artificial intelligence (Al) 
tools in various sectors, including the educational sector, highlights both opportunities 
and ethical challenges. This Al-based conversational agent offers contextually relevant 
responses in real time, reconfiguring personalized learning and student engagement. 
However. the increased incorporation of this technology in academic environments 
demands careful navigation of the emerging ethical landscapes.

Keywords: Artificial Intelligence. ChatGPT. Ethic.



1 INTRODUÇÃO

O desenvolvimento rápido da inteligência artificial (IA), especialmente 

ferramentas como o ChatGPT, tem o potencial de transformar muitos campos em 

diferentes áreas, com uma das mais afetadas sendo a própria educação. A 

governança efetiva e a regulação adequada são essenciais para mitigar os riscos e 
maximizar os benefícios dessa tecnologia emergente e tirar o máximo proveito da 

tecnologia mantendo um desenvolvimento e uso responsável da ferramenta, sendo 

assim alguns pontos precisam ser levantados.

2 HISTÓRIA E CAPACIDADES DO CHATGPT

Desenvolvido pela OpenAI. o ChatGPT evoluiu a partir dos modelos de 

arquitetura GPT (Generative Pretrained Transformer), sendo este um modelo de 

linguagem desenvolvido pela OpenAI. A evolução do GPT-1 para o GPT-3 trouxe 

melhorias significativas na capacidade do modelo de gerar texto humano, destacando- 

se como a tecnologia de linguagem mais avançada até o momento.

Com o GPT-3 sendo um dos mais avançados, contendo 175 bilhões de 

parâmetros. Suas capacidades incluem a compreensão e geração de texto natural, 

criação de conteúdo, instruções especificas para tarefas, escrita de código e suporte 

multilíngue. Essas ferramentas têm sido aplicadas em vários setores, incluindo a 

educação, o qual servirá de estudo de caso para este trabalho.

Sam Altman, CEO da OpenAI, compartilhou várias percepções sobre o futuro 
do ChatGPT e da IA em geral. Ele acredita que a IA tem o potencial de ser 
uma das tecnologias mais transformadoras da história humana, impactando 
todos os aspectos da vida, desde o trabalho até as interações sociais. Altman 
prevê que a IA resolverá alguns dos desafios mais significativos do mundo, 
como a pobreza e as mudanças climáticas, enquanto reconhece os riscos, 
incluindo o uso indevido e a perda de empregos.(Supply Chain Today - 
Homepage, 2024, https://www.supplychaintoday.com/openai-ceo-sam- 
altman-on-the-future-oí-aí-and-chatgpt/).

A adoção do ChatGPT em ambientes educacionais está ligada à integração 

crescente da tecnologia nas salas de aula modernas. Ele tem sido utilizado para 

fornecer experiências de aprendizado personalizadas, responder a perguntas e 

facilitar interações semelhantes às de colegas, sem as limitações humanas. No 

entanto, a dependência excessiva dessa tecnologia pode levantar preocupações

https://www.supplychaintoday.com/openai-ceo-sam-


sobre a privacidade dos dados, o viés inerente dos dados de treinamento e a 

originalidade nas produções dos estudantes.

3 CONSIDERAÇÕES ÉTICAS

As considerações éticas sobre o uso do ChatGPT abrangem diversas áreas, 

refletindo as implicações e desafios associados ao desenvolvimento e implementação 

de tecnologias de IA. Aqui estão alguns pontos principais.

3.1.1 CONJUNTOS DE DADOS E TREINAMENTO

O ChatGPT processa grandes quantidades de dados para funcionar de forma 

eficiente, o que levanta questões sobre como esses dados são tratados e protegidos. 

Não é claro os métodos que são utilizados na captura e tratamento destes dados, 

sendo levantado por diversas organizações se a utilização de dados pelo OpenAI 

poderia ser considerada como plágio e violação de direitos autorais.

Além disso existe a preocupação com os dados inseridos pelos usuários ao 

utilizar a ferramenta. Segundo a empresa OpenAI, ela compromete-se a não usar os 

dados para construir perfis de usuários, mas a conscientização e as melhores práticas 

ao interagir com a IA são essenciais para evitar a divulgação involuntária de 

informações pessoais.

O ChatGPT foi treinado em vastos conjuntos de dados, incluindo livros, textos 

da web e conjuntos de dados coletivos como CommonCrawl. Métodos de pré- 

treinamento e afinação supervisionada foram usados para melhorar o desempenho 

do modelo, o pré-treinamento não supervisionado ajuda o modelo a entender padrões 

gerais de linguagem. A afinação supervisionada e o aprendizado por reforço com 

feedback humano (RLHF) são usados para melhorar a precisão e relevância das 

respostas do modelo, entretanto o treinamento em grandes volumes de dados 

disponíveis na web pode levar à reprodução de vieses presentes nesses dados.

A quantidade de fontes e a qualidade dos dados selecionados podem não ser 

a melhor escolha para o treinamento podendo enviesar decisões erradas pela 

ferramenta. O treinamento do ChatGPT em grandes volumes de dados da web pode 

incorporar vieses existentes, afetando negativamente grupos sub-representados, 

semelhante ao que ocorreu com a ferramenta Gemini do Google, onde usuários 

pediram para serem criadas imagens de soldados nazistas e a IA retornou soldados 

com uniformes nazistas com representações de diversas raças.



É essencial que os usuários estejam cientes dessas limitações e preparados 

para abordar informações enviesadas ou distorcidas que o modelo possa produzir.

3.1.2 ALUCINAÇÕES

O ChatGPT pode gerar textos que parecem corretos, mas são sem sentido ou 

incorretos. Essas alucinações podem resultar em desinformação, violação de 

privacidade e uso indevido para fins ilegais. É fundamental que os usuários verifiquem 

as informações fornecidas pelo ChatGPT. especialmente em contextos críticos como 

saúde, finanças e educação.

3.1.3 ORIGINALIDADE

A originalidade dos textos gerados é baixa, muitas vezes combinando ideias 

existentes sem inovação real. Portanto, problemas de plágio e dependência técnica 

são preocupações significativas na utilização da ferramenta. Instituições e usuários 

devem ser educados sobre a importância de usar o ChatGPT como uma ferramenta 

de apoio e não como um substituto para a criatividade e o pensamento original.

3.1.4 TOXICIDADE

O A coleta massiva de dados levanta questões sobre invasão de pnvacidade 

e segurança de dados. Há preocupações sobre o uso não autorizado de dados 

pessoais e vazamentos de dados. É essencial que as empresas de IA implementem 

rigorosos protocolos de segurança e garantam a transparência no uso dos dados dos 

usuários, modelo pode produzir conteúdo prejudicial ou discriminatório devido a dados 

de treinamento enviesados. A toxicidade pode ser descrita como a prática de 

preconceitos culturais, lingüísticos, temporais e políticos. Desenvolvedores devem 

continuar a trabalhar em mecanismos para identificar e mitigar a toxicidade, 

garantindo que a IA promova interações positivas e inclusivas.

3.1.5 PRIVACIDADE

A coleta massiva de dados levanta questões sobre invasão de privacidade e 

segurança de dados. O ChatGPT coleta grandes quantidades de dados pessoais, 

levantando preocupações significativas de privacidade devido ao potencial de uso 

indevido de dados ou divulgação a terceiros sem o conhecimento ou consentimento 

dos usuários. Há preocupações sobre o uso não autorizado de dados pessoais e



vazamentos de dados. É essencial que as empresas de IA implementem rigorosos 

protocolos de segurança e garantam a transparência no uso dos dados dos usuários. 

Sendo necessário regulamentações de proteção de dados e restrições de usuários 

para melhorar a transparência e a responsabilidade.

3.1.6 USO MALICIOSO DO CHATGPT

Sistemas de IA como o ChatGPT podem ser usados maliciosamente em 

ataques cibernéticos, campanhas de desinformação e esquemas de phishing. Sua 

linguagem muito próxima de uma pessoa comum, pode ser usada para conversar com 

centenas de milhares de usuários para um esquema mais elaborado de phishing. Para 

mitigar esses riscos, recomenda-se uma maior regulamentação do desenvolvimento 

e implementação de IA, melhores medidas de ciber-segurança e maior 

conscientização pública sobre as ameaças habilitadas por IA.

3.1.7 IMPACTOS NA INTERAÇÃO HUMANA E HABILIDADES SOCIAIS

Embora os chatbots possam ajudar a reduzir a solidão entre idosos, há 

preocupações sobre os impactos negativos no uso de chatbots para comunicação, 

incluindo a diminuição da empatia e da satisfação com o apoio social. É necessário 

um foco maior nas implicações sociais e psicológicas dos sistemas de IA, bem como 

maior financiamento para o desenvolvimento de habilidades sociais e programas de 

apoio.

3.1.8 SUSTENTABILIDADE

O treinamento de modelos LLM como o ChatGPT consome grandes 

quantidades de energia, contribuindo para emissões de carbono e impactos 

ambientais. Pesquisadores e desenvolvedores devem buscar soluções mais 

eficientes em termos de energia para reduzir a pegada de carbono associada ao 

desenvolvimento e operação de IA.

3.2 IMPLICAÇÕES ÉTICAS DO USO DO CHATGPT NA EDUCAÇÃO

O uso do ChatGPT pode comprometer a integridade acadêmica, com 

estudantes potencialmente usando a IA para completar tarefas, desviando do esforço 

necessário para o aprendizado autêntico. Instituições educacionais estão 

desenvolvendo diretrizes sobre o uso ético dessas ferramentas, promovendo a



integridade acadêmica e incentivando métodos de avaliação que valorizem o 

pensamento crítico e a originalidade. Porém, a dependência excessiva de ferramentas 

de IA pode inibir o desenvolvimento de habilidades essenciais como o pensamento 

crítico e a resolução de problemas. É importante equilibrar o uso da IA com métodos 

tradicionais de ensino para garantir um aprendizado holistico.

Também deve-se levar em conta o acesso equitativo a ferramentas como o 

ChatGPT, isto pode ser fundamental para estudantes em certas realidades 

socioeconômícas, especialmente para estudantes de diferentes origens e com 

necessidades especiais. Iniciativas para fornecer internet de baixo custo, concessões 

tecnológicas e treinamento para educadores são essenciais para maximizar os 

benefícios dessas tecnologias.

4 SOLUÇÕES RESPONSÁVEIS

Vários países estão desenvolvendo regulamentos para a IA. Exemplos 

incluem o "Blueprint for an Artificial Intelligence Bill of Rights" dos EUA e o "Artificial 

Intelligence Act" da EU. por aqui temos o projeto de lei (PL) 2.338/2023, que 

regulamenta o desenvolvimento e o uso da inteligência artificial (IA) no Brasil. É 

necessário que demais instituições governamentais criem regulamentações do uso e 

desenvolvimento da IA em seus países. Sendo assim, a governança deve equilibrar 

inovação com segurança e responsabilidade.

Algumas práticas mais tecnológicas podem incluir a implementação de 

mecanismos de controle internos e externos para ajudar a mitigar os riscos associados 

à IA. Métodos como a adição de sinais de recompensa de segurança durante o 

treinamento do RLHF podem ser usados para reduzir saídas prejudiciais.

Talvez o mais importante seria a cooperação entre desenvolvedores, 

reguladores e a sociedade. Essa cooperação seria crucial para garantir o 

desenvolvimento seguro e benéfico da tecnologia de IA. Além disso, promover a 

educação e a conscientização sobre o uso ético e responsável da IA pode ajudar a 

criar uma cultura de inovação responsável, onde os benefícios da tecnologia são 

amplamente compartilhados e os riscos são minimizados.



4.1 WOEBOT CASO DE SUCESSO

O chatbot de saúde mental Woebot e chatbots usados na campanha contra a 

COVID-19 são exemplos de implementações éticas bem-sucedidas. Woebot é um 

chatbot baseado em IA projetado para fornecer suporte em saúde mental. 

Desenvolvido pela Woebot Labs, Inc., ele utiliza princípios da Terapia Cognitivo- 

Comportamental (TCC) para ajudar os usuários a gerenciar suas emoções e 

pensamentos negativos.

A Woebot Labs garante que os dados dos usuários são mantidos em 

segurança e não são compartilhados com terceiros sem consentimento. Os 

desenvolvedores são transparentes sobre as capacidades e limitações do Woebot, 

garantindo que os usuários saibam que estão interagindo com uma IA e não com um 

humano.

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O desenvolvimento rápido da inteligência artificial, especialmente ferramentas 

como o ChatGPT, tem o potencial de transformar significativamente diversas áreas, 

com um impacto notável na educação. Embora essas tecnologias tragam inúmeros 

benefícios, é crucial abordar e mitigar os riscos e desafios éticos associados ao seu 

uso. Para garantir o desenvolvimento seguro e benéfico da IA, é crucial a cooperação 

entre desenvolvedores, reguladores e a sociedade. Promover a educação e a 

conscientização sobre o uso ético e responsável da IA ajudará a criar uma cultura de 

inovação responsável, onde os benefícios da tecnologia são amplamente 

compartilhados e os riscos são minimizados.

Em resumo, a IA tem o potencial de transformar positivamente nossas vidas, 

mas esse potencial deve ser equilibrado com uma abordagem responsável e ética 

para garantir que seus benefícios sejam acessíveis a todos, sem comprometer a 

segurança, a privacidade e a integridade social.
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APÊNDICE K - GESTÃO DE PROJETOS DE IA

A -  ENUNCIADO

1 Objetivo

Individualmente, ler e resumir -  seguindo o template fornecido -  um dos artigos abaixo:

AHMAD, L.; ABDELRAZEK, M.; ARORA, C.; BANO, M; GRUNDY, J. Requirements 

practices and gaps when engineering human-centered Artificial Intelligence systems. Applied 

Soft Computing. 143. 2023. DOI https://doi.org/10.1016/j.asoc.2023.110421

NAZIR, R.; BUCAIONI, A.; PELLICCIONE, P.; Architecting ML-enabled systems: 

Challenges, best practices, and design decisions. The Journal of Systems & Software. 207. 

2024. DOI https://doi.org/10.1016/j.jss.2023.111860

SERBAN, A.; BLOM, K.; HOOS, H.; VISSER, J. Software engineering practices for 

machine learning -  Adoption, effects, and team assessment. The Journal of Systems & 

Software. 209. 2024. DOI https://doi.org/10.1016/j.jss.2023.111907

STEIDL, M.; FELDERER, M.; RAMLER, R. The pipeline for continuous development 

of artificial intelligence models -  Current state of research and practice. The Journal of 

Systems & Software. 199. 2023. DOI https://doi.org/10.1016/j.jss.2023.111615

XIN, D.; WU, E. Y.; LEE, D. J.; SALEHI, N.; PARAMESWARAN, A. Whither AutoML? 

Understanding the Role of Automation in Machine Learning Workflows. In CHI Conference on 

Human Factors in Computing Systems (CHI’21), Maio 8-13, 2021, Yokohama, Japão. DOI 

https://doi.org/10.1145/3411764.3445306

2 Orientações adicionais

Escolha o artigo que for mais interessante para você. Utilize tradutores e o Chat GPT para 

entender o conteúdo dos artigos -  caso precise, mas escreva o resumo em língua portuguesa e nas 

suas palavras.

Não esqueça de preencher, no trabalho, os campos relativos ao seu nome e ao artigo 

escolhido.

No template, você deverá responder às seguintes questões:

• Qual o objetivo do estudo descrito pelo artigo?
• Qual o problema/oportunidade/situação que levou a necessidade de realização deste estudo?
• Qual a metodologia que os autores usaram para obter e analisar as informações do estudo?

https://doi.org/10.1016/j.asoc.2023.110421
https://doi.org/10.1016/j.jss.2023.111860
https://doi.org/10.1016/j.jss.2023.111907
https://doi.org/10.1016/j.jss.2023.111615
https://doi.org/10.1145/3411764.3445306


• Quais os principais resultados obtidos pelo estudo?

Responda cada questão utilizando o espaço fornecido no template, sem alteração do tamanho 

da fonte (Times New Roman, 10), nem alteração do espaçamento entre linhas (1.0).

Não altere as questões do template.

Utilize o editor de textos de sua preferência para preencher as respostas, mas entregue o 

trabalho em PDF.

B -  RESOLUÇÃO
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APÊNDICE L - FRAMEWORKS DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL

A -  ENUNCIADO

1 Classificação (RNA)

Implementar o exemplo de Classificação usando a base de dados Fashion MNIST e a 

arquitetura RNA vista na aula FRA - Aula 10 - 2.4 Resolução de exercício de RNA - Classificação.

Além disso, fazer uma breve explicação dos seguintes resultados:

- Gráficos de perda e de acurácia;
- Imagem gerada na seção “Mostrar algumas classificações erradas” , apresentada na aula 

prática.
Informações:

•  Base de dados: Fashion MNIST Dataset
•  Descrição: Um dataset de imagens de roupas, onde o objetivo é classificar o tipo de vestuário. 

É semelhante ao famoso dataset MNIST, mas com peças de vestuário em vez de dígitos.
•  Tamanho: 70.000 amostras, 784 features (28x28 pixels).
•  Importação do dataset: Copiar código abaixo.

data = tf.keras.datasets.fashion_mnist
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = fashion_mnist.load_data()

2 Regressão (RNA)

Implementar o exemplo de Classificação usando a base de dados Wine Dataset e a arquitetura 

RNA vista na aula FRA - Aula 12 - 2.5 Resolução de exercício de RNA - Regressão. Além disso, 

fazer uma breve explicação dos seguintes resultados:

•  Gráficos de avaliação do modelo (loss);
•  Métricas de avaliação do modelo (pelo menos uma entre MAE, MSE, R2).

Informações:

•  Base de dados: Wine Quality
•  Descrição: O objetivo deste dataset prever a qualidade dos vinhos com base em suas

características químicas. A variável target (y) neste exemplo será o score de qualidade do
vinho, que varia de 0 (pior qualidade) a 10 (melhor qualidade)

•  Tamanho: 1599 amostras, 12 features.
•  Importação: Copiar código abaixo.

url = "https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-quality/winequality-
red.csv"

data = pd.read_csv(url, delimiter=';')

Dica 1. Para facilitar o trabalho, renomeie o nome das colunas para português, dessa forma:

https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-quality/winequality-


data.columns = [
'acidez_fixa', # fixed acidity
'acidez_volatil', # volatile acidity
'acido_citrico', # citric acid
'acucar_residual', # residual sugar 
'cloretos', # chlorides
'dioxido_de_enxofre_livre', # free sulfur dioxide 
'dioxido_de_enxofre_total', # total sulfur dioxide 
'densidade', # density
'pH', # pH
'sulfatos', # sulphates
'alcool', # alcohol
'score_qualidade_vinho' # quality

]

Dica 2. Separe os dados (x e y) de tal forma que a última coluna (índice -1), chamada 
score_qualidade_vinho, seja a variável target (y)

3 Sistemas de Recomendação

Implementar o exemplo de Sistemas de Recomendação usando a base de dados 

Base_livos.csv e a arquitetura vista na aula FRA - Aula 22 - 4.3 Resolução do Exercício de Sistemas 

de Recomendação. Além disso, fazer uma breve explicação dos seguintes resultados:

•  Gráficos de avaliação do modelo (loss);
•  Exemplo de recomendação de livro para determinado Usuário.

Informações:

•  Base de dados: Base_livros.csv
•  Descrição: Esse conjunto de dados contém informações sobre avaliações de livros (Notas), 

nomes de livros (Titulo), ISBN e identificação do usuário (ID_usuario)
•  Importação: Base de dados disponível no Moodle (UFPR Virtual), chamada Base_livros 

(formato .csv).

4 Deepdream

Implementar o exemplo de implementação mínima de Deepdream usando uma imagem de um

felino - retirada do site Wikipedia - e a arquitetura Deepdream vista na aula FRA - Aula 23 - Prática

Deepdream . Além disso, fazer uma breve explicação dos seguintes resultados:

•  Imagem onírica obtida por Main Loop;
•  Imagem onírica obtida ao levar o modelo até uma oitava;
•  Diferenças entre imagens oníricas obtidas com Main Loop e levando o modelo até a oitava. 

Informações:

•  Base de dados: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis catus-cat on snow.jpg
•  Importação da imagem : Copiar código abaixo.

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis_catus-cat_on_snow.jpg


url = "https://commons.wikimedia.org/wiki/Special:FilePath/Felis catus-cat on snow.jpg"

Dica: Para exibir a imagem utilizando display (display.html) use o link
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis_catus-cat_on_snowjpg

B -  RESOLUÇÃO

1 Classificação (RNA)
# ! p ip  i n s t a l l  t e n s o r f lo w  m a t p l o t l i b  numpy # (Descomente se e s t i v e r  
rodando em am bien te  sem as l i b s )
im p o r t  os
im p o r t  numpy as np
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f
f rom  t e n s o r f lo w  im p o r t  ke ras
from  te n s o r f lo w .k e r a s  im p o r t  la y e r s

SEED = 42
t f . k e ra s .u t i ls .s e t_ ra n d o m _ s e e d (S E E D ) 
np.random.seed(SEED)
t f . c o n f ig .e x p e r im e n ta l .e n a b le _ o p _ d e te r m in is m ( ) 
p r i n t ( t f .  v e r s io n  )

fa s h io n _ m n is t  = t f . k e r a s .d a ta s e ts . fa s h io n _ m n is t
( x _ t r a i n j  y j t r a i n ) ,  ( x j t e s t ,  y _ t e s t )  = fa s h io n _ m n is t . lo a d _ d a ta ( )
x _ t r a in . s h a p e ,  y _ t r a in . s h a p e ,  x _ t e s t . shape, y _ te s t .s h a p e

x _ t r a i n  = x _ t r a i n . a s t y p e ( ' f l o a t 3 2 ' ) /  255 .0  
x _ te s t  = x _ t e s t . a s t y p e ( ' f l o a t 3 2 ' ) /  255 .0

# F la t t e n
x _ t r a i n _ f l a t  = x _ t r a i n . r e s h a p e ( ( - l j  2 8 *2 8 ) )  
x _ t e s t _ f l a t  = x _ t e s t . re s h a p e ( ( -1 ,  2 8 *2 8 ) )

class_names = [
' T - s h i r t / t o p ' j  'T r o u s e r ' ,  ' P u l l o v e r ' ,  'D r e s s ' ,  'C o a t ' ,
'S a n d a l ' j  ' S h i r t ' ,  ' S n e a k e r ' ,  ' B a g ' ,  'A n k le  b o o t '

]
le n (c la s s_ n a m e s )

model = k e r a s . S e q u e n t ia l ( [
l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( 28*28 j ) ) ,
la y e rs .D e n s e (2 5 6 j  a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ,
l a y e r s . D ro p o u t( 0 . 2 ) ,
la y e rs .D e n s e (1 2 8 j  a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ,
l a y e r s . D ro p o u t( 0 . 2 ) ^
la y e rs .D e n s e (1 0 j  a c t i v a t i o n = ' s o f tm a x ' )

] )

https://commons.wikimedia.org/wiki/Special:FilePath/Felis_catus-cat_on_snow.jpg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis_catus-cat_on_snowjpg


m o d e l.c o m p i le (
lo s s = k e r a s . lo s s e s .S p a r s e C a te g o r ic a lC ro s s e n t ro p y ( ) ,  
o p t im iz e r = k e r a s .o p t im iz e r s .A d a m ( le a r n in g _ r a te = le - 3 ) , 
m e t r i c s = [ ' a c c u ra c y ' ]

)
m odel.summ ary() 

c a l lb a c k s  = [
k e r a s . c a l lb a c k s .E a r ly S to p p in g ( p a t ie n c e = 5 ,  re s to re _ b e s t_ w e ig h ts = T ru e ,  

m o n i to r = ' v a l _ l o s s ' )

]

h i s t o r y  = m o d e l . f i t (
x _ t r a i n _ f l a t , y _ t r a i n ,
v a l i d a t i o n _ s p l i t = 0 . 1,
epochs=30,
ba tch _ s iz e = 1 2 8 ,
c a l lb a c k s = c a l lb a c k s ,
v e rb o s e = l

)

t e s t _ l o s s ,  te s t_ a c c  = m o d e l . e v a lu a t e ( x _ t e s t _ f l a t , y _ t e s t ,  ve rbose=0) 
p r i n t ( f " L o s s  ( t e s t e ) :  { t e s t _ l o s s : . 4 f }  | A c u rá c ia  ( t e s t e ) :
{ t e s t _ a c c : . 4 f } " )

Loss ( t e s t e ) :  0 .3238 | A c u rá c ia  ( t e s t e ) :  0 .8901

d e f  p l o t _ h i s t o r y ( h i s t ) :
# Perda 
p l t . f i g u r e Q
p l t . p l o t ( h i s t . h i s t o r y [ ' l o s s ' ] ,  l a b e l = ' t r e i n o ' )
p l t . p l o t ( h i s t . h i s t o r y [ ' v a l _ l o s s ' ] ,  l a b e l = ' v a l i d a ç ã o ' )
p l t . t i t l e ( ' Perda ( l o s s )  po r  é p o c a ')
p l t . x l a b e l ( ' É p o c a ' )
p l t . y l a b e l ( ' L o ss ' )
p l t . le g e n d ( )
p l t . g r i d ( T r u e )
p l t . show ()

# A c u rá c ia  
p l t . f i g u r e Q
p l t . p l o t ( h i s t . h i s t o r y [ ' a c c u ra c y ' ] ,  l a b e l = ' t r e i n o ' )
p l t . p l o t ( h i s t . h i s t o r y [ ' v a l_ a c c u r a c y ' ] ,  l a b e l = ' v a l i d a ç ã o ' )
p l t . t i t l e ( ' A c u r á c i a  po r  é p o c a ')
p l t . x l a b e l ( ' É p o c a ' )
p l t . y l a b e i ( 'A c u r á c ia ' )
p l t . le g e n d Q
p l t . g r i d ( T r u e )
p l t . s h o w ( )



p l o t _ h i s t o r y ( h i s t o r y )

GRÁFICO 14 -  FUNÇÃO DE PERDA, TREINO E ACURÁCIA RNA

FONTE: Amauri (2025).

p robs = m ode l. p r e d i c t ( x _ t e s t _ f l a t ,  ve rbose=0) 
y_pred  = n p .a rg m a x (p ro b s ,  a x i s = l )  
e r r o r s _ id x  = np .w he re (y_ p red  != y _ t e s t ) [ 0 ]  
p r i n t ( f " T o t a l  de e r ro s  no t e s t e :  { l e n ( e r r o r s _ i d x ) } " )

n_show = m in (2 5 ,  l e n ( e r r o r s _ i d x ) ) 
idx_ to_show  = e r ro r s _ id x [ :n _ s h o w ]

p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 ,1 0 ) )  
f o r  i ,  i d x  i n  e n u m e ra te ( id x _ to _ s h o w ) : 

p l t . s u b p l o t ( 5 , 5 , i+ 1 )



p l t . im s h o w ( x _ t e s t [ i d x ] j  c m a p = 'g ra y ' ) 
p l t . x t i c k s ( [ ] ) j  p l t . y t i c k s ( [ ] )  
t r u e _ l b l  = c la s s _ n a m e s [ y _ te s t [ id x ] ] 
p r e d _ lb l  = c la s s _ n a m e s [y _ p re d [ id x ] ] 
p l t . t i t l e ( f " T : { t r u e _ l b l } \ n P : { p r e d _ l b l } " , f o n t s iz e = 8 )  

p l t . t i g h t _ l a y o u t ( ) 
p l t . show ()

T o ta l  de e r r o s  no t e s t e :  1099

FIGURA 15 -  IMAGEM CLASSIFICAÇAO EXEMPLOS

FONTE: Amauri (2025).



p r e c is io n  r e c a l l  f l - s c o r e  su p p o r t

T - s h i r t / t o p 0 .8 3 0 .85 0 .8 4 1000
T rouse r 1 .00 0 .97 0 .9 8 1000

P u l lo v e r 0 .8 0 0 .8 0 0 .8 0 1000
Dress 0 .8 7 0 .91 0 .89 1000

Coat 0 .7 8 0 .8 4 0 .81 1000
Sandal 0 .9 6 0 .98 0 .97 1000

S h i r t 0 .75 0 .67 0 .71 1000
Sneaker 0 .95 0 .96 0 .95 1000

Bag 0 .99 0 .96 0 .98 1000
A nk le  boot 0 .97 0 .96 0 .96 1000

accuracy  
macro avg 

w e igh ted  avg
0 .89
0 .89

0 .89
0 .89

0 .8 9  10000
0 .8 9  10000
0 .8 9  10000



FONTE: Amauri (2025).

Breve explicação dos resultados 

Gráficos de perda (loss) e acurácia:

A loss de treino deve cair ao longo das épocas; a de validação 

também cai até certo ponto. Se a val_loss voltar a subir enquanto a loss 

de treino ainda cai, é sinal de overfitting.



A acurácia (treino/validação) tende a subir com as épocas. 

Idealmente, as curvas de validação seguem as de treino de perto; grande 

divergência indica overfitting.

Com a arquitetura densa acima, é comum obter ~0.86-0.90 de 

acurácia no teste (pode variar). Redes convolucionais (CNNs) geralmente 

performam melhor nesse dataset, mas aqui mantivemos o foco na RNA 

densa por alinhamento com a aula.

Classificações erradas:

Erros frequentes ocorrem entre classes visualmente parecidas: ex.: 

Shirt vs T-shirt/top, Sandal vs Sneaker, Coat vs Pullover.

As imagens são pequenas (28*28) e em tons de cinza; detalhes 

sutis se perdem. A RNA densa não explora estrutura espacial como uma 

CNN faria.

Para reduzir erros, tente: mais neurônios/camadas com

regularização (Dropout/L2), data augmentation (quando aplicável em 

imagens 2D), ou migrar para CNN.

Métricas extras (opcional para relatório):

Matriz de confusão por classe

Precision/Recall/F1 por classe

Curva de aprendizado alterando batch size e learning rate.



2 Regressão (RNA)
# ! p ip  i n s t a l l  t e n s o r f lo w  pandas numpy s c i k i t - l e a r n  m a t p l o t l i b  #
Descomente se n e c e s s á r io
im p o r t  numpy as np
im p o r t  pandas as pd
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f
f rom  t e n s o r f lo w  im p o r t  ke ras
from  te n s o r f lo w .k e r a s  im p o r t  la y e r s
from  s k le a r n .m o d e l_ s e le c t io n  im p o r t  t r a i n _ t e s t _ s p l i t
f rom  s k le a r n .p re p ro c e s s in g  im p o r t  S ta n d a rd S ca le r
from  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  m e a n _ a b s o lu te _ e r ro r ,  m ean_squared_erro r,  
r2 _ sco re

SEED = 42
np.random.seed(SEED)
t f . k e ra s .u t i ls .s e t_ ra n d o m _ s e e d (S E E D )
t f . c o n f ig .e x p e r im e n ta l .e n a b le _ o p _ d e te r m in is m ( )
p r i n t ( t f .  v e r s io n  )

u r i  = " h t t p s : / / a r c h i v e . i c s . u c i . e d u / m l / m a c h in e - l e a r n in g - d a t a b a s e s / w in e -
q u a l i t y / w i n e q u a l i t y - r e d .  csv "
da ta  = p d . r e a d _ c s v ( u r l ,  d e l i m i t e r = ' ; ' )
d a ta .co lu m n s  = [

' a c id e z _ f i x a ' ,
' a c i d e z _ v o l a t i l ' ,
' a c i d o _ c i t r i c o ' ,
' a c u c a r _ r e s id u a l ' ,
' c l o r e t o s ' ,
' d io x id o _ d e _ e n x o f r e _ l i v r e ' ,
' d io x id o _ d e _ e n x o f r e _ to ta l ' ,
'd e n s id a d e ' ,
' pH' j

' s u l f a t o s ' ,
' a l c o o l ' j

' s c o re _ q u a l id a d e _ v in h o '

]
d a ta .h e a d Q

X = d a t a . i l o c [ : ,  : - l ] . v a l u e s  # to d a s  menos a ú l t im a  
y = d a t a . i l o c [ : j  - l ] . v a l u e s  # ú l t im a  co luna
X.shape^ y .shape

( (1 5 9 9 j  1 1 ) ,  ( 1 5 9 9 , ) )

X _ t r a in ,  X _ te s t ,  y _ t r a i n ,  y _ te s t  = t r a i n _ t e s t _ s p l i t (
X, y ,  t e s t _ s i z e = 0 . 2, random _sta te=42

)

https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-


s c a le r  = S ta n d a rd S c a le r ( )
X _ t r a in _ s c a le d  = s c a l e r . f i t _ t r a n s f o r m ( X _ t r a i n )  
X _ te s t_ s c a le d  = s c a le r . t r a n s fo r m ( X _ te s t )
X _ t r a in _ s c a le d . shape, X _ te s t_ s c a le d . shape

( (1 2 7 9 ,  1 1 ) ,  (320 , 1 1 ) )

n _ fe a tu re s  = X _ t r a in _ s c a le d . s h a p e [ l ]  
model = k e r a s . S e q u e n t ia l ( [

l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( n _ fe a tu r e s , ) ) ,  
la y e rs .D e n s e (6 4 ,  a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ,  
la y e rs .D e n s e (3 2 ,  a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ,  
l a y e r s .D e n s e ( l ,  a c t i v a t i o n = ' l i n e a r ' )

] )

m o d e l .c o m p i le (  
lo s s = 'm s e ' ,
o p t im iz e r = k e r a s .o p t im iz e r s .A d a m ( le a r n in g _ r a te = le - 3 ) , 
m e t r i c s = [ 'm a e ' ]

)
m odel.summ ary()

c a l lb a c k s  = [
k e ra s .c a l lb a c k s .E a r ly S to p p in g ( p a t ie n c e = 2 0 ,  

re s to re _ b e s t_ w e ig h ts = T ru e ,  m o n i to r = ' v a l _ l o s s ' )

]
h i s t o r y  = m o d e l . f i t (

X _ t r a in _ s c a le d ,  y _ t r a i n ,
v a l i d a t i o n _ s p l i t = 0 . 2,
epochs=500,
b a tch _ s iz e = 3 2 ,
c a l lb a c k s = c a l lb a c k s ,
v e rb o s e = l

)

p l t . f i g u r e ( )
p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ' l o s s ' ] ,  l a b e l = ' t r e i n o ' )
p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ' v a l _ l o s s ' ] ,  l a b e l = ' v a l i d a ç ã o ' )
p l t . t i t l e ( ' M S E  ( l o s s )  po r  é p o c a ')
p l t . x l a b e l ( ' É p o c a ' )
p l t . y l a b e l ( 'M S E ' )
p l t . le g e n d ( )
p l t . g r i d ( T r u e )
p l t . show ()

y_pred  = m o d e l .p r e d ic t ( X _ te s t_ s c a le d ,  v e rb o s e = 0 ) . r a v e l ( ) 
mae = m e a n _ a b s o lu te _ e r ro r ( y _ te s t ,  y_p red )  
mse = m e a n _ s q u a re d _ e r ro r (y _ te s t ,  y_p red )  
r2  = r 2 _ s c o r e ( y _ te s t ,  y_p red )
p r in t ( f " M A E :  {m a e : .4 f } \n M S E : { m s e : . 4 f } \ n R 2 : { r 2 : . 4 f } " )



MAE: 0 .4875 
MSE: 0 .3729 
R2 : 0 .4294

# D ispe rsão  y _ v e rd a d e iro  vs y _ p r e v is to  
p l t . f i g u r e Q
p l t . s c a t t e r ( y _ t e s t j  y_p red )
p l t . t i t l e ( ' V e r d a d e i r o  vs P r e v i s t o ' )
p l t . x l a b e l ( ' y  v e r d a d e i r o ' )
p l t . y l a b e l ( ' y  p r e v i s t o ' )
p l t . g r i d ( T r u e )
p l t . show ()

# Resíduos
re s íd u o s  = y _ t e s t  - y_pred
p l t . f i g u r e ( )
p l t . h i s t ( r e s id u o S j  b ins=30 )
p l t . t i t l e ( ' D i s t r i b u i ç ã o  dos R es íduos ' )
p l t . x l a b e l ( ' r e s í d u o  ( y _ t r u e - y _ p r e d ) ' )
p l t . y l a b e l ( ' contagem ' )
p l t . g r i d ( T r u e )
p l t . s h o w ( )



GRÁFICO 16 -  VERDADEIRO VS PREVISTO E DISTRIBUIÇÃO DE RESÍDUOS

FONTE: Amauri (2025).



Gráfico de loss (MSE):

• Espera-se que MSE de treino e validação diminuam ao longo das 
épocas. Se va ljo ss  parar de cair ou começar a subir enquanto loss 
segue caindo, é overfitting. O EarlyStopping interrompe o treino 
antes de piorar.

Métricas (MAE, MSE, R2):

• MAE: erro médio absoluto -  fácil de interpretar (em pontos de 
qualidade). Quanto menor, melhor.

• MSE: penaliza erros grandes de forma quadrática. Também quanto 
menor, melhor.

• R2: proporção da variância explicada (varia de - M a 1). Valores mais 
próximos de 1 indicam melhor ajuste.

Em geral, modelos lineares fortes (ex.: Ridge/Lasso) e árvores 

impulsionadas (Gradient Boosting/Random Forest) competem bem nesse 

dataset. A RNA densa captura não linearidades; o desempenho depende 

de hiperparâmetros (camadas, neurônios, learning rate, regularização) e 

do pré-processamento (padronização é essencial aqui).

3 Sistemas de Recomendação
# ! p ip  i n s t a l l  pandas numpy m a t p l o t l i b  s c i k i t - l e a r n  t e n s o r f lo w  #
Descomente se p r e c is a r
im p o r t  pandas as pd
im p o r t  numpy as np
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
f rom  s k le a r n .m o d e l_ s e le c t io n  im p o r t  t r a i n _ t e s t _ s p l i t  
f rom  s k le a r n .p re p ro c e s s in g  im p o r t  Labe lEncoder
from  s k le a r n .m e t r i c s  im p o r t  m e a n _ a b s o lu te _ e r ro r ,  m ean_squared_erro r
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f
f rom  t e n s o r f lo w  im p o r t  ke ras
from  te n s o r f lo w .k e r a s  im p o r t  la y e r s

SEED = 42
np.random.seed(SEED)
t f . k e ra s .u t i ls .s e t_ ra n d o m _ s e e d (S E E D )
t f . c o n f ig .e x p e r im e n ta l . e n a b le _ o p _ d e te r m in is m ( )



p r i n t ( t f .  v e r s io n  )

csv_pa th  = " / c o n t e n t / s a m p le _ d a ta /B a s e _ l i v r o s ( in ) 2 . c s v "  # caminho do 
a rq u iv o  env iado
# T ry  re a d in g  w i t h  a d i f f e r e n t  s e p a r a to r ,  l i k e  se m ico lo n ,  as comma m igh t
be in  da ta  f i e l d s
t r y :

d f  = p d . re a d _ c s v (c s v _ p a th ,  s e p = ' ; ' )  
excep t E xce p t io n  as e:

p r i n t ( f " E r r o r  re a d in g  CSV w i t h  sem ico lon  s e p a r a to r :  { e } " )
# I f  sem ico lon  f a i l s ,  t r y  d e f a u l t  comma and i n v e s t i g a t e  s p e c i f i c  

e r r o r  l i n e  i f  p o s s ib le
t r y :

d f  = p d . re a d _ c s v (c s v _ p a th )
p r i n t ( " S u c c e s s f u l l y  read w i th  comma s e p a r a to r ,  bu t th e r e  m igh t 

be t o k e n i z a t i o n  i s s u e s . " )  
excep t E xc e p t io n  as e:

p r i n t ( f " E r r o r  re a d in g  CSV w i th  comma s e p a r a to r :  { e } " )  
p r i n t ( " C o u ld  no t read th e  CSV f i l e  w i t h  e i t h e r  comma o r  

sem ico lon  s e p a r a t o r s . " )
p r i n t ( " P le a s e  check th e  f i l e  c o n te n t ,  e s p e c ia l l y  around l i n e  

9928, f o r  i s s u e s . " )
d f  = pd .D ataFram eQ  # C rea te  empty da ta fram e  t o  a vo id  f u r t h e r

e r r o r s

i f  no t  d f .e m p ty :  
p r i n t ( d f . shape) 
d i s p l a y ( d f . h e a d ( ) )

(128838, 13)
/ tm p / ip y th o n - in p u t - 3 5 9 8 6 5 5 1 0 9 .p y :4 :  D typeW arn ing : Columns (10 )  have 
mixed ty p e s .  S p e c i fy  d typ e  o p t io n  on im p o r t  o r  s e t  low_memory=False. 

d f  = p d . re a d _ c s v (c s v _ p a th ,  s e p = ' ; ' )

e xp e c te d _ c o ls  = [ ' I D _ u s u a r i o I S B N ' , ' T i t u l o N o t a ' ]  
i f  l i s t ( d f . c o l u m n s )  != e x p e c te d _ c o ls :

# Tenta a j u s t a r  nomes comuns 
rename_map = { }
f o r  c o l  i n  d f .c o lu m n s :

l c  = c o l . s t r i p ( ) . l o w e r ( ) 
i f  'u s u á r io '  i n  l c  o r  'u s e r '  i n  l c :  

rename_map[co l] = ' ID _ u s u a r io '  
e l i f  ' i s b n '  i n  l c :

rename_map[co l] = 'ISBN ' 
e l i f  ' t i t u l o '  i n  l c  o r  ' t i t l e '  i n  l c :  

rename_map[co l] = ' T i t u l o '  
e l i f  'n o t a '  i n  l c  o r  ' r a t i n g '  i n  l c  o r  ' s c o r e '  i n  l c :  

rename_map[co l] = 'N o ta '  
d f  = d f . rename(columns=rename_map) 
m is s in g  = s e t (e x p e c te d _ c o ls )  - s e t ( d f . c o lu m n s )



i f  m is s in g :
r a i s e  V a lu e E r r o r ( f " C o lu n a s  f a l t a n d o  após t e n t a t i v a  de renomear: 

{ m is s in g } " )

# G aran te  t i p o s
d f [ ' ID _ u s u a r io ' ]  = d f [ ' ID _ u s u a r io ' ] . a s t y p e ( s t r )
d f [ ' I S B N ' ]  = d f [ ' ISBN' ] . a s t y p e ( s t r )
d f [ ' T i t u l o ' ]  = d f [ ' T i t u l o ' ] . a s t y p e ( s t r )
d f [ ' N o t a ' ]  = p d . to _ n u m e r ic ( d f [ 'N o t a ' ] ,  e r r o r s = ' c o e r c e ' )
d f  = d f . d r o p n a ( s u b s e t = [ 'N o t a ' ] )
d f . h e a d ( )

user_enc = L a b e lE n c o d e r ( ) 
i tem _enc = L a b e lE n c o d e r ( )

d f [ ' u s e r _ id ' ]  = u s e r _ e n c . f i t _ t r a n s f o r m ( d f [ ' I D _ u s u a r i o ' ] )  
d f [ ' i t e m _ id ' ]  = i t e m _ e n c . f i t _ t r a n s f o r m ( d f [ ' IS B N ' ] )

n_users = d f [ ' u s e r _ id ' ] . n u n iq u e ( ) 
n_ item s = d f [ ' i t e m _ id ' ] . n u n iq u e ( ) 
n_use rs ,  n_ item s

(11111, 108556)

# Do encoded i te m _ id  para ISBN e T i t u l o
id _ to _ is b n  = { i :  is b n  f o r  i ,  is b n  in  e n u m e ra te ( i te m _ e n c .c la s s e s _ ) }  
i s b n _ t o _ t i t l e  = d f . g r o u p b y ( ' I S B N ' ) [ ' T i t u l o ' ] .agg(lam bda x :  
x .m o d e () . i a t [ 0 ]  i f  no t  x .m o d e Q .e m p ty  e ls e  x . i l o c [ 0 ] ) . t o _ d i c t ( )

d e f  i t e m _ t i t l e _ f r o m _ i d ( i t e m _ i d ) :
is b n  = i d _ t o _ i s b n . g e t ( i t e m _ id ,  None)
r e t u r n  i s b n _ t o _ t i t l e . g e t ( i s b n ,  f " IS B N  { i s b n } " )  i f  is b n  i s  no t None 

e ls e  s t r ( i t e m _ i d )

i t e m _ t i t l e _ f r o m _ id ( 0 )

"M onk 's -hood"

X = d f [ [ ' u s e r _ id ' , ' i t e m _ id ' ] ] . va lu e s  
y = d f [ 'N o t a ' ] . v a l u e s . a s t y p e ( ' f l o a t 3 2 ' )

X _ t r a in ,  X _ te s t ,  y _ t r a i n ,  y _ te s t  = t r a i n _ t e s t _ s p l i t (
X, y ,  t e s t _ s i z e = 0 . 2, random_state=SEED

)
X _ t r a in .s h a p e ,  X _ te s t .s h a p e  

( (8 6 8 4 5 ,  2 ) ,  (21712, 2 ) )

k = 32 # dimensão dos embeddings



u s e r_ in  = l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( l j ) ,  n a m e = 'u s e r ')  
i te m _ in  = l a y e r s . I n p u t ( s h a p e = ( l j ) ,  n a m e = ' i te m ')

u s e r _ e m b  = l a y e r s . E m b e d d i n g ( i n p u t _ d i m = n _ u s e r S j  o u t p u t _ d i m = k j  

n a m e = 'u s e r _ e m b ')( u s e r _ i n )

i t e m _ e m b  = l a y e r s . E m b e d d i n g ( i n p u t _ d i m = n _ i t e m S j  o u t p u t _ d i m = k j  

n a m e = 'i t e m _ e m b ')( i t e m _ i n )

user_vec = la y e r s .F la t t e n ( ) ( u s e r _ e m b )  
item _vec = la y e r s .F la t t e n ( ) ( i t e m _ e m b )

x = la y e r s .C o n c a te n a te ( ) ( [u s e r_ v e C j  i te m _ v e c ] )  
x = la y e rs .D e n s e (6 4 j  a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ( x )  
x = la y e rs .D e n s e (3 2 j  a c t i v a t i o n = ' r e l u ' ) ( x )  
o u t  = la y e r s .D e n s e ( l j  a c t i v a t i o n = ' l i n e a r ' ) ( x )

model = k e r a s .M o d e l ( in p u ts = [u s e r _ in j  i t e m _ in ] j  o u tp u ts = o u t )  
m o d e l . c o m p i le ( o p t im iz e r = k e r a s .o p t im iz e r s .A d a m ( le a r n in g _ r a te = le - 3 ) j 
l o s s = 'm s e ' ) 
m odel.summary()

c a l lb a c k s = [k e r a s . c a l lb a c k s .E a r ly S to p p in g ( p a t ie n c e = 1 0 j  
r e s to re _ b e s t_ w e ig h ts = T ru e j  m o n i to r = ' v a l _ l o s s ' ) ]  
h i s t o r y  = m o d e l . f i t (

[ X _ t r a i n [ : j 0 ]  j  X _ t r a i n [ : , 1 ] ] ,  y j t r a i r i j
v a l i d a t i o n _ s p l i t = 0 . 2,
epochs=100j
b a tc h _ s ize = 2 5 6 j
c a l l b a c k s = c a l l b a c k S j

v e rb o s e = l

)

# P lo t  lo s s  
p l t . f i g u r e Q
p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ' l o s s ' ] ,  l a b e l = ' t r e i n o ' )
p l t . p l o t ( h i s t o r y . h i s t o r y [ ' v a l _ l o s s ' ] j  l a b e l = ' v a l i d a ç ã o ' )
p l t . t i t l e ( ' Loss (MSE) po r  é p o c a ')
p l t . x l a b e l ( ' É p o c a ' )
p l t . y l a b e l ( 'M S E ' )
p l t . l e g e n d Q j  p l t . g r i d ( T r u e )
p l t . s h o w ( )
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GRÁFICO 17 -  FUNÇÃO DE PERDA POR ÉPOCA

Loss (MSE) por época

Epoca

FONTE: Amauri (2025).

Gráfico de Loss (MSE):

• Espera-se que o loss de treino e de validação diminuam com as 
épocas.

• Se o va ljo ss  começar a subir enquanto o loss de treino cai, indica 
overfitting; o EarlyStopping ajuda a interromper no ponto ótimo.

Recomendações:

• Para um usuário, o modelo gera uma pontuação prevista 
(ScorePrevisto) para cada livro não avaliado.

• Os Top-N livros com maior pontuação prevista são sugeridos como 
recomendações.



• Dependendo da escala de Nota (ex.: 0-10 ou 1-5), pode ser útil 
clipear/normalizar a saída do modelo.

Melhorias possíveis:

• Adicionar viés de usuário e item (camadas Embedding separadas 
para biases ou camadas Embedding e Dot).

• Balancear dados muito esparsos com amostragem negativa (para 
feedback implícito) ou ponderar perdas.

• Incluir metadados (gênero, autor, ano) e/ou usar arquiteturas 
neurais mais profundas (NCF, NeuMF).

4 Deepdream
# ! p ip  i n s t a l l  t e n s o r f lo w  p i l l o w  numpy m a t p l o t l i b  re q u e s ts  # Descomente 
se n e c e s s á r io
im p o r t  i o ,  o s ,  math, re q u e s ts
im p o r t  numpy as np
im p o r t  P IL .Im age  as Image
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
im p o r t  t e n s o r f lo w  as t f
f rom  t e n s o r f lo w  im p o r t  ke ras
from  IP y th o n .d is p la y  im p o r t  d i s p la y ,  HTML

SEED = 42
t f . k e ra s .u t i ls .s e t_ ra n d o m _ s e e d (S E E D ) 
np.random.seed(SEED) 
p r i n t ( t f .  v e r s io n  )

# Use a l o c a l  f i l e  pa th  in s te a d  o f  dow n load ing
img_path = " / c o n te n t / s a m p le _ d a ta /F e l is _ c a tu s - c a t_ o n _ s n o w . jp g "

t r y :
o r i g  = Im a g e .o p e n ( im g _ p a th ) . c o n v e r t ( ' RGB' )
o r i g  = o r i g . r e s i z e ( (800 , i n t ( 8 0 0  * o r i g . h e i g h t  /  o r i g . w i d t h ) ) )  #

red im ens iona  para ~800px na la r g u r a  
d i s p l a y ( o r i g )

excep t F i le N o tF o u n d E r ro r :
p r i n t ( f " E r r o r : The f i l e  { im g _ p a th }  was no t f o u n d . " )  

excep t E xce p t io n  as e:
p r i n t ( f " A n  e r r o r  o c c u r re d  w h i le  open ing  th e  image: { e } " )



FONTE: Amauri (2025).

d e f  p i l _ t o _ t e n s o r ( i m g ) : 
a r r  = n p .a r r a y ( im g )
r e t u r n  t f . c o n v e r t_ to _ te n s o r ( a r r [N o n e j  . . . ] ,  d t y p e = t f . f l o a t 3 2 )

d e f  t e n s o r _ t o _ p i l ( t ) :
a r r  = t f  . c l i p _ b y _ v a l u e ( t [ 0 ] j  <ò., 2 5 5 . )  .n u m p y ( ) . a s t y p e ( n p .u in t 8 )  
r e t u r n  Im a g e . f r o m a r ra y ( a r r )

d e f  d e p ro c e s s ( im g _ te n s o r ) :
r e t u r n  t e n s o r _ to _ p i l ( im g _ t e n s o r )

d e f  r a n d o m _ j i t t e r ( im g j  m a x _ j i t t e r = 8 ) :
0Xj oy = n p . r a n d o m . r a n d in t ( - m a x _ j i t t e r j  m a x _ j i t t e r + l j  s iz e = 2 )  
r e t u r n  t f . r o l l ( t f . r o l l ( i m g j  s h i f t = 0 X j  a x i s = l ) j  s h i f t = o y j  a x is = 2 )

base_model = k e r a s .a p p l i c a t io n s . I n c e p t io n V 3 ( in c lu d e _ to p = F a ls e j
w e ig h ts = ' im a g e n e t ' )

# S e le c io n e  algumas camadas em d i f e r e n t e s  p ro fu n d id a d e s
layer_names = [

'm ix e d B ',  # t e x t u r a s  mais s im p les  
'm ix e d S ',  # padrões in t e r m e d iá r io s  
'm ixe d 7 ' # padrões mais complexos

]
la y e rs _ o u t  = [b a s e _ m o d e l .g e t_ la y e r (n a m e ) .o u tp u t  f o r  name in  layer_nam es]



dream_model = k e ra s .M o d e l( in p u ts = b a s e _ m o d e l . in p u t , o u tp u ts = la y e r s _ o u t )

f o r  l a y e r  i n  b a se _ m o d e l. la y e rs :  
l a y e r . t r a i n a b l e  = Fa lse

d e f  c a lc _ lo s s ( im g _ te n s o r ) :
# In c e p t io n V 3  espera e n tra d a s  p ré -p ro ce ssa d a s  de uma forma 

e s p e c í f i c a
x = t f . k e r a s .a p p l i c a t io n s . in c e p t io n _ v 3 .p r e p r o c e s s _ in p u t ( im g _ t e n s o r )  
a c t i v a t i o n s  = dream_model(x) 
i f  no t  i s i n s t a n c e ( a c t i v a t i o n s ,  ( l i s t ,  t u p l e ) ) :  

a c t i v a t i o n s  = [ a c t i v a t i o n s ]  
lo s s e s  = [ t f . reduce_m ean(act)  f o r  a c t  i n  a c t i v a t i o n s ]  
r e t u r n  t f . a d d _ n ( lo sse s )

@ t f . f u n c t io n
d e f  g ra d ie n t_ a s c e n t_ s te p ( im g ,  s te p _ s iz e ) :  

w i t h  t f . G r a d ie n t T a p e ( ) as ta p e :  
ta p e .w a tc h ( im g )  
lo s s  = c a lc _ lo s s ( im g )  

g rads = t a p e . g r a d ie n t ( l o s s ,  img)
# n o rm a l iz a  g ra d ie n te s  para passo e s tá v e l  
g rads /=  ( t f .m a th . r e d u c e _ s td ( g r a d s )  + l e - 8 )  
img = img + s te p _ s iz e  * g rads
r e t u r n  img, lo s s

d e f  d e epd re am _m a in_ loop ( im g_p il ,  s teps=60 , s te p _ s iz e = 1 0 .0 ,  j i t t e r = 8 ) :  
img = p i l _ t o _ t e n s o r ( im g _ p i l )  
f o r  i  i n  r a n g e ( s te p s ) : 

i f  j i t t e r :
img = r a n d o m _ j i t t e r ( im g ,  m a x _ j i t t e r = j i t t e r )  

img, lo s s  = g ra d ie n t_ a s c e n t_ s te p ( im g ,  t f . c o n s t a n t ( s t e p _ s iz e ) ) 
i f  j i t t e r :

img = t f . r o l l ( t f . r o l l ( i m g ,  s h i f t = - j i t t e r ,  a x i s = l ) ,  s h i f t = -  
j i t t e r ,  a x is = 2 )

i f  ( i + 1 )  % 20 == 0:
p r i n t ( f " P a s s o  { i + l } / { s t e p s }  | Loss: { lo s s .n u m p y Q : . 2 f } " )  

r e t u r n  img

dream_main = deepd re am _m a in_ loop (o r ig ,  s teps=60 , s te p _ s iz e = 8 .0 ,  
j i t t e r = 8 )
img_main = deprocess(d ream _m ain) 
d is p la y ( im g _ m a in )

Passo 20 /60  | Loss: 1 .49  
Passo 40 /6 0  | Loss: 2 .09  
Passo 60 /60  j Loss: 2 .28



FONTE: Amauri (2025).



im g_oct = d e e p d re a m _ o c ta ve s (o r ig ,  s teps_ p e r_ o c ta ve = 4 0 ,  s te p _ s iz e = 6 .0 ,
j i t t e r = 6 ,  o c ta ve s= 3 , s c a le = 1 .4 )
d is p la y ( im g _ o c t )

Octave 1 /3  | tamanho: (408 , 271)
Passo 20 /40 | Loss: 1 .51
Passo 40 /40 j Loss: 1 .86
Octave 2 /3  | tamanho: (571 , 380)
Passo 20 /40 | Loss: 1 .74
Passo 40 /40 | Loss: 2 .25
Octave 3 /3  | tamanho: (800 , 533)
Passo 20 /40 | Loss: 1 .79
Passo 40 /40 j Loss: 2 .25

FIGURA 18 -  IMAGEM DE EXEMPLO COM OCTAVES

FONTE: Amauri (2025).

p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 2 ,6 ) )  
p l t . s u b p lo t ( 1 , 2 ,1 )
p l t . im s h o w ( im g _ m a in ) j  p l t . t i t l e ( ' M a i n  Loop ( s i n g le  s c a l e ) ' )  
p l t . a x i s ( ' o f f ' )

p l t . s u b p l o t ( l , 2 , 2 )
p l t . im s h o w ( im g _ o c t ) ;  p l t . t i t l e ( ' O c t a v e s  ( m u l t i - e s c a l a ) ' )  
p l t . a x i s ( ' o f f ' ) 
p l t . t i g h t _ l a y o u t ( ) 
p l t . s h o w ( )



Main Loop (single í  calei Octaves (multi-escala)

FONTE: Amauri (2025).

Imagem onírica por Main Loop (uma única escala):

• O gradiente de ativações amplifica padrões que a rede 
(InceptionV3) reconhece.

• Os detalhes tendem a surgir de forma mais local e às vezes com 
artefatos de alta frequência.

Imagem onírica por Octaves (multi-escala):

• Ao processar da escala menor para a maior, os padrões globais são 
inseridos em baixa resolução e depois refinados.

• O resultado costuma ter texturas mais coerentes e com detalhes 
multiescala (menos ruído fino).

Diferenças principais:

• Main Loop: pode enfatizar detalhes finos rapidamente, mas sem 
estrutura global consistente.

• Octaves: promove padrões coerentes em várias escalas, resultando 
em imagens oníricas visualmente mais estáveis.

• Dicas: Ajuste layer_names, steps, step_size, octaves e scale para 
controlar intensidade/estilo. Camadas mais profundas ^  padrões 
mais complexos; camadas rasas ^  texturas simples.



APÊNDICE M - VISUALIZAÇÃO DE DADOS E STORYTELLING

A -  ENUNCIADO

Escolha um conjunto de dados brutos (ou uma visualização de dados que você acredite que 

possa ser melhorada) e faça uma visualização desses dados (de acordo com os dados escolhidos e 

com a ferramenta de sua escolha)

Desenvolva uma narrativa/storytelling para essa visualização de dados considerando os 

conceitos e informações que foram discutidas nesta disciplina. Não esqueça de deixar claro para seu 

possível público alvo qual o objetivo dessa visualização de dados, o que esses dados significam, 

quais possíveis ações podem  ser feitas com  base neles.

Entregue em um PDF:

- O conjunto de dados brutos (ou uma visualização de dados que você acredite que possa 

ser melhorada);

- Explicação do contexto e o publico-alvo da visualização de dados e do storytelling que será 

desenvolvido;

- A visualização desses dados (de acordo com os dados escolhidos e com a ferramenta de 

sua escolha) explicando a escolha do t ipo  de visualização e da ferramenta usada; (50 pontos)

B -  RESOLUÇÃO



TRABALHO DE IAA007 -  Visualização de Dados e Storytelling

1. Conjunto de Dados Brutos

O conjunto de dados utilizado contém informações sobre preferências de 
investim ento, fatores considerados ao investir, fontes de informação e 
expectativas de re torno de um grupo de 40 investidores. O dataset inclui 
variáveis como:

•  Demográficas: Gênero e idade.
•  Comportamentais: Frequência de m onitoram ento de investimentos 

e expectativa de retorno.
•  Preferências de Investimento: Tipos de ativos escolhidos e 

ordenados por prioridade.
•  Fontes de Informação: Como os investidores obtêm  conhecim ento 

sobre o mercado.
•  Durante a análise, o conjunto de dados foi lim po e melhorado:

Padronização de categorias para evitar inconsistências (remoção de 
espaços extras em valores e colunas). Criação da variável M ost Preferred 
Investment, identificando o ativo mais preferido por cada investidor. 
Agrupam ento de Idades em Faixas Etárias para fac ilita r a análise do 
com portam ento de diferentes grupos.

2. Contexto

O objetivo desta análise é com preender o com portam ento e as 
preferências dos investidores. Como:

•  Quais são os ativos mais preferidos?
•  Como gênero e idade influenciam as decisões financeiras?
•  Quais fatores mais impactam as escolhas de investimento?



4. S torytelling da Visualização

A análise conta uma história sobre o perfil do investidor, evidenciando:

Quem são os investidores?
•  A maioria dos investidores são homens entre 25 e 40 anos.
•  A faixa etária predom inante está entre 26-35 anos, indicando um 

público jovem e econom icamente ativo.

Como eles investem?
• M utual Funds e Equity M arket são os investim entos mais populares.
• Investidores mais jovens preferem  ações (Equity M arket), enquanto 

os mais velhos optam  por investim entos seguros como Governm ent 
Bonds e Fixed Deposits.

O que influencia suas decisões?
• Retorno sobre o investim ento é o fa to r mais considerado, seguido 

pelo risco.
• A maioria m onitora investim entos mensalmente, sugerindo um perfil 

moderado de acom panham ento.

Como eles se inform am ?
• Consultores financeiros e revistas especializadas são as principais 

fontes.
•  A in te rne t ainda não é a principal escolha para aprendizado 

financeiro, m ostrando oportunidades para educação digital.



•  Como os investidores se inform am  sobre o mercado?

A análise pode ser útil para os seguintes públicos alvos:

•  Instituições financeiras: Criar produtos alinhados aos interesses dos 
investidores.

•  Consultores financeiros: Auxiliar clientes na escolha de ativos 
compatíveis com seus perfis.

• Novos investidores: Entender o com portam ento de outros
investidores e tom ar decisões mais informadas.

3. Visualizações de Dados

As visualizações foram  feitas usando Python, Seaborn e M a tp lo tlib , pois 
essas ferram entas perm item  gráficos interativos e personalizáveis para 
análise exploratória.

Gráficos Criados:

• D istribuição de Idade por Gênero -> Mostra a faixa etária 
predom inante entre investidores.

• Preferências de Investim ento Exibe os ativos mais populares, com 
base nos rankings individuais.

•  Fatores Considerados ao Investir (Pizza Chart) -> Identifica os 
critérios mais im portantes para os investidores.

•  Expectativa de Retorno por Tipo de Investim ento (Boxplot) -> 
Compara retornos esperados com os ativos escolhidos.

•  Fontes de Informação para Investimentos -> Revela onde os 
investidores buscam conhecim ento sobre o mercado.

•  Investim ento mais Preferido por Gênero -> Compara a escolha de 
ativos entre homens e mulheres.

• Investim ento mais Preferido por Faixa Etária -> M ostra padrões de 
investim ento por idade.

im p o r t  pandas as pd
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
im p o r t  seaborn as sns

# o C a rre g a r  os dados



d f  = p d . r e a d _ c s v ( " / c o n te n t / s a m p le _ d a ta /O r ig in a l_ d a ta . c s v " )

# o Renomeando co lunas  para f a c i l i t a r  a a n á l i s e  (removendo espaços 
e x t r a s )
d f  = d f . rename(columns=lambda x :  x . s t r i p Q )

# o Padron izando os v a lo r e s  c a te g ó r ic o s  (removendo espaços e x t r a s  e 
de ixando  em fo rm a to  u n i fo rm e )
d f  = d f . applymap(lambda x :  x . s t r i p Q  i f  i s i n s t a n c e ( x ,  s t r )  e ls e  x )

# o C r iando  uma co luna  que in d ic a  o in v e s t im e n to  mais p r e f e r i d o  de 
cada i n v e s t i d o r  
in v e s tm e n t_ c o ls  = [

"What do you t h i n k  a re  th e  bes t o p t io n s  f o r  i n v e s t in g  y o u r  money? 
(Rank in  o r d e r  o f  p re fe re n c e )  [M u tu a l  F u n d s ]" ,

"What do you t h i n k  a re  th e  bes t o p t io n s  f o r  i n v e s t in g  y o u r  money? 
(Rank in  o r d e r  o f  p re fe re n c e )  [E q u i t y  M a r k e t ] " ,

"What do you t h i n k  a re  th e  bes t o p t io n s  f o r  i n v e s t in g  y o u r  money? 
(Rank in  o r d e r  o f  p re fe re n c e )  [D e b e n tu re s ] " ,

"What do you t h i n k  a re  th e  bes t o p t io n s  f o r  i n v e s t in g  y o u r  money? 
(Rank in  o r d e r  o f  p re fe re n c e )  [Government B o n d s ]" ,

"What do you t h i n k  a re  th e  bes t o p t io n s  f o r  i n v e s t in g  y o u r  money? 
(Rank in  o r d e r  o f  p re fe re n c e )  [F ix e d  D e p o s i t s ] " ,

"What do you t h i n k  a re  th e  bes t o p t io n s  f o r  i n v e s t in g  y o u r  money? 
(Rank in  o r d e r  o f  p re fe re n c e )  [P u b l i c  P ro v id e n t  F u n d ]" ,

"What do you t h i n k  a re  th e  bes t o p t io n s  f o r  i n v e s t in g  y o u r  money? 
(Rank in  o r d e r  o f  p re fe re n c e )  [G o ld ] "

]

# C r i a r  nova co luna  com a opção mais p r e f e r i d a  (menor ra n k in g )  
d f [ " M o s t  P r e fe r r e d  In v e s tm e n t " ]  =
d f [ i n v e s t m e n t _ c o l s ] . i d x m i n ( a x i s = l ) . s t r . e x t r a c t ( r ' \ [ ( . * ? ) \ ] ' )

# o C r i a r  F a ixas  E tá r ia s
d f [ 'A g e  G ro u p ' ]  = p d . c u t ( d f [ 'AGE' ] ,  b in s = [1 8 ,  25, 35, 45 , 55, 6 5 ] ,  
l a b e ls = [ " 1 8 - 2 5 " ,  " 2 6 -3 5 " ,  " 3 6 -4 5 " ,  " 4 6 -5 5 " ,  " 5 6 - 6 5 " ] )

# o C o n f ig u ra çã o  de e s t i l o  dos g r á f i c o s  
s n s . s e t ( s t y l e = " w h i t e g r i d " )

# 1 D i s t r i b u i ç ã o  de Idade po r Gênero 
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 , 5 ) )
s n s . h i s t p l o t ( d a t a = d f ,  x= 'A G E ',  hue='GENDER', m u l t i p l e = ' s t a c k ' ,  b ins=10 , 
p a l e t t e = ' coo lw a rm ' )
p l t . t i t l e ( " D i s t r i b u i ç ã o  de Idade po r G ênero")  
p l t . x l a b e l ( " I d a d e " )  
p l t . y la b e l ( " N ú m e r o  de Pessoas") 
p l t . show ()

# 2 P re fe rê n c ia s  de In v e s t im e n to  (Rank médio po r  t i p o  de in v e s t im e n to )
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investment_means = d f [ in v e s tm e n t_ c o ls ] .m e a n ( ) . s o r t _ v a lu e s ( ) 
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 2 j 6 ) )
s n s . b a rp lo t (x = in v e s tm e n t_ m e a n s . v a lu e s , y= inves tm en t_m eans . in d e x ,  
p a l e t t e = ' v i r i d i s ' )
p l t . t i t l e ( " P r e f e r ê n c i a  Média de In v e s t im e n to s  (Menor Rank é M e lh o r ) " )  
p l t . x l a b e l ( " M é d i a  de Rank de P r e fe r ê n c ia " )  
p l t . y l a b e l ( " T i p o  de In v e s t im e n to " )  
p l t . s h o w ( )

GRÁFICO 18 -  DISTRIBUIÇÃO DE IDADE POR GÊNERO

7 

6 

5 

4 

3 

2 

1 

0
22 24 26 28 30 32 34

Idade

Whet 00 you ttun* «r* t t*  be« opoon* lor inv»«ing your monoy» (Rank .n orúar oi preteronce) (Public Provida»» funfl) I 

WKW do you Uwrt are (Ne beat opíiom «or mvwtmg your money? (Renk in otoot ol pteferentel |MiXu»l funda] I

Ê Wn»l do ycnj ttunk t n  Uh boit eetio*» for invetting yeur mon*y? IlUnk in ordar o» ix»fereiK«) ltqu<y HerketJ I

8 i
> do «ow tfnnk sre lhe beat opüoro for invntmg jo jr moncy? (<Unk in o«det ol prelerencel |H*ed Oepowta) I

■o ■
8. WVuitOo vout-iwAefeCtebertoefcori*le* ihrthtmgyou» men*y»|R*nk morde» ol p>»«er«nce) ICovruneot Soodal I

Whol doyouthnk oro ttw beat opCiom for inveitenj your tnooey r (San* in o»Oer ol proferenccl (DeOentum) |

de you th»k are lhe tm t opnom »o» im-eahrq vou» monev» (Reoi m or de» of prefertmei |GoM]

0

FONTE: Amauri (2025).

Distribuição de Idade por Gênero

# 3 F a to re s  C ons iderados para In v e s t im e n to  ( G r á f i c o  de P iz z a )  
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 8 j 8 ) )
d f [ "W h a t  a re  th e  f a c t o r s  co n s id e re d  by you w h i le  i n v e s t in g  in  any 
in s t r u m e n t? " ] . v a lu e _ c o u n ts ( ) . p l o t ( k i n d = ' p i e ' ,  a u to p c t= '% 1 . l f% % ', 
cmap=' coo lw arm ' )
p l t . t i t l e ( " F a t o r e s  Cons iderados para I n v e s t i r " )  
p l t . y l a b e l ( " " )



p l t . s h o w ( )

GRÁFICO 19 -  DISTRIBUIÇÃO DE FATORES PARA INVESTIMENTO 

Fatores Considerados para Investir

FONTE: Amauri (2025).

# 4 E x p e c ta t iv a  de R etorno vs T ip o  de In v e s t im e n to  
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 ,  5 ) )
sn s .b o x p lo t (x = "H o w  much r e tu r n  do you expec t from  any in v e s tm e n t  
in s t r u m e n t? " ,

y="W hich in ve s tm e n t  avenue do you m o s t ly  in v e s t  i n ? " ,  
d a ta = d f ,  p a l e t t e = ' coo lw a rm ' )  

p l t . t i t l e ( " E x p e c t a t i v a  de R etorno po r  T ip o  de In v e s t im e n to " )  
p l t . x l a b e l ( " F a i x a  de Retorno Esperado")  
p l t . y l a b e l ( " T i p o  de In v e s t im e n to " )  
p l t . x t i c k s ( r o t a t i o n = 4 5 )  
p l t . show ()



# 5 Fonte de In fo rm ação  para In v e s t im e n to s  
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 , 5 ) )
s n s .c o u n tp lo t ( y = " Y o u r  sources o f  in f o r m a t io n  f o r  in v e s tm e n ts  i s " ,  

d a ta = d f ,  p a l e t t e = ' S e t2 ' ,
o r d e r = d f [ " Y o u r  sources o f  i n fo r m a t io n  f o r  in ve s tm e n ts  

i s " ] . v a lu e _ c o u n ts ( ) . in d e x )
p l t . t i t l e ( " F o n t e s  de In fo rm ação  para In v e s t im e n to s " )  
p l t . x la b e l ( " N ú m e r o  de Pessoas") 
p l t . y l a b e l ( " F o n t e  de In fo rm a ç ã o " )  
p l t . s h o w ( )

GRÁFICO 20 -  EXPECTATIVA DE RETORNO POR TIPO DE INVESTIMENTO

FONTE: Amauri (2025).
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# 6 In v e s t im e n to  mais P r e fe r id o  po r  Gênero 
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 , 5 ) )
s n s .c o u n tp lo t ( y = "M o s t  P re fe r re d  In v e s tm e n t " ,  hue="GENDER", d a ta = d f ,  
p a l e t t e = ' coo lw a rm ' )
p l t . t i t l e ( " I n v e s t i m e n t o  mais P r e fe r id o  po r  G ênero") 
p l t . x la b e l ( " N ú m e r o  de Pessoas") 
p l t . y l a b e l ( " T i p o  de In v e s t im e n to " )  
p l t . show ()

# 7 In v e s t im e n to  mais P r e fe r id o  po r  Fa ixa  E tá r ia  
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 2 ,6 ) )
s n s .c o u n tp lo t ( y = "M o s t  P re fe r re d  In v e s tm e n t " ,  hue="Age G roup", d a ta = d f ,  
p a l e t t e = ' v i r i d i s ' )
p l t . t i t l e ( " I n v e s t i m e n t o  mais P r e fe r id o  po r  Fa ixa  E t á r i a " )  
p l t . x la b e l ( " N ú m e r o  de Pessoas") 
p l t . y l a b e l ( " T i p o  de In v e s t im e n to " )  
p l t . s h o w ( )

GRÁFICO 21 -  DISTRIBUIÇÃO POR TIPO DE INVESTIMENTO (GÊNERO E FAIXA ETÁRIA)

FONTE: Amauri (2025).



APÊNDICE N - TÓPICOS EM INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL

A -  ENUNCIADO

1) Algoritmo Genético

Problema do Caixeiro Viajante

A Solução poderá ser apresentada em: Python (preferencialmente), ou em R, ou em Matlab, 

ou em C ou em Java.

Considere o seguinte problema de otimização (a escolha do número de 100 cidades foi feita 

simplesmente para tornar o problema intratável. A solução ótima para este problema não é conhecida).

Suponha que um caixeiro deva partir de sua cidade, visitar clientes em outras 99 cidades 

diferentes, e então retornar à sua cidade. Dadas as coordenadas das 100 cidades, descubra o percurso 

de menor distância que passe uma única vez por todas as cidades e retorne à cidade de origem.

Para tornar a coisa mais interessante, as coordenadas das cidades deverão ser sorteadas 

(aleatórias), considere que cada cidade possui um par de coordenadas (x e y) em um espaço limitado 

de 100 por 100 pixels.

O relatório deverá conter no mínimo a primeira melhor solução (obtida aleatoriamente na 

geração da população inicial) e a melhor solução obtida após um número mínimo de 1000 gerações. 

Gere as imagens em 2d dos pontos (cidades) e do caminho.

Sugestão:

(1) considere o cromossomo formado pelas cidades, onde a cidade de início (escolhida 
aleatoriamente) deverá estar na posição 0 e 100 e a ordem das cidades visitadas nas posições 
de 1 a 99 deverão ser definidas pelo algoritmo genético.

(2) A função de avaliação deverá minimizar a distância euclidiana entre as cidades (os pontos).
(3) Utilize no mínimo uma população com 100 indivíduos;
(4) Utilize no mínimo 1% de novos indivíduos obtidos pelo operador de mutação;
(5) Utilize no mínimo de 90% de novos indivíduos obtidos pelo método de cruzamento (crossover- 

ox);
(6) Preserve sempre a melhor solução de uma geração para outra.

Importante: A solução deverá implementar os operadores de “cruzamento” e “mutação”



2) Compare a representação de dois modelos vetoriais

Pegue um texto relativamente pequeno, o objetivo será visualizar a representação vetorial, que 

poderá ser um vetor por palavra ou por sentença. Seja qual for a situação, considere a quantidade de 

palavras ou sentenças onde tenha no mínimo duas similares e no mínimo 6 textos, que deverão 

produzir no mínimo 6 vetores. Também limite o número máximo, para que a visualização fique clara e 

objetiva.

O trabalho consiste em pegar os fragmentos de texto e codificá-las na forma vetorial. Após 

obter os vetores, imprima-os em figuras (plot) que demonstrem a projeção desses vetores usando a 

PCA.

O PDF deverá conter o código-fonte e as imagens obtidas.

B -  RESOLUÇÃO



TRABALHO DE IAA015 -  Tópicos de Inteligência A rtific ia l

1) A lgoritm o Genético

M elhor Solução Inicial (População A leatória):

Distância to ta l aproximada: ex: unidades (valor depende da
geração aleatória). O cam inho fo i visualizado graficam ente, destacando a 
distribuição aleatória e a fa lta de otim ização.

M elhor Solução após 1000 G erações:_______
•  Distância to ta l aproximada: ex: unidades.

O percurso final dem onstrou uma organização mais eficiente e menor 
sobreposição de rotas, com uma rota mais curta e otim izada.

Foram geradas duas figuras:
•  Caminho da m elhor solução inicial.
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•  Caminho otimizado após 1000 gerações

Melhor Solução após 1000 Gerações

0 20 40 60 80 100
X

Essas imagens ilustram claramente a melhora significativa na estrutura do 
caminho após o processo evolutivo.

im p o r t  numpy as np 
im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t  
im p o r t  random 
im p o r t  copy

# Parâmetros do a lg o r i tm o  
NUM_CIDADES = 100 
TAMANHO_POPULACAO = 100 
NUM_GERACOES = 1000 
TAXA_MUTACAO = 0 . 0 1  
TAXA_CROSSOVER = 0 . 9

# G erar coordenadas a le a t ó r i a s  das c idades  
coordenadas = np.random.rand(NUM_CIDADESj 2) * 100

# Função de a v a l ia ç ã o  ( d i s t â n c ia  t o t a l )  
d e f  c a l c u la r _ d is t a n c ia ( c a m in h o ) :

d i s t  = 0
f o r  i  i n  ra n g e ( le n (c a m in h o )  - 1 ) :  

d i s t  += n p . l i n a lg . n o r m (
c o o rd e n a d a s [c a m in h o [ i ] ] - c o o rd e n a d a s [c a m in h o [ i  + 1 ] ]

)
r e t u r n  d i s t

# I n i c i a l i z a r  popu lação 
d e f  g e ra r_ p o p u la c a o ( ) :

popu lacao = [ ]



f o r  _  i n  range(TAMANHO_POPULACAO):
meio = l i s t ( r a n g e ( l ,  NUM_CIDADES)) 
ra n d o m .s h u f f le (m e io )
caminho = [ 0 ]  + meio + [ 0 ]  # c idade  i n i c i a l  é a 0
popu lacao .append(cam inho) 

r e t u r n  popu lacao

# C rossove r OX (O rde r C rossove r)  
d e f  c r o s s o v e r _ o x ( p a i l ,  p a i2 ) :

s t a r t ,  end = s o r te d ( ra n d o m .s a m p le ( ra n g e ( l ,  NUM_CIDADES), 2 ) )  
meio = p a i l [ s t a r t : e n d ]
r e s to  = [c  f o r  c i n  p a i2  i f  c no t i n  meio and c != 0 ]
novo = [ 0 ]  + r e s t o [ : s t a r t  - 1 ] + meio + r e s t o [ s t a r t  - 1 : ]  + [0 ]
r e t u r n  novo

# Mutação po r t r o c a  de pos ição  
d e f  m u tacao (cam inh o ) :

i f  random .random () < TAXA_MUTACAO:
i ,  j  = s o r te d ( ra n d o m .s a m p le ( ra n g e ( l ,  NUM_CIDADES), 2 ) )  
c a m in h o [ i ] ,  c a m in h o [ j ]  = c a m in h o [ j ] ,  c a m in h o [ i ]  

r e t u r n  caminho

# Se leção po r t o r n e io
d e f  s e le c a o _ to r n e io (p o p u la c a o ) :

com pe t ido re s  = random .sam p le (popu lacao , 5) 
r e t u r n  m in (c o m p e t id o re s ,  k e y = c a lc u la r _ d is ta n c ia )

# Evolução
d e f  e v o lu i r _ p o p u la c a o ( p o p u la c a o ) : 

nova_populacao = [ ]

m e lhor = m in (p o p u la ca o ,  k e y = c a lc u la r _ d is ta n c ia )  
nova_popu lacao .append (m e lho r)  # e l i t i s m o

w h i le  le n (n o va _ p o p u la c a o )  < TAMANHO_POPULACAO: 
i f  random .random () < TAXA_CROSSOVER: 

p a i l  = s e le c a o _ to rn e io (p o p u la c a o )  
p a i2  = s e le c a o _ to rn e io (p o p u la c a o )  
f i l h o  = c r o s s o v e r _ o x ( p a i l ,  p a i2 )  

e ls e :
f i l h o  = c o p y .d e e p c o p y (s e le c a o _ to rn e io (p o p u la c a o ) )

f i l h o  = m u ta c a o ( f i l h o )  
n o v a _ p o p u la c a o .a p p e n d ( f i lh o )

r e t u r n  nova_populacao

# Função para p l o t a r  caminho
d e f  p lo ta r_ c a m in h o (c a m in h o ,  t i t u l o ) :

x = [ c o o r d e n a d a s [ i ] [ 0 ]  f o r  i  i n  caminho]





2) Compare a representação de dois modelos vetoriais 

Visualização com Count Vectorizer (PCA):

•  Textos com vocabulário semelhante, como os que mencionam  
"gato", "cachorro" e "sofá", foram projetados próximos no espaço 
vetorial.

•  Frases com conteúdo distinto, como "flores coloridas" ou "entrega 
cartas", apareceram mais afastadas.

Visualização com TF-IDF (PCA):

•  A separação entre textos foi mais acentuada, uma vez que o modelo 
TF-IDF penaliza palavras muito freqüentes como "o" e "no", 
realçando termos mais informativos como "flores" ou "carteiro".

Análise Comparativa

Critério Count Vectorizer TF-IDF Vectorizer

Simplicidade Alta Média

Considera frequência 
global Não Sim

Diferencia termos 
comuns Não Sim



Visualização PCA Agrupamentos suaves Agrupamentos mais 
definidos

Ambos os modelos permitiram representar os textos de forma vetorial, mas 
o TF-IDF se mostrou mais eficaz em distinguir conteúdos semânticos, 
tornando-se mais adequado quando o objetivo é captar as diferenças reais 
entre os textos. A redução via PCA foi eficaz para visualização, destacando 
padrões e agrupamentos semânticos nas frases.
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im p o r t  m a t p l o t l i b . p y p l o t  as p l t
from  s k l e a r n . f e a t u r e _ e x t r a c t i o n . t e x t  im p o r t  C o u n tV e c to r iz e r ,  
T f i d f V e c t o r i z e r
from  s k le a rn .d e c o m p o s i t io n  im p o r t  PCA 
im p o r t  numpy as np

# Fragmentos de t e x t o  
t e x to s  = [

"0  ga to  dorme no s o f á . " ,
"0  c a c h o r ro  dorme no s o f á . " ,
"0  ga to  c o r r e  no j a r d i m . " ,
"0  c a c h o r ro  l a t e  para o c a r t e i r o . " ,  
"0  c a r t e i r o  e n tre g a  c a r t a s . " ,
"0  ja r d im  tem f l o r e s  c o l o r i d a s . "

]

# Representação 1: Count V e c to r i z e r  
c o u n t_ v e c to r i z e r  = C o u n tV e c to r i z e r ( )
ve to re s _ c o u n t  = c o u n t _ v e c t o r i z e r . f i t _ t r a n s f o r m ( t e x t o s ) . t o a r r a y ( )

# Representação 2: TF-IDF V e c to r i z e r  
t f i d f _ v e c t o r i z e r  = T f i d f V e c t o r i z e r ( )



# Redução de d im e n s io n a l id a d e  com PCA 
pca = PCA(n_components=2)
v e to re s_ co u n t_ p c a  = p c a . f i t _ t r a n s fo r m ( v e to r e s _ c o u n t )  
v e t o r e s _ t f i d f _ p c a  = p c a . f i t _ t r a n s f o r m ( v e t o r e s _ t f i d f )

# P lo t  Count V e c to r i z e r  
p l t . f i g u r e ( f i g s i z e = ( 1 0 ,  5 ) )  
p l t . s u b p l o t ( l ,  2, 1)

f o r  i ,  t e x t o  i n  e n u m e r a te ( te x to s ) :
p l t . s c a t t e r ( * v e t o r e s _ c o u n t _ p c a [ i ] , l a b e l= f " T e x to  { i + 1 } " )  
p l t . t e x t (

v e to r e s _ c o u n t _ p c a [ i ] [ 0 ]  + 0 .1 ,  
v e to r e s _ c o u n t _ p c a [ i ] [ 1 ]  + 0 .1 ,  
f " T { i + l } " ,  
f o n ts iz e = 9

)

p l t . t i t l e ( " C o u n t  V e c to r i z e r  (PCA)") 
p l t . x la b e l ( " C o m p o n e n te  1 " )  
p l t . y la b e l ( " C o m p o n e n te  2 " )  
p l t . g r i d ( T r u e )

# P lo t  TF-IDF V e c to r i z e r  
p l t . s u b p l o t ( l ,  2, 2)

f o r  i ,  t e x t o  i n  e n u m e r a te ( te x to s ) :
p l t . s c a t t e r ( * v e t o r e s _ t f i d f _ p c a [ i ] , l a b e l= f " T e x to  { i + 1 } " )  
p l t . t e x t (

v e t o r e s _ t f i d f _ p c a [ i ] [ 0 ]  + 0 .1 ,  
v e t o r e s _ t f i d f _ p c a [ i ] [ 1 ]  + 0 .1 ,  
f " T { i + l } " ,  
f o n ts iz e = 9

)

p l t . t i t l e ( " T F - I D F  V e c to r i z e r  (PCA)") 
p l t . x la b e l ( " C o m p o n e n te  1 " )  
p l t . y la b e l ( " C o m p o n e n te  2 " )  
p l t . g r i d ( T r u e )

p l t . t i g h t _ l a y o u t ( ) 
p l t . s h o w ( )


