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RESUMO

O presente parecer técnico discute o papel do data storytelling sob a perspectiva da
ética e da transparéncia na ciéncia de dados. A narrativa baseada em dados € uma
estratégia fundamental para comunicar resultados de forma clara e acessivel, mas
envolve escolhas que podem influenciar a interpretacédo do publico. Ao longo do
texto, sdo apresentados conceitos tedricos como os pilares de um data storytelling
ético, exemplos praticos de usos éticos e antiéticos, e as consequéncias da ma
aplicagdo do data storytelling. O trabalho destaca a importancia de praticas
responsaveis na construgcdo de narrativas com dados, promovendo a confianca, a

clareza e a integridade na comunicagéo de informagdes analiticas.

Palavras-chave: ciéncia de dados; ética; storytelling; transparéncia; visualizagao de

dados.



ABSTRACT

This technical report discusses the role of data storytelling from the perspective of
ethics and transparency in data science. Data-driven narratives are a key strategy for
communicating analytical results in a clear and accessible way, but they involve
choices that may influence public interpretation. This paper presents theoretical
concepts like the three ethical pillars of the data story telling, real-world examples of
ethical and unethical storytelling practices, and the potential consequences of
misleading data narratives. It emphasizes the importance of responsible storytelling

practices to promote trust, clarity, and integrity in data communication.

Keywords: data science; ethics; storytelling; transparency; data visualization.
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1. PARECER TECNICO

A ciéncia de dados busca extrair conhecimentos a partir dos dados.
Construir uma narrativa ética vai além de apenas descobrir padrbes e realizar
previsdes, envolve sobretudo comunicacdo ndo enviesada dos resultados. Toda
narrativa envolve escolhas: o que mostrar, o que omitir e o que enfatizar. E nesse
ponto que surgem desafios éticos e riscos de manipulagdo dos resultados
(Nussbaumer, 2015; O’neil, 2016).

Storytelling, de acordo com a Alura (2022), € o processo ou a arte de contar
uma histéria memoravel e acionavel com o objetivo de transmitir conhecimento,
capturar o interesse ou influenciar comportamentos, emoc¢des e tomadas de
decisdes do publico-alvo.

Ainda de acordo com a Alura (2022), construir uma histéria memoravel
envolve elementos como o desenvolvimento da narrativa, a construgdao de
personagens, o estabelecimento de cenarios envolventes e o0 uso estratégico de
conflitos e resolugdes.

O Storytelling, na modernidade, € aplicado em diversas areas, como no
marketing, na lideranga, no entretenimento, na educacéo, na ciéncia de dados e em
muitas outras areas.

Segundo Pessoa (2024), no contexto da ciéncia de dados, o storytelling,
também conhecido como data storytelling, é a pratica de combinar dados com os
elementos da narragdo para comunicar insights de maneira eficiente e ao mesmo
tempo envolvente e impactante para o publico-alvo.

Segundo a Microsoft (s.d.), a data storytelling é fundamentada por trés
pilares essenciais: narrativa, recursos visuais e dados. Desenvolver uma narragao
de dados capaz de captar a atencdo do publico-alvo envolve a combinagao
inteligentes desses trés pilares.

O processo envolve a combinacdo entre visualizagdo de dados com
graficos e tabelas, elementos narrativos e contextos de forma coerente aos dados,
ou seja, a narragado nao pode distorcer a verdade dos fatos, o que poderia induzir o
publico-alvo ao erro e a desinformacdo. A narracio precisa esta comprometida com
a ética e a transparéncia, e precisa enfatizar a precisao, a honestidade e a clareza

(Nussbaumer, 2015; Consulting club, s.d.).



Segundo Consulting Club (s.d.), o criador de uma narrativa precisa ter muita

responsabilidade com os dados e o seu publico-alvo. Omitir dados importantes ou

forjar outros que Ihe convém sé&o praticas que ferem a moral e ndo condizem com a

ética inerente ao data storytelling. Além de causar danos ao publico-alvo, mina a

credibilidade do préprio narrador.

Conforme Consulting Club (s.d.), as praticas ideais do data storytelling nao

devem nunca estar associadas com a manipulacdo dos dados, e sim com praticas

honestas e verdadeiras que criem uma historia envolvente e baseada em

estatisticas reais.

De acordo com Consulting Club (s.d.), os sete principios norteadores para

um data storytelling ético sao:

a)

precisao e honestidade: evitar selecionar ou deturpar os dados para apoiar
um ponto de vista especifico. Os dados devem ser corretos e reais, sem
manipulacdo ou distor¢do. Os arquitetos das narrativas precisam ser
transparentes com publico-alvo quanto as limitagdes ou incertezas dos

dados;

clareza e simplicidade: usar de forma apropriada graficos, cores, legendas,
fontes entre outros elementos visuais para criar visualizagbes claras,
simples e diretas, amenizando a complexidade dos dados, e tornando-os

mais acessiveis ao publico-alvo;

justica e objetividade: criar uma narrativa justa e imparcial, sem vieses e
sem favoritismos. Esse principio garante que as narrativas nao favorecam a
um ponto de vista especifico e nem induzam o publico-alvo a fazer

julgamentos erréneos e tendenciosos;

privacidade e confianga: ndo exibir dados sensiveis e confidenciais nas
narragoes. A narrativa ndo pode violar o direito a privacidade e nem expor
dados confidenciais sem consentimento. As narragcdes devem ser feitas

respeitando as regulamentagdes de protecao aos dados;

inclusao e acessibilidade: o data storytelling em sua estrutura deve
considerar a diversidade cultural e linguistica do publico-alvo, bem como

considerar pessoas com deficiéncias como também parte do publico-alvo.



Se um profissional de data storytelling seguir os principios anteriores,
certamente as suas narragdes serao eticamente mais respaldadas, dando maior ao
profissional maior credibilidade.

Um exemplo pratico de data storytelling ético ocorreu em 2023, quando a
ONG Nyakara, que atua no desenvolvimento educacional em Uganda, integrou
dados de presenca e desempenho escolar com relatos de estudantes, transmitindo
de forma clara e transparente o impacto de suas ag¢des (Surveycto, 2023).

Em seu relatério de impacto de 2023, a organizagdo combinou indicadores
quantitativos com relatos pessoais de alunos atendidos pelo programa, ilustrando
como o programa educacional da ONG transformou suas vidas. Ao integrar dados
objetivos com narrativas humanas, a ONG ofereceu uma narrativa clara e honesta
dos resultados alcancados, respeitando o contexto e evitando a manipulacdo de
dados (Surveycto, 2023).

Essa foi certamente uma abordagem que reforgou os principios da
transparéncia e da confianga, 0 que evitou interpretagdes equivocadas e permitiu
que o publico-alvo entendesse ndao apenas o que aconteceu, mas também por que e
para quem os resultados sao relevantes (Surveycto, 2023).

Ao integrar dados precisos com narrativas humanas, a organizagao
conseguiu 0s seguintes resultados positivos: tornou clara a relacdo entre os
numeros e os impactos na vida real; educou os doadores e stakeholders sobre o
funcionamento do programa; e aumentou a confianga e a credibilidade da ONG,
resultando no fim em maior engajamento e apoio financeiro (Surveycto, 2023).

Um exemplo de um data storytelling antiético € apresentado por Outlier Al
(2017), em um artigo onde o autor cria deliberadamente uma narrativa falsa com
dados manipulados.

No grafico de barras presente no artigo Outlier Al (2017) e exibido a seguir, o
autor propositalmente trunca a escala (inicia a base do grafico com um valor
diferente de zero) amplificando visualmente uma salto de crescimento de 1.150% do
produto D; ele também fez uma selecdo seletiva dos dados (cherry picking) que
colaboram com o que o autor deseja confirmar (rapido crescimento do produto D) e

traz conclusées sem nenhuma evidéncia logica (jumping to conclusions).
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GRAFICO 1 - Lucro nos meses de outubro, novembro e dezembro com a base truncada
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FONTE: Outlier Al (2017)

E quais sdo as consequéncias de se propagar uma narrativa (data

storytelling) antiético? As consequéncias podem ser graves, tanto no nivel social

quanto organizacional. Alguns impactos a seguir:

a)

desinformacao do publico: o autor O’'Neil (2026) mostra como narrativas
com dados distorcidos podem influenciar negativamente uma sociedade,
manipulando negativamente a opinido publica e até mesmo reforgar

desigualdades;

perda de credibilidade: a autora Nussbaumer (2015) discorre sobre a
relevancia de visualizagdes e narrativas com dados honestas e como
apresentacdes tendenciosas, ainda que visualmente atraentes, geram
desconfianca e enfraquecem a relacdo com o publico-alvo, investidores e

parceiros;

riscos legais e éticos: em areas reguladas (saude, finangas, governo e
etc), distorcer ou exibir dados sensiveis e confidenciais podem violar leis de

transparéncia, LGPD ou normas de compliance (Dignum, 2019);

tomada de decisao ruim ou ineficaz: se os gestores de uma instituicao
basearem suas decisbes em graficos ou indicadores manipulados pode
resultar em acgdes ineficazes ou prejudiciais, ocasionado desperdicio de

recursos (Few, 2012);

degradagao da cultura de dados: se a equipe percebe que os dados sao
usados para reforcar narrativas convenientes e ndo o que os dados de fato

dizem (a verdade), a equipe pode perder o engajamento com a cultura




11

analitica, pois a percepc¢ao de dados tendenciosos pode minar a confianca

entre analistas e tomadores decisao (Patil; Mason, 2015).

O data storytelling é de fato uma ferramenta muito poderosa e essencial na
comunicacgao de resultados em ciéncia de dados. O uso dessa ferramenta deve ser
usada nao soO de forma inteligente, mas também ética. Narrativas que distorcem ou
omitem informagcbes comprometem a transparéncia e a honestidade, gerando
desinformacgéo e afetando negativamente a tomada de deciséo.

Portanto, contar histdérias com dados n&o deve ser apenas uma questao de
clareza, impacto e elegéncia, mas também de compromisso com a verdade, a

precisdo e a confianca do publico-alvo.
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APENDICE 1 — INTRODUGAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A - ENUNCIADO

1 ChatGPT

a) (6,25 pontos) Pergunte ao ChatGPT o que ¢é Inteligéncia Atrtificial e cole aqui o resultado.

b) (6,25 pontos) Dada essa resposta do ChatGPT, classifique usando as 4 abordagens vistas
em sala. Explique o porqué.

c) (6,25 pontos) Pesquise sobre o funcionamento do ChatGPT (sem perguntar ao préprio
ChatGPT) e escreva um texto contendo no maximo 5 paragrafos. Cite as referéncias.

d) (6,25 pontos) Entendendo o que é o ChatGPT, classifique o préprio ChatGPT usando as 4
abordagens vistas em sala. Explique o porqué.

2 Busca Heuristica

Realize uma busca utilizando o algoritmo A* para encontrar o melhor caminho para chegar a
Bucharest partindo de Lugoj. Construa a arvore de busca criada pela execugdo do algoritmo
apresentando os valores de f(n), g(n) e h(n) para cada n6. Utilize a heuristica de distancia 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 arvore final, contendo os valores, da mesma forma que foi
apresentado na disciplina e nas praticas. Use o formato de arvore, ndo sera permitido um
formato em blocos, planilha, ou qualquer outra representagao.

NAO E NECESSARIO IMPLEMENTAR O ALGORITMO.

Sibiu  gg Fagaras
LJ

Eforie

Arad 366 Mehadia 241
Bucareste 0 Neamt 234
Craiova 160 Oradea 380
Drobeta 242 Pitesti 100
Eforie 161 Rimnicu Vilcea 193
Fagaras 176 Sibiu 253
Giurgin 77 Timisoara 329
Hirsova 151 Urziceni 80

Tasi 226 Vaslui 199
Lugoj 244 Zerind 374

Figura 3.22 Valores de hDLR — distancias em linha reta para Bucareste.
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3 Logica
Verificar se o argumento logico € valido.
Se as uvas caem, entao a raposa as come
Se araposa as come, entdo estdo maduras
As uvas estdo 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 conteudos de aula e nas
praticas.
Dicas:
1. Transformar as afirmacgdes para logica:
p: as uvas caem
g: a raposa come as uvas
r: as uvas estdo maduras
2. Transformar as trés primeiras sentengas para formar a base de conhecimento
R1: p—q
R2: g—r
R3: —rvp
3. Aplicar equivaléncias e regras de inferéncia para se obter o resultado esperado. Isto &, com
essas trés primeiras sentengas devemos derivar g < p. Cuidado com a ordem em que as formulas
sao geradas.
Equivaléncia Implicagao: (@ — B) equivale a (ma Vv B)

Silogismo Hipotético: « > 8,8 >y Fa—y

Conjungao: a, S +Ha A B

Equivaléncia Bicondicional: (a« < ) equivale a (a — B) A (B — «)
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a) (25 pontos) Deve-se mostrar todos os passos e regras aplicadas, no mesmo formato
apresentado nas aulas e nas praticas. As equivaléncias e regras necessarias estao
descritas acima e no material.

4 Redes Neurais Artificiais

Seja a RNA da figura abaixo.

Ny
\ 01 / 0,9
No ——03— Ny F Saida —»

>

N3

0,1/ / 0,1

Os neurdnios Ny, N, e N3 possuem fungao de ativacao linear. Ja N, possui funcdo de ativagéo

tangente hiperbdlica (pesquise a formula e aplique).
Dada a entrada x,=-3, x,=1, dé:

a) (6,25 pontos) Valor de saida do neurdnio N1
b) (6,25 pontos) Valor de saida do neurbnio N2
c) (6,25 pontos) Valor de saida do neurdnio N3

d) (6,25 pontos) Valor de saida da rede como um todo

B — RESOLUCAO

Questio a: CHATGPT

Inteligéncia Artificial (IA), segundo o ChatGPT, refere-se a capacidade de
uma maquina ou programa de computador de realizar tarefas que normalmente
exigiria inteligéncia humana. Essas tarefas incluem aprendizado, raciocinio,

percepgao, reconhecimento de padrbes, compreensdo da linguagem natural e
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tomada de decisbes. O objetivo da Inteligéncia Artificial é criar sistemas que possam
executar fungdes complexas de forma autdbnoma, imitando ou replicando a
inteligéncia humana.

Existem dois tipos principais de IA: IA fraca (ou estreita) e IA forte (ou geral).

A sequir, os dois tipos.

a) IA fraca (estreita): Refere-se a sistemas especializados em realizar tarefas
especificas sem possuir a capacidade de generalizar para diferentes
dominios. Exemplos incluem assistentes virtuais, reconhecimento de voz,

carros autbnomos e sistemas de recomendacéo;

b) IA forte (geral): Representa um nivel mais avancado de inteligéncia,
comparavel a inteligéncia humana em termos de habilidades cognitivas e
adaptacdo a diferentes contextos. Até o momento, a IA forte permanece

mais uma aspiragcdo do que uma realidade pratica.

As técnicas comuns em inteligéncia artificial incluem aprendizado de
maquina (machine learning), redes neurais, processamento de linguagem natural,
visdo computacional e algoritmos de otimizagdo. O campo da inteligéncia artificial
continua a evoluir rapidamente com aplicacbes em diversas areas como saude,

financas, transporte, manufatura e entretenimento.

Questiao b

A resposta fornecida acima pelo ChatGPT, de acordo com as quatro
abordagens classicas da IA, é categorizavel como uma abordagem “agir como seres
humanos”, pois o texto da resposta ressaltou a imitacdo de habilidades

inerentemente humanas ao tentar definir o conceito de inteligéncia artificial.
Questao c: COMO O CHATGPT FUNCIONA
ChatGPT Sigla para Generative Pré-Trained Transformer (Transformador

pré-treinado generativo, em traducao livre) € um sistema ou um modelo de

linguagem baseado em inteligéncia artificial mais especificamente com as técnicas
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de aprendizado de maquinas, redes neurais, aprendizado por reforco com feedback
humano (sigla em inglés RHLF) e processamento de linguagem natural usados com
o foco em dialogos virtuais.

A seguir vamos falar sobre cada uma das partes do algoritmo GPT. O
ChatGPT usa como fonte de dados para manter os seus dialogos virtuais e o
contexto das mesmas um conjunto de informagdes disponiveis e acessiveis
principalmente através da internet.

O generativo pré-treinado, o GP de GPT, é uma técnica onde ChatGPT
recebe uma grande quantidade de regras de linguagens e dados n&o rotulados. O
GPT é entédo deixado sem supervisao para aprender sozinho sobre as regras e os
relacionamentos que governam as linguagens.

A letra T de GPT, Transformer Architecture, refere-se a arquitetura do
modelo, a qual é baseada na arquitetura Transformer. Agora, todos os dados
pré-treinados sao usados para criar uma rede neural de aprendizagem profunda,
permitindo ao ChatGPT aprender padrdes e relacionamentos de textos, dando ao
ChatGPT a habilidade de criar respostas como humanos e de predizer qual texto
vem em seguida em uma dada sentenca.

O Transformer é capaz de ler cada palavra de uma sentenca e comparar
cada palavra com as outras palavras da mesma sentenca. Isso permite que ele
direcione a sua atengao a palavra mais importante da sentenca. Esse processo é
conhecido como self-attention. Com isso, é importante ressaltar que o ChatGPT nao
entende o que é dito e 0 que ele responde.

No inicio, a rede neural do ChatGPT néao estava inteiramente segura para
ser langada ao publico, pois ela foi treinada sumariamente através de dados da
internet aberta sem nenhuma orientacao.

Para que o ChatGPT pudesse dar respostas coerentes, sensatas e seguras
ao publico, foi otimizado com uma técnica chamada aprendizado por reforco com
feedback humano (sigla em inglés RHLF). Basicamente sao demonstrados dados
que guiam a rede neural em como responder adequadamente as solicitagbes
humanas. O RHLF, mesmo ndo sendo uma aprendizado supervisionado puro,
permite ao GPT ser efetivamente fine-tuned.

Outra técnica igualmente utilizada € o natural language processing (NLP),
que é o processo de fazer um inteligéncia artificial a entender as regras e a sintaxe

de uma linguagem.



Referéncias

https://zapier.com/blog/how-does-chatgpt-work/

https://investnews.com.br/guias/chatgpt/

Questdo d: ABORDAGEM DO CHATGPT

O ChatGPT ¢é classificavel

racionalmente, pois fornece respostas com base em padrées aprendidos a partir de
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com a abordagem classica Pensar

uma vasta gama de dados. Ele ndo possui emogdes, experiéncias pessoais ou

compreensao profunda das nuances humanas. Ele ndo entende o que € perguntado

e o0 que ele responde.

Questio 2: BUSCA HEURISTICA

A seguinte imagem demonstra o melhor caminho encontrado para chegar a

cidade de Bucareste partindo da cidade de Lugoj, por meio da busca heuristica A*.

FIGURA 1 - BUSCA HEURISTICA DE LUGOJ ATE BUCARESTE

244=0+244 '

& hRLB =244
TIMISOARA MEHADIA
311=70+241

| 440=111+329
329 241

595 = 229 + 366 314=70+244
366 244 ¥ 242

MEHADIA x

461=220+241
241
B »

DROBETA x {
627 =385+ 242
242 193 ;

701 =541 +160
160

70+75+120 + 138 + 101 = 504 km
0 melhor caminho percorre 504 km|

387 =145+242

RIMINICO VILCEA

604=411+193

) o wS
| i,,

v_ __ 8 =
. ARAD - weo x DROBETA

> wzn
R}

CRAIOVA

425=265+160
160

693 =500 + 193

193

138

a3

PITESTI
503=403+100 | 101
100
A4

L
= = - . = -
CRAIOVA x [ RIMINICO VILCEA x

504=504+0
o

Fonte: O autor (2024)



Questio 3: LOGICA
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Verificagdo da validade do argumento através da légica proposicional.

Primeiramente determinar a base de conhecimento (BC) convertendo o argumento

aristotélico para um argumento proposicional

R1:
R2:
R3:

BC:
R1:
R2:
R3:

p—q
qor

arVop

p—q
qor

rVop

R4:
R5:
R6:
R7:

r—p

q—p R3
(@—p)*(p—q)

qep

Questao 4: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Equivaléncia da implicagdo em

Silogismo hipotético em R2 e R4
Conjungdo em R5 e R1

Equivaléncia bicondicional em R6

Segue abaixo a Figura 2 que contém a representagdo de uma simples rede

neural.



acima.
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FIGURA 2 - REPRESENTAGCAO DE UMA SIMPLES RNA

Ny
r__-______——’
02

NN N
\0,; N

0,8

/o e

Xo—— 05

X4

/04

0,1/ /4 0,1

e/

1 1

Fonte: Trabalho de introducao a IA (2024)

A seguir o valor de saida de cada um dos neurdnios representados na figura

Questao a: Valor de saida do neurénio N1 = 0,3, fungao linear - onde fa(u)
= -3*0,2+1*0,8+1*0,1 = 0,3;

Questao b: Valor de saida do neur6nio N2 = 0.3, fungao linear - onde fa(u)
= -3*0,1+1*0,2+1*0,4 = 0,3;

Questao c: Valor de saida do neurénio N3 = -2, fungao linear - onde fa(u)
= -3*0,9+1*0,5+1*0,2 = -2;

Questao d: Valor de saida da rede como um todo: Saida = -0,139, fungao
hiperbdlica - onde fh(u) = 0,3*0,9+0,3*0,3-2*0,3+1*0,1 = -0,14. Funcao
pela linguagem R TangH=
(EXP(-0,14)-EXP(-(-0,14)))/(EXP(-0,14)+EXP(-(-0,14))) = -0,139.
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APENDICE 2 — LINGUAGEM DE PROGRAMAGAO APLICADA

A - ENUNCIADO

Nome da base de dados do exercicio: precos_carros_brasil.csv

Informacgdes sobre a base de dados:

Dados dos pregos médios dos carros brasileiros, das mais diversas marcas, no ano de 2021,
de acordo com dados extraidos da tabela FIPE (Fundagéo Instituto de Pesquisas Econémicas). A
base original foi extraida do site Kaggle (Acesse aqui a base original). A mesma foi adaptada para ser
utilizada no presente exercicio.

Observagao: As variaveis fuel, gear e engine_size foram extraidas dos valores da coluna
model, pois na base de dados original ndo ha coluna dedicada a esses valores. Como alguns valores
do modelo ndo contém as informagdes do tamanho do motor, este conjunto de dados ndo contém

todos os dados originais da tabela FIPE.

Metadados:
Nome do campo Descrigao
year_of _reference O prego médio corresponde a um
més de ano de referéncia
month_of reference O prego médio corresponde a um

més de referéncia, ou seja, a FIPE atualiza

sua tabela mensalmente

fipe_code Cadigo unico da FIPE

authentication Cddigo de autenticagao unico para

consulta no site da FIPE

brand Marca do carro
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model Modelo do carro
fuel Tipo de combustivel do carro
gear Tipo de engrenagem do carro
engine_size Tamanho do motor em centimetros
cubicos
year_model Ano do modelo do carro. Pode nao
corresponder ao ano de fabricagao
avg_price Preco médio do carro, em reais

Atencao: ao fazer o download da base de dados, selecione o formato .csv. E o formato

que sera considerado correto na resolugcao do exercicio.
1 Analise Exploratéria 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 ha valores faltantes nos dados. Caso haja, escolha uma tratativa para resolver o
problema de valores faltantes

c. Verifique se ha dados duplicados nos dados

d. Crie duas categorias, para separar colunas numéricas e categoricas. Imprima o resumo de
informagdes das variaveis numéricas e categoricas (estatistica descritiva dos dados)

e. Imprima a contagem de valores por modelo (model) e marca do carro (brand)

Dé um breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre os principais resultados

encontrados na Analise Exploratéria dos dados

—h

2 Visualizagdo dos dados

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

a. Gere um grafico da distribuicao da quantidade de carros por marca
b. Gere um grafico da distribuicdo da quantidade de carros por tipo de engrenagem do carro
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c. Gere um grafico da evolugdo da média de prego dos carros ao longo dos meses de 2022
(variavel de tempo no eixo X)

d. Gere um grafico da distribuicdo da média de prego dos carros por marca e tipo de
engrenagem

e. Dé uma breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre os resultados gerados no item d

f. Gere um grafico da distribuicio da média de pregco dos carros por marca e tipo de
combustivel

g. Dé uma breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre os resultados gerados no item f

3 Aplicagcao de modelos de machine learning para prever o preco médio dos carros

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

a. Escolha as variaveis numéricas (modelos de Regressao) para serem as variaveis
independentes do modelo.A variavel target & avg_price. Observagao: caso julgue
necessario, faga a transformagédo de variaveis categdricas em variaveis numéricas para
inputar no modelo. Indique quais variaveis foram ftransformadas e como foram
transformadas

b. Crie particbes contendo 75% dos dados para treino e 25% para teste

c. Treine modelos RandomForest (biblioteca RandomForestRegressor) e XGBoost (biblioteca
XGBRegressor) para predigdo dos precos dos carros. Observagao: caso julgue necessario,
mude os pardmetros dos modelos e rode novos modelos. Indique quais parametros foram
inputados e indique o treinamento de cada modelo

d. Grave os valores preditos em variaveis criadas

e. Realize a anadlise de importancia das variaveis para estimar a variavel target, para cada
modelo treinado

f. Dé uma breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre os resultados encontrados na
analise de importancia de variaveis

g. Escolha o melhor modelo com base nas métricas de avaliagdo MSE, MAE e R?

h. Dé uma breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre qual modelo gerou o melhor
resultado e a métrica de avaliagao utilizada

B - RESOLUCAO

1.f. Dé um breve explicagdao (maximo de quatro linhas) sobre os principais

resultados encontrados na Analise Exploratéoria dos dados

No geral, o pregco médio de um carro no Brasil custa aproximadamente R$
52,756,91. Um dos modelos mais vendidos é o Palio Week. Adv/Adv TRYON 1.8 mpi
Flex, com cambio manual e motor 1.6. O menor preco médio de carros foi de R$
6647,00, e o maior preco médio € R$ 979358,00.

2.e. Dé uma breve explicagao (maximo de quatro linhas) sobre os resultados

gerados no item d
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O preco médio do carro com cambio automatico é relativamente mais alto
quando comparado aos de cambio manual para todas as marcas, com excecao da
Renault. Volkswagen e Fiat lideram as marcas que possuem maior pre¢o medio para
carros de cambio automatico, ao passo que lideram também as marcas com menor

preco médio dos carros com cambio manual.

2.g. Dé uma breve explicagdao (maximo de quatro linhas) sobre os resultados

gerados no item f:

1. O preco médio do carro a diesel € muito mais elevado para todas as marcas,
sendo a VolksWagen a marca com maior prego médio para esta categoria;

2. O preco médio do carro a alcool lidera com os menores valores;

3. Os carros a gasolina com menor pre¢o meédio sdo das marcas Fiat e

Renault.

3.f. Dé uma breve explicagao (maximo de quatro linhas) sobre os resultados

encontrados na analise de importancia de variaveis

As variaveis que tiveram maior relevancia na medida da performance dos
modelos treinados foram o tamanho do motor (engine_size) e ano do modelo
(year_model) respectivamente. O més de referéncia foi o que obteve menor

relevancia em todos os modelos treinados.

3.9. Escolha o melhor modelo com base nas métricas de avaliagao MSE, MAE e
R2

O melhor modelo com base nessas medidas de acuracia foi o modelo

RandomForest sem parametros.

3.h. Dé uma breve explicagdo (maximo de quatro linhas) sobre qual modelo

gerou o melhor resultado e a métrica de avaliagao utilizada

O modelo que apresentou os melhores resultado foi o RandomForest sem

parametros para medir a sua acuracia foi utilizado as medidas de acuracia MSE
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(mean squared error) com o valor 12165425.33231638, MAE (mean absolute error)
com o valor 12165425.33231638 e R2 score com 0.9954656414129976 de

precisao.
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APENDICE 3 - LINGUAGEM R

A - ENUNCIADO

1 Pesquisa com Dados de Satélite (Satellite)

O banco de dados consiste nos valores multiespectrais de pixels em vizinhancas 3x3 em uma
imagem de satélite, e na classificagao associada ao pixel central em cada vizinhanga. O objetivo é
prever esta classificagao, 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
estdo na regido visivel (correspondendo aproximadamente as regides verde e vermelha do espectro
visivel) e duas no infravermelho (proximo). Cada pixel é uma palavra binaria de 8 bits, com 0
correspondendo a preto e 255 a branco. A resolugao espacial de um pixel é de cerca de 80m x 80m.
Cada imagem contém 2340 x 3380 desses pixels. O banco de dados € uma subarea (minuscula) de
uma cena, consistindo de 82 x 100 pixels. Cada linha de dados corresponde a uma vizinhanga
quadrada de pixels 3x3 completamente contida dentro da subarea 82x100. Cada linha contém os
valores de pixel nas quatro bandas espectrais (convertidas em ASCII) de cada um dos 9 pixels na
vizinhanga de 3x3 e um numero indicando o rétulo de classificagdo do pixel central.

As classes sao: solo vermelho, colheita de algodao, solo cinza, solo cinza umido, restolho de
vegetacgao, solo cinza muito Umido.

Os dados estdo em ordem aleatéria e certas linhas de dados foram removidas, portanto vocé
nao pode reconstruir a imagem original desse conjunto de dados. Em cada linha de dados, os quatro
valores espectrais para o pixel superior esquerdo sdo 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 sequéncia, da esquerda para a direita e de cima para baixo. Assim, os quatro
valores espectrais para o pixel central sdo dados pelos atributos 17, 18, 19 e 20. Se vocé quiser, pode
usar apenas esses quatro atributos, ignorando os outros. Isso evita o problema que surge quando
uma vizinhanca 3x3 atravessa um limite.

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

Tarefas:

Carregue a base de dados Satellite

Crie particbes contendo 80% para treino e 20% para teste

Treine modelos RandomForest, SVM e RNA para predigdo destes dados.
Escolha o melhor modelo com base em suas matrizes de confuséo.
Indique qual modelo da o melhor o resultado e a métrica utilizada

ahwb=~
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2 Estimativa de Volumes de Arvores

Modelos de aprendizado de maquina sao bastante usados na area da engenharia florestal
(mensuracdo florestal) para, por exemplo, estimar o volume de madeira de arvores sem ser
necessario abaté-las.

O processo é feito pela coleta de dados (dados observados) através do abate de algumas
arvores, onde sua altura, didmetro na altura do peito (dap), etc, sdo medidos de forma exata. Com
estes dados, treina-se um modelo de AM que pode estimar o volume de outras arvores da populagao.

Os modelos, chamados alométricos, sdo usados na area ha muitos anos e sdo baseados em
regressao (linear ou ndo) para encontrar uma equacao que descreve os dados. Por exemplo, o

modelo de Spurr é dado por:

Volume = b0 + b1 * dap? * Ht

Onde dap é o didmetro na altura do peito (1,3metros), Ht é a altura total. Tem-se varios
modelos alométricos, cada um com uma determinada caracteristica, parametros, etc. Um modelo de
regressao envolve aplicar os dados observados e encontrar bO e b1 no modelo apresentado, gerando
assim uma equacao que pode ser usada para prever o volume de outras arvores.

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

aprendizado de maquina com a melhor estimativa, a partir da estatistica de correlagao.

Tarefas

Carregar o arquivo Volumes.csv (http://www.razer.net.br/datasets/Volumes.csv)

Eliminar a coluna NR, que s6 apresenta um numero sequencial

Criar particdo de dados: treinamento 80%, teste 20%

Usando o pacote "caret", treinar os modelos: Random Forest (rf), SVM (svmRadial), Redes
Neurais (neuralnet) e 0 modelo alométrico de SPURR

kNS

= O modelo alométrico é dado por: Volume = b0 + b1 * dap? * Ht

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

5. Efetue as predicbes nos dados de teste
6. Crie suas proprias fungdes (UDF) e calcule as seguintes métricas entre a predigéo e os dados
observados

= Coeficiente de determinagéo: R?

n ~ 2
§1(y,.—yi)
n —2
(62 ))
=1

L
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onde Y, é o valor observado, Y, € o valor predito e y € a média dos valores Y, observados.

Quanto mais perto de 1 melhor é o modelo;

= Erro padréo da estimativa: S,

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

= Syx%

S
S % =-—-*100
yx y

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

7. Escolha o melhor modelo.

B - RESOLUGAO
Questao 1 - Pesquisa com Dados de Satélite (Satellite).

A seguir a matriz de confusdo e outras métricas de performance que o

modelo Random Forest obteve.



FIGURA 3 - MATRIZ DE CONFUSAO PARA O MODELO RANDOM FOREST

##
##
##
##
#i
##
##
#i
##
e
##
#i
##
et
##
##
#i
##
et
##
##
#i
##
##
##
##
#i
##
##

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction red soil cotton crop grey soil damp grey soil
red soil 300 1 3 1
cotton crop 0 137 1 a
grey soil 3 0 263 25
damp grey seoil 0 0 2 T8
vegetation stubble 3 0 1 0
very damp grey soil 0 2 1 * 21
Reference
Prediction vegetation stubble very damp grey scil
red soil 4 0
cotton crop 1 1
grey soil 0 3
damp grey soil 1 20
vegetation stubble 128 4
very damp grey soil T 273
Overall Statistics
Accuracy : 0.9182
95% CI : (0.9019, 0.9326)

No Information Rate : 0.2383
P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.8987

Mcnemar's Test P-Value : NA

FONTE: O autor (2024)
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FIGURA 4 - MATRIZ DE CONFUSAO PARA O MODELO SVM

30

## Confusion Matrix and Statistics

##

# Reference

## Prediction red so0il cotton crop grey soil damp grey soil
##  red soil 303 0 2 0
H cotton crop 0 138 2 2
##  grey soil 2 0 261 I 27
H damp grey soil 0 1 5 T4
##  vegetation stubble 1 0 0 1
##  very damp grey soil 0 1 1 21
# Reference

## Prediction vegetation stubble very damp grey soil

# red soil 5 0

# cotton crop 2 2

##  grey soil 0 7

# damp grey soil 1 21

##  vegetation stubble 126 3

##  very damp grey soil T 268

"

## Uverall Statistics

"

# Accuracy : 0.9112

#it 95% CI : (0.8943, 0.9262)

# No Information Rate : 0.2383

H# P-Value [Acc > NIR] < 2.2e-16

H#

e Kappa : 0.8501

£

## Mcnemar's Test P-Value : NA

FONTE: Autoria propria (2024)
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FIGURA 5 - MATRIZ DE CONFUSAO DO MODELO RNA

## Confusion Matrix and Statistics

#t |

## Reference

## Prediction red soil cotton crop grey soil damp grey soil
##  red soil 289 132 3 1
# cotton crop +] 0 0 0
##  grey soil 3 5 244 104
##  damp grey soil 0 0 0 0
##  vegetation stubble T 3 12 13
##  very damp grey soil 1 0 12 T
#y Reference

## Prediction vegetation stubble very damp grey soil

#H red soil 31 1

##  cotton crop 1 0

##  grey soil 13 267

## damp grey soil 0 0

#% vegetation stubble 91 15

##  very damp grey soil 5 18

Ha

## Overall Statistics

#a

g4 Accuracy : 0.5

#e 95% CI : (0.4723, 0.5277)

"t No Information Rate : 0.2383

#e P-Value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

#r

# Kappa : 0.3672

FONTE: O autor (2024)

4. Escolha o melhor modelo com base em suas matrizes de confusao.

Random Forest

Os valores de kappa e acuracia do modelo Random Forest foram

respectivamente os seguintes:

a) acuracia: 0.91;

b) kappa: 0.89

De acordo com os valores das medidas de acuracia e kappa, o modelo
Random Forest teve um bom desempenho em realizar predicbes sobre dados

desconhecidos.
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SVM

Os valores de kappa e acuracia do modelo SVM foram respectivamente os

seguintes:

a) acuracia: 0.91

b) kappa: 0.89

De acordo com os valores das medidas de acuracia e kappa, o modelo SVM
também teve um bom desempenho em realizar predicbes sobre dados

desconhecidos.

RNA

Os valores de kappa e acuracia do modelo RNA foram respectivamente os

seguintes:

a) acuracia: 0.5

b) kappa: 0.36

De acordo com os valores das medidas de acuracia e kappa, o modelo RNA

nao teve um bom desempenho em realizar predi¢gdes sobre dados desconhecidos.

5. Indique qual modelo da o melhor o resultado e a métrica utilizada.

O melhor modelo foi random forest com acuracia de 0.918 e kappa de

0.8987. A métrica utilizada foram a acuracia e a kappa.

6. Resumo dos resultados

QUADRO 1 - DESEMPENHOS DOS MODELOS OBTIDOS

Modelo Coeficiente Erro padrao Erro padrao em porcentagem




Random Forest 0.82 0.13 10.42
SVM 0.62 0.19 15.13
NNET -1.06 0.46 35.57
SPURR 0.77 0.15 11.77

7. Escolha o melhor modelo.

Com base nos resultados das métricas, o0 modelo que se saiu melhor foi o
Random Forest, com R2 igual 0.8223603, Erro padrdo estimado de 0.1376052 e

FONTE: O autor (2024)

Erro padrao de estimativa em porcentagem de 10.42195.
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APENDICE 4 — ESTATISTICA APLICADA |

A — ENUNCIADO

1) Graficos e tabelas

(15 pontos) Elaborar os graficos box-plot e histograma das variaveis “age” (idade da esposa)
e “husage” (idade do marido) e comparar os resultados
(15 pontos) Elaborar a tabela de frequencias das variaveis “age” (idade da esposa) e

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

2) Medidas de posigao e dispersao

(15 pontos) Calcular a média, mediana e moda das variaveis “age” (idade da esposa) e
“husage” (idade do marido) e comparar os resultados
(15 pontos) Calcular a variancia, desvio padréo e coeficiente de variagéo das variaveis “age”

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

3) Testes paramétricos ou nao paramétricos

(40 pontos) Testar se as médias (se vocé escolher o teste paramétrico) ou as medianas (se
vocé escolher o teste ndo paramétrico) das variaveis “age” (idade da esposa) e “husage” (idade do
marido) s&o iguais, construir os intervalos de confian¢a e comparar os resultados.

Obs:

Vocé deve fazer os testes necessarios (e mostra-los no documento pdf) para saber se vocé
deve usar o unpaired test (paramétrico) ou o teste U de Mann-Whitney (ndo paramétrico), justifique
sua resposta sobre a escolha.

Lembre-se de que os intervalos de confianga ja sdo mostrados nos resultados dos testes

citados no item 1 acima.
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B - RESOLUCAO
Questao 1 - Graficos e tabelas

GRAFICO 2 - BOX PLOTS DAS IDADES DOS MARIDOS E ESPOSAS
@ 283 o

ﬁﬁ E. [
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Idade da esposa
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]

20
1

FONTE: O autor (2024)

GRAFICO 3 - HISTOGRAMAS DAS IDADES DOS MARIDOS E DAS ESPOSAS

Distribuicdo das idades dos maridos Distribuicao das idades das esposas

|

|
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Idade do Marido Idade da Esposa

FONTE: O autor (2024)

A média de idade dos maridos foi de 42 anos e o das esposas de 39 anos. A
média das idades dos maridos foi 7.68% maior que a média de idade das esposas.

A moda da idade dos maridos foi de 44 anos. A moda da idade das esposas
foi 37 anos. A moda da idade dos maridos foi 18.92% maior que o das esposas.

A mediana das idades dos maridos € de 39 anos enquanto o das esposas &
de 41 anos. A idade média dos maridos € 7.68% maior que a média de idade das
esposas.

Todos esses resultados foram extraidos de uma amostra contendo 201

maridos e 207 esposas.
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De acordo com os graficos de box plots e histogramas e os resultados
estatisticos, a idade dos maridos possui muitos outliers, indicando maridos mais
velhos do que o esperado pela distribuicdo das idades.

Portanto, os maridos sdo um pouco mais velhos que as esposas na amostra,
com frequéncias de idades mais concentradas entre 38 e 43 anos, chegando
inclusive até os 80 anos com baixas frequéncias. Ja as esposas sao mais jovens

com idades mais concentradas entre 35 e 38 anos e um maximo de 60 anos.

2. Medidas de dispersao e posicao

a) média das idades das esposas: 39.43 anos;

b) média das idades dos maridos: 42.46.

Portanto, a média das idades dos maridos € 7.68% maior que a média das

idades das esposas. Sendo que a amostra contém 201 maridos e 217 esposas.

a) mediana das idade das esposas: 39 anos;

b) mediana da idade dos maridos: 41 anos.

Portanto, a mediana das idades dos maridos € 5.13% maior que a mediana

das idades das esposas. Sendo que a amostra contém 201 maridos e 217 esposas.

a) moda das idade das esposas: 37 anos;

b) moda da idade dos maridos: 44 anos.

A moda das idades dos maridos € de 44 anos, com 201 pessoas no total. A
moda das idades das esposas € de 37 anos, com 217 pessoas no total. Portanto, a
moda das idades dos maridos € maior que a moda das idades das esposas em
18,92 %.

3. Teste de hipoteses

Primeiramente, verificar se as amostras sao independentes, se ha

normalidade dos dados e homogeneidade das variancias entre grupos.
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a) premissa 1: As duas amostras sao independentes ? Sim, pois 0s grupos de
maridos e esposas nao estao relacionados. Nao se trata de uma amostra ou

grupos emparelhados;

b) premissa 2: Os dados de cada amostra ou grupo possuem distribuicdo
normal? Para determinar a resposta foi usado os testes de normalidade de
Kolmogorov-smirnov, por conta do tamanho da amostra, com os seguintes

testes de hipodteses:
- hipétese nula (H0): os dados s&o normalmente distribuidos;

- hipétese alternativa (Ha): os dados ndao sao normalmente

distribuidos.

c) premissa 3: As duas amostras ou grupos possuem homogeneidade das

variancias ? Para determinar a resposta, os testes de hipoteses séo:

- hipétese nula (HO0): As varidncias sao estatisticamente iguais

(homogéneas);

- hipétese alternativa (Ha): As variancias ndo sao estatisticamente

iguais (homogénea).

A seguir, o teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov para as idades dos

maridos:

FIGURA 6 - KOLMOGOROV-SMIRNOV PARA AS IDADES DOS MARIDOS

Exact one-sample Kolmogorov-Smirnov

data: unique(ages)
D = 0.31783, p-value = 0.000002446
alternative hypothesis: two-sided

FONTE: O autor (2024)

Como o p-value € menor do que 0.5, entdo o grupo das idades dos maridos
nao possui distribuigdo normal, rejeitando HO, hipotese nula, da premissa 2. Realizar

0 mesmo teste de normalidade para as idades das esposas.
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FIGURA 7 - KOLMOGOROV-SMIRNOV PARA AS IDADES DAS ESPOSAS

Exact one-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: unique(ages)
D = 0.13748, p-value = 0.3713
alternative hypothesis: two-sided

FONTE: O autor (2024)

O p-value é maior que 0.05 (p-value = 0.3713), logo o grupo idades das
esposas possui distribuicdo normal.

Como o grupo das idades dos maridos ndo possui uma distribuicdo normal,
foi verificado, a titulo de curiosidade, a premissa 3, ou seja, se 0S grupos possuem
homogeneidade nas suas variancias. Foi usado o teste F para verificar a

homogeneidade das variancias:

FIGURA 8 - RESULTADO DO TESTE F DE FISHER

F test to compare two variances

data: ages by group

F = 1.2638, num df = 5633, denom df = 5633, p-value < 0.00000000000000022
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

1.199526 1.331617

sample estimates:

ratio of variances

1.263847

FONTE: O autor (2024)

O valor obtido da estatistica F de Fisher foi 1,04481. Para analisar a outra

cauda da distribuicdo F, o reciproco deste valor é calculado a seguir:

1

Tosasl ~ 0,95711

Essa inversao € necessaria porque a distribuicdo F ndo € simétrica, como a
normal. A F de Fisher depende dos graus de liberdade do numerador e do
denominador, e sua forma é simétrica, ou seja, os valores criticos da cauda superior

e inferior ndo séo espelhados.
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Os dois codigo a seguir vao construir e exibir os graficos de distribuicbes F

de Fisher, com os graus de liberdade 5633 no numerador e denominador, e marca a

estatistica F = 1.04481, incluindo as duas caudas (superior e inferior).

GRAFICO 4 - DISTRIBUICAO F DE FISHER CAUDA INFERIOR E CAUSA SUPERIOR

p.level
p>5%

0.05

I
=%

F=1.04

p.level
p>5%
p<0.05

F=1.04

00 05 10 15 20 0.0 05 10 15 20
F-value F-value

FONTE: Autoria prépria (2024)

O teste F de Fisher obteve valor critico entre 0.9571118 e 1.04481 (regiao de
nao rejeicao de HO, hipétese nula), os valore acima de 1.04481 e abaixo de
0.9571118 estao na regidao chamada de rejeicao de HO (area em azul do grafico X).
O valor da estatistica F de Fisher obtida foi de 1.2638. Como esse valor se encontra
na regido de rejeicdo de HO, entdo a afirmagao da hipotese nula da premissa 3 de
que as variancias séo estatisticamente iguais ndo é verdadeira.

Sabendo que os grupos de idades de ambos esposas e maridos ndo estao
normalmente distribuidos e nem possuem varidncias homogéneas, o proximo passo
foi determinar se a mediana das idades dos maridos e esposas s&o iguais. A nova

premissa, portanto, é:

a) hipotese nula (H0): A mediana das idades dos maridos e esposas sao

iguais;

b) hipdtese alternativa (Ha): Mediana das idades dos maridos e esposas séo

diferentes.

Uma vez que os grupos das idades dos maridos e das esposas ndo sao
normalmente distribuidos e nem possuem variancias homogéneas, o teste U de

Mann-Whitney, foi usado para verificar a premissa acima.
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Teste U de Mann-Whitney

O que precisa ser testado: se a idade mediana das esposas difere da idade
mediana dos maridos.

FIGURA 9 - SUMARIO ESTATISTICO DAS IDADES DE AMBOS, MARIDOS E ESPOSAS

A tibble: 2 x 4
group count median IQR
<chr> <int> <dbl> <dbl>
1 husband 5634 41 16
2 wife 5634 39 16

FONTE: O autor (2024)

Visualizar os mesmos dados usando o grafico de box-plots, plotando a
coluna ages pela coluna group.

GRAFICO 5 - BOX PLOT DAS IDADES DE MARIDOS E ESPOSAS

group E} husband wife

70+

Ages
(6}
o

301

husband wife
Groups

FONTE: O autor (2024)

Em seguida, a realizagdo do teste U de Mann-Whitney propriamente dito,
com o objetivo de atestar HO, a hipotese nula, da premissa estabelecida, isto €, se a
mediana das idades das esposas € igual a mediana das idades dos maridos, sendo

a alternativa a negacgao da primeira.
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O teste é sempre feito com relacédo a disposicdo do vetor de dados, sempre

do ultimo para o primeiro. No caso, vetor husband contra wife.

FIGURA 10 - RESULTADO DO TESTE U DE MANN-WHITNEY

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: ages by group
W = 18122044, p-value < 0.00000000000000022
alternative hypothesis: true location shift is not equal to ©
95 percent confidence interval:
2.000033 3.000024
sample estimates:
difference in location 2.999966

FONTE: O autor (2024)

O resultado do p-value obtido no teste foi menor do que
0.00000000000000022, que foi menor que o nivel de sindicancia de 0.05. Portanto,
a mediana das idades dos maridos é estatisticamente diferente da mediana das
idades das esposas (hipétese nula rejeitada). O intervalo de confianga da diferenca
entre as medianas ficou entre 2.000033 e 3.000024, com uma mediana de
2.999966.

Por fim, sendo as medianas diferentes, para determinar se a mediana das
idades dos maridos € menor ou maior que a mediana das idades das esposas, as

seguintes hipdteses foram estabelecidas e posteriormente testadas.
a) hipétese nula (HO0): A mediana das idades dos maridos nao é
estatisticamente maior que a mediana das idades das esposas;
b) hipétese alternativa (Ha): A mediana das idades dos maridos é

estatisticamente maior que a mediana das idades das esposas.

Para testar as hipotese foi utilizado o teste de wilcoxon, por meio da

seguinte fungado em R:



FIGURA 11 - RESULTADO DO TESTE DE WILCOXON
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Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: ages by group

W = 18122044, p-value < 0.00000000000000022

alternative hypothesis: true location shift is greater than ©
95 percent confidence interval:

2.000046 Inf

sample estimates:

difference in location 2.999966

FONTE: O autor (2024)

Como o p-value foi menor do que 0.05, a mediana das idades dos maridos é

estatisticamente maior que a mediana das idades das esposas. Portanto, a HO

(hipotese nula) foi rejeitada.

O intervalo de confianga para a diferenga entre as medianas das idade obtido

€ valor maior que 2.000045 com uma mediana de 2.999966.
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APENDICE 5 — ESTATISTICA APLICADA I

A — ENUNCIADO

Regressdes Ridge, Lasso e ElasticNet

(100 pontos) Fazer as regressdes Ridge, Lasso e ElasticNet com a variavel dependente
“lwage” (salario-hora da esposa em logaritmo neperiano) e todas as demais variaveis da base de
dados sao variaveis explicativas (todas essas variaveis tentam explicar o salario-hora da esposa). No
pdf vocé deve colocar a rotina utilizada, mostrar em uma tabela as estatisticas dos modelos (RMSE e
R?) e concluir qual o melhor modelo entre os trés, e mostrar o resultado da predigdo com intervalos de
confianga para os seguintes valores:

husage =40 (anos — idade do marido)

husunion = 0 (marido ndo possui unido estavel)

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 n&o é hispanico)

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 néao é preta)

educ =13 (anos de estudo da esposa)

hispanic = 1 (a esposa € hispanica)

union =0 (esposa nao possui uniao estavel)
exper =18 (anos de experiéncia de trabalho da esposa)
kidlté = 1 (possui filhos menores de 6 anos)

obs: lembre-se de que a variavel dependente “lwage” ja esta em logaritmo, portanto vogé nao
precisa aplicar o logaritmo nela para fazer as regressdes, mas € necessario aplicar o antilog para

obter o resultado da predicao.

B — RESOLUCAO

REGRESSAO RIDGE

A primeira técnica de regressédo linear usada para predizer o salario-base

da esposa, representada pelos dados de entrada fornecidos é a técnica Regressao
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Ridge. O melhor valor de lambda encontrado foi de 0.02511886, os valores de

lambdas testados foram entre 1072 até 10%, com um passo de 0.1.

O trecho de cédigo a seguir serve para visualizar o resultado (os valores) da

estimativa (coeficientes) obtida com a execugao do cédigo anterior.

FIGURA 12 - VALORES DO COEFICIENTES OBTIDOS PARA CARACTERISTICA

##
##
#H#
#H
#H#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

16 x 1 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

age Q.
black -0.
hispanic -0.
educ 9.
union 9.
exper -0.
kidlte %]
husage (%]
husunion @.
husearns ©
huseduc %]
husblck -@.
hushisp ©.
hushrs -0.
kidge6 9.
earns Q.

SO
027779476
039857345
099943165
113081600
136666522
003398478

.139370028
.012459717

010031392

.075000829
.026357981

001368182
025480993
038698088
046727535
705145581

FONTE: O autor (2024)

Usando o modelo obtido pela execugdo da técnica Regressao Ridge, foi

realizada a predicéo e avaliacdo nos dados de treinamento.

portanto, foram:

As métricas dos resultados das predigdes a partir da base de treinamento,

a) RMSE: 0.55954;
b) R? 0.6867629.

Em seguida, os valores das predigdes e avaliagao das predigdes nos dados

de teste:

a) RMSE: 0.5375671;

b) R? 0.7008188.
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Comparando as métricas das predicbes sobre as bases de treinamento e
teste, notou-se que o tamanho dos erros e os R2 das predi¢cdes base de treinamento
e teste foram muito parecidos, descartando a hipotese de overfitting e underfitting.
Além disso, o poder explicativo do modelo obtido foi considerado mediano, cerca de
70% para ambas as bases de dados, treinamento e teste, o que € um valor razoavel.

Apds a obtencdo do modelo, foi realizada a predicdo sobre os dados de
entrada previamente sentenciados.

Como os valores do dataset sdo padronizados, os dados de entrada também
foram padronizados. Logo em seguida, é realizada a predigdo sobre os dados de
entrada definidos.

O valor predito do salario por hora em dolar, com base na entrada de dados,
foi de US$2,60, aproximadamente 2 délares e 60 centavos. O intervalo de confianga

para a entrada de dados usada foi entre US$2.58 (inferior) e US$2.63 (superior).

REGRESSAO LASSO

A segunda técnica de regressao linear usada para predizer o salario-base da
esposa a partir dos dados de entrada fornecidos, foi o modelo Regressao Lasso. O
objetivo desse modelo é reduzir os coeficientes ndo significativos a zero.

Para a Regressédo Lasso, a fungdo de perda é alterada para minimizar a
complexidade do modelo, restringindo a soma dos valores absolutos dos
coeficientes do modelo, também chamado de restricdo L1-Norm.

A restricdo L1-Norm forga alguns valores dos pesos a serem zero, a fim de
permitir que outros coeficientes tenham valores mais distantes de zero.

Foi atribuido 1 para o parametro alpha para obter os valores de lambda para
técnica Regresséao Lasso. O melhor valor de lambda foi de 0.005011872.

Apos treinar o modelo Regressado Linear com penalizagdo lasso, o0s

coeficientes obtidos com o modelo foram

FIGURA 13 - COEFICIENTES DAS VARIAVEIS EXPLANATORIAS

## 16 x 1 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

##

## SO

## age 0.0213240699
## black -0.0135502681

## educ 0.1087336474




46

## hispanic -0.0618895379

## union 0.1194517245
## exper 5

## kidlte 0.1101588639
## husage 0.0054993663
## husunion 0.0007771211
## husearns 0.0692821772
## huseduc 0.0211136534
## husblck

## hushisp

## hushrs -0.0313711355
## kidge6 0.0287371650
## earns 0.7232692738

FONTE: O autor (2024)

Foram realizadas predi¢gdes sobre a base de dados de treinamento, usando
0 modelo de regressdo lasso. Os resultados obtidos foram, entdo, usados para

avaliar a performance do modelo através das métricas RMSE e R2. Que foram:

a) RMSE: 0.5594957;
b) R? 0.6868125.

Em seguida, as predigbes realizadas sobre a base de dados de teste,
seguido da avaliagado dos resultados, usando igualmente as métricas RMSE e R2.

Os resultados foram:

a) RMSE: 0.5340756;
b) R? 0.7046925.

Tanto os RMSE (raiz do erro quadratico médio) quanto os R? de ambos os
resultados das predi¢cdes realizadas anteriormente resultaram em valores muito
préximos entre si.

Obtido o modelo regresséo lasso devidamente ja treinado com os dados de
treinamento, o modelo foi entdo usado para predizer o resultado da entrada de
dados definida na segcdo Entrada de dados, ou seja, usado para determinar o
salario-hora da esposa com base na entrada de dados.

O salario-hora da esposa, definida pelos dados de entrada fornecidos na
secdo Dados de entrada, foi de aproximadamente US$2.60. Com um intervalo de
confianga entre US$2,58 e US$2,63.



47

REGRESSAO ELASTICNET

O proximo modelo de regressao linear que foi usado para predizer o
salario-hora da esposa, por meio da entrada de dados apresentada na secéao
Entrada de dados, foi o modelo de Regresséo elasticnet.

O treinamento do modelo foi realizado por meio da técnica cross-validation,
com 10-folders, 5 repeticbes e uma busca aleatéria pelos componentes das
amostras de treinamento. Os melhores valores de lambda e alpha obtidos foram
0.1161441 e 0.02841894 respectivamente.

Na etapa seguinte, realizou-se o treinamento do modelo com os dados de
treinamento, a aplicacdo do modelo sobre os dados de teste e a avaliagdo de seu
desempenho em ambas as bases, visando analisar a capacidade preditiva e
generalizagao do modelo.

O desempenho do modelo na etapa de treinamento é representado pelos

seguintes valores de métricas resultantes.

a) RMSE: 0.5597914;
b) R% 0.6864813.

Por sua vez, o desempenho do modelo na etapa de teste seguiu com os

seguintes valores de RMSE e R2.

a) RMSE: 0.5370545;
b) R% 0.7013892.

O salario-hora da esposa previsto pelo modelo com base nas caracteristicas
informadas na secdo Entrada de dados foi de aproximadamente US$174.49 com

um intervalo de confianga de aproximadamente entre US$2.30 e US$2.35.
Conclusao
De acordo com os resultados de R2 e RMSE de cada um dos modelos

usados até aqui, o modelo que obteve melhor performance nas predicbes foi o

modelo Regressdo Lasso.



QUADRO 2 - METRICAS DAS PREDICOES DE CADA MODELO NA BASE DE TREINO
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Métricas ElasticNet Ridge Lasso
RMSE 0.534 0.700 0.530
R2 0.7045 0.537 0.7046

FONTE: autoria prépria (2024)

QUADRO 3 - METRICAS DAS PREDIGCOES DE CADA MODELO NA BASE DE TESTE

Métricas ElasticNet Ridge Lasso
RMSE 0.534 0.700 0.530
R2 0.7045 0.537 0.7046

FONTE: Autoria propria (2024)
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APENDICE 6 - ARQUITETURA DE DADOS

A — ENUNCIADO

1 Construcao de Caracteristicas: Identificador automatico de idioma

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

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

Parta do exemplo (notebook produzido no Colab) que foi disponibilidade e crie as fungbes
para calcular as diferentes caracteristicas para o problema da identificagdo da lingua do texto de
entrada.

Nessa atividade é para "construir caracteristicas".

Meta: a acuracia devera ser maior ou igual a 70%.

Essa tarefa pode ser feita no Colab (Google) ou no Jupiter, em que devera 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 publica para problemas de classificagdo, disponivel ou com

origem na UCI Machine Learning.
Use o minimo de intervengao para rodar a SVM e obtenha a matriz de confusédo dessa base.

O trabalho comega 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 acuracia para bases de dados balanceadas ou quase balanceadas, se o
percentual da acuracia original estiver em até 85%, a meta sera obter 5%. Para bases com mais de

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

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

B — RESOLUGAO
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PROCESSAMENTO DE RECONHECIMENTO DE PADROES

O objetivo do presente trabalho é demonstrar como é o processo de
construgcao de atributos na area da inteligéncia artificial e como ele é fundamental
para o reconhecimento de padrdes.

A linguagem de programacéo utilizada para construir tal algoritmo capaz de
determinar o idioma de um texto de entrada foi o python.

Para atingir esse objetivo, primeiramente foi definido um conjunto de
amostras de textos em trés linguagens diferentes, previamente conhecidas.

As amostras de textos precisam ser primeiramente transformadas em
conjunto de padrées em cada amostra.

Um padrao é conjunto de caracteristicas, geralmente representada por um
vetor e um conjunto de padrées no formato de tabela, onde cada linha é um padréao

e cada coluna, uma caracteristica. Geralmente a ultima coluna é a coluna classe.

FIGURA 14 - CARACTERISTICAS ORGANIZADA EM TABELA

0 1
0 Estou indo para o trabalho agora. portugués
1 Do you speak English? inglés
2 iQue tengas un buen dia!  espanhol
3 | love to read books. inglés
4 O transito esta terrivel hoje. portugués
87 Me encanta leer libros.  espanhol
88 Voy al parque todos los dias.  espanhol
89 Where is the nearest restaurant? inglés
90 | need to buy some groceries. inglés
91 Quero aprender a tocar violdo. portugués

92 rows x 2 columns

FONTE: O autor (2024)

CONSTRUGAO DE ATRIBUTOS

Nesta etapa, foi realizada uma analise detalhada de cada frase ou sentenca

das amostras, com o objetivo de identificar caracteristicas ou padrdes recorrentes
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em cada idioma representado. O propdsito foi compreender quais padrbes sao

representativos de cada idioma presente nos conjuntos de frases analisados.

O processo definido acima é conhecido como vetorizagao, existem diversos

tipos de vetorizagdo como TF-IDF, o n-gramas ou embedding.

Apods a definicdo dos padrdes relevantes, foram desenvolvidas fungoes em

python para detectar esses padrbes nas amostras de entrada. Os atributos

construidos em linguagem python foram:

a)

hasStopWords: verifica a presenca de stopwords mais comuns do inglés,
espanhol e portugués. A fungao retorna 1 se possui algum stopword do
inglés; 2 se possui algum stopword do portugués e 3 se possui algum da

lingua espanhola;
hasAccentMark: verificar a presenca de sinal de acentuacao nas palavras;

countChar: conta a quantidade de caracteres presentes em uma dada

sentencga;
hasLatinChar: detectar se uma dada sentencga possui caracteres latinos;

countWords: determina a quantidade de palavras presente em uma dada

sentenga;

countSpace: determina a quantidade de espacos presentes em uma dada

sentenca;
maxWordLength: determina o tamanho da maior palavra da frase;

minWordLength: determina o tamanho da menor palavra da frase.
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FIGURA 15 - ALGUMAS EXEMPLOS DE CARACTERISTICAS EXTRAIDAS PELOS EXTRATORES
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TREINAMENTO DO MODELO SVM

FONTE: O autor (2024)

As caracteristicas extraidas pelas fun¢des anteriores foram utilizadas como

vetores de entrada para o treinamento de um modelo de classificacdo baseado em

SVM (Support Vector Machine), com o objetivo de identificar automaticamente o

idioma dos conjuntos de frases das amostras.

A seguir o resultado de desempenho do modelo SVM obtido durante a etapa

de treinamento.
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FIGURA 16 - RESULTADO DA VALIDACAO CRUZADA E TREINAMENTO

Acurdcia nos dados de treinamento: 72.46%

[[13 4 5]

[ 119 3]

[ 3 3 18]]
precision recall fl-score  support
espanhol 0.76 0.59 0.67 22
inglés 0.73 0.83 0.78 23
portugués 0.69 0.75 0.72 24
accuracy 0.72 69
macro avg 0.73 0.72 0.72 69
weighted avg 0.73 0.72 0.72 69

métricas mais confidveis

[[3 3 2]

[15 1]

[2 2 4]]
precision recall fl-score  support
espanhol 0.50 0.38 0.43 8
inglés 0.50 0.71 0.59 7
portugués 0.57 0.50 0.53 8
accuracy 0.52 23
macro avg 0.52 0.53 0.52 23
weighted avg 0.52 0.52 0.51 23

FONTE: O autor (2024)
RESULTADOS

O modelo SVM treinado para identificacdo de idiomas obteve 72,46% de
acuracia nos dados de treinamento e 52% nos dados de validagdo. O desempenho
foi razoavel para inglés e portugués, com bons indices de recall, especialmente no

inglés.
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APENDICE 7 — APRENDIZADO DE MAQUINA

A — ENUNCIADO

Para cada uma das tarefas abaixo (Classificagéo, Regressao etc.) e cada base de dados (Veiculo,
Diabetes etc.), fazer os experimentos com todas as técnicas solicitadas (KNN, RNA etc.) e preencher

0s quadros com as estatisticas solicitadas, bem como os resultados pedidos em cada experimento.

B — RESOLUGAO

No presente apéndice, foram apresentados quatro experimentos de
inteligéncia artificial. Cada experimento envolveu a elaboracéo, treinamento, teste e
avaliagdo, usando métricas apropriadas, de modelos de classificagdo, regressao,
agrupamento e regras de associagao respectivamente.

Para medir apropriadamente os desempenhos dos modelos treinados, foram
usados as seguintes métricas: R? (coeficiente de pearson ao quadrado); Syx (erro

padrao residual); e MAE (erro absoluto médio).

EXPERIMENTO DE CLASSIFICAGAO

As bases de dados usadas nesse experimento de classificagdo foram os
dados locais de veiculos e diagnésticos de diabetes, ambos em formato csv.

Os algoritmos usados para realizar o treinamento, teste e avaliagdo do
modelos subsequentes foram: KNN, RNA com e sem hiperparametros (size e decay)
e SVM com hold-out e depois com cross-validation e usando combinacdes de

parametros C e sigma, Random Forest com hold-out e, depois, com cross-validation.

BASE DE DADOS VEICULOS

Resultado geral

QUADRO 4 - TECNICAS, PARAMETROS E MATRIZES DE CONFUSAO RESULTANTES

Técnicas Parametros Matriz de confusao

KNN k=1 Reference
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Prediction bus opel saab van
bus 38 O 0 0
opel 0 34 0 0
saab 0O 0 47 0
van 0O O 0 51
RNA - Hold out size = 5 decay = 0.1 Reference
Prediction bus opel saab van
bus 19 12 6 2
opel 0O O 1 0
saab 18 20 36 O
van 1 2 4 49
RNA - CV size = 3 decay = 0.1 Reference
Prediction bus opel saab van
bus 35 O 0 22
opel 0 30 44 9
saab 0 O 0 O
van 3 4 3 20
SVM - Hold out sigma = 0.06307613 C Reference
=1 Prediction bus opel saab van
bus 37 0 1 0
opel 0 21 19 1
saab 0 12 27 O
van 1 1 0 50
SVM - CV sigma = 0.06307613 C Reference
=1 Prediction bus opel saab van
bus 37 O 1 0
opel 0 21 19 1
saab 0 12 27 O
van 1 1 0 50
SVM - Melhor C e sigma sigma = 0.015 Reference
C=50 Prediction bus opel saab van
bus 38 O 1 1
opel 0 24 8 1
saab 0O 10 38 O
van 0O O 0 49
RF - Hold-out mtry = 2 Reference
Prediction bus opel saab van
bus 38 0 2 0
opel 0 15 19 O
saab 0 17 24 1
van 0 2 2 50
RF - CV mtry = 10 Reference
Prediction bus opel saab van
bus 38 0 1 0
opel 0 14 19 0
saab 0o 17 26 1
van 0 3 1 50
RF - Mtry mtry =5 Reference
Prediction bus opel saab van
bus 38 0 3 0
opel 0 15 20 O
saab o 17 22 1
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van

FONTE: Autoria propria (2024)

BASE DE DADOS DIABETES

Resultado geral

QUADRO 5 - MODELOS COM OS MELHORES DESEMPENHOS E SEUS PARAMETROS

Técnicas Parametros Matriz de confuséo
KNN k=9 Reference
Prediction neg pos
neg 87 22
pos 13 31
RNA - Hold out size =3 Reference
decay = 0.1 Prediction neg pos
neg 81 27
pos 19 26
RNA - CV size=5 Reference
decay = 0.1 Prediction neg pos
neg 84 18
pos 16 35
RNA - melhor size e decay size = 11 Reference
decay = 0.4 Prediction neg pos
neg 85 23
pos 15 30
SVM - Hold out sigma = 0.1379132 Reference
C=0.5 Prediction neg pos
neg 90 22
pos 10 31
SVM - CV sigma = 0.1379132 Reference
C=0.25 Prediction neg pos
neg 90 22
pos 10 31
SVM - Melhor C e sigma sigma = 0.01 Reference
Cc=1 Prediction neg pos
neg 90 21
pos 10 32
Random Forest - Hold-out mtry = 2 Reference
Prediction neg pos
neg 91 21
pos 9 32
Random Forest - CV e melhor mtry = 5 Reference
mtry Prediction neg pos
neg 91 17
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pos 9

36

FONTE: Autoria propria (2024)

2. EXPERIMENTO DE REGRESSAO

QUADRO 6 - RESULTADOS PARA A BASE DE DADOS ADMISSAO

técnica parametros R2 Syx RMSE MAE

SVM - CV sigma=0.20e C | 0.84 1.46e-05 0.052 0.038
=1

SVM - sigma = 0.203 e C | 0.827 4.98e-06 0.054 0.040

hold-out =0.5

RF - CV mtry = 2 0.813 0.010 0.057 0.041

RNA -CV size = 3 e decay = | 0.812 0.012 0.057 0.042
1e-04

RNA - size =5 e decay = | 0.808 0.011 0.057 0.042

Hold-out 1e-04

RF - hold out | mtry =2 0.807 0.009 0.058 0.041

KNN k=9 0.757 0.026 0.065 0.050

FONTE: O autor (2024)
QUADRO 7 - RESULTADOS PARA A BASE DE DADOS BIOMASSA
técnica parametros R2 Syx RMSE MAE
KNN K=1 0.757 0.026 0.065 0.050
RF hold-out mtry = 2 0.647 1611280 1411 246.2
RF CV mtry = 2 0.642 1580555 1421 250.6
SVM hold-out sigma =1.045C | 0.084 4682912 2274 488.6
=1

SVM CV sigma = 1.045 0.084 4682912 2274 371.8
c=1

RNA hold-out size =1 -0.042 0.109 2426 0.042
decay = 1e-04

RNA CV size = 1 -0.042 14820664 2426 488.6
decay = 1e-04

FONTE: Autoria prépria (2024)
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3. EXPERIMENTO DE AGRUPAMENTO

GRAFICO 5 - GRAFICO DE PONTOS DOS TIPOS DE VEICULOS EM RELACAO A
CIRCUNFERENCIA DO VEICULO
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FONTE: O autor (2024)

Apos a execucao do K-Means, os resultados, ou seja, quantos veiculos de
cada tipo foram agrupados em cada cluster gerado pelo K-Means foram exibidos no

seguinte resultado.

FIGURA 27 - GRUPOS GERADOS PELO K-MEANS

## bus opel saab van
#it 1 11 34 42 0
#it 2 e 19 21 47
#it 3 48 16 19 61
#it 4 4 23 23 42
#i 5 19 0 0 0
## 6 7 43 34 0
#it 7 5 29 26 3
## 8 25 18 17 3
## 9 39 24 34 7
#i# 10 60 6 1 36

FONTE: O autor (2024)
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4. EXPERIMENTO DE REGRAS DE ASSOCIAGAO

Regras de associagdo sao técnicas de mineragcado de dados utilizadas para
descobrir relagdes ou padrbes frequentes entre itens em grandes conjuntos de
dados, especialmente em transag¢des de mercado.

Foi realizado um experimento de regras de associagao sobre o conjunto de
dados de musculacdo com informagbes coletadas sobre treinos, exercicios,
desempenho fisico e caracteristicas corporais de praticantes de musculacado. As
regras foram geradas com uma configuragao de suporte e confianga.

FIGURA 28 - ALGUMAS TRANSAGOES OBTIDAS

## transactionID items

## 1 LegPress;Gemeos;Agachamento
#H 2 Gemeos;LegPress;Afundo;Agachamento
## 3 Adutor;Agachamento;LegPress;Adutor

FONTE: O autor (2024)

Para visualizar a frequéncia das 10 primeiras transacgdes, foi elaborado um

grafico de barras com as frequéncias.

GRAFICO 7 - FREQUENCIA DAS 10 PRIMEIRAS TRANSAGCOES
I

o -

FONTE: O autor (2024)

Frequency
2
|
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E, por fim, para obter as regras de associagdes sobre as transagdes foi
definido um suporte de 0.001 e uma confianca de 0.7

Nenhuma regra foi obtida, as possiveis razdes para esse resultado podem ser
a quantidade de dados da base que é muito pequena; e a confianga pode estar

muito alta dado a pequena quantidade de dados na base.
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APENDICE 8 — DEEP LEARNING

A - ENUNCIADO

1 Classificagdao de Imagens (CNN)

Implementar o exemplo de classificacdo 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 Digitos Fake (GAN)

Implementar o gerador de digitos fake usando a base de dados MNIST e arquitetura GAN

vista no curso.
4 Tradutor de Textos (Transformer)

Implementar o tradutor de texto do portugués para o inglés, usando a base de dados e a

arquitetura Transformer vista no curso.
B - RESOLUGAO
Questao 1 - Classificagao de Imagens (CNN)
Foi implementado um exemplo de classificagado de objetos usando a base de

dados CIFAR10 e a arquitetura CNN (Convolutional Neural Network). A linguagem

de programacéao utilizada para implementar o modelo foi o Python.



Relatério sobre a arquitetura da rede

FIGURA 29 - ARQUITETURA DA REDE CNN OBTIDA
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Layer (type) Output shape Param #
input_layer (InputLayer) (None, 32, 32, 3) 0

conv2d (Conv2D) (None, 15, 15, 32) 896
conv2d_1 (Conv2D) (None, 7, 7, 64) 18,496

| conv2d_2 (Conv2D) (None, 3, 3, 128) 73,856
flatten (Flatten) (None, 1152) 0

dropout (Dropout) (None, 1152) 0

dense (Dense) (None, 1024) 1,180,672
dropout_1 (Dropout) (None, 1024) 0

dense_1 (Dense) (None, 10) 10,250

Total params: 1,284,170 (4.90 MB)
Trainable params: 1,284,170 (4.90 MB)
Non-trainable params: @ (0.00 B)

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 8 - EVOLUGAO DA FUNGAO DE PERDA DURANTE O TREINAMENTO DA CNN

1.6 1
— loss
— val_loss
1.4 1
1.2
1.0 1
0.8 1
T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

FONTE: O autor(2024)



GRAFICO 9 - EVOLUGCAO DA ACURACIA DURANTE O TREINAMENTO DA CNN

—— accuracy
— val_acc

0.75 4

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50 +

0.45 1

FONTE: Autoria propria (2024)

FIGURA 30 - MATRIZ DE CONFUSAO DA PREDICOES REALIZADAS PELA CNN
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FONTE: O autor(2024)



FIGURA 31 - UM EXEMPLO DE CLASSIFICAGAO INCORRETA

True label: deer - Predicted: horse

10

15 20

25 30

Questao 2 - Detector de SPAM (RNN)

FONTE: Autoria prépria (2024)
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Foi implementado um modelo para detectar quais mensagens sao spams,

usando a base de dados SMS Spam e a arquitetura de RNN (Redes neurais

recorrentes). A linguagem de programacao utilizada para implementar o modelo foi

Python.

FIGURA 32 - ARQUITETURA DA REDE RNN OBTIDA

Layer (type) Output Shape Param #

input_layer_1 (InputLayer) (None, 162) (7]
embedding (Embedding) (None, 162, 20) 145,720
1stm (LSTM) (None, 5) 520
dense (Dense) (None, 1) 6




Total params: 146,246 (571.27 KB)
Trainable params: 146,246 (571.27 KB)
Non-trainable params: @ (0.00 B)

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 10 - EVOLUGAO DA FUNGAO DE PERDA DURANTE O TREINAMENTO DA RNN

0.40 — loss
— val_loss
0.35

0.30

0.25 1

loss

0.20

0.15 7

0.10 ~

0.05 ~

1 2 3 4 5
Epocas

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 11 - EVOLUGAO DA ACURACIA DURANTE O TREINAMENTO DA CNN

1.00 +
—— accuracy

— val_accuracy

0.98 +

0.96

0.94 1

Acuracia

0.92 1

0.90

0.88

1 2 3 4 5
Epocas

FONTE: O autor(2025)
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Predi¢cdo de um texto novo

FIGURA 33 - TEXTO TRANSFORMADO EM UM VETOR

texto = "Is yuour car dirty? Discovery our new product. Free for all. Click the
link"

Resultado:

[[0.08851228]]
oK

FONTE: O autor (2025)

Questao 3 - Gerador de Digitos Fake (GAN)

Foi implementado um modelo GAN (Generative Adversarial Network) para
gerar e detectar digitos fakes. GAN é um tipo de rede neural profunda criada para
gerar dados novos e realistas com base em um conjunto de dados de treino. O
mesmo € composto de um gerador que vai gerar digitos falsos que se paregam com
digitos reais; e um discriminador que tenta determinar se um digito de entrada é real

(oriundo do dataset) ou falso (criado pelo gerador).

FIGURA 34 - IMAGEM DE TESTE GERADA PELO GERADOR

0

10

15

20

25

0 5 10 15 20 25
FONTE: O autor(2024)
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FIGURA 35 - DIGITOS MANUSCRITOS GERADOS PELA REDE GAN TREINADA

FONTE: O autor (2024)

Questao 4 - Tradutor de Textos (Transformer)

Foi implementado um modelo Transformer em linguagem de programacao
Python para realizar a tradugéo automatica de textos em portugués para inglés.

Foi utilizada uma base de dados que contém textos em portugués com suas
respectivas versdes em inglés. O modelo Transformer foi treinado com essa base

para em seguida ser utilizado para tradugao automatica de textos em portugués para

inglés.
QUADRO 8 - SENTENCA TRADUZIDA PARA O INGLES PELO O MODELO OBTIDO
Sentenca Traducgao da sentencga
acima, eu vi um céu azul e um sol vermelho b'most , i saw a blue sky and a red sun .’

FONTE: O autor (2024)
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APENDICE 9 - BIG DATA

A - ENUNCIADO

Enviar um arquivo PDF contendo uma descri¢ao breve (2 paginas) sobre a implementagéo de
uma aplicagdo ou estudo de caso envolvendo Big Data e suas ferramentas (NoSQL e NewSQL).
Caracterize os dados e Vs envolvidos, além da modelagem necessaria dependendo dos modelos de

dados empregados.
B - RESOLUGCAO

Foi desenvolvido um passo a passo de como montar uma arquitetura big

data para sugestdes de listas de compras.

INTRODUGAO

Uma empresa chamada LIN Technologies possui uma aplicagdo muito
simples e trivial para o mercado: uma aplicagdo para usuario criar listas de compras
de supermercado. O nome dessa aplicagcao é shoplist. A empresa, desde o inicio
dessa aplicagdo, armazena em nuvem todas as listas de compras de todos os
usuarios dessa aplicagao.

A empresa deseja usar esses dados para treinar modelos de regras de
associagao e usar o modelo resultante para sugerir listas de compras, com itens
apresentando seus precos médios para um usuario em tempo real a medida que o
mesmo vai adicionando itens na sua lista de compras. Também deve calcular, com
base nos precos médios dos itens, qual podera ser o prego meédio total ao comprar
todos os itens da lista sugeridos.

Dado a grande quantidade de dados, sera necessario elaborar uma
arquitetura de big data de tal forma que melhor atenda a essa explicada demanda da
empresa LIN Technologies.

Nas proximas sec¢des sera descrita a arquitetura de big data que sera usada
e descrigdes dos dados a partir dos conceitos dos Vs usados, seguindo uma
abordagem que envolve a coleta, armazenamento, processamento e analise dos

dados.
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CARACTERISTICAS DOS DADOS

a)

volume: A aplicagdo shoplist armazena grandes volumes de dados
provenientes de listas de compras para supermercado criadas pelos
usuarios da aplicagdo, contendo informagbes como nome do item e
quantidade do item a partir de alguma unidade de medida (como, und, kg,

cm etc);

velocidade: O fluxo de dados n&o € continuo, ndo exigindo que a aplicagao
processe informagdes em tempo real. O fluxo de dados e o processo sao
realizados em batch para sugerir produtos (itens) e quantidade desses

produtos aos usuarios da aplicagao shoplist;

variedade: Os dados sao gerados a partir de diferentes fontes e em dois
diferentes formatos: lista de compras com o nome, a quantidade e o precgo
de cada item da lista de compras (semi estruturados), informagdes dos
usuarios, como nome e endereco (estruturados); informacdes sobre o
supermercado, com o0 nome e posigcado geografica do mesmo (semi

estruturado).

COLETA DE DADOS

As fontes de dados sdo as listas de compras feitas por diversos usuarios

que usam o aplicativo shoplist para efetuar compras em um supermercado. O

modelo de banco de dados selecionado para armazenar essas informagdes relativas

a cada compra € o MongoDB, um banco orientado a documentos que oferece maior

flexibilidade em armazenar informacdes das listas de compras. No entanto, para

processamento dos dados sera utilizado um banco de dados do tipo colunas.

Na tabela a seguir, um exemplo de lista de compras realizada por um

determinado cliente.
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QUADRO 9 - EXEMPLO DE LISTA DE COMPRAS REALIZADAS POR UM CLIENTE

SupermercadolD: 340394

posSupermercado: [-4.222651246225341, -44.79355330567182]

ClientelD: 120392

Data hora: 12/07/2024 13:30:00

Endereco Cliente: Trav. Jodo alves 324A cohab 1

Ovos 12 und 15,00
Pao 6 und 08,00
Arroz 1 kg 05,00
Feijao 2 kg 03,50
Manteiga 0.5 kg 31,00
Macarrao 0.2 kg 02,35
Total: 83,85

FONTE: O autor (2025)

ARMAZENAMENTO DE DADOS

Sera configurado um Data Lake para armazenar dados brutos (estruturados
e semiestruturados) e Data Warehouse para dados mais estruturados ira armazenar
os dados ja processados e limpos.

Sera armazenado dados de todas as listas de compras de todos os
usuarios; identificacdo e localizacdo dos supermercados onde cada lista criada foi
usada para realizar as compras; horarios das compras; e dados sobre os clientes.
Isso permite um armazenamento flexivel de dados estruturados e n&o estruturados.

Para criar o Data Lake usar os buckets S3 da amazon para armazenar os
dados néao-estruturados e semiestruturados, dados em formatos como JSON, CSV,
logs e etc. No aplicativo shoplist os dados serdo armazenados no formato de
documentos chave-valor, nesse caso, o0 banco usado pode ser
MongoDB/Cassandra, um banco orientado a documentos ou orientado a colunas.

Exemplo de uma lista de compra registrada no MongoDB:
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FIGURA 36 - EXEMPLO DE ESTRUTURA DE DADO DE UMA COMPRA REALIZADA EM UMA
SUPERMERCADO

"SupermercadoID": 340394,
"posSupermercado": [-4.222651246225341, -44.79355330567182],
"ClienteID": 120392,
"DataHora": "2024-07-12T13:30:00",
"endereco": "Trav. Joao alves 324A cohab 1",
"Itens": [
{

"Produto": "Ovos", "Quantidade": "12 und", "Preco": 15.00

"Produto": "P3ao", "Quantidade": "6 und", "Preco": 8.00

}

{ "Produto": "Arroz", "Quantidade": "1 kg", "Preco": 5.00 },
{ "Produto": "Feijao", "Quantidade": "2 kg", "Preco": 3.50 },
{

"Produto”: "Manteiga",
"Quantidade": "0.5 kg",
"Preco": 31.00

"Produto"”: "Macarrao",
"Quantidade": "0.2 kg",
"Preco": 2.35

}

1,
"Total": 83.85

FONTE: O autor (2025)

Para construir o Data Warehouse, sera criado tabelas que organizem os
dados transacionais e comportamentais. Os dados processados sdao armazenados
no Data Warehouse como Amazon redshift, Google BigQuery ou Snowflake.

Por fim, os pipelines de coletas de dados devem ser apropriadamente
conectados ao S3 e Redshift (ou BigQuery ou Snowflake).

Os dados coletados das listas de compras criadas brutas precisam ser
limpos e transformados para garantir que estdo padronizados. A seguir o exemplo
de tabela fatos obtida a partir da reconfiguragao de listas de compras armazenadas

no Data Lake:
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QUADRO 10 - TABELA FATO COM AS CHAVES ESTRANGEIRAS E VALORES QUANTITATIVOS

Transacao | Cliente Supermercado Data Produto | Quantidade | Valor

10001 120392 340394 2024-07-12 1 12 und 15,00
13:30:00

10001 120392 340394 2024-07-12 2 6 und 8,00
13:30:00

10001 120392 340394 2024-07-12 3 1kg 05,00
13:30:00

10001 120392 340394 2024-07-12 4 2 kg 03,50
13:30:00

FONTE: Autoria propria (2025)

Essa tabela armazena os dados transacionais, como ID de transacgoes, IDs

de clientes,

IDs de supermercados, data da compra, produtos comprados,

quantidades e valores.

E para finalizar a definicdo do star schema, a tabela a seguir armazena

informacdes descritivas sobre a dimensao do produto, contendo os dados id, nome,

categoria e unidade do produto, sendo um exemplo das tabelas dimensdes que

serao elaboradas.

QUADRO 11 - TABELA DIMENSAO SOBRE PRODUTO

Produto Nome Categoria Unidade
1 Ovos Alimentos und
2 Péo Alimentos und
3 Feijao Alimentos kg
4 Arroz Alimentos kg
5 Manteiga Lacticinios kg
FONTE: Autoria prépria (2025)
Outras tabelas dimensdo poderiam ser construidas a partir do

processamento e tratamento dos dados brutos oriundos do Data Lake.
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ANALISE DE DADOS

Criar um ML (Machine Learning) para recomendagdes de produtos para a
lista de compras com base no padrdo de procurar de produtos dos clientes do
aplicativo shoplist. Trés estratégias podem ser usadas.

A primeira estratégia pode ser a filtragem colaborativa, o algoritmo
recomenda itens para a lista de compras do cliente com base nas preferéncias de
clientes similares. Por exemplo, se o Cliente X comprar arroz e feijao, e o Cliente Y
também comprar arroz, o sistema sugere feijdo como item na lista do cliente Y.

Segunda estratégia pode ser regras de associacédo, market basket analysis,
usado para identificar padrées repetitivos nos itens das listas de compras. Por
exemplo, se muitos clientes compram p&o e manteiga juntos, o shoplist pode
recomendar um se o cliente adicionar o outro na sua lista.

Por fim, podem ser usados algoritmos como redes neurais, decision tree ou
modelos de regressao podem ser usados para prever produtos que os clientes

desejariam comprar com base em padrdes historicos de listas de compras.

FERRAMENTAS E TECNOLOGIAS

a) Hadoop: Para o armazenamento de grandes volumes de dados;

b) Spark (com MLIib): Para processamento de dados em tempo real e

execucao de algoritmos de recomendacao;
c) Kafka: Para ingestdo de dados em tempo real;

d) Scikit-learn ou TensorFlow: Para modelagem de algoritmos de machine

learning;
e) NoSQL (MongoDB/Cassandra): Para armazenamento de transagdes;

f) Tableau ou Power BI: Para visualizagdo e monitoramento de resultados.
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CONSIDERAGOES FINAIS

E como serao feitas as recomendacdes de itens para as listas de compras
dos clientes do shoplist ? As recomendacdes serao feitas em interfaces diretas com
os clientes, escrevendo sugestbes de autocomplete semelhante ao copilot ou ao
gemini, onde o algoritmo escreve sugestdes de itens para a lista de compras do

cliente.
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APENDICE 10 — VISAO COMPUTACIONAL

A - ENUNCIADO

1) Extracao de Caracteristicas

Os bancos de imagens fornecidos sdo conjuntos de imagens de 250x250 pixels de
imuno-histoquimica (bidpsia) de cancer de mama. No total sdo 4 classes (0, 1+, 2+ e 3+) que estao
divididas em diretérios. O objetivo é classificar as imagens nas categorias correspondentes. Uma
base de imagens ser4 utilizada para o treinamento e outra para o teste do treino.

As imagens fornecidas sao recortes de uma imagem maior do tipo WSI (Whole Slide Imaging)
disponibilizada pela Universidade de Warwick (link). A nomenclatura das imagens segue o padrao
XX_HER_YYYY.png, onde XX é o numero do paciente € YYYY é o numero da imagem recortada.
Separe a base de treino em 80% para treino e 20% para validagéo. Separe por pacientes (XX), nao
utilize a separagdo randoémica! Pois, imagens do mesmo paciente nao podem estar na base de
treino e de validagao, pois isso pode gerar um viés. No caso da CNN VGG16 remova a ultima
camada de classificagdo e armazene os valores da penudltima camada como um vetor de

caracteristicas. Apos o treinamento, os modelos treinados devem ser validados na base de teste.

Tarefas:

a) Carregue a base de dados de Treino.

b) Crie particbes contendo 80% para treino e 20% para validacao (atencéo aos pacientes).

c) Extraia caracteristicas utilizando LBP e a CNN VGG16 (gerando um csv para cada
extrator).

d) Treine modelos Random Forest, SVM e RNA para predi¢cdo dos dados extraidos.

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 confusao.

h) Indique qual modelo da o melhor o resultado e a métrica utilizada

2) Redes Neurais

Utilize as duas bases do exercicio anterior para treinar as Redes Neurais Convolucionais
VGG16 e a Resnet50. Utilize os pesos pré-treinados (Transfer Learning), refaca 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 tém como camada de entrada uma imagem
224x224x3, ou seja, uma imagem de 224x224 pixels coloridos (3 canais de cores). Portanto, sera
necessario fazer uma transformacao de 250x250x3 para 224x224x3. Ao fazer o Data Augmentation

cuidado para nao alterar demais as cores das imagens e atrapalhar na classificacao.

Tarefas:
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a) Utilize a base de dados de Treino ja separadas em treino e validagao do exercicio
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 confusao.

e) Indique qual modelo da o melhor o resultado e a métrica utilizada

B — RESOLUCAO

Questao 1 - Extragcao de caracteristicas

Os resultados do desempenho de diferentes modelos de aprendizado de
maquina e redes neurais na classificacdo de imagens de biopsias de céancer de
mama, usando LBP (Local Binary Patterns) e VGG16 como métodos de extragao de

caracteristicas. As métricas avaliadas sao:

a) Acuracia: Proporcao de previsdes corretas;

b) Sensibilidade (Recall): Capacidade de detectar corretamente os casos
positivos;

c) Especificidade: Capacidade de evitar falsos positivos;

d) F1-Score: Média harménica entre Precision e Sensitivity (melhor para
classes desbalanceadas).

QUADRO 12 - SVM, RANDOM FOREST E RNA COM LBP

Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade F1-Score
SVM - LBP 68.9% 68.6% 89.6% 69%
Random Forest - | 68.9% 68.6% 89.6% 69%

LBP

RNA - LBP 68.9% 68.6% 89.6% 69%

FONTE: O autor (2025)

QUADRO 13 - SVM, RANDOM FOREST E RNA COM VGG16

Modelo Acuracia Sensibilidade Especificidade F1-Score
SVM - VGG16 70.5% 70.3% 90.2% 70.2%
Random Forest - | 58.8% 58.5% 86.3% 57.8%
VGG16

RNA - VGG16 63.8% 63.5% 87.9% 63.5%




77

FONTE: O autor (2025)
Questao 2 - Redes Neurais

Resultados modelo VGG16 com data augmentation

GRAFICO 12 - EVOLUGAO DA ACURACIA E LOSS DURANTE O TREINAMENTO
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FONTE: O autor (2025)

FIGURA 37 - MATRIZ DE CONFUSAO DO VGG16 COM DATA AUGMENTATION
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FONTE: O autor (2025)
Métricas de desempenho

a) Acuracia: 0.70;
b) Sensibilidade: 0.70;
c) Especificidade: 0.90;
d) F1-Score: 0.69;

Resultados do modelo VGG16 sem augmentation

GRAFICO 13 - EVOLUGAO DA ACURACIA DE LOSS DURANTE O TREINAMENTO DO VGG16
SEM AUGMENTATION
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FONTE: O autor (2025)



FIGURA 38 - MATRIZ DE CONFUSAO DO VGG16 SEM DATA AUGMENTATION
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Valores das métricas obtidas:

a) Acuracia: 0.62;
b) Sensibilidade: 0.62;
c) Especificidade: 0.87;
d) F1-Score: 0.57.

FONTE: O autor (2025)

Resultados do modelo ResNet50 com data augmentation

79
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GRAFICO 14 - EVOLUGAO DA ACURACIA E DO LOSS (CUSTO) DURANTE O TREINAMENTO DO
MODELO
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FONTE: O autor (2025)

FIGURA 39 - MATRIZ DE CONFUSAO RESNET50 COM DATA AUGEMENTATION
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FONTE: O autor (2025)

Valores das métricas obtidas:

a) Acuracia: 0.79;
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b) Sensibilidade: 0.79;
c) Especificidade: 0.93;
d) F1-Score: 0.79.

GRAFICO 15 - EVOLUGAO DA ACURACIA E DO LOSS (CUSTO) DURANTE O TREINAMENTO
DO MODELO
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FONTE: O autor (2025)

Resultados do modelo ResNet50 sem data augmentation

FIGURA 40 - MATRIZ DE CONFUSAO DO RESNET50 SEM AUGMENTATION.
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FONTE: O autor (2025)
Valores das métricas obtidas:

a) Acuracia: 0.84;

)

b) Sensibilidade: 0.83;
)
)

c) Especificidade: 0.94;

d) F1-Score: 0.83.

Interpretagcao dos resultados

O Melhor modelo entre todos: Resnet50 sem data augmentation (84% de
acuracia). Obteve uma sensibilidade boa de 83% demonstrando boa capacidade de
identificar corretamente os casos positivos e uma especificidade excelente, de 94%,
demonstrando uma excelente capacidade em identificar os casos negativos.

O modelo VGG16 com e sem data augmentation também obtiveram bons
desempenho (79% de acuracia ambos).

Por outro lado, todos os modelos que utilizaram LBP obtiveram

desempenhos medianos, inferiores aos modelos baseados exclusivamente em redes

neurais convolucionais.
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APENDICE 11 — ASPECTOS FILOSOFICOS E ETICOS DA IA

A - ENUNCIADO

Titulo do Trabalho: "Estudo de Caso: Implicagdes Eticas do Uso do ChatGPT"

Trabalho em Grupo: O trabalho devera ser realizado em grupo de alunos de no maximo seis (06)

integrantes.

Objetivo do Trabalho: Investigar as implicagbes éticas do uso do ChatGPT em diferentes contextos e
propor solugdes responsaveis para lidar com esses dilemas.

Parametros para elaboragéo do Trabalho:

1. Relevancia Etica: O trabalho deve abordar questdes éticas significativas relacionadas ao uso da
inteligéncia artificial, especialmente no contexto do ChatGPT. Os alunos devem identificar dilemas
éticos relevantes e explorar como esses dilemas afetam diferentes partes interessadas, como
usuarios, desenvolvedores e a sociedade em geral.

2. Analise Critica: Os alunos devem realizar uma analise critica das implicagdes éticas do uso do
ChatGPT em estudos de caso especificos. Eles devem examinar como o algoritmo pode influenciar a
disseminacgao de informacdes, a privacidade dos usuarios e a tomada de decisdes éticas. Além disso,
devem considerar possiveis vieses algoritmicos, discriminagcao e questdes de responsabilidade.

3. Solugdes Responsaveis: Além de identificar os desafios éticos, os alunos devem propor solugdes
responsaveis e éticas para lidar com esses dilemas. Isso pode incluir sugestdes para politicas,
regulamentagcbdes ou praticas de design que promovam o uso responsavel da inteligéncia artificial.
Eles devem considerar como essas solugbes podem equilibrar os interesses de diferentes partes
interessadas e promover valores éticos fundamentais, como transparéncia, justiga e privacidade.

4. Colaboracgao e Discussao: O trabalho deve envolver discussdes em grupo e colaboragéo entre os
alunos. Eles devem compartilhar ideias, debater diferentes pontos de vista e chegar a conclustes
informadas através do didlogo e da reflexdo muatua. O estudo de caso do ChatGPT pode servir como
um ponto de partida para essas discussdes, incentivando os alunos a aplicar conceitos éticos e legais
aprendidos ao analisar um caso concreto.

5. Limite de Palavras: O trabalho tera um limite de 6 a 10 paginas teria aproximadamente entre 1500
e 3000 palavras.

6. Estruturacdo Adequada: O trabalho siga uma estrutura adequada, incluindo introducao,
desenvolvimento e conclusdo. Cada segdo deve ocupar uma parte proporcional do total de paginas,
com a introdugdo e a conclusdo ocupando menos espago do que o desenvolvimento.

7. Controle de Informagées: Evitar incluir informagdes desnecessarias que possam aumentar o
comprimento do trabalho sem contribuir significativamente para o conteddo. Concentre-se em

informacgdes relevantes, argumentos solidos e evidéncias importantes para apoiar sua analise.
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8. Sintese e Clareza: O trabalho devera ser conciso e claro em sua escrita. Evite repeticbes
desnecessarias e redundancias. Sintetize suas ideias e argumentos de forma eficaz para transmitir
suas mensagens de maneira sucinta.

9. Formatagao Adequada: O trabalho devera ser apresentado nas normas da ABNT de acordo com
as diretrizes fornecidas, incluindo margens, espagcamento, tamanho da fonte e estilo de citagao.
Deve-se seguir o} seguinte template de arquivo: hfps://bibliotecas.ufpr.br/wp-
content/uploads/2022/03/template-artigo-de-periodico.docx

B — RESOLUGAO

ESTUDO DE CASO: IMPLICAGOES ETICAS DO USO DA IA E DO CHATGPT

RESUMO

Uma discuss&o sobre a evolugdo e impacto da inteligéncia artificial (IA), destacando
questdes éticas, de privacidade e transparéncia. Abordar dilemas éticos como viés
algoritmico, vigilancia, responsabilidade e exclusdo social. Exemplifica como
tecnologias como o ChatGPT, podem reproduzir preconceitos e desinformagéo. A
necessidade de regulamentacao, transparéncia e educagao publica é enfatizada
para mitigar riscos e promover um uso justo e ético da IA. O impacto da IA em
empregos e seu uso em contextos militares e de controle social.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; ética, privacidade; transparéncia; viés
algoritmico; desinformacao; chatGPT, regulamentacdo; inclusdo social; empregos;
contexto militar.

ABSTRACT

Discussion about the evolution of artificial intelligence (Al), focusing on ethical issues
such as algorithmic bias, privacy, surveillance, transparency, responsibility, and social
exclusion. Using ChatGPT as an example, it highlights the potential for Al to
reproduce biases and disseminate misinformation. The need for regulation,
transparency, and public education is emphasized to mitigate risks and promote
ethical Al use. The impact of Al on jobs and its use in military and social control
contexts is also discussed.

Keywords: artificial intelligence; ethics; privacy; transparency; algorithmic bias;
misinformation; chatGPT; regulation; social inclusion; jobs; military context.
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INTRODUGAO

Uma das grandes inovagdes da humanidade, que mais vem impactando a
mesma nos dias atuais, € a inteligéncia artificial (IA). Essa tecnologia nem é tao
nova assim, teve seu inicio por volta da década de 50, porém € a partir do advento
de uma IA mais avangada, com um marco significativo no ano de 2023, com o
surgimento das |A generativas, sobretudo do ChatGPT, é que se tem notado o
quanto a IA impacta de forma profunda a sociedade como um todo.

A crescente adogdo da inteligéncia artificial tem provocado questdes como
responsabilidade ética, privacidade, transparéncia, justica e isonomia dos usuarios e
de todos aqueles que séo de certa forma impactados direta ou indiretamente pelas
IAs.

E muito importante que sejam elaboradas discussées que resultem em um
consenso evolutivo de como a |IA deve evoluir e funcionar para as partes
interessadas de maneira ética, responsavel, transparente e justa para todas as

pessoas sem nenhuma forma de discriminacgao.

A ETICA

Na pratica, a ética € um conjunto de normas e valores morais coletivos que
orientam as relagbes interpessoais dentro de uma sociedade ou grupo de pessoas
de forma a assegurar a igualdade, a justica e o bem-estar social.

A palavra ética vem do grego éthos que significa costume. Esses costumes
ou valores ndo sao imutaveis e nem possuem um consenso definitivo e mudam ao

longo do tempo e espaco.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A 1A pode ser entendida como um campo da ciéncia da computagado que
visa a construgdo de maquinas capazes de pensar e agir de forma semelhante aos
humanos. Ou melhor, € uma tecnologia capaz de aprender e tomar decisdes

semelhantes aos humanos.
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Tecnologias como o ChatGPT vem gerando fortes impactos na sociedade e
muitas discussdes sobre as questbes éticas e filoséficas envolvidas nessas
tecnologias.

Questdes como privacidade dos dados, vigilancia, transparéncia, justica,

equidade, responsabilidade e etc.

DESENVOLVIMENTO

Neste ponto do trabalho, sera discutido quais os dilemas éticos do uso das
IAs e como eles afetam as diferentes partes interessadas, usuarios e
desenvolvedores em geral; quais as implicagdes éticas do uso das |As, usando o
ChatGPT como caso de uso; como os algoritmos de IA podem influenciar a

disseminagao de informagdes e nas tomadas de decisdes éticas.

DILEMAS ETICOS

A criagdo, o uso e o controle das tecnologias de IAs sao os trés principais
pontos dos quais derivam as questdes mais complicadas e complexas
pratico-filoséficas relativas ao uso dessas tecnologias. As |IAs podem trazer muitos
beneficios para a sociedade, porém também podem trazer problemas de ordem
ética e moral se nado forem desenvolvidas com compromisso ético e civico. Nao é
meramente uma questado de avaliar a IA em si, mas sobretudo de considerar os
humanos conectados a ela, tanto na programacgéo quanto na area judicial.

Algumas questdbes a considerar sao a privacidade, a justica, a
responsabilidade, a autonomia e a transparéncia.

O primeiro dilema ético relacionado ao uso das |IAs € o viés algoritmico, que

quando o algoritmo aprende e replica preconceitos e discriminagdes
pré-existentes na sociedade, sobretudo quando o algoritmo, como o GPT do
ChatGPT, é treinado usando base de dados que possuem historicamente vieses de
preconceito e discriminagao, perpetuando-os.

O ChatGPT pode reproduzir preconceitos e discriminacdes. A propria
OpenAl, a criadora do ChatGPT, alerta sobre a possibilidade do ChatGPT produzir

conteudo enviesado, produzindo informagdes tendenciosas ou maliciosas.
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Esse tipo de viés pode promover decisdes injustas e desiguais, o que € uma
preocupagao para areas como na justica e no processo de recrutamento, por
exemplo. Podendo levar a excluséo e discriminacdo de pessoas de diferentes etnias,
géneros, cores, credo entre outros aspectos pessoais e culturais. E necessario
pensar e desenvolver técnicas que evitem ou minimizem esses vieses.

Tecnologias de IA capazes de fazer o reconhecimento facial em locais
publicos por meio de cameras de segurancga estao cada vez mais perto da realidade
das pessoas. Além disso, as |As podem ser usadas para coletar e processar uma
quantidade massiva de dados pessoais, o que pode levar a violagao da privacidade
das pessoas. A vigilancia excessiva pode promover um ambiente autoritario e
opressivo, sobretudo em regimes totalitaristas. O reconhecimento facial pode ser
impreciso e levar a julgamentos precipitados e a condenacgdes injustas.

Essas tecnologias até podem ajudar a prevenir e combater o crime,
melhorando a seguranga, mas levantam preocupacdes relativas a privacidade dos
cidaddos e ao uso indevido dos dados coletados dos mesmos. E necessario
considerar os riscos e beneficios no uso das IAs na seguranga e encontrar solugdes
que garantam a seguranga publica sem comprometer a privacidade e os direitos dos
individuos.

A OpenAl diz que se compromete a proteger e a garantir a privacidade dos
dados dos usuarios do ChatGPT. A mesma adota algumas medidas para
salvaguardar os dados dos seus usuarios, como encriptagdo de dados; autenticagcao
e monitoramento.

As chamadas |As fortes e generativas sdo aquelas que n&o precisam de
intervengao humana para tomarem decisdes. Sao, desse modo, também conhecidas
como |As autbnomas. Com isso, surge a questao de quem é a responsabilidade das
decisbes tomadas por essas tecnologias. Por exemplo, se o ChatGPT cometer
plagio na geracdo de um texto, quem deve responder civilmente por esse crime: a
OpenAl, o usuario que solicitou o texto ou a propria tecnologia ? Essas questdes
exigem uma abordagem ética e cuidadosa por parte dos desenvolvedores de
tecnologias autbnomas, e o ChatGPT precisa proteger os direitos autorais de obras.

O ser humano tem medo e desconfianga daquilo que ndo conhece muito
bem. Da mesma forma, algoritmos de IAs que n&o séo claros no seu funcionamento
podem levar a desconfianga dos usuarios. Os sistemas de |A sdo geralmente

complexos e dificeis de entender, e isso gera desconfianga e incertezas nos
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usuarios. A transparéncia e a explicabilidade sdo essenciais para garantir a
confianca e aceitagao do publico.

Por exemplo, um algoritmo de aprendizado em maquina construido para
decidir quando conceder ou ndo empréstimos para determinadas pessoas, € esse
sistema nega um pedido de empréstimo para uma determinada pessoa e nao deixa
claro para o mesma o motivo da recusa, gerando desconfianga e incertezas para
com essa tecnologia. Por outro lado, se a entidade responsavel pelo software exibe
todos os parametros desse algoritmo pode facilitar fraudes. Disso vem o dilema ético
da empresa: como equilibrar clareza com a garantia de protegéo e privacidade dos
dados, equidade e tratamento justo pela tecnologia.

E necessario construir softwares de IA com transparéncia, mais
compreensiveis e explicaveis, mas que assegurem a privacidade e seguranga dos
usuarios.

As |As podem gerar exclusao social se nao for utilizada de maneira justa e
equitativa. Ao favorecer alguns grupos em detrimento de outros, as IAs podem
agravar ou mesmo gerar desigualdades sociais. Por exemplo, o ChatGPT pode ser
usado para realizar sele¢cdo de candidatos a empregos. Os dados histéricos de
contratagdo usado para treinar o chatGPT podem possuir vieses, que refletem a
discriminagao e exclusao de grupo sociais especificos, como mulheres, pessoas de
cor, deficientes e etc, causando a replicagao e perpetuacao dessas discriminagdes e
exclusdes.

Por outro lado, se o ChatGPT for treinado para dar preferéncia por grupos
historicamente marginalizados e discriminados, ele pode fazer uma discriminagéo
inversa, excluindo pessoas que n&o pertencem a esses grupos.

O desafio ético esta em equilibrar a necessidade de corrigir, no algoritmo, as
desigualdades historicas e assegurar a diversidade e a inclusdo, com a necessidade
evitar a exclusao de pessoas que nao pertencem aos grupos favorecidos pelos
ajustes nos algoritmos.

Um dos maiores medos dos humanos quanto as novas tecnologias € a
possibilidade das |As tomarem os empregos hoje realizados por humanos. De fato,
as |As, como o ChatGPT, podem substituir empregos que antes eram realizados
apenas por humanos. Por exemplo, o ChatGPT pode ser utilizado para escrever
resenhas para jornais ou revistas eletronicas, tornando o redator uma posi¢cao

desnecessaria para uma empresa do setor jornalistico e de entretenimento.
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Embora os chamados robés possam aumentar a eficiéncia e a
produtividade, aumentando os lucros das empresas, eles também podem causar o
aumento do desemprego, elevando as desigualdades sociais e econdmicas,
resultando em problemas sociais e politicos.

Nesse sentido, ha o dilema de equilibrar os beneficios potenciais das
tecnologias de IA com as consequéncias negativas para os trabalhadores e para a
sociedade em geral.

Um uso muito polémico para |As € o uso para fins militares. Por exemplo,
embora drones autbnomos possam fazer ataques cirurgicos em pontos especificos
com precisao, reduzindo efeitos colaterais, eles ndo possuem supervisdo humana,
desse modo, se um drone autbnomo cometer um erro de calculo, por exemplo,
torna-se dificil de determinar de quem a responsabilidade pelo erro, isso reduz a
responsabilidade dos militares o que pode estimular conflitos armados.

O ChatGPT vem entrando no campo militar também, sendo usado na
analise massiva de grande quantidade de dados, fornecendo informacgdes uteis para
determinar estratégias militares; no treinamento de soldados em ambientes virtuais
simulando diferentes situacbes de emergéncia ou combate; na traducdo instantanea
de comunicagdes multinacionais; na criagdo e disseminagédo de desinformagao ou
propaganda falsas; entre outros casos.

E necessario discutir limites éticos no uso da IA em contextos militares, com
0 objetivo de rastrear e atribuir corretamente as responsabilidades das
consequéncias do uso da IA nesses contextos.

Outro fim polémico, e considerado por muitos como indevido, de IAs é
usa-las para controle, monitoramento e dominagao das pessoas, principalmente em
regimes autoritarios. E importante considerar os riscos de uso indevido da IA e
estabelecer normas e regulamentos que reforcem a democracia e a liberdade
individual e buscar um equilibrio entre segurancga publica e os direitos humanos e

individuais da sociedade.

DIREITO AUTORAL E PROPRIEDADE INTELECTUAL

Atualmente, o ChatGPT consegue escrever livros infantis, poemas, obras de

artes, que inclusive ganham competicbes de arte, ou produzir artigos académicos
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levando a uma série de questdes sobre a autoria, a originalidade e a propriedade
intelectual, que ainda carecem de respostas.

Ha inumeras maneiras de abordar de forma ética as consequéncias do uso
do ChatGPT no cotidiano global. Por exemplo, as questbes éticas do uso do
ChatGPT em sala de aulas, ou uso do mesmo para reforco e disseminagao do
racismo algoritmico e da desinformacao.

O ChatGPT vem influenciando a distribuicdo e o controle do conhecimento,
a medida que o algoritmo foi treinado com milhares de dados da internet
considerados de dominio publico. Desse modo, o ChatGPT € capaz de, por meio de
obras de outros autores, produzir artes cujas autorias sao temas de discusséo, afinal
de quem é tais obras produzidas pelo ChatGPT a partir de dados historicos
contendo obras de autores humanos ? Essas e outras questdes sao importantes de
serem levantadas para determinar uma forma justa, ética e responsavel de usar as

IAs gerando beneficios para a sociedade em geral.

INFLUENCIA DOS ALGORITMOS NA DISSEMINAGAO DE INFORMAGOES

Muitos pesquisadores estdo muito preocupados com o avango dos recursos
de geracao de linguagem avangados como as |As generativas, pois acreditam que
esses recursos podem se tornar uma fonte significativa de desinformacéo. O medo &
que esses recursos poderiam criar e espalhar fake news altamente criveis
rapidamente. Os pesquisadores enfatizam a importancia de desenvolver estratégias
para mitigar esses riscos, incluindo melhores métodos de deteccdo de
desinformacao e normas éticas para o uso das IAs.

Esse problema especifico € de duas ordens: primeiro a vulnerabilidade das
pessoas de serem expostas a fake news e informacoes falsas; e em segundo
quando IAs, como ChatGPT, acabam parando em maos erradas, em pessoas mal
intencionadas que usam as IAs para produzir desinformacao.

Portanto, é preciso instruir as pessoas sobre o que € desinformacao e quais
os riscos da mesma para a sociedade. Por exemplo, a Finlandia ja introduziu uma
disciplina nas escolas sobre como identificar e combater a desinformagédo. Uma
outra forma de abordar é criar técnicas para identificar quando um usuario esta

tentando fazer mal uso da IA.
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RESPONSABILIDADE DA IA

E notdria a rapida evolucédo das tecnologias de IAs, como o ChatGPT, e
como essas tecnologias vém impactando na sociedade trazendo avangos nos mais
variados setores da economia e da sociedade. Porém, com 0s avangos, trazem
inimeros desafios que precisam ser discutidos e revistos. A medida que o uso das
IAs tornam-se mais comuns, surge o desafio de determinar de quem é a
responsabilidade por danos oriundos do uso das IAs.

Responsabilidade, em um sentido mais amplo, é a obrigacdo legal de
assumir e prestar contas por acgdes, decisbes ou impactos resultantes de uma
atividade especifica. Responsabilizar uma IA é um desafio devido a sua natureza
autbnoma e complexa dos softwares, esses softwares ndo precisam de intervencao
humana para tomar decisbes. Desse modo a responsabilidade pode recair tanto
para os desenvolvedores quanto para os usuarios finais, que precisam compreender
e administrar os riscos associados ao uso desses softwares.

Por exemplo, o uso indiscriminado e perigoso do ChatGPT envolve,
sobretudo, a criacdo e o espalhamento de informacdes e noticias falsas; e os
problemas de plagios de dados, textos e obras artisticas em geral.

Os termos de uso do ChatGPT da OpenAl é deixar claro a responsabilidade
dos usuarios ao usar o ChatGPT: “a utilizacdo da plataforma ndo deve ser feita para
disseminar informacgdes falsas ou gerar informagdes que possam de qualquer forma
prejudicar terceiros ao publica-las”.

Determinar a responsabilidade das a¢des de uma Al é complexo devido a
sua natureza descentralizada e autbnoma, que torna sombreada a linha de

responsabilidade.

CONSIDERAGOES FINAIS

A inteligéncia artificial (I1A) traz significativos beneficios, mas também levanta
questdes éticas e de responsabilidade. Uma solugdo competente envolve
implementar padrdes éticos rigorosos no desenvolvimento de I|A, garantindo
transparéncia, justica e privacidade; educar o publico sobre IA e desinformacgéo,
promovendo habilidades de identificacdo e combate a fake news; criar

regulamentagdes que definam claramente responsabilidades legais para
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desenvolvedores e usuarios de |A; assegurar que algoritmos sejam treinados para
evitar viés e promover a equidade social, sem discriminacao inversa.
Dessa forma, € possivel maximizar os beneficios da IA, minimizando riscos

e impactos negativos.
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APENDICE 12 — GESTAO 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/]. .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/}.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, Jap&o. DOI
https://doi.org/10.1145/3411764.3445306

2 Orientagoes adicionais

Escolha o artigo que for mais interessante para vocé. Utilize tradutores e o Chat GPT para

entender o conteudo dos artigos — caso precise, mas escreva o resumo em lingua portuguesa e nas

suas palavras.

Nao esqueca de preencher, no trabalho, os campos relativos ao seu nome e ao artigo

escolhido.

No template, vocé devera responder as seguintes questoes:

Qual o objetivo do estudo descrito pelo artigo?

Qual o problema/oportunidade/situagéo que levou a necessidade de realizagcéo deste estudo?
Qual a metodologia que os autores usaram para obter e analisar as informagdes do estudo?
Quais os principais resultados obtidos pelo estudo?
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Responda cada questdo utilizando o espago fornecido no femplate, sem alteragdo do
tamanho da fonte (Times New Roman, 10), nem alteragao do espagcamento entre linhas (1.0).

N&o altere as questdes do template.

Utilize o editor de textos de sua preferéncia para preencher as respostas, mas entregue o
trabalho em PDF.

B — RESOLUCAO

Qual o objetivo do estudo descrito pelo artigo?

O objetivo do artigo selecionado esta dividido em responder duas buscas:
primeiro, mapear quais as praticas, pesquisas e guidelines de engenharia de
requisitos voltados para inteligéncia artificial centrados no ser humano, em seus
valores, sentimentos, emogdes, culturas e etc, que sao atualmente adotados no
mercado e na industria, destacando praticas ndo centradas em |IA mais humanas; e
segundo, € identificar as lacunas entre as praticas industriais e as pesquisas
académicas sobre requisitos funcionais de IA.

A pesquisa usa como referéncia guideline de grandes empresas como
google, apple, amazon e etc. Para realizar a elaboragao de I1As mais voltadas para o
lado humano do usuario.

Atualmente a maioria das empresas, ao construirem sistemas de IA, ndo
ddo muita importancia aos aspectos humanos. A pesquisa busca deixar clara a
importancia de se atender em primeira m&o as necessidades e valores humanos na
elaboragdo de sistemas de IA. Ignorar esses aspectos pode levar a severas

consequéncias danosas tanto fisicas quanto mentais.

Qual o problemaloportunidade/situagao que levou a necessidade de realizagao

desse estudo?

O estudo foi motivado por desafios na engenharia de requisitos (RE) para
sistemas de IA centrados no ser humano, um campo relativamente novo e com
poucas praticas consolidadas. Grandes empresas como Google, Microsoft e Apple

publicaram guidelines para auxiliar no desenvolvimento de |IA centrada no usuario ou
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humano, mas a adocado de praticas de requisitos alinhadas a esses principios €&
pouco compreendida e aplicada na industria. O objetivo € abordar as lacunas entre
guidelines da industria e praticas académicas para criar sistemas mais alinhados as

necessidades e valores humanos.

Qual a metodologia que os autores usaram para obter e analisar as

informagoes do estudo?

Para realizar os autores primeiramente conduziram uma revisao sistematica
da literatura (SLR) para mapear pesquisas e guidelines em engenharia de requisitos
para IA centrada no ser humano. Em seguida, desenvolveram uma pesquisa
direcionada a profissionais da industria para identificar quais praticas frequentes e
ferramentas de levantamento e documentacao de requisitos estdo sendo usadas e
quais sao as lacunas entre essas diretrizes e o que realmente é praticado no
mercado. Os resultados da pesquisa foram analisados para destacar as principais
abordagens centradas no ser humano que devem ser integradas a requisitos

funcionais para IA.

Quais os principais resultados obtidos pelo estudo?

Identificagdo de lacunas entre as praticas atuais de engenharia de requisitos
(RE) para IA centrada no ser humano e as guidelines da industria, destacando que a
maioria das ferramentas e praticas atuais de engenharia de requisitos ndo séo
adequadas para sistemas de IA.

Foi verificado que os profissionais utilizam principalmente ferramentas como
UML e Microsoft Office para representar e documentar requisitos funcionais, o que,
segundo o artigo, poderia limitar a qualidade dos requisitos para IA.

Identificacdo de seis areas essenciais para a pratica de engenharia de
requisitos centradas no humano, incluindo necessidades do usuario, modelo, dados,
controle do usuario, explicabilidade e gerenciamento de erros, com sugestdes para

melhorias nesses aspectos.
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APENDICE 13 - FRAMEWORKS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A - ENUNCIADO

1 Classificagdao (RNA)

Implementar o exemplo de Classificagdo usando a base de dados Fashion MNIST e a

arquitetura RNA vista na aula FRA - Aula 10 - 2.4 Resolugéao de exercicio de RNA - Classificagao.

Além disso, fazer uma breve explicagdo dos seguintes resultados:

Graficos de perda e de acuracia;

Imagem gerada na segéo “Mostrar algumas classificagoes erradas”, apresentada na aula
pratica.
Informacdes:

Base de dados: Fashion MNIST Dataset

Descricao: Um dataset de imagens de roupas, onde o objetivo € classificar o tipo de
vestuario. E semelhante ao famoso dataset MNIST, mas com pecas de vestuario em vez de
digitos.

Tamanho: 70.000 amostras, 784 features (28x28 pixels).

Importacao do dataset: Copiar cédigo abaixo.

data = tf.keras.datasets.fashion_mnist

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = fashion_mnist.load_data()

2 Regressao (RNA)

Implementar o exemplo de Classificacdo usando a base de dados Wine Dataset e a

arquitetura RNA vista na aula FRA - Aula 12 - 2.5 Resolugao de exercicio de RNA - Regressao.

Além disso, fazer uma breve explicagéo dos seguintes resultados:

Gréficos de avaliagdo do modelo (loss);
Métricas de avaliagdo do modelo (pelo menos uma entre MAE, MSE, R?).

Informagdes:

Base de dados: Wine Quality

Descricdo: O objetivo deste dataset prever a qualidade dos vinhos com base em suas
caracteristicas quimicas. A variavel target (y) neste exemplo sera o score de qualidade do
vinho, que varia de 0 (pior qualidade) a 10 (melhor qualidade)

Tamanho: 1599 amostras, 12 features.

Importagao: Copiar cédigo abaixo.

url =

"https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/wine-quality/win

equality-red.csv"”

data = pd.read_csv(url, delimiter=';")
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Dica 1. Para facilitar o trabalho, renomeie o nome das colunas para

portugués, dessa forma:

data.columns = [
"acidez_fixa', fixed acidity

'acidez_volatil', volatile acidity

"acido_citrico’, citric acid

"acucar_residual’, residual sugar

H* O H O H B H

"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 uUltima coluna

(indice -1), chamada score_qualidade_vinho, seja a variavel target (y)

3 Sistemas de Recomendacéo

Implementar o exemplo de Sistemas de Recomendagdo usando a base de dados
Base_livos.csv e a arquitetura vista na aula FRA - Aula 22 - 4.3 Resolugado do Exercicio de

Sistemas de Recomendagao. Além disso, fazer uma breve explicagdo dos seguintes resultados:

Graficos de avaliagdo do modelo (loss);
Exemplo de recomendagao de livro para determinado Usuario.

Informacdes:

e Base de dados: Base_livros.csv

e Descrigao: Esse conjunto de dados contém informacgdes sobre avaliagdes de livros (Notas),
nomes de livros (Titulo), ISBN e identificagdo do usuario (ID_usuario)

e Importacdo: Base de dados disponivel no Moodle (UFPR Virtual), chamada Base_livros
(formato .csv).

4 Deepdream
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Implementar o exemplo de implementagdo minima de Deepdream usando uma imagem de
um felino - retirada do site Wikipedia - e a arquitetura Deepdream vista na aula FRA - Aula 23 -

Pratica Deepdream. Além disso, fazer uma breve explicagdo dos seguintes resultados:

Imagem onirica obtida por Main Loop;
Imagem onirica obtida ao levar o modelo até uma oitava;
Diferencgas entre imagens oniricas obtidas com Main Loop e levando o modelo até a oitava.

Informacgodes:

e Base de dados: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis_catus-cat_on_snow.jpg
e Importagcdo da imagem: Copiar codigo abaixo.

Dica: Para exibir a imagem utilizando display (display.html) use o

link https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Felis_catus-cat_on_snow.jpg

B — RESOLUGAO

INTRODUGAO

Os seguintes modelos foram treinados: RNA classificagdo, RNA regresséo,

DeepDream e um sistema de recomendagdes.

Questio 1 - RNA DE CLASSIFICAGAO

A base de dados fashion minist foi utilizada para treinar um modelo RNA de
classificagdo. Fashion minist é uma base de dados de imagens de digitos
manuscritos, € um alternativa mais desafiadora a classica base minist.

O objetivo do modelo é tentar classificar corretamente um digito manuscrito
qualquer, de 1 a 9. A seguir os passos executados em linguagem Python para

construir, treinar e testar o modelo.



GRAFICOS DE ACURACIA E PERDA

GRAFICO 16 - EVOLUGAO DA FUNGAO DE PERDA AO LONGO DO TREINAMENTO
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FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 17 -EVOLUGAO DA ACURACIA DURANTE O TREINAMENTO DO MODELO
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FONTE: O autor (2025)
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O modelo obtido teve uma acuracia de 88% com relacdo aos dados preditos e
uma perda de 37%.

O modelo obtido foi entdo usado para realizar predicdes sobre a base de
dados de teste.

FIGURA 41 - ALGUNS VALORES PREDITOS

[921 ... 81 5]

FONTE: O autor (2025)

FIGURA 42 - MATRIZ DE CONFUSAO
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FONTE: O autor (2025)

FIGURA 43 - UM VALOR PREDITO INCORRETAMENTE PELO MODELO

Text(0.5, 1.0, 'True label: 4 Predicted: 2')

FONTE: O autor (2025)
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FIGURA 44 - IMAGEM DE UM DIiGITO PREVISTO INCORRETAMENTE PELO MODELO

True label: 4 Predicted: 2

4] 5 10 15 20 25

FONTE: Autoria prépria (2025)
INTERPRETACAO FINAL

Durante as 10 épocas, o modelo continuou a demonstrar alta precisao de
treinamento, subindo ligeiramente de aproximadamente 92,6% para 93%, enquanto
a precisao de validagdo permaneceu relativamente estavel entre 88,5% e 88,9%
aproximadamente. A perda de treinamento diminuiu marginalmente de 0,19 para
0,18, sugerindo uma melhora no ajuste ao conjunto de treinamento. Entretanto, a
perda de validagdo oscilou em torno de 0,36 a 0,39, sem melhorias significativas,

indicando que o modelo n&o conseguiu generalizar melhor.

Questio 2 - RNA DE REGRESSAO

A base de dados wine quality, uma base de dados de vinhos vermelhos, foi
utilizada para treinar um modelo RNA de regressdo. Wine quality € uma base de
dados com informacdes relevantes para determinar a qualidade de vinhos

vermelhos.
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O objetivo do modelo é tentar determinar o nivel de qualidade de vinhos

vermelhos com base em propriedades especificas de vinhos. A seguir 0s passos

executados em linguagem Python para construir, treinar e testar o modelo.

A base de dados wine quality contém 12 colunas, sendo uma a que contém o

nivel de qualidade dos vinhos, as colunas sao as seguintes:

fixed acidity: acidos que nao evaporam facilmente (como o acido tartarico);

volatile acidity: Acidos que evaporam, como o acido acético (presente no
vinagre);

citric acid: natural dos citricos, adiciona frescor e acidez ao vinho;
residual sugar: Agucar que sobra apos a fermentacgao;

chlorides: Representam a quantidade de sal (cloreto de sdédio,
principalmente);

free sulfur dioxide: Representam a quantidade de sal (cloreto de sdédio,
principalmente);

total sulfur dioxide: Soma da forma livre + ligada de SO;

density: Medida da massa por volume (g/mL);

PH: Escala de acidez (quanto menor, mais acido);

sulphates: Compostos que contribuem com a preservacéo e o sabor;
alcohol: Percentual de alcool no vinho;

quality: Avaliagao sensorial do vinho feita por especialistas (tipicamente de
0 a 10).

RENOMEAR O NOME DAS COLUNAS PARA PORTUGUES

FIGURA 45 - COLUNAS DE DADOS TRADUZIDAS PARA O PORTUGUES

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
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]

'alcool', # alcohol

'score_qualidade_vinho' # quality

FONTE: O autor (2025)

GRAFICOS DE AVALIAGAO DO MODELO (LOSS)

GRAFICO 18 - EVOLUGAO DA FUNGAO DE PERDA (LOSS) DURANTE O TREINO DO MODELO
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FONTE: O autor (2025)
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GRAFICO 19 - EVOLUGCAO DO RMSE DURANTE O TREINO DO MODELO
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FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 20 - EVOLUGAO DE R2 DURANTE O TREINO DO MODELO
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FONTE: O autor (2025)
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Avaliagao de desempenho do modelo nos testes

a) MSE: 0.36;
b) RMSE: 0.60;
c) R% 0.45.

CONCLUSAO

O modelo comega com uma loss inicial alta (11.2 no treino e 1.49 na
validacao), acompanhado de métricas R? muito negativas, indicando que o modelo
estava significativamente distante de uma boa predicao. Nas primeiras epochs, ha
uma queda acentuada no loss, indicando que o modelo esta aprendendo
rapidamente. O R? também melhora, embora ainda fique negativo ou apenas
ligeiramente positivo no inicio. Apds cerca de 15 epochs, o progresso diminui e as
métricas comegam a oscilar. O loss de validagao fica em torno de 0.36 — 0.43, e 0 R?
na validagao estabiliza em valores positivos moderados (~0.30 — 0.40), sugerindo
que o modelo esta se aproximando do ajuste 6timo para os dados de validagéo.

Pode ainda ser necessarios alguns ajustes para melhorar ainda mais as

métricas resultantes do modelo.

Questio 3 - SISTEMA DE RECOMENDAGOES

Foi Implementado um Sistemas de Recomendagao usando a base de dados
Base_livos.csv. Os desempenhos durante o treino do modelo e a etapa de testes

foram avaliados usando métricas.

FIGURA 46 - QUANTIDADE DE VALORES NULOS E INCONSISTENTES NA BASE

(antes) usuario nulos: 20225
(antes) livros nulos: 20190
(antes) autores nulos: 20191
(antes) anos nulos: 20215
(antes) editoras nulas: 20215
(depois) usuario nulos: ©
(depois) livros nulos: @
(depois) autores nulos: ©
(depois) anos nulos: ©
(depois) editoras nulas: ©

FONTE: O autor (2025)



106

Os valores nulos e inconsistentes detectados na base de dados foram entao

devidamente tratados.

GRAFICOS DE AVALIAGAO DO MODELO (LOSS)

GRAFICO 21 - EVOLUGAO DA FUNGAO DE PERDA (LOSS) DURANTE O TREINO DO MODELO
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FONTE: O autor (2025)

O valor da fungao de perda (Loss) na fase de teste do modelo obtido foi de
0.1027035340666771.

Resultado da avaliagao de desempenho do modelo nos testes

a) MAE: 0.2754;
b) RMSE: 0.3203;
c) R2 -0.0396.



QUADRO 14 - ALGUMAS PREDICOES REALIZADAS PELO MODELO OBTIDO
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Usuario Livro Autor Nota_real Nota_prevista
3557 50398 10161 0.4 0.494546
5003 37191 18231 0.2 0.478656
613 75241 23751 0.4 0.583592
8207 88721 20287 0.4 0.552087
1119 2804 19435 0.6 0.612701
FONTE: O autor (2025)
CONCLUSAO

Os valores de MAE e RMSE sao relativamente baixos, o que indica que, em

média, o modelo ndo esta errando muito na escala em que as notas foram

normalizadas, porém o R? negativo é um sinal claro de que o modelo esta

performando pior do que uma simples média (baseline). Isso quer dizer que ele esta

tendo dificuldade em aprender um padrao real nos dados.

Questédo 4 - DEEPDREAM

Uma base de dados contendo diversas imagens de gatos foi usada para

construir e treinar um modelo de IA do tipo DeepDream.



IMAGEM ONIRICA OBTIDA PELA MAIN LOOP

FIGURA 47 - IMAGEM ONIRICA OBTIDA POR MAIN LOOP

FONTE: O autor (2025)

IMAGEM ONIRICA OBTIDA AO LEVAR O MODELO ATE UMA OITAVA

FIGURA 48 - IMAGEM ONIRICA OBTIDA AO LEVAR O MODELO ATE UMA OITAVA
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FONTE: O autor (2025)
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DIFERENGAS ENTRE IMAGENS ONIRICAS OBTIDAS COM MAIN LOOP E
ELEVANDO O MODELO ATE A OITAVA

FIGURA 49 - DIFERENCA DIRETA ENTRE PIXELS DAS DUAS IMAGENS

FONTE: O autor (2025)
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APENDICE 14 — VISUALIZAGAO DE DADOS E STORYTELLING

A - ENUNCIADO

Escolha um conjunto de dados brutos (ou uma visualizagdo de dados que vocé acredite que
possa ser melhorada) e faga uma visualizagdo desses dados (de acordo com os dados escolhidos e

com a ferramenta de sua escolha)

Desenvolva uma narrativa/storytelling para essa visualizacdo de dados considerando os
conceitos e informagdes que foram discutidas nesta disciplina. Nao esqueca de deixar claro para seu
possivel publico alvo qual o objetivo dessa visualizagado de dados, o que esses dados significam,

quais possiveis agées podem ser feitas com base neles.
Entregue em um PDF:

- O conjunto de dados brutos (ou uma visualizagdo de dados que vocé acredite que

possa ser melhorada);

- Explicagdo do contexto e o publico-alvo da visualizagdo de dados e do storytelling que

sera desenvolvido;

- Avisualizagdo desses dados (de acordo com os dados escolhidos e com a ferramenta de

sua escolha) explicando a escolha do tipo de visualizagao e da ferramenta usada; (50 pontos)

B — RESOLUCAO

O declinio do cinema e a nova era do entretenimento

1. O contexto

Durante décadas, o cinema foi um dos principais meios de entretenimento no
mundo. No entanto, com o avango dos servicos de streaming e a crescente
digitalizagcdo da sociedade, muitos se perguntam: as pessoas ainda estdo indo ao
cinema? Se sim, o que as motiva a continuar comprando ingressos?

Para responder a essas perguntas, analisamos os dados de venda de
ingressos e comportamento dos clientes em cinemas, buscando padrées que

expliguem quem ainda frequenta as salas de exibicdo e por qué.
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2. Publico-alvo

Gerentes de cinema, profissionais de marketing, distribuidores de filmes e

investidores do setor cinematografico.

3. Objetivo

Descobrir quais fatores influenciam as vendas e como os cinemas

podem melhorar a experiéncia dos clientes e maximizar seus lucros.

4. Escolha da Visualizagao e Ferramenta

Para analisar os dados e suas relacdes, utilizamos um Grafico de Colunas
Empilhadas (Stacked Column Chart), grafico de rosca, treemaps e gréaficos de
colunas clusterizadas no Power BI.

A escolha desses graficos € porque eles facilitam a comparacéo de
categorias; a facil interpretacdo dos dados; e visualizagdo de tendéncias e
proporgdes. Por sua vez, o Power Bl foi escolhido devido a:

e Facilidade na manipulagdo de dados — Permite criar medidas DAX para calcular
fidelizacéao;

e Interatividade — O usuario pode filtrar por género do filme, faixa etaria, entre
outros.

e Boa visualizagdo para andlise de tendéncias — Graficos dinamicos facilitam a

interpretacao.
2. Desenvolvimento
Ao examinar os dados de vendas de ingressos e comportamento do publico,

identificamos tendéncias importantes que ajudam a contar a histéria da atual

situagéo dos cinemas.
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2.1 Quem ainda vai ao cinema?

O cinema sempre foi um ponto de encontro: amigos combinam sessdes,
casais geralmente escolhem filmes romanticos e as familias levam as criangas para
entreté-las. Mas os numeros contam um novo fato.

O publico jovem adulto (18-34 anos) ainda é o maior frequentador, mas ha
uma queda significativa a partir dos 35 anos. Vide os graficos a seguir. O tempo livre
se tornou mais escasso? Ou os habitos de consumo de entretenimento mudaram

nessa faixa etaria?

GRAFICO 22 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR FAIXA ETARIA

NUmero de tickets vendidos por faixa etaria

368 (25,56%)

569 (39,51%) Faixa etaria
®18-34 anos (Jovens Adultos)

®35-49 anos (Adultos)
@50+ anos (Publico Madura)

503 (34,93%)

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 23 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR FAIXA ETARIA

Ntimero de tickets vendidos por faixa etaria

18-34 anos (Jovens Adultos) 35-49 anos (Adultos) 50+ anos (Plblico Maduro)

=
=]
=]

200

Numero de Tickets Vendidos

Faixa Etaria

FONTE: O autor (2025)



113

Outro ponto interessante: as pessoas estdo indo mais ao cinema sozinhas.
Enquanto grupos familiares diminuem, cresce a tendéncia de espectadores
individuais. Talvez seja a conveniéncia dos streamings tornando as sessdes em
familia menos comuns? Ou sera que o cinema se tornou um refugio pessoal para

quem busca uma experiéncia imersiva? Observe os graficos a seguir.

GRAFICO 24 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR NUMERO DE PESSOAS QUE FORAM
JUNTAS AO CINEMA

Nimero de tickets vendidos por nimero de pessoas que foram juntas ao cinema

600

400

200

Nimero de tickets vendidos

) 6 7 4 3 2 5

Numero de pessoas que foram juntas ao cinema

1 (sozinho

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 25 - PROPORGAO DE TICKETS VENDIDOS POR NUMERO DE PESSOAS QUE FORAM
JUNTAS AO CINEMA

Proporgao de tickets vendidos por nimero de pessoas que foram juntas ao
cinema

1 (sozinho)

FONTE: O autor (2025)
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Oportunidade para o cinema

a) ofertas personalizadas: para atrair o publico acima de 35 anos, como

sessdes especiais, combos ou vantagens exclusivas;

b) iniciativas para grupos: promogdes para amigos e familias podem

incentivar esse publico a voltar;

c) experiéncia solo aprimorada: pacotes que valorizem o conforto e a

experiéncia de quem escolhe assistir sozinho.

O cinema esta mudando e os dados mostram que entender o publico é

essencial. A pergunta agora é: como transformar esses novos habitos em novas

oportunidades?

O impacto do preco do ingresso

Quando analisamos a relagédo entre prego do ingresso e taxa de recompra,
vemos que, embora o0s ingressos mais caros atraiam um publico disposto a pagar
mais por uma experiéncia mais premium, a fidelizacdo pode ser um desafio.
Cinemas que conseguem equilibrar o pregco com a experiéncia oferecida, seja em
qualidade de som, imagem ou conforto, tém uma chance maior de reter seu publico.

De acordo com os dados, a taxa dos que voltaria ao cinema dos que nao
voltariam € praticamente a mesma, mostrando que o pre¢o pode nao influenciar
muito na fidelizagao do cliente.

O numero de pessoas que compram ingressos mais caros €& maior,
demonstrando que as pessoas realmente estdo dispostas a pagar mais caro por
uma experiéncia melhor, conforme pode ser observado também na proporcéo entre
tipos de assentos escolhidos, onde o mais caro (VIP) teve a maior aderéncia pelo
publico, porém o assento do tipo standard ainda € uma escolha preferida entre o

cinéfilos. Observe os graficos a seguir.



115

GRAFICO 26 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR PREGO DE TICKET

Numero de tickets vendidos por preco do ticket

837
445
. )

Preco alto ($15,01 - $24,99) Preco médio ($10,01 - $15) Preco baixo (até $10)
Preco

800

600

400

Numero de tickets vendidos

200

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 27 - QUANTAS PESSOAS RETORNARIAM AO CINEMA ?

Quantas pessoas retornariam ou n3o ao cinema ?

Voltariam ao cinema ?

707 (49,1%) —— — 733 (50,9%) it

®sim

FONTE: O autor (2025)
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GRAFICO 28 - DISTRIBUICAO DE TICKET VENDIDOS POR TIPO DE ASSENTO E FAIXA DE
PRECO

Distribuigdo de tickets vendidos por tipo de assento e faixa de prego

100% Faixas de preco
- ®Preco alto ($15,01 - $24,99)
-3 30,16% 31,58% 31,00% ) )
= @ Preco baixo (até $10)
=
o 5 i -
o
S 50% e e
Q
-
(=]
P 59,11% 55,58% 59,66%
5
=
0%
VIP Standard Premium

Tipo de assentos

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 29 - PROPORGCAO DO NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR QUEM COMPRARIA
NOVAMENTE E POR PRECO DO TICKET

Proporg¢do do nimero de tickets vendidos por quem compraria novamente e por precgo do ticket

100% Precos

@ Preco alto (315,01 - $24,99)

30,29%

@ Preco baixo (até $10)
® Preco médio ($10,01 - §15)

50%

Percentual de tickets vendidos

0%
nao sim

Voltaria ao cinema ?

FONTE: O autor (2025)

O género de filme mais assistido

Acado e Terror lideram as vendas de ingressos, mostrando que grandes
producdes cinematograficas com efeitos visuais e sonoros impactantes ainda tém
forte apelo no cinema, devido a experiéncia imersiva dentro das salas de cinema.

Ja ficgao cientifica sdo menos vistos no cinema, indicando que esse tipo de
género de filme atrai menos publico as telonas do cinema. Observe os graficos a

sequir.
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GRAFICO 30 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR GENERO DE FILME

Numero de tickets vendidos por género de filme

Action Horror Comedy Drama Sci-Fi
Género de filmes

w
(=1
(=]

200

100

Numero de tickets vendidos

0

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 31 - DISTRIBUIGAO DE TICKETS VENDIDOS POR GENERO DE FILME

Distribuicdo de tickets vendidos por género de filme

Drama

Horror

FONTE: O autor (2025)

Influéncia do género na fidelizagao do cliente

Filmes de acado, terror e drama sdo os que vendem mais bilhetes e

apresentam altas taxas de recompra. Isso ocorre porque as producgdes de acao e
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terror oferecem uma experiéncia imersiva, repleta de efeitos visuais impactantes e
cenas que se beneficiam da tela grande e do som de alta qualidade do cinema, e
filmes de drama tendem a fidelizar mais o publico porque criam uma forte conexao

emocional com os espectadores. Observe os graficos a seguir.

GRAFICO 32 - PERCENTUAL DE TICKETS VENDIDOS POR GENERO DE FILME: QUEM
COMPRARIA NOVAMENTE VS. QUEM NAO COMPRARIA

Percentual de tickets vendidos por género de filme: Quem compraria novamente vs. Quem nio compraria
100% Compraria novamente ?
®nao

®sim

50%

Percentual de tickets vendidos

Action Horror Comedy Drama Sci-Fi

Género de filme

FONTE: O autor (2025)

Tipo de assento preferido

Ao analisarmos a escolha dos tipos de assento pelo publico, emergem
tendéncias interessantes que refletem tanto o poder de compra quanto as
preferéncias por uma experiéncia mais exclusiva. Observamos que os assentos VIP
estdo em alta, especialmente entre os espectadores que buscam mais conforto e um
atendimento diferenciado. Esses assentos atraem principalmente um publico
disposto a pagar mais por uma experiéncia premium, o que reflete a crescente
busca por valor agregado e exclusividade.

Os dados também revelam que os assentos Standard sdo a segunda opgao
mais popular entre os frequentadores do cinema, ficando atras apenas dos assentos
VIP. Esse comportamento sugere um equilibrio entre conforto e custo-beneficio,

influenciado por diferentes perfis de espectadores. Observe os graficos a seguir.
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GRAFICO 33 - DISTRIBUICAO DO NUMERO DE TICKETS VENDIDOS ENTRE OS TIPOS DE
ASSENTOS

Distribuicdo do nimero de tickets vendidos entre os tipos de assento

471 (32.71%) 494 (34,31%)

Tipo de assento
eVIP

@ Standard

® Premium

475 (32,99%)

FONTE: O autor (2025)

Influéncia do tipo de assento e a fidelizagao do cliente

Os dados mostram que o tipo de assento escolhido influencia diretamente a
fidelizagao do cliente. Quanto mais confortavel e premium for a experiéncia, maior a
chance de recompra do ingresso. Mas sera que apenas o luxo determina a lealdade
do publico?

Clientes que escolhem assentos VIP ou Premium demonstram maior
propensao a comprar ingressos novamente. Isso indica que o conforto e a
exclusividade sdo fatores-chave na experiéncia do espectador. Para muitos, o
cinema € um evento especial, e a experiéncia imersiva pode incentivar o retorno.

Apesar de serem a segunda opgado mais popular, os assentos Standard
também apresentam um bom nivel de fidelizagdo. O publico que opta por esse tipo
de assento pode ser mais sensivel ao preco, mas ainda assim vé valor na

experiéncia do cinema. Observe os graficos a seguir.
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GRAFICO 34 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR TIPOS DE ASSENTOS E POR QUEM IRIA
AO CINEMA NOVAMENTE

Numero de tickets vendidos por tipoe de assento e por quem iria ou ndo ao cinema novamente
300 Iria ao cinema novamente ?
®nao

@sim

200

100

Namero de tickets vendidos

Standard Premium
Tipo de assento

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 35 - PROPORGAO DE TICKETS VENDIDOS ENTRE TIPO DE ASSENTO E POR QUEM
IRIA AO CINEMA NOVAMENTE

Proporgao de tickets vendidos entre tipo de assento e por quem iria ou ndo ao cinema novamente
100% Purchase_Again
®ndo

@sim

50%

51,80%

47,58%

Percentual de tickets vendidos

0%
vIP Standard Premium

Tipo de assento

FONTE: O autor (2025)

Faixa etaria mais frequente ao cinema

Com base nos dados, jovens adultos (18-34 anos) costumam ser os
principais frequentadores do cinema. Essa faixa etaria tem maior presenga nos
cinemas, indicando que o cinema ainda é uma atividade popular entre esse grupo.
Fatores como maior poder aquisitivo e interesse por langamentos podem justificar
essa tendéncia.

Ha uma queda na presenca de publico a partir dos 35 anos. Ha uma

diminuigado significativa na quantidade de espectadores conforme a idade avanga.
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Isso pode estar relacionado a mudangcas no estilo de vida, preferéncias de

entretenimento ou falta de tempo. Observe o grafico a seguir.

GRAFICO 36 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR FAIXA ETARIA

Numero de tickets vendidos por faixa etaria
600

400

200

Numero de Tickets Vendidos

18-34 anos (Jovens Adultos) 35-49 anos (Adultos) 50+ anos (Publico Maduro)
Faixa Etaria

FONTE: O autor (2025)

Qual a faixa etaria mais fiel ao cinema ?

Analisando os dados, os jovens adultos (18 - 34 anos) sdo os mais fieis ao
cinema. Essa faixa etaria representa a maior parte dos espectadores recorrentes.
Provavelmente sao atraidos por langamentos, eventos especiais e inovagdes como
IMAX e 4D.

O publico acima de 35 anos tem a menor taxa de recompra. Embora va ao
cinema, esse grupo tende a selecionar filmes com mais critério. Preferem
experiéncias mais confortaveis, como salas VIP.

E importante observar que, embora o publico jovens adultos apresentam
maior fidelidade, a taxa dos que n&o voltam ao cinema dessa faixa etaria € a maior.
Isso pode ser explicado pelo fato de esse ser o maior publico presente no cinema

também. Observe os graficos a seguir.
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GRAFICO 37 - PROPORGAO DE TICKETS VENDIDOS POR FAIXA ETARIA E POR QUEM
COMPRARIA NOVAMENTE

Nimero de tickets vendidos por faixa etaria: Comparagdo entre quem compraria novamente e quem nio compraria

300 Purchase_Again

®nio

®sim

200

100

Namero de tickets vendidos

18-34 anos (Jovens Adultos) 35-49 anos (Adultos) 50+ anos (Publico Maduro)
Faixa etéria

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 38 - COMPARAGAO DE TICKETS VENDIDOS POR FAIXA ETARIA E POR QUEM
COMPRARIA NOVAMENTE

Proporgao de tickets vendidos por faixa etaria e por quem compraria ou nao ticket novamente
100% Compraria novamente?

®ndo

@®sim

80%

60%

40%

50,50% 4891%

20%

Percentual de tickets vendidos

0%
18-34 anos (Jovens Adultos) 35-49 anos (Adultos) 50+ anos (Publico Maduro)

Faixa etaria

FONTE: O autor (2025)

Quem é mais fiel ao cinema ? o que vai sozinho ou em grupo ?

Analisando os dados de recompra de ingressos, pessoas que vao sozinhas
tendem a ser mais fieis ao cinema, ou seja, o publico que assiste a filmes sozinho
tem maior taxa de recompra.

Grupos sdo menos frequentes, isso pode estar relacionado ao fato de que ir
ao cinema em grupo exige coordenagdo de horarios, reduzindo a frequéncia.
Familias com criangas priorizam filmes infantis e vao apenas em ocasides

especificas.
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Ja casais, por sua vez, possuem fidelidade intermediaria. Costumam escolher
géneros especificos (terror, romance, comeédia) e retornam mais do que grupos, mas

menos do que quem vai sozinho. Observe os graficos a seguir.

GRAFICO 39 - COMPAE{AQAO ENTRE NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR NUMERO DE
PESSOAS QUE VAO JUNTAS AO CINEMA COM QUEM COMPRARIA NOVAMENTE

Numero de tickets vendidos por nimero de pessoas indo juntas ao cinema: Comparagdo entre quem compraria novamente e quem ndo compraria
350 Compraria novamente ?
®ndo
300 ®sim

Ndamero de tickets vendidos
= = o s
3 o 8 ]
8 & 3 &

w
8

6 7 4 3 2 5

Nimero de pessoas indo juntas ao cinema

o

1 (sozinho)

FONTE: O autor (2025)

GRAFICO 40 - NUMERO DE TICKETS VENDIDOS POR GENERO DE FILME E O NUMERO DE
PESSOAS INDO JUNTAS AO CINEMA

Numero de tickets vendidos por género de filme e o nimero de pessoas indo juntas ao cinema

200 Género de filme
@Action
@ Comedy
@®Drama

150

@Horror

100 @5Sci-Fi

50

Numero de tickets vendidos

6 7 4 ) 2 5

Numero de pessoas indo juntas ao cinema

1 (sozinho)

FONTE: O autor (2025)

O Cenario Atual e o Futuro do Cinema

Com base nos dados apresentados, podemos tracar um panorama do futuro

do cinema:
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a) a experiéncia no cinema precisa evoluir: para competir com o streaming,
0s cinemas podem investir em experiéncias mais imersivas, como salas

premium, eventos exclusivos e interacdo com os espectadores;

b) a segmentagdo do publico é essencial: jovens adultos ainda sdo o
principal publico, mas estratégias como ingressos promocionais e beneficios

para grupos podem trazer mais diversidade de espectadores;

c) os géneros populares podem impulsionar o setor: fiilmes de acédo e
ficcdo cientifica continuam atraindo publico, indicando que investir nesses

géneros pode ser um caminho para manter os cinemas relevantes.

O Cinema esta em declinio?

Embora os dados mostram mudangas significativas nos habitos dos
consumidores, o0 cinema ainda tem um espago importante na cultura do
entretenimento. A chave para a sobrevivéncia desse setor sera a adaptacéo,
tornando a ida ao cinema uma experiéncia unica que nao pode ser substituida pelo

streaming. E vocé? Ainda vai ao cinema ou prefere assistir em casa?
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APENDICE 15 — TOPICOS EM INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A - ENUNCIADO

1) Algoritmo Genético

Problema do Caixeiro Viajante

A Solugado podera ser apresentada em: Python (preferencialmente), ou em R, ou em Matlab,

ou em C ou em Java.

Considere o seguinte problema de otimizagéo (a escolha do numero de 100 cidades foi feita
simplesmente para tornar o problema intratavel. A solugcdo o6tima para este problema nao é

conhecida).

Suponha que um caixeiro deva partir de sua cidade, visitar clientes em outras 99 cidades
diferentes, e entdo retornar a sua cidade. Dadas as coordenadas das 100 cidades, descubra o
percurso de menor distancia que passe uma uUnica vez por todas as cidades e retorne a cidade de

origem.

Para tornar a coisa mais interessante, as coordenadas das cidades dever&o ser sorteadas
(aleatorias), considere que cada cidade possui um par de coordenadas (x e y) em um espago limitado

de 100 por 100 pixels.

O relatério devera conter no minimo a primeira melhor solugdo (obtida aleatoriamente na
geragao da populagao inicial) e a melhor solugdo obtida apdés um nimero minimo de 1000 geragdes.

Gere as imagens em 2d dos pontos (cidades) e do caminho.

Sugestéo:

(1) considere o cromossomo formado pelas cidades, onde a cidade de inicio (escolhida
aleatoriamente) devera estar na posicdo 0 e 100 e a ordem das cidades visitadas nas
posicdes de 1 a 99 deveréao ser definidas pelo algoritmo genético.

(2) A funcao de avaliagdo devera minimizar a distancia euclidiana entre as cidades (os pontos).

(3) Utilize no minimo uma populagéo com 100 individuos;

(4) Utilize no minimo 1% de novos individuos obtidos pelo operador de mutagao;

(5) Utilize no minimo de 90% de novos individuos obtidos pelo método de cruzamento
(crossover-ox);

(6) Preserve sempre a melhor solugdo de uma geragéo para outra.

Importante: A solugdo devera implementar os operadores de “cruzamento” e “mutacgao”.

2) Compare a representacao de dois modelos vetoriais
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Pegue um texto relativamente pequeno, o objetivo sera visualizar a representagao vetorial,
que podera ser um vetor por palavra ou por sentengca. Seja qual for a situagédo, considere a
quantidade de palavras ou sentengas onde tenha no minimo duas similares e no minimo 6 textos, que
deverao produzir no minimo 6 vetores. Também limite 0 niumero maximo, para que a visualizagao
fique clara e objetiva.

O trabalho consiste em pegar os fragmentos de texto e codifica-las na forma vetorial. Apos

obter os vetores, imprima-os em figuras (plot) que demonstrem a projecdo desses vetores usando a
PCA.

O PDF devera conter o codigo-fonte e as imagens obtidas.

B — RESOLUCAO

Questao 1 - Algoritmo genético

FIGURA 50 - CAMINHO DA MELHOR SOLUCAO INICIAL E FINAL

Melhor solugao inicial (Distancia: 4867.81) Melhor solugao final (Distancia: 2324.82)
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FONTE: O autor (2025)

Questao 2 - Representacao de dois modelos vetoriais

O Word2Vec é um modelo de aprendizado profundo utilizado para representar
palavras em vetores numéricos (embeddings), permitindo que palavras com
significados semelhantes tenham representagdes vetoriais proximas no espacgo

multidimensional.
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O conjunto de sentencgas utilizadas para realizar a sua representagao vetorial,

onde o vetor foi determinado como sendo uma palavra das sentencas, foi o seguinte:

FIGURA 51 - DEFINICAO DE TEXTOS UTILIZADOS

texts = [
"0 gato esta dormindo no sofa.",
"0 cachorro late muito a noite.",
"Os felinos sao excelentes cacadores."”,
"0 cao de guarda protege a casa.",
"Gatos gostam de dormir o dia todo.",
"Cachorros sao fiéis aos donos."

FONTE: O autor (2025)

FIGURA 52 - PROJECAO DE VETORES DE PALAVRAS COM PCA

Projecao de Vetores de Palavras com PCA
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FONTE: O autor (2025)




