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RESUMO

Atualmente, profissionais das mais diversas dreas de atuagc@o precisam explorar seus repositorios
de dados com a finalidade de extrair conhecimento e criar novos produtos ou servigos. Diversas
ferramentas tém sido propostas com o objetivo de facilitar as tarefas envolvidas no ciclo de
vida da Ciéncia de Dados. No entanto, tais ferramentas exigem de seus usudrios conhecimentos
especificos em diversas dreas da Computagao e Estatistica, tornando seu uso praticamente invidvel
por profissionais ndo especialistas em Ciéncia de Dados. Nesta dissertacdo, propomos um guia
pratico para apoiar tarefas preditivas, mais especificamente, regressao e classificacdo. Além
disso, apresentamos uma ferramenta, denominada DSAdvisor, que seguindo o guia proposto
busca auxiliar os usudrios na execuc¢ao das diversas atividades envolvidas em um problema de
predi¢do. A DSAdvisor visa encorajar usudrios leigos a construir modelos de aprendizado de
madaquina para executar tarefas preditivas, extraindo conhecimento de seus préprios repositorios
de dados. Por fim, para avaliar a DSAdvisor, aplicamos o questiondrio System Usabilidade
Scale(System Usability Scale (SUS)) para mensurar aspectos de usabilidade de acordo com a
avaliacdo subjetiva do usudrio e o método Net Promoter Score(Net Promoter Score (NPS)) para
mensurar a satisfacdo do usudrio e a disposi¢ao de recomendar a ferramenta a outros usudrios.
Este estudo envolveu 20 respondentes que foram divididos em dois grupos, a saber, usudrios
especialistas e ndo especialistas. O método SUS obteve uma pontuagdo de 68,5 o que significa
um produto "bom", e os resultados da utilizacdo do NPS obtiveram um valor de 55% o que

significa um NPS "muito bom".

Palavras-chave: guias praticos; problemas de predicdo; ciéncia de dados.



ABSTRACT

Currently, professdiveionals from thst diverse areas need to explore their data repositories in
order to extract knowledge and create new products or services. Several tools have been proposed
in order to facilitate the tasks involved in the Data Science lifecycle. However, such tools require
their users to have specific (and deep) knowledge in different areas of Computing and Statistics,
making their use practically unfeasible for non-specialist professionals in Data Science. In this
paper, we propose a guideline to support predictive tasks, more specifically, regression and
classification. In addition, we present a tool, called DSAdvisor, which following the stages of the
proposed guideline and aims to encourage non-expert users to build machine learning models
to solve predictive tasks, extracting knowledge from their own data repositories. To evaluate
DSAdvisor, we applied the System Usability Scale (SUS) questionnaire to measure aspects
of usability in accordance with the user’s subjective assessment and the Net Promoter Score
(NPS) method to measure user satisfaction and willingness to recommend it to others. This study
involved 20 respondents who were divided into two groups, namely experts and non-expert users.
The SUS method had a score of 68.5 which means a “good” product, and the results of using

NPS get a value of 55% which means “very good” NPS.

Keywords: guidelines; predictive tasks; data science.
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1 INTRODUCAO

Devido a grande quantidade de dados atualmente disponiveis, surge a necessidade,
por parte de profissionais das mais diferentes dreas, de extrair conhecimento de seus proprios
repositérios com a finalidade de criar novos produtos e servigos. Por exemplo, médicos car-
diologistas precisam explorar grandes repositérios de sinais eletrocardiograficos para prever
a probabilidade de morte subita de um determinado paciente. Da mesma forma, os auditores
fiscais podem explorar seus bancos de dados para prever a probabilidade de evasdo fiscal. Mas
também podemos citar exemplos mais préximos do nosso cotidiano, onde pequenos empresarios
precisam criar estratégias para alavancarem suas vendas, onde a principal fonte de dados € o
histérico de vendas e o perfil de seus clientes.

Por outro lado, o volume e a variedade de dados excedem em muito a capacidade
humana de andlise manual. Neste contexto, foram desenvolvidos algoritmos complexos que
permitem identificar padrdes ocultos nesses conjuntos de dados. Adicionalmente, avangos nas
tecnologias de computacao paralela e em nuvem possibilitaram executar esses algoritmos em
tempos cada vez menores, tornando vidvel sua utilizagdo em produtos e servicos digitais. A
convergéncia desses fendmenos impulsionou o desenvolvimento e a popularizacdo da ciéncia de
dados (PROVOST; FAWCETT, 2013).

Ciéncia de dados(Ciéncia de dados (CD)) € uma drea multidisciplinar que envolve
a extragcao de informacao e conhecimento de grandes repositérios de dados (PROVOST; FAW-
CETT, 2013), o que inclui diferentes desafios, tais como: a coleta, integracao, gestao, exploracao
e extragcdo de conhecimento dos dados para a tomada de decisdes, entender o passado e o presente,
prever o futuro e criar novos servicos e produtos (OZDEMIR, 2016). Desta forma, a ciéncia de
dados possibilita a obtencao de novos insights ocultos nesses conjuntos de dados. A Figura 1
mostra os estdgios do ciclo de vida da ciéncia de dados: compreensao do negécio, compreensao

de dados, preparacdo de dados, modelagem, avaliacdo e implantacao.
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Figura 1 —Ciclo de Ciéncia de Dados. Adaptado de Chapman et al. (2019).

Para extrair conhecimento dos dados, devemos ser capazes de (CHERTCHOM,

2018):

1.

Entender problemas ainda nao resolvidos com o uso de técnicas de mineracdo de dados;

. Entender os dados e suas inter-relagdes;
. Extrair um subconjunto dos dados;

2
3
4,
5
6

Criar modelos de aprendizagem de maquina para solucionar um determinado problema;

. Avaliar o desempenho dos modelos criados;

. Demonstrar como esses modelos podem ser usados na tomada de decisao.

A complexidade dessas tarefas explica por que apenas usudrios altamente experientes

conseguem dominar todo o ciclo de vida da ciéncia de dados (CHERTCHOM, 2018). Por outro

lado, diferentes ferramentas tém sido propostas para apoiar as tarefas envolvidas no ciclo de

vida da ciéncia de dados. No entanto, tais ferramentas exigem que seus usudrios tenham

conhecimentos especificos (e profundos) em diversas dreas, tais como Computacao e Estatistica,

0 que acaba tornando seu uso praticamente invidvel por profissionais que nao sejam especialistas

em CD.

Uma das principais tarefas da CD consiste em criar modelos de aprendizagem de

mdquina para solucionar um determinado problema. A aprendizagem de mdaquina, do inglés

Machine Learning(Machine Learning (ML)), tem sido utilizada com sucesso para solucionar

algumas categorias de problemas bem especificas, como ilustra a Figura 2 e destacamos a seguir:

— Aprendizado Supervisionado (Supervised Learning)

— Classificagao

— Regressao
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— Aprendizado Nao supervisionado (Unsupervised Learning)
— Clusterizagao
— Reducgdo de dimensionalidade

— Aprendizado por Reforco (Reinforcement Learning)
— Decisdes em tempo real

— Inteligéncia artificial para jogos
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Customer Retention
Discovery
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istai Classification Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection @

Recommend

mender Advertising Popularity
Systems rediction
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Learning Learning Weather

Forecasting

. .
o r’ik‘e‘;:‘; M ac h Ine Popultion Market

Forecasting
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. _carning

Reinforcement
Learning

L Task

Figura 2 —Sub divisdes da drea de Machine Learning. Fonte: link.

Embora a habilidade de elaborar essas solugdes esteja retida em alguns poucos pro-
fissionais, pesquisas recentes tentam contornar esse problema através da criacio de ferramentas
de ML que sejam féceis e acessiveis para pessoas que ndo sao formalmente cientistas de dados,
as quais podemos nomear como "nao especialistas- pessoas que nao sdao formalmente treinadas
em ML e podem estar ativamente criando solucdes para atender as suas necessidades. O objetivo
principal dessas ferramentas consiste em possibilitar que usudrios "ndo especialistas"apliquem
técnicas e métodos de ML para impulsionar seus negdcios e resolver problemas repetitivos e/ou
custosos (YANG et al., 2018).

Nesta dissertacdo, propomos um guia pratico para apoiar tarefas preditivas, mais es-
pecificamente, regressdo e classificagdo. Além disso, apresentamos uma ferramenta, denominada
DSAdvisor, que seguindo o guia proposto busca auxiliar os usudrios na execugdo das diversas
atividades envolvidas em um problema de predi¢do. A DSAdvisor visa encorajar usudrios leigos
a construir modelos de aprendizado de méaquina para executar tarefas preditivas, extraindo co-
nhecimento de seus préprios repositérios de dados. A DSAdvisor atua como um consultor para
usudrios nao especialistas. Por fim, avaliamos a ferramenta DSAdvisor utilizando dois diferentes

testes de usabilidade: Net Promoter Score(NPS) e System Usability Scale(SUS).


https://tinyurl.com/4tdacf3r
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O restante desta dissertacdo estd organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 revisa
os trabalhos relacionados dividindo-se entre diretrizes em ciéncias de dados, na qual exploramos
diretrizes j4 existentes utilizadas em situacdes similares, e em ferramentas de ciéncia de dados.
No Capitulo 3, apresentamos e discutimos o guia proposto com a finalidade de auxiliar os
profissionais na soluc@o de problemas preditivos. A implementagcdao da DSAdvisor € discutida
no Capitulo 4. No Capitulo 5 apresentamos os testes de usabilidade e satisfacao do usuério
aplicados com o objetivo de avaliar a ferramenta DSAdvisor, mais especificamente o Net Promoter
Score(NPS) e o System Usability Scale(SUS), bem como a metodologia utilizada na aplicag¢do
desses testes. O Capitulo 6, apresenta os resultados obtidos nos testes NPS e SUS. Por fim, no

Capitulo 7 apresentamos nossas conclusdes e apontamos direcdes para trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta sec¢ao, discutiremos os principais trabalhos relacionados a esta dissertacao.
Para um melhor entendimento, organizamos tais iniciativas em duas categorias: guias praticos e

ferramentas de apoio.

2.1 Guias Praticos

Um guia pratico € um roteiro que determina o curso de um conjunto de acdes que
compdem um processo especifico, além de um conjunto de boas préticas para a execugdo dessas
atividades. Algumas diretrizes foram propostas para orientar tarefas gerais de mineracao de
dados, buscando auxiliar o planejamento e a realizacdo de experimentos, bem como a andlise

dos resultados obtidos.

2.1.1 Um Guia Prdtico para Auxiliar a Predicdo de Mudancas em Software

Em Melo et al. (2019), os autores apresentam um guia pratico para apoiar o problema
de predizer classes com tendéncia a mudancas em softwares desenvolvidos seguindo o paradigma
da orientacdo a objetos. Esse guia € organizado em duas fases: projetar o conjunto de dados e
aplicar a previsdo para prever a mudanca em softwares.

A primeira fase visa projetar e construir o conjunto de dados que sera usado pelos
algoritmos de aprendizado de médquina para prever classes sujeitas a mudancas. Esta fase,
ilustrada na Figura 3, compreende as seguintes atividades: escolher as varidveis independentes,

escolher a varidvel dependente e coletar as métricas selecionadas.

Métricas Escolhidas Cddigo Fonte

= >ﬁ}. .......

Escolher
Variaveis
Independentes

Conjunto de
Dados

Escolher
Variaveis
Dependentes

Coletar
Meétricas

Fase 1: Projetando o conjunto
de dados

Figura 3 —Fase 1 - Projetar o conjunto de dados. Extraido de Melo et al. (2019)
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A segunda fase do guia proposto visa construir modelos de predicdao de classes
sujeitas a mudangas. Um modelo preditivo € construido a partir de dados histéricos rotulados
de forma supervisionada. Além disso, esta fase engloba as atividades relacionadas a analise
das métricas de desempenho do modelo preditivo, a apresentacio dos resultados e a garantia da
reprodutibilidade dos experimentos. A Figura 5 ilustra as atividades que compdem a segunda

fase do guia proposto.

E necessério

normalizagdo?
Andlise > Yes Normalizagdo
Estatistica a

O conjunto de

dados estds
desbalanceado? Técnicas de
Outliers o Yes Balanceamento
Detection vel

Precisa ajustar

“°| hiperparametros?y
perpars No Validagao
-
Cruzada

Yes

Base de reféncia

Validagdo
Cruzada
Aninhada

Ajustes

L2

Selegdo de
Métricas de

Fase 2: Aplicacao da previsao de propensao a mudanca

Apresentagio
de Resultados

Reproducibilidade »O

Figura 4 —Fase 2 - Aplicar a previsdo de tendéncia a mudanca. Extraido de Melo et al. (2019)

Perormance

Analise

2.1.2 Um Guia Prdtico para Aplicar Aprendizado de Mdquina na Ciéncia de Materiais

Wang et al. (2020) enfatiza o alto custo dos métodos tradicionais de tentativa e erro
na pesquisa de materiais. Os cientistas de materiais tém confiado cada vez mais em métodos de
simulagcdo e modelagem para compreender e prever as propriedades dos materiais. A informatica
dos materiais(Informética dos Materiais (IM)) é um ramo resultante da ci€ncia de materiais que
usa computacao de alto desempenho para analisar grandes bancos de dados de propriedades de
materiais para obter percepcdes exclusivas.

Mais recentemente, o aprendizado de maquina foi adotado em IM para estudar a
riqueza de dados experimentais € computacionais existentes na ciéncia dos materiais, levando
a uma mudanca de paradigma na forma como a pesquisa nesta area é conduzida. No entanto,
existem muitos desafios ao se implementarem técnicas de ML, por exemplo, muitos cientistas
de materiais experimentais carecem de "know-how" para iniciar a pesquisa baseada em dados,
e faltam as melhores praticas recomendadas para a implementacao de tais métodos na ciéncia

dos materiais. O trabalho apresentado em Wang et al. (2020) propde um projeto de ML, passo
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a passo, para estudiosos da ciéncia dos materiais que desejam realizar pesquisas baseadas em
dados.

Adicionalmente, os autores propuseram uma diretriz para aplicacdo dos métodos de
ML na ciéncia dos materiais (Figura 5), iniciando com o carregamento e processamento de dados,
divisao de dados, engenharia de atributos, ajuste de diferentes modelos de ML, avaliacao do
desempenho do modelo, comparagdo do desempenho entre modelos e visualiza¢ao dos resultados.
Ao longo deste processo, destacam-se alguns desafios e erros comuns encontrados durante um
estudo empirico de ML em ciéncia dos materiais, bem como abordagens para supera-los ou

resolvé-los.

] N O
o= é QJ o, (Contribuicio

Banco de Folha de dados  Qutras fontes validago dos X ! ] de COdIQO
dados online dos materiais » dados O Srae aberto)
W \

} [ )
h 4

QuestGes Entrada de dados/ Pesquisa orientada a Aprendizado

de g processamento/ » dados e engenharia * de maquinae Conhecimento
materiais integracao de recursos e liae

L
ID |caracteristicas| E | v
g NG
2 {F2} E;| v,

Banco de dados local

Figura 5 —Diretriz de aprendizado de maquina em ciéncia dos materiais. Extraido de Wang et al.
(2020)

2.2 Ferramentas de Mineracao de Dados

As ferramentas tradicionais de mineracdo de dados ajudam tanto cientistas quanto
empresas a extrair padrdes e conhecimento de seus dados, usando uma série de algoritmos e
técnicas de aprendizado automédtico (RAMAMOHAN et al., 2012). Essas ferramentas diferem
entre si em relacdo a diferentes aspectos, tais como: usabilidade, linguagem em que foram
desenvolvidas, suporte aos experimentos e tratamento dos dados. Entre as ferramentas de

mineracdo de dados existentes, as mais populares sdo: KEEL, Knime, Orange, RapidMiner e

WEKA (HASIM; HARIS, 2015).
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2.2.1 Keel

A ferramenta KEEL(Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning) facilita
a anélise de dados e extracdo de conhecimento por meio de técnicas de aprendizagem evolutiva,
tais como: evolutionary feature and instance selection(CANO et al., 2003), evolutionary fuzzy
rule learning and Mamdani rule tuning(ALCALA et al., 2006), genetic artificial neural networks
(MARTINEZ-ESTUDILLO et al., 2006), Learning Classifier Systems (BERNADO-MANSILLA;
HO, 2005).

KEEL se destina, principalmente, a dois publicos distintos, pesquisadores e alunos,
os quais possuem necessidades diferentes, como ilustrado na Figura 6. O uso mais comum dessa
ferramenta por um pesquisador serd a automacgdo de experimentos e a andlise estatistica dos
seus resultados. Rotineiramente, um projeto experimental inclui uma mistura de algoritmos
evolutivos, andlises estatisticas e técnicas relacionadas a Inteligéncia Artificial (IA). J& os
estudantes possuem necessidades diferentes em relagdo aos pesquisadores, pois o objetivo nio €
mais fazer comparacdes estatisticamente sélidas entre algoritmos. Nao hé necessidade de repetir
um experimento um grande nimero de vezes. Se a ferramenta for utilizada para fins didaticos
em sala de aula, o tempo de execucdo deve ser curto € uma visdo em tempo real da evolugdo dos
algoritmos € necessdria para o aluno compreender como ajustar os parametros dos algoritmos.
Atualmente a versdo disponivel do KEEL contem as seguintes funcionalidades:

— Gerenciamento de Dados: Este médulo € composto por um conjunto de ferramentas que
podem ser usadas para construir conjuntos de dados (data sets), exportar e importar dados
em diferentes formatos para ou do formato especifico da KEEL, edicdo e visualizacdo de
dados, aplicar transformagdes e particionamentos nos dados, etc.

— Projetar Experimentos (médulo off-line): O objetivo deste médulo consiste em auxiliar
o projeto de experimentos sobre os conjuntos de dados selecionados, o que inclui a
constru¢do de modelos preditivos ou descritivos.

— Experimentos Educacionais (médulo on-line): Com uma estrutura semelhante ao médulo
anterior, permite projetar experimentos que podem ser executados passo a passo para ilus-
trar o processo de aprendizagem de um determinado algoritmo, sendo bastante interessante

para fins educacionais.
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Figura 6 —Tela da ferramenta KEEL. Extraido de KEEL.ES

2.2.2 KNIME

KNIME(Konstanz Information Miner) ¢ um ambiente modular que permite facil
integracao de novos algoritmos, manipulacdo de dados de forma bastante simples e diferentes
métodos de visualizag¢do. Sua interface € configurdvel permitindo a selecdo de diversos métodos
de aprendizado automatico. Especificamente, pode-se selecionar fontes de dados, tarefas de
pré-processamento de dados, algoritmos de aprendizado de mdquina, bem como ferramentas
de visualizacdo. Para criar um fluxo de trabalho, o usudrio conecta nds a portas de entrada ou
de saida, de forma visual, apenas clicando e arrastando componentes visuais para uma drea de
trabalho Berthold ef al. (2009).

No KNIME, o usuério pode modelar fluxos de trabalho, que consistem em nés que
processam dados, transportados por meio de conexdes entre esses nés. Um fluxo geralmente
comec¢a com um né que 1€ dados de alguma origem, que geralmente sdo arquivos de texto, mas
podem ser planilhas ou bancos de dados, como ilustrado na Figura 7. Os dados importados siao
armazenados em um formato proprietario e apresentados em forma de tabelas, cujas colunas

podem ser de diferentes tipos: inteiro, string, imagem, molécula, etc.


http://www.keel.es/
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Figura 7 —Tela da ferramenta KNIME. Extraido de (BERTHOLD et al., 2009)

Diferentemente de outras ferramentas, os nés do KNIME processam inteiramente

toda uma tabela de entrada antes que os resultados sejam encaminhados para os nés sucessores.

As vantagens sdo que cada nd armazena seus resultados permanentemente e, portanto, a execucao

do fluxo de trabalho pode ser facilmente interrompida em qualquer n6 e retomada posteriormente.

2.2.3 Orange Data Mining Tool

A ferramenta Orange tem diferentes recursos que sdo visualmente representados por

widgets (por exemplo, ler arquivo, discretizar, treinar classificador, SVM, etc.) (DEM§AR et

al., 2013). Cada widget possui uma breve descri¢ao na interface. A programacdo ¢ realizada

colocando widgets na tela para conectd-los as suas entradas e saidas assim como ilustra a Figura

8.
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Figura 8 —Tela da ferramenta Orange Data Mining Tool. Extraido de Demsar e Zupan (2012)

Ao contrario de outras ferramentas que possuem implementagdes para dezenas
de algoritmos diferentes, a Orange fornece implementacdes apenas para os algoritmos mais
comumente utilizados. Porém, possibilita utilizar esses algoritmos de forma flexivel e amigéavel.
A énfase da ferramenta estd na exploracdo de dados. Assim, a Orange pode ser utilizada na
industria, na pesquisa cientifica e até para fins diddticos. Atualmente, o seu parceiro industrial
mais notdvel € a Astra-Zeneca, uma gigante farmacéutica, que usa a Orange no desenvolvimento

de medicamentos e patrocina o seu desenvolvimento (DEMgAR; ZUPAN, 2012).

2.2.4 RapidMiner

RapidMiner € um sistema que apoia o desenvolvimento e a documentagdo de projetos
de mineracdo de dados. Ele oferece ndao apenas um conjunto quase completo de operadores, mas
também estruturas que expressam o fluxo de controle do processo. Nestes fluxos, as estruturas
utilizadas assemelham-se as encontradas nas linguagens de programacgdo. Porém, o RapidiMiner
ndo exige que o usudrio saiba programar. Visualmente, as estruturas sao mostradas por caixas
que estdo vinculadas ou aninhadas Hofmann e Klinkenberg (2016).

O RapidMiner possui uma interface confortdvel, onde as anélises sdo configuradas
em um determinado fluxo, onde cada etapa (por exemplo, uma etapa de pré-processamento ou
um procedimento de aprendizagem) € representada por um operador Land e Fischer (2012).

Esses operadores possuem portas de entrada e saida por meio das quais podem
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se comunicar com outros operadores para receber ou enviar dados processados e/ou modelos
gerados para outros operadores. Assim, um fluxo de dados € criado ao longo de todo o processo

de andlise, como pode ser ilustrado por meio da Figura 9.
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Figura 9 —Tela da ferramenta RapidMiner. Extraido de Land e Fischer (2012)

2.2.5 Weka

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) surgiu por meio da ne-
cessidade de um ambiente de trabalho unificado que permitisse aos pesquisadores facil acesso
as técnicas de ponta em aprendizado de maquina. Atualmente, 0 WEKA € reconhecido como
um sistema de referéncia em mineracdo de dados e aprendizado de mdquina Piatetsky-Shapiro
(2005).

O projeto WEKA visa fornecer uma colecao abrangente de algoritmos de aprendi-
zado de miquina e ferramentas de pré-processamento de dados para pesquisadores e profissionais.
Permite que os usudrios experimentem e comparem rapidamente diferentes métodos de aprendi-
zado de mdquina em novos conjuntos de dados. Sua arquitetura modular e extensivel permite
que processos sofisticados de mineracdo de dados sejam desenvolvidos a partir de uma ampla
colecdo de algoritmos e ferramentas de aprendizagem Hall et al. (2009). Weka oferece quatro

opcoes operacionais: interface de linha de comando (CLI), Explorer, Experimenter € Knowledge
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flow. A opcao "Explorer” permite a definicdo de fonte de dados, preparacdo de dados, execugdo

de algoritmos de aprendizado de maquina e visualizacdao de dados como ilustra a Figura 10.
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Figura 10 —Tela da ferramenta Weka. Extraido de Land e Fischer (2012)

Mesmo antes da popularizacdo da ciéncia de dados, todas essas ferramentas foram
desenvolvidas para auxiliar as tarefas de mineragdo de dados. Essas ferramentas possuem
caracteristicas distintas, tais como: usabilidade, tipo de licenca, linguagem de programagdo em
que foram desenvolvidas, se a ferramenta possui algum suporte a reprodutibilidade(repro), a curva
de aprendizagem pelo usudrio para melhor manipulacdo dos recursos da ferramenta(podendo
variar em alta, intermedidria e baixa, onde o melhor cenério € quando temos uma curva levemente
acentuada, refletindo menores esfor¢os de manipulacido do usudrio), dentre outras. As ferramentas
mais populares sao: KEEL, Knime, Orange, RapidMiner, Tanagra e Weka. A tabela 1 fornece

uma comparacao entre essas ferramentas e a DSAadvisor (ferramenta proposta nesta dissertacdo).
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Lista de ferramentas

Ferramenta | Usabilidade | Linguagem | Curva de aprendizagem | Reprodutibilidade
DSAdyvisor | Alta Python Baixa Sim
KEEL Baixa Java Alta Sim
KNIME Baixa Java Intermedidria Sim
RapidMiner | Baixa Java Intermediaria Sim
Orange Alta C++, Python | Baixa Sim
Weka Baixa Java Alta Nao

Tabela 1 —Caracteristicas gerais de softwares de mineracdo de dados. Adaptado de Hasim e
Haris (2015)
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3 UM GUIA PRATICO PARA APOIAR TAREFAS PREDITIVAS

Neste capitulo, apresentaremos um guia pritico que tem por finalidade auxiliar
profissionais de diferentes dreas do conhecimento nas diversas atividades envolvidas na soluc¢ao
de problemas de predi¢do, mais especificamente, regressdo e classificagdo. O guia proposto nesta
dissertacdo € organizado em trés fases, sendo elas: andlise exploratdria, pré-processamento dos

dados e criacdo de modelos preditivos.

3.1 Fase 1 - Analise Exploratdria

A primeira fase do guia proposto tem por finalidade explorar os dados que serdo
utilizados na construcdo de um ou mais modelos preditivos. O principal objetivo desta fase
consiste em entender, descrever e resumir os dados que serdo utilizados. A Figura 11 ilustra
esta primeira fase, a qual compreende as seguintes atividades: carga de dados, verificacdo do
tipo de cada varidvel (atributo ou coluna), remog¢ao de varidveis, defini¢io dos coédigos que
serdo utilizados para representar valores faltantes, exibi¢cdo de estatisticas descritivas (média,
mediana, desvio padrio, etc), classificacdo das varidveis em categoricas ou discretas, andlise da

distribui¢do de cada uma das varidveis continuas e exame das correlagdes entre as varidveis.
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Figura 11 —Fase 1 - Anélise Exploratéria. Fonte: Autor.
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3.1.1 Carregar os dados

Inicialmente, o cientista obtém os dados que serdo utilizados a partir de um ou
mais repositorios de origem. Em geral, esses dados sdo armazenados em arquivos do tipo
Comma-separated values (CSV), txt, xIsx ou similares, e seguem uma disposicdo matricial
(retangular), contendo linhas e colunas bem definidas. As colunas representam as varidveis
de anélise, podendo também serem chamadas de atributos, enquanto as linhas constituem as
instancias, também chamadas de observagdes. Para visualizar os dados, o cientista geralmente
utiliza algum software de edi¢do ou andlise. Neste momento, € fundamental que o cientista de

dados verifique se o arquivo esta correto e completo.
3.1.2 Checar o tipo de cada varidvel

Logo ap6s confirmar que o software selecionado realizou o carregamento dos dados
com &xito, ou seja, os dados estdo corretos e completos, € recomendado verificar o tipo de cada
varidvel. Essas varidveis podem ser dos seguintes tipos:

— Variavel Quantitativa: Seu valor é expresso através de nimeros. Uma variavel quantita-
tiva pode ainda ser classificada como:
— Variavel Continua: Onde o valor converge para um conjunto infinito de valores. Ex:

Peso medido pela balanca, pressao arterial medido pelo esfigmomanometro;

— Variavel Discreta: Onde o valor converge para um conjunto finito ou enumeravel.

Ex:Ntmero de filhos, nimero de garrafas vazias;

— Variavel Qualitativa: E a varidvel que pode ter seus valores separados em diferentes
categorias. Uma varidvel qualitativa pode ainda ser classificada como:
— Variavel Nominal: Quando nio existe uma ordem para seus valores. Ex: Estado
civil, cor dos olhos.
— Variavel Ordinal: Quando existe uma ordem para seus valores. Ex: Grau de

instrugao.
3.1.3 Filtrar variadveis

Realizada as etapas anteriores (carregar os dados e checar o tipo de cada varidvel), o
cientista pode ter a necessidade de filtrar varidveis, ou seja, selecionar apenas um subconjunto

dos atributos. Isso pode ser necessdrio por diferentes motivos, como, por exemplo:
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— Determinadas varidveis podem ndo ser relevantes para o problema preditivo.
— Necessidade de reduzir o tempo demandado para o treinamento do modelo preditivo.
Desta forma, apds a realizacdo dessa tarefa, gera-se um novo conjunto de dados
contendo apenas as varidveis selecionadas pelo cientista, descartando-se as demais. Esse novo

conjunto de dados serd utilizado nas tarefas seguintes.

3.1.4 Definir os codigos para os valores faltantes

Valores ausentes(ou dados ausentes) sdo definidos como valores ndo armazenados na
variavel em observacdo. O problema da falta de dados é relativamente comum em quase todos
os tipos de pesquisas e pode ter um efeito significativo nas conclusdes que podem ser tiradas dos
dados Graham et al. (2009).

No presente trabalho tratamos diferentes codigos para representar a auséncia de
dados, tais como: "Nan", "None", "Empty String"(Caractere vazio), NULL ou ainda c6digos
especificos definidos de acordo com a necessidade do estudo como por exemplo cédigos de
amostras, nomes de observacdes que deseja-se evitar no estudo. Neste sentido, é fundamental
que o cientista observe e reporte todos os codigos utilizados para representar valores faltantes no

conjunto de dados por ele utilizado.

3.1.5 Checar valores faltantes

Checar os valores faltantes de um experimento € importante pois dados ausentes
apresentam varios problemas. O primeiro, a auséncia de dados reduz a eficiéncia de métodos
estatisticos. Em segundo lugar, os dados perdidos podem causar um viés na estimativa dos
parametros. O viés mencionado consiste na diferenca que ocorre entre um valor estimado e seu
valor real, uma vez realizada a andlise. Terceiro, pode reduzir a representatividade das amostras.
Quatro, pode complicar as andlises do estudo Kang (2013).

Apo6s a definicao dos cédigos utilizados no conjunto de dados para representar

valores faltantes na secdo anterior, € importante averiguar os seguintes pontos:

Se existem valores faltantes no conjunto de dados;

Quais varidveis possuem valores faltantes;

O percentual de valores faltantes em cada varidvel;

Se existem instancias com elevada quantidade de valores faltantes.

Na literatura existem métodos que preenchem esse valores faltantes como a impu-
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tacdo simples, imputacao multipla e a remog¢ao de linhas do conjunto de dados que contenha
valores faltantes no conjunto de dados.

A imputagdo de dados faltantes tem sido uma estratégia comum para a andlise de
dados com esse problema. Entende-se por imputacdo a técnica de preencher os dados faltantes
com valores plausiveis. Um atrativo para a utilizacdo de técnicas de imputacdo € o fato de, ap6s
a imputacdo dos dados, o investigador poder utilizar técnicas tradicionais de andlise estatistica
para dados completos Tang et al. (2005).

Métodos simples como imputagdo pela média ou pela mediana, também conheci-
dos como métodos de imputacdo dnica, t€ém sido bastante usados devido a sua facilidade de
implementagdo. Entretanto, existem desvantagens na utilizagdo desses métodos, tais como a
subestimacao da variabilidade da varidvel imputada que gerard intervalos de confianga mais
estreitos do que o esperado e a impossibilidade de levar em consideragdo a variabilidade que
possa existir entre diferentes imputagcdes Heijden et al. (2006).

Como alternativa a imputag@o tnica e com o objetivo de corrigir suas desvantagens,
surgiu a imputacao multipla. A ideia da imputacdo multipla é a de que cada dado ausente
€ imputado m vezes, gerando m bancos de dados completos. Os m bancos sao analisados
separadamente por uma técnica tradicional de anélise estatistica e finalmente os m resultados

obtidos sdo combinados de maneira simples para a andlise final

3.1.6 Mostrar relatorio de valores faltantes

Por fim, recomenda-se exibir a quantidade de valores faltantes para cada varidvel,
incluindo todos os cédigos definidos anteriormente. Essa etapa é importante para avaliar como
se encontra o conjunto de dados em relagdo aos valores faltantes, bem com para analisar a
necessidade e a possibilidade de utilizagdo de técnicas para tratar o problema de valores ausentes,

tais como remogao de varidveis, remoc¢ao de instancias ou imputagdo de valores.

3.1.7 Exibir estatisticas descritivas e os tipos computacionais das varidveis

Estatistica descritiva é o ramo da estatistica que visa aplicar diferentes técnicas com
a finalidade de descrever, organizar e resumir um determinado conjunto de dados. Diferencia-se
da estatistica inferencial, que tem por objetivo usar os proprios dados para extrair afirmagdes
sobre a populac¢do alvo do estudo (GUEDES et al., 2005).

Visando descrever um determinado conjunto de dados, a estatistica descritiva faz uso
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de medidas de resumo, tais como as medidas de tendéncia central e as medidas de dispersdao. As
medidas de tendéncia central informam sobre a posi¢ao tipica dos dados. Como exemplos de
medidas de tendéncia central podemos citar: média, mediana e moda.

Ja as medidas de dispersdo visam determinar a variabilidade dos dados. Podemos
listar como medidas de dispersdo: a amplitude, quantis, variancia, desvio padrao e coeficiente de
variacao (FARIAS, 20006).

O guia proposto recomenda que, para as varidveis numéricas, o cientista de dados
compute e analise as seguintes estatisticas descritivas:

— Nuamero de linhas;

Média aritmética;

Desvio padrio;

Coeficiente de variacdo;

Menor valor ou limite inferior;

— Valor maximo ou limite superior;

— Percentis (25%, 50%, 75%): Os percentis sao medidas que dividem a amostra em 100
partes, cada uma com uma percentagem de dados aproximadamente igual. O k-ésimo
percentil Pk é o valor que corresponde a frequéncia cumulativa de (N *k)/100. Onde
nosso N utilizado € 25, 50, 75 referentes as porcentagens de 25%, 50%, 75%.

Ja para as varidveis categdricas, recomenda-se verificar:

Numero de linhas;

Numero de valores distintos;

Elemento mais frequente

Frequéncia do elemento mais frequente.

3.1.8 Mostrar o histograma de cada varidvel numérica

Um histograma, também conhecido como distribui¢ao de frequéncias, € a representa-
cdo grafica em colunas ou em barras (retangulos), sobre um eixo horizontal, de um conjunto de
dados, referente a uma variavel de interesse, previamente e tabulado e dividido em classes. A
base de cada retangulo representa uma classe. A altura de cada retdngulo representa a quantidade
ou a frequéncia absoluta com que o valor da classe ocorre no conjunto de dados para classes
uniformes ou a densidade de frequéncia para classes nao uniformes (FARIAS, 2006). A cons-

trucao de histogramas tem carater preliminar em qualquer estudo e ¢ um importante indicador
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da distribuicdo de dados. Os histogramas podem indicar se uma distribui¢do se aproxima de
uma funcdo normal, assim como também podem indicar a mistura de populacdes quando se
apresentam bimodais. Neste sentido, recomenda-se exibir um histograma para cada variavel
numérica com a finalidade de visualizar graficamente a proporcao dos valores presentes nessas

variaveis.
3.1.9 Mostrar a propor¢do de cada categoria presente em cada varidvel categorica

Para cada varidvel categdrica indica-se exibir um grafico de pizza, se esta possuir até
trés categorias, ou um grafico de barras, se esta possuir mais de trés categorias, com a finalidade
de ilustrar a proporcdo de cada categoria presente na varidvel categérica. A razdo para essa
escolha € de que o grafico de setores (grafico de pizza) a partir de mais de 3 categorias pode
apresentar distorcdes quanto as fra¢des dos seus setores, ndo representando fielmente a divisao de
cada setor, sendo assim mais adequado utilizar o grafico de barras. A Figura 12 exibe exemplos

dos gréficos citados.
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Figura 12 — Exemplo de gréficos. Fonte: Autor.

3.1.10 Exibir a distribuicdo do "'Bestfit'' para cada varidvel continua

Uma distribuicdo estatistica de um conjunto de dados é uma fun¢do que projeta
todos os valores possiveis dos dados juntamente com a frequéncia com que estes ocorrem. Essa
funcdo pode descrever tanto o comportamento de uma varidvel aleatéria continua quanto de
uma varidvel discreta (MORETTIN; BUSSAB, 2017). Portanto, ha dois tipos de distribuicao de
probabilidade:

— Distribuicdo continua: quando a varidvel que estd sendo medida € expressa em uma escala

continua, como no caso de uma caracteristica dimensional e
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— Distribuicao discreta: quando a varidvel que estd sendo medida s6 pode assumir certos
valores, como por exemplo os valores inteiros: 0,1,2, etc.

Como exemplos de distribuicdes discretas temos: Bernoulli e Binomial. J4 como
exemplos de distribui¢des continuas podemos citar: Normal e Uniforme. Uma distribui¢dao
estatistica demonstra a concentraciao de dados de uma varidvel e pode ser utilizada para modelar
incertezas e descrever fendmenos fisicos, bioldgicos, econdmicos, dentre outros. Existem
diversas distribui¢des estatisticas, mas, dentre elas, a distribui¢do normal tem uma importancia
particular uma vez que ela representa o comportamento de diferentes fendmenos comuns, como
por exemplo, altura ou peso de uma populacao, a pressdo sanguinea de um grupo de pessoas, o
tempo que um grupo de estudantes gasta para realizar uma prova, dentre outros. Adicionalmente,
a distribuicdo normal pode ser usada para aproximar distribuicdes discretas, como por exemplo a
distribui¢do binomial.

Neste contexto, para avaliar a normalidade de uma determinada varidvel continua, ou
seja, se a distribuicdo dos dados da varidvel assemelha-se a distribuicao Normal, recomenda-se a
utilizacdo de diferentes testes, tais como: K-quadrado de D’ Agostino (D’ AGOSTINO, 1970),
Lilliefors (LILLIEFORS, 1967) e Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965). Adicionalmente,
pode ser relevante descobrir qual distribuicao estatistica mais se aproxima da distribui¢do dos
dados de uma determinada varidvel, o que é conhecido como heuristica de "bestfit". Neste caso,
sugere-se a utilizacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov (SMIRNOV, 1948).

A andlise de normalidade visa determinar a veracidade de uma hipétese (HIRA-
KATA et al., 2019). Neste sentido, deseja-se verificar se uma determinada varidvel segue uma
distribuicdo especifica, no caso a distribui¢cdo normal, para afericio de normalidade. Neste caso,
temos que nossa hipétese nula (HO) € que a varidvel segue uma distribui¢ao normal. J4 a hip6tese
contraria, chamada de hipétese alternativa (H1), € que a varidvel ndo segue uma distribuicdo
normal. Visto isso, usamos os testes de D’ Agostino (D’AGOSTINO, 1970), Lilliefors (LILLI-
EFORS, 1967), Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) para testar a hipdtese que a varidvel
numérica segue uma distribuicdo normal ou ndo, onde cada método retorna se a hipétese HO é
rejeitada ou aceita.

A heuristica de "Bestfit"utiliza como entrada um conjunto de distribui¢des continuas,
onde cada distribui¢do neste conjunto serd comparada com a distribuicdo dos dados da variavel.
Em seguida, seleciona-se aquela que mais se assemelha a distribui¢do da varidvel. Assim, a

heuristica de "Bestfit"possui as seguintes etapas: escolher as distribui¢des para comparagdo



38

com a distribui¢do da varidvel analisada, computar a semelhanga entre a distribui¢do tedrica e a
distribuicdo da varidvel e aferir a distribuic¢do tedrica que mais se aproxima da distribui¢ao da

variavel em anélise.

3.1.11 Mostrar coeficientes de correlagdo para cada par de varidveis

Uma das principais contribuicdes da estatistica para ampliar o entendimento humano
sobre os fendmenos observados foi a capacidade de medir a relagdo entre diferentes varidveis.
Os coeficientes de correlac@o auxiliam os cientistas a mensurar essa relacdao. Neste sentido, os
coeficientes de correlacao sdo métodos estatisticos utilizados para mensurar as relacdes entre
variaveis e o que elas representam. Mais especificamente, a correlacao busca entender como
uma varidvel se comporta em um cendrio onde outra estd variando, tentando identificar se
existe alguma relacdo entre a variabilidade de ambas. Embora ndo implique em causalidade, a

correlagdo quantifica a relacdo entre a variabilidade de duas varidveis.
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Figura 13 —Exemplo de correlagdes entre duas varidveis. Fonte: link

Existem diferentes coeficientes de correlacdo que podem ser utilizados para medir o
grau de uma correlacdo. Um dos coeficientes de correlagcdo mais conhecidos € o coeficiente de
correlacdo de Pearson (sensivel a uma relagdo linear entre duas varidveis). Contudo, existem
outros coeficientes de correlagdo mais robustos que o coeficiente de correlacido de Pearson, ou
seja, mais sensiveis as relacdes ndo lineares.

Neste sentido, recomenda-se a utilizagao de diferentes coeficientes de correlagao
com base na distribui¢ao dos dados. Os coeficientes de correlagdao de Spearman(SPEARMAN,
1961) devem ser exibidos para todos os pares de varidveis numéricas continuas. Para cada par de
varidveis que possuem distribuicdo normal, os coeficientes de correlagdo de Pearson (PEARSON,

1895) devem ser calculados e exibidos.


https://statplace.com.br/blog/coeficientes-de-correlacao/
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3.1.12 Mostrar o valor da medida V de Cramer para cada par de varidveis categoricas

O V de Cramer (Cramer’s V) € uma medida que busca capturar a for¢ca da associacao
entre duas varidveis categdricas, com duas ou mais categorias. O valor desta medida varia de 0 a
+1, onde um valor mais préximo de 1 indica uma forte associacao (CRAMER, 1999). Portanto,
se o conjunto de dados utilizado possui varidveis categoricas € recomendado exibir a medida V

de Cramer para cada par de variaveis categoricas.

3.2 Fase 2 - Pré-processamento dos dados

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial na solu¢do de problemas
preditivos. O principal objetivo da segunda fase do guia proposto, chamada de pré-processamento
dos dados, consiste em preparar os dados para que estes possam ser utilizados na construcdo de
modelos preditivos. Esta fase inclui atividades relacionadas a detecc¢do de valores discrepantes,
normalizacdo de dados, escolha da varidvel independente, selecio de atributos, balanceamento
de dados, e divisao dos conjuntos de treinamento e teste. A Figura 14 ilustra as atividades que

compdem a segunda fase do guia proposto.
3.2.1 Escolher a varidvel dependente

Nesta etapa, a varidvel dependente deve ser definida pelo cientista de dados. Uma
varidvel independente, normalmente representada pela letra x, caracteriza uma grandeza que esta
sendo manipulada durante um experimento e que nao sofre influéncia de outras variaveis. Ja a
variavel dependente, normalmente representada pela letra y, € aquela que sofre influéncia dos
demais atributos (chamados varidveis independentes), ou seja, de forma direta ou indireta x exerce
influéncia sobre y. Um modelo preditivo utiliza as informacdes das varidveis independentes
para estimar o valor da varidvel dependente. Por exemplo, suponha que queremos prever a
quantidade de sorvete que serdo vendidos em um determinado dia. Logicamente, a estacdo
do ano pode influenciar as vendas de sorvete. Neste caso, a quantidade de sorvetes vendidos
serd a varidvel dependente e a estacdo do ano uma varidavel independente. Uma vez definida
a varidvel dependente, os demais atributos do conjunto de dados serdo considerados varidveis
independentes.

Um exemplo pratico ilustrado na Figura 15 € através da relac@o entre a expectativa de

vida e um indice de felicidade calculado em diversos paises obtidos a partir de um levantamento
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feito por Helliwell et al. (2020). A varidvel independente nesse exemplo € representada pelo

indice de felicidade e a expectativa de vida age como varidvel dependente, dessa forma pode ser

observada uma tendéncia de expectativa de vida maior em paises com alto indice de felicidade,

com uma for¢a de correlagdo de 0,77.
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Figura 15 —Relacdo entre o indice de felicidade e expectativa de vida. Extraido de Helliwell et
al. (2020).

3.2.2 Escolher a porcentagem de divisao para os conjuntos de treinamento e teste

Nesta etapa, o cientista de dados deve definir a propor¢ao a ser utilizada para dividir
o conjunto de dados original nos conjuntos de treino e teste, os quais podem ser entendidos da
seguinte forma:
— Conjunto de treino: Conjunto de dados utilizado com a finalidade de gerar (treinar)
modelos preditivos.
— Conjunto de teste: Conjunto de dados utilizado com a finalidade de avaliar o desempenho
dos modelos preditivos.
Um propor¢ao bastante utilizada na literatura é de 70% pra treino e 30% para o
conjunto de teste. A escolha inadequada desta proporcao pode conduzir o modelo preditivo a
dois problemas bastante conhecidos: overfitting e o underfitting. O underfitting ocorre quando o
modelo ndo se adapta bem ao conjunto de dados de treino e ndo € capaz de prever corretamente
os dados do conjunto de teste. J4 o overfitting ocorre quando o modelo se adapta exageradamente
bem ao conjunto de dados de treino, mas ndo € capaz de prever corretamente os dados do
conjunto de teste. A incapacidade de um modelo de capturar a verdadeira relagc@o entre varidveis
e o objeto a ser predito é o que chamamos de VIES (Bias em inglés). Entdo, quando o erro
de viés € alto significa que o modelo néo estd aprendendo nada (underfitting). A variancia é a
sensibilidade de um modelo ao ser usado com outros datasets diferentes do treinamento. Se o

modelo € muito sensivel aos dados de treinamento, ou seja, identificou tdo bem a relacio entre
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os dados de treinamento que quando colocado em teste ird errar justamente a variacao que existe
entre os datasets (overfitting). Na Figura 16 temos as diferenciagdes entre como os dados se
comportam em cendrios de underfitting, overfitting e o estado desejavel para um modelo de

aprendizagem de mdquina.

Baixa Variancia Alta Variancia
desejavel -
- Owerfitting = baixe bizas, alta variancia
Baixo biag | .
| | G
Alto bias

_,_,_._

\
(

o]
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R\

Underfitting = alta bias, baixa varifnciz

Figura 16 —Ilustragdo grafica de Viés e Variancia. Fonte: link.

H4 diversas formas de dividir o conjunto de dados original nos conjuntos de treina-
mento e teste. Uma estratégia bastante utilizada é conhecida como K-fold (KUHN et al., 2013).
Nesta abordagem, as amostras sao divididas aleatoriamente em k conjuntos do mesmo tamanho.
Um modelo preditivo € treinado usando todos os dados exceto os do primeiro subconjunto,
depois esse primeiro subconjunto € utilizado para avaliar o modelo, utilizando-se para isso uma
determinada métrica. Essa estratégia € repetida até que todas os subconjuntos tenham sido

utilizados para teste.

3.2.3 Escolher o tipo de problema a ser tratado (regressdo ou classificagcdo)

Ap6s a identificac@o da varidvel dependente e das varidveis independentes, consiste
em definir que tipo de problema preditivo sera investigado. Quando a varidvel dependente
€ continua, ou seja, assume valores reais, a tarefa preditiva € do tipo de regressdao. Quando
a variavel dependente € categdrica, a tarefa preditiva € do tipo de classificacdo. Definir se o

problema investigado € uma regressao ou classificagdo € bastante importante, uma vez que


https://www.3dimensoes.com.br/post/overfitting-e-underfitting
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existem métodos, tratamento de dados e métricas de avaliacdo que sdo especificos para cada tipo
de problema. Logo, identificar o tipo de problema investigado é um dos primeiros passos para

saber como lidar com ele.

3.2.4 Aplicar o encoder de rotulos para as varidveis categoricas

O conjunto de dados utilizado pelo cientista pode conter varidveis categoricas.
Contudo, alguns algoritmos preditivos ndo funcionam adequadamente com varidveis categoricas.
Além disso, sabe-se que valores numéricos, em geral, produzem modelos preditivos mais
eficazes. Neste contexto, uma abordagem bastante recomendada consiste em converter as
variaveis categoricas em varidveis numéricas, o que € chamado de "encoder"(SHARMA et al.,
2020).

Existem diferentes estratégias para a codificacio de varidveis categoricas, dentre elas

destacam-se:

Label / Ordinal encoding

— One-hot/dummy encoding

Target encoding

Frequency / count encoding

Binary encoding

Feature Hashing

Dentre essas estratégias, as mais populares sdo: Label Encoder e OneHot Encoder.
A estratégia Label Encoder consiste em atribuir um valor numérico a cada rétulo distinto e
substituir esse valor no conjunto de dados. Recomenda-se seu uso quando os rétulos tém
propriedades diferentes. Como exemplo, considere uma varidvel categérica chamada "tamanho
da camisa", a qual pode conter os seguintes valores: Pequeno, Médio e Grande. Neste caso, a
estratégia Label Encoder ird substituir esses valores por 1, 2 e 3, respectivamente. E correto
afirmar que existe uma ordem entre esses valores: pequeno (1) < médio (2) < grande (3). Em
caso de nao haver uma ordem entre os valores da varidvel categdrica, recomenda-se utilizar a
estratégia OneHot Encoder. Esse método cria uma nova coluna para cada categoria distinta de
uma varidvel categérica. Em seguida, a varidvel categdrica é removida do conjunto de dados.
Assim, se uma determinada variavel categoérica "estado civil"possui trés categorias: "casado",
"solteiro"e "divorciado", entdo 3 novas colunas serdo criadas: "casado", "solteiro"e "divorciado".

Além disso, a coluna "estado civil"serd removida do conjunto de dados. Adicionalmente, uma



44

instancia com valor "divorciado"na varidvel categorica "estado civil"serd representada pelos

valores 0, 0 e 1 nas colunas "casado", "solteiro"e "divorciado", respectivamente.

3.2.5 Escolher algoritmos preditivos

Nesta etapa o cientista deve selecionar os algoritmos de regressao ou classificacdo que
serdo utilizados para construir os modelos preditivos. Para problemas de regressdo recomenda-se
utilizar métodos que estimam valores em um intervalo continuo através de fun¢des como a
propria regressdo linear ou suas variantes como a regressdo polinomial. Esses algoritmos sdo
comumente usados para previsoes relacionadas a estoques de suprimentos e valores de acoes.
J4 para problemas de classificacdo recomenda-se aplicar Regressdo Logistica, Naive Bayes,
Decision Tree,K-Nearest Neighbours e Multilayer Perceptron.

Alguns algoritmos podem ser usados para classificacao e regressao com pequenas
modificagdes, como arvores de decisdo e redes neurais artificiais.

Em alguns casos, é possivel converter um problema de regressdo para um problema
de classificacdo. Por exemplo, os valores de uma agdo, que sdo continuos, podem ser convertidos
em classes que representam faixas de valores:

— Classe 0: valores entre 0 e 100 e
— Classe 1: valores maiores que 100.

Desta forma, em vez de prever o valor de uma ag@o deseja-se prever a sua classe, ou
seja, se valor da acdo € menor ou igual a 100 ou maior que 100. Essa estratégia é chamada de
discretizagdo.

Por outro lado, em alguns casos, um problema de classificagdo pode ser convertido
em um problema de regressao. Neste caso, um rétulo pode ser convertido em um intervalo

continuo.

3.2.6 Selecionar métricas de desempenho

Nesta etapa, o cientista de dados deverd definir as métricas que serdo utilizadas
para avaliar desempenho dos modelos preditivos. Uma métrica de desempenho € uma medida
numérica que visa medir a eficicia de um modelo preditivo (SELIYA et al., 2009). Logica-
mente, é importante escolher métricas que sejam adequadas ao tipo de problema (regressdo ou
classificacdo), ao algoritmo utilizado e as caracteristicas do conjunto de dados (balanceado ou

desbalanceado, por exemplo).
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Em modelos de regressdo uma das métricas mais utilizadas € a raiz do erro quadrético
médio, comumente chamado na literatura de Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), sigla
em inglés, (KUHN et al., 2013). O erro quadréatico médio € uma medida baseada no valor ao
quadrado da diferencga entre o valor obtido pela predi¢cdo do modelo e o valor observado de
uma amostra, onde essa diferenca € chamada de residuo. O Erro Quadratico Médio (MSE) é
a média de todos os erros e, consequentemente, 0 RMSE ¢ a raiz quadrada do MSE. Podemos
observar que quanto menor o valor desta métrica, mais proximas estao as predi¢des dos valores
observados, sendo assim, melhor € o modelo de regressdo em relacdo a essa métrica. Outra
métrica bastante utilizada para avaliar modelos de regressao é o coeficiente de determinacao
R?, (KUHN et al., 2013). O R? é definido como um niimero entre 0 e 1 que define o quio
bem um modelo de regressdo prevé os dados. Ele pode ser interpretado como a propor¢ao de
informacio nos dados que podem ser explicadas pelo modelo. O R? é definido como uma métrica
de correlagdo, ou seja, ndo é uma métrica que mede a acuricia, diferentemente do MSE. Quanto
mais préximo o R? é de 1, melhor o modelo consegue explicar o conjunto de dados. Existe mais
de uma forma de calculd-lo, uma simples e bastante utilizada na literatura € calcular o quadrado
do coeficiente de correlagdo entre os valores previstos e valores observados.

No caso de modelos de classificagdo, existem diversas outras métricas que sao
comumente utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos preditivos (KUHN ez al., 2013).
A matriz de confusdo é uma tabela que indica os erros e acertos do seu modelo, comparando
com o resultado esperado. Nela temos os seguires rotulos:

— Verdadeiros Positivos: classificagdo correta da classe desejada;

— Falsos Negativos: erro em que o modelo previu a classe ndo desejada quando o valor real
era da classe desejada;

— Falsos Positivos: erro em que o modelo previu a classe desejada quando o valor real era
classe ndo desejada;

— Verdadeiros Negativos: classificacio correta da classe nao desejada.

A Figura 17 exibe como se estrutura a matriz de confusio entre o que € real e detectado.
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Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (VP) (FN)
a2 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Figura 17 — Matriz de Confusdo. Fonte: link

A acuricia(accuracy) € definida pela porcentagem de acertos dentre todas as predi-
coes, porém essa métrica ndo avalia os tipos de erros que podem estar ocorrendo nas predigoes.
Em outras palavras ela avalia o percentual de acertos, ou seja, ela pode ser obtida pela razao
entre a quantidade de acertos e o total de entrada .A férmula da acuricia segue abaixo:

VP+VN
accuracy = 3.1
VP+VN+FN+FP

Em modelos de classificacdo bindria (os quais possuem apenas duas classes), a
precisao(precision) € definida como a porcentagem de casos positivos previstos corretamente
entre todos 0s casos positivos previstos (corretamente ou incorretamente). Segue a formula da

precisdo abaixo:

VP
iSsion = ————— 3.2
precision VPLFP 3.2)

Procurar modelos com melhor precisao € desejdvel quando o custo um de falso positivo € muito
alto, como, por exemplo, na deteccdo de spams em caixa de e-mails ou quando se deseja fazer
um investimento financeiro em uma carteira virtual ndo tdo precisa na hora de escolher uma
bolsa para aplicar a compra e posteriormente vender.

Enquanto o revocag@o(recall) ¢ uma métrica definida como a porcentagem de verda-
deiros positivos entre todas as amostras verdadeiramente positivas. Segue a férmula da revocac¢ao

abaixo:

VP
recall = ———— 3.3)
VP+FN

Modelos com o maior recall sdo escolhidos normalmente quando a quantidade de falsos positivos
¢ muito alto, como, por exemplo, na deteccao de fraudes em transacdes bancdrias ou quando um
determinado classificador para avaliar a condi¢ao de pacientes classifica os pacientes doentes

como saudaveis.


https://diegonogare.net/2020/04/performance-de-machine-learning-matriz-de-confusao/
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Uma das métricas que combina recall e precisdo em um unico valor é conhecida
como F'1-score que é dada por 2 X recall X precisdo/ (recall + precisdo). O F1-score é preferivel
em relacdo a acurdcia quando queremos equilibrar escolhas entre recall e precisdo e os dados das
classes sao mais desbalanceados (SELIYA et al., 2009).

Outras métricas para classificacdo podem usar as probabilidades das classes no lugar
das classes previstas. As probabilidades tem possibilidade de mostrar mais informagao sobre o
modelo do que os valores das classes. A drea abaixo da curva Receiver operating characteristic
(ROC) (BRADLEY, 1997) € um valor entre 0 e 1 e seu valor é usado para avaliar o trade-off entre
a taxa de positivos previstos corretamente e a taxa de falso positivos. Um modelo classificador
que fornece uma grande drea sob a curva é geralmente preferivel a uma classificador com uma
area menor sob a curva, quando a drea sob a curva ROC € 1, indica que ele consegue distinguir

as duas classes perfeitamente (SELIYA et al., 2009).

3.2.7 Escolher técnicas de normalizacdo

A normalizagdo e a padronizagdo sdo técnicas frequentemente aplicadas na etapa
de preparagdo dos dados, com o objetivo de colocad-los em um intervalo de valores comuns, a
fim de evitar que o modelo preditivo fique enviesado para as varidveis com maior ordem de
grandeza. Logo, essa técnicas podem impactar diretamente no desempenho do modelo preditivo.
Alguns algoritmos precisam que os dados estejam na mesma escala, tais como: KNN(K-Nearest
Neighbours), Redes Neurais, Regressdo Linear, Regressdao Logistica e SVM(Support Vector
Machine).

Tanto a normalizacdo quanto a padroniza¢do possuem o mesmo objetivo: transformar
todas as varidveis na mesma ordem de grandeza. A diferenca basica € que a padronizagao de
uma determinada varidvel ird resultar em valores com uma média igual a 0 e um desvio padrao
igual a 1. J4 a normalizacdo ird resultar em valores dentro do intervalo de O e 1, e caso tenha
resultado negativo entre -1 e 1. Vale destacar que ao utilizar uma rede neural do tipo Feedforward,
recomenda-se que os dados sejam normalizados entre 0,1 € 0,9, ao invés de O e 1 para evitar a
saturacdo da func¢do sigmoéide (BASHEER; HAJMEER, 2000).

Neste sentido, recomenda-se que o cientista de dados avalie pelo menos duas técnicas
diferentes: z-score e "normalizacdo Min-Méx". A padronizacdo z-score resultard em valores com
uma média igual a zero e desvio padrdo igual a q, enquanto a "normaliza¢do Min-Max"resultard

os valores das varidveis re-mapeados para o intervalo de zero a um. A seguir, iremos detalhar
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essas duas estratégias.

Normaliza¢ao Min-Max Jain e Bhandare (2011) realiza uma transformagao linear
nos dados originais. Suponha que ming e maxs sejam os valores minimo € maximo de um
atributo A. A normalizacdo Min-Mé4x mapeia um valor, v;, de A para v§ no intervalo [newminy,

newmax, ] calculando:

M) (3.4)

/ . .
V; = newminyg + (newmaxs — newminy ) ( _
maxy — ming

A normalizagdo Min-Méx preserva os relacionamentos entre os valores de dados ori-
ginais. Ele encontrard um erro "fora dos limites"se um caso de entrada futuro para normaliza¢ao
ficar fora do intervalo de dados original para A Skiena (2017).

Padronizacio com Z-Score Han et al. (2012) pode ser calculada usando a seguinte

equagao:

7= *—HA (3.5)

Na equacgdo 3.5, u4 e 64 sdo a média e o desvio padrao do traco A. O trago original e
o trago normalizado s@o representados por x e z, respectivamente. ApOs a padronizagdo, a média

e o desvio padrdo de todos os recursos tornam-se O e 1, respectivamente.
3.2.8 Aplicar métodos de deteccdo de outliers

Outliers s@o valores extremos que se desviam de outras observacdes nos dados (ou
seja, uma observacdo que diverge de um padrdo geral em uma amostra).

Outliers sao um dos principais problemas enfrentados ao se construir um modelo
preditivo. Eles podem influenciar negativamente o desempenho de um modelo preditivo, prin-
cipalmente se forem decorrentes de erros na coleta dos dados, os quais podem ocorrer, por
exemplo, devido a falhas em um sensor de temperatura ou erros de digitacdo. Neste caso, os
outliers podem ser descartados. Portanto, € de fundamental importancia utilizar métodos eficazes
para a identificacdo de outliers (LIU et al., 2004). Existem duas técnicas principais para detec-
tar outliers: intervalo interquartil (uma abordagem paramétrica univariada) e boxplot ajustado
(uma abordagem nao paramétrica univariada). Técnicas univariadas se restringem a andlise a

somete uma varidvel, ja ao fator de paramétrica € se caso conheca os parametros da distribuicado
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utiliza-se preferencialmente técnicas paramétricas e caso ndo se tenha precisdo dos parametros
das distribuicdes € recomendado utilizar técnicas ndo paramétricas. A seguir, descrevemos em
detalhes as abordagens do intervalo interquartil e boxplot ajustado.

Intervalo interquartilico: O Intervalo interquartilico(intervalo interquartilico(IQR)
(IQR)) € uma medida de dispersiao estatistica, frequentemente usada para detectar outliers. O
IQR € o comprimento da caixa no boxplot (ou seja, Q3 - Q1). Aqui, outliers sdo definidos como
instancias abaixo de Q1 — 1,5 % IQOR ou acima de Q3+ 1,5*IQR.

Boxplot ajustado: Em distribui¢des assimétricas, o boxplot usual geralmente sina-
liza muitos pontos de dados regulares como remotos. O boxplot ajustado para assimetria corrige
isso usando uma medida robusta de assimetria para determinar a cerca das curvas de assimetria
Hubert e Vandervieren (2008). Para medir a assimetria de uma amostra univariada (xi, ..., x,) de
uma distribuicdo unimodal continua, usamos o medcouple(MC) e Q2 é a mediana da amostra

(BRYS et al., 2004). E definido como na equagio 3.6

MC = medxiSQszjh(xi,xj) (3.6)
onde Ah(x;,x;) € igual a:

h(xi,xj) = ((xj — Q2) — (02— 01))/Q3 — Q1 (3.7)

Nesta nova abordagem, ajustamos a assimetria do boxplot padrao, incorporamos o
medcouple (MC) a defini¢do dos intervalos. Isso pode ser feito introduzindo as fung¢des h;(MC) e
h,(MC) aos valores de corte do intervalo interquartilico. Entdo, os outliers serdo definidos como
instancias abaixo de Q1 — h;(MC) * IQR ou acima de Q3 + h,(MC) * IQR. E importante frisar
que ¢ exigido que /;(0) = h,(0) = 1,5 para obter o boxplot padrdo em distribui¢des simétricas.

Observe que, usando diferentes fungdes Al e hu, permitimos que a cerca seja as-
simétrica ao redor da caixa, de modo que o ajuste da assimetria seja realmente possivel. Em
(HUBERT; VANDERVIEREN, 2008), trés modelos diferentes foram estudados, eles sao:

— Modelo linear:
h(MC)=1.54axMC hy(MC) =1.54+b*xMC (3.8)
— Modelo quadrético:

h(MC) =15+a; *MC+ay «MC2  hy(MC) = 1.5+ by« MC + by + MC™2 (3.9)
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— Modelo exponencial:
hy(MC) = 1.5¢"M€ h,(MC) = 1.5¢"M€ (3.10)
coma,al,a2,b,bl,b2 € R.
3.2.9 Aplicar métodos de selecdo de atributos

Durante o processo de tratamento dos dados, ou pré-processamento, um dos aspectos
que devem ser observados € a ocorréncia de atributos (varidveis independentes) redundantes. Um
atributo redundante pode ser definido como um atributo que pode ter seu valores inferidos por
meio de outros atributos ja presentes nos dados. Ou seja, tem uma forte correlacdo com outros
atributos e sua presenca acaba nao contribuindo para a melhoria do desempenho do modelo
preditivo (KUHN et al., 2013).

A selecao de atributos refere-se ao processo de obtencdo de um subconjunto dos
dados originais de acordo com um determinado critério. Neste sentido, atributos redundantes
podem ser removidos, com a finalidade de melhorar o desempenho dos modelos preditivos.
Existem diversas vantagens em remover atributos considerados redundantes, a redu¢do do
volume de dados pode se tornar extremamente vantajosa em casos que a memoria computacional
pode ser um problema, ou também a redugao de tempo computacional usado para o treinamento
dos modelos preditivos (CAI et al., 2018).

Os métodos de selecao de atributos se enquadram em trés categorias: Filters, Wrap-
pers e métodos Embedded/Hybrid. Os métodos Filters levam menos tempo computacional para
selecionar os melhores atributos. Como a correlagao entre as varidveis dependentes é consi-
derada ao selecionar as varidveis, isso leva a selec@o de atributos redundantes (VENKATESH;
ANURADHA, 2019) com a utilizacdo de métodos como:

— Para varidveis numéricas continuas:
— Correlagio de Pearson: E usado como uma medida para quantificar a dependéncia
linear entre duas varidveis continuas.
— Para varidveis numéricas categoricas:
— Qui-Quadrado: E um teste estatistico aplicado as varidveis categéricas para avaliar

a probabilidade de correlagdo ou associagdo entre eles usando sua distribui¢cdo de

frequéncia.

Os métodos Wrapper sdo feitos como uma caixa preta, que sao métodos de sele¢ao
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de varidveis de forca bruta que avaliam exaustivamente todas as combinagdes possiveis dos
dados de entrada para encontrar o melhor subconjunto. Podemos citar métodos como:

— Forward Selection: E um método iterativo no qual selecionamos nenhuma variavel ao
modelo. Para cada varidvel no modelo adicionamos uma variavel que melhora o aprimora-
mento do algoritmo até que a adi¢do de uma nova varidvel nao melhore mais o desempenho
do modelo.

— Backward Elimination: Diferente no método anterior comecamos nossa iteragdo com
todas as varidveis e a cada iteracdo observamos se com a eliminacdo de alguma varidvel o
modelo possui algum aprimoramento. Se nao houver nenhum melhoramento o algoritmo
se encerra.

— Recursive Feature Elimination: E um algoritmo de otimizac¢io guloso que visa encontrar
o subconjunto de varidveis com melhor desempenho. Ele cria modelos repetidamente e
mantém de lado a varidvel de melhor ou pior desempenho em cada iteragdo. Ele constroi o
préximo modelo com as varidveis da esquerda até que todos os atributos estejam esgotados.
Em seguida, ele classifica as varidveis com base na ordem de eliminagdo.

Os métodos Embedded/Hybrid combinam as vantagens de ambas as abordagens,
Filters e Wrapper. Uma abordagem hibrida usa a fun¢do de avaliacdo de desempenho do
subconjunto de atributos e o teste de independéncia entre as varidveis (VEERABHADRAPPA;
RANGARAIJAN, 2010).

3.2.10 Mostrar a frequéncia para cada classe da varidvel dependente

Caso o cientista esteja solucionando um problema de classificagdo é importante
verificar como se configuram as classes da varidvel dependente. Neste sentido, para cada classe

presente na varidvel dependente deve-se computar a porcentagem de suas proporcoes.
3.2.11 Escolher técnica de balanceamento

Em problemas de classifica¢do, dizemos que um conjunto de dados € desbalanceado
quando as quantidades de instancias em cada uma das classes presentes na varidvel dependente
estdo desequilibradas. E importante notar que a maioria dos algoritmos de classificagdo funci-
onam melhor quando os nimeros de instancias em cada classe sdo semelhantes ou proximos
(LONGADGE; DONGRE, 2013). Em geral, quando temos dados desbalanceados dizemos que

a classe majoritaria domina a classe minoritdria. Neste sentido, um determinado classificador
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pode ser mais inclinados para a classe majoritdria, o que pode comprometer o seu desempenho
(KOTSIANTIS et al., 2006).

Visando enfrentar esse problema, diversas estratégias foram propostas, as quais
podem ser classificadas em trés categorias: textitOver-Sampling (YAP et al., 2014), Under-
Sampling (LIU et al., 2008) e Hybrid Methods (GULATI, 2020).

Over-sampling(Over-sampling (OS)): As abordagens de Over-sampling buscam
aumentar a propor¢ao da classe minoritdria, criando novas instancias da classe minoritédria. Essas
abordagens sdo bastante populares. A seguir, iremos detalhar alguns métodos de Over-sampling:

— Random Over Sampler: este método busca aumentar a propor¢ao da classe minoritaria
criando instancias sintéticas de forma randomica ou ainda repetindo amostras originais
selecionadas aleatoriamente. O principal problema deste método é que a variabilidade das
amostras ndo muda (LI ef al., 2013).

— Synthetic Minority Oversampling TEchnique(Synthetic Minority Oversampling TEchnique
(Smote)): este método aumenta o nimero de amostras da classe minoritdria gerando novas
instancias sintéticas para igualar com a classe majoritaria (CHAWLA et al., 2002).

Under-sampling(Under-sampling (US)): Under-sampling é uma das estratégias
mais simples para lidar com o problema do desbalanceamento de dados, pois consiste em reduzir
os dados da classe majoritaria para equilibrar com a classe minoritaria (FERNANDEZ et al.,
2018). Existem diferentes modelos de subamostragem, como Edited Nearest Neighbor(Edited
Nearest Neighbor (ENN))(GUAN et al., 2009), Random Under-Sampling(Random Under-
Sampling (RUS))(BATISTA et al., 2004) e SMOTE-Tomek (ELHASSAN; ALJURF, 2016), que
sd0 os mais populares. A ideia bésica das técnicas mencionadas pode ser visualizada na Figura
18 1.

1

https://blog.strands.com/unbalanced-datasets
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Sub-amostragem(Undersampling) Sobre-amostragem(Sobreamostragem)

Amostras da classe Cépias da classe
majoritaria minoritaria

/

conjunto de dados original conjunto de dados reagrupado conjunto de dados original conjunto de dados reagrupado

Figura 18 — Técninas de Undersampling e Oversampling (1). Fonte: Autor.

3.3 Fase 3 - Construcao de Modelos Preditivos

A ultima fase do guia proposto tem por objetivo gerar modelos preditivos, analisar
seus resultados e assegurar que os experimentos possam ser reproduzidos. A Figura 19 ilustra as

atividades que compdem a terceira fase do guia proposto.

Relatérios do
experimento
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Figura 19 —Fase 3 - Constru¢ao de modelos preditivos. Fonte: Autor.

3.3.1 Geracdo de modelos

Essa primeira etapa visa a constru¢do de modelos com a utilizagdo do conjunto de
dados gerado da Fase 2 e das escolhas feitas nas etapas anteriores, tais como a escolha dos
algoritmos, métricas, varidvel dependente e porcentagem dos conjuntos de treinamento e de
teste. A Figura 20 ilustra as atividades envolvidas na geracdo dos modelos preditivos, tais como
o particionamento dos conjuntos de treino e teste, aplicacao de técnicas de balanceamento dos

dados e ajustes dos valores de hiperparametros.
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Figura 20 — Detalhamento da etapa de "geracdo de modelos". Fonte: Autor.

3.3.1.1 Particionar os conjuntos de treino e teste

Nessa etapa, o cientista deve aplicar a estratégia de particionamento selecionada na
etapa anterior, chamada "Escolher a porcentagem de divisdo para os conjuntos de treinamento e
teste". Para a execugdo dessa tarefa é essencial que o cientista fique atento a execucao do método

de particionamento, o que € realizado, geralmente, com o suporte de um software.

3.3.1.2 Aplicar técnicas de balanceamento de dados

Nesta etapa, caso o cientista tenha verificado que o conjunto de dados por ele
utilizado estd desbalanceado, técnicas de balanceamento devem ser avaliadas. Sugere-se a
utilizacdo de pelo menos uma técnica de Over-Sampling e uma de Under-Sampling. Porém,
quanto maior a diversidade de técnicas avaliadas, maior a probabilidade de se obter modelos

preditivos com melhores desempenhos. Vale destacar ainda que, o cientista deve sempre avaliar
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a geracdo de modelos preditivos usando o conjunto de dados original (desbalanceado).

3.3.1.3 Ajustar os valores dos hiperparametros

Todo algoritmo de predi¢dao tem um conjunto de hiperparametros, os quais controlam
o processo de aprendizagem e determinam o seu desempenho (HUTTER et al., 2019). Nesta
etapa, o cientista de dados deve aplicar técnicas que possibilitem encontrar valores para os
hiperparametros do algoritmo utilizado que proporcionem modelos preditivos com melhores
desempenhos. A "otimizacao"de hiperparametros pode levar em conta um ou varios objetivos,
tais como redu¢do do tempo de processamento ou do consumo de recursos computacionais, tais
como memoria ou espaco em disco.

Uma das técnicas mais simples para a "otimiza¢do"de hiperparametros é chamada de
Grid Search. Este método nada mais € que uma busca exaustiva feita com valores especificos de
hiperparametros de um algoritmo (estimador). A combinacao de valores com a melhor avalia¢do
de desempenho € escolhida e considerada "6tima". A técnica Grid Search avalia um espago
de busca bastante elevado ou até ilimitado, o que pode levar a tempos de execucdo que sejam
invidveis. Logo, € necessdrio limitar o espago de busca a ser avaliado. Uma outra técnica de
"otimizac¢ao"de hiperparametros, chamada Random Search, percorre uma combinagdo aleatdria
de hiperparametros tanto em dominios discretos, continuos e mistos. O método Random Search
supera o Grid Search ao realizar o ajuste de hiperparametros em termos de utiliza¢ao de recursos
computacionais e tempo de execucdo (LIASHCHYNSKYI; LIASHCHYNSKYI, 2019).

A validagdo cruzada é um procedimento de reamostragem usado para avaliar modelos
de aprendizado de maquina em uma amostra de dados limitada. A validagdo cruzada K-fold
envolve a divisdo aleatdria do conjunto de observacdes em "k"grupos, ou dobras, de tamanho
aproximadamente igual. A primeira dobra € tratada como um conjunto de valida¢do e o método
se ajusta nas dobras k — 1 restantes. Por exemplo, usando o erro quadratico médio como funcdo
de pontuacdo, MSE1, é entdo calculado nas observacdes na dobra retida. Este procedimento €
repetido k vezes; cada vez, um grupo diferente de observacdes € tratado como um conjunto de
validacdo. Este processo resulta em k estimativas do erro de teste, MSE|, MSE>, ..., MSE;. A
estimativa da validacdo cruzada K-Fold € calculada pela média desses valores (JAMES et al.,

2013).
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3.3.1.4 Avaliar os modelos preditivos

Nessa etapa, o cientista de dados deve avaliar o desempenho dos modelos preditivos
gerados. Para comparar o desempenho de modelos diferentes, € indicada a utilizagdo de métricas
jé consolidadas. Para problemas de classificacdo sugere-se a utilizacao das seguintes métricas:

— Matriz de Confusao(Confusion Matrix): Esta matriz indica quantos exemplos existem
em cada grupo: falso positivo(Falso Positivo (FP)), falso negativo(Falso Negativo (FN)),
verdadeiro positivo(Verdadeiro Positivo (VP)) e verdadeiro negativo(Verdadeiro Negativo
(VN)). E interessante visualizar a contagem destes grupos tanto em nimeros absolutos

quanto em porcentagens da classe real

VerdadeiroPositivo(TP) ‘ FalsoNegativo(FN)

FalsoPositivo(FP) ‘ VerdadeiroNegativo(TN)

— Curva Roc(Roc Curve): A curva AUC - ROC ¢é uma medida de desempenho para os
problemas de classificacdo em varias configuracdes de limite. ROC € uma curva de
probabilidade e AUC(Area abaixa da Curva) representa o grau ou medida de separabilidade.
Diz o quanto o modelo € capaz de distinguir entre as classes. Quanto maior a AUC, melhor
serd o modelo em prever 0 classes como 0 e 1 classe como 1. Por analogia, quanto maior a

AUC, melhor serd o modelo em distinguir entre pacientes com a doenga e sem doenca.

0.8}

Taxa de verdadeiro positivo

0.0 k= " " i -
0.0 0.2 0.4 0.6 08

Taxa de falso positivo

Figura 21 — Curva ROC. Extraido de Géron (2017).

— Acurécia(Accuracy Score): exibe quantos de nossos exemplos foram de fato classificados
corretamente, independente da classe. Por exemplo, se temos 100 observagdes e 90 delas

foram classificados corretamente, nosso modelo possui uma acurdcia de 90%. A acuricia
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¢ definida pela férmula abaixo:

VP+VN
accuracy = (3-1 1)
VP+VN+FN+FP

— Precisdo(Precision Score): € definida pela razao entre a quantidade de exemplos classi-
ficados corretamente como positivos e o total de exemplos classificados como positivos,

conforme a formula abaixo:

VP
SIon = ————— 3.12
precision VPLFP ( )

— Revocagao(Recall Score): é definida pela razdo entre a quantidade de exemplos classifica-
dos corretamente como positivos e a quantidade de exemplos que sdo de fato positivos,

conforme a formula abaixo:

VP
N=_"'r 3.13
et = UP T FN (3.13)

J& para problemas de regressao o usudrio deve utilizar as seguintes métricas:
— Erro Quadratico Médio(MSE): o Erro Quadratico Médio consiste na média do erro das
previsdes ao quadrado. Essa métrica apresenta valor minimo 0, sem valor mdximo e quanto

maior esse nidmero, pior o modelo. Abaixo segue a férmula:
1 .
MSE = ;Zn = 1n(; — yi)* (3.14)

— R-Quadrado: o R? ou Coeficiente de Determinagio é uma métrica que visa expressar a
quantidade da varianga dos dados. O valor do seu R-Quadrado varia de O a 1 e geralmente

€ representado em porcentagem. A seguir temos como € calculado o R2:

n 52
R =1 =t I y_’)z (3.15)
nzl(yi_yi)

— Raiz do erro quadratico médio(RMSE): € a raiz quadrada da média dos erros quadrados.
O efeito de cada um dos erros no RMSE € proporcional ao tamanho do quadrado do erro;
portanto, erros maiores t€ém um efeito desproporcional no RMSE tornando-o sensivel a

outliers ou anomalias. O RMSE pode ser definido como:

1
RMSE = /- = 1n($; —y;)? 1
S \/nZ" n($i i) (3.16)

— Erro Absoluto Médio(Erro Absoluto Médio (MAE)): consiste na média das distancias

entre valores preditos e reais. Diferentemente do MSE e do RMSE, essa métrica nao
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“pune” tdo severamente os outliers do modelo. Essa medida apresenta valor minimo O e

nao apresenta valor maximo, abaixo segue a féruma do MAE:
MAE—IZ = 1n|9; — yi| (3.17)
= ; n=1n\y,—Yyi .

— Erro Percentual Absoluto Médio(Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)): essa medida
exprime uma porcentagem, obtida através da divisdo da diferenca entre predito (¥) e real
pelo valor real (y). Assim como o MSE e o MAE, quanto menor o valor, mais preciso

seria 0 modelo de regressdao. Abaixo segue a formula:

1 O — v
MAE = 1Y = 15221 (3.18)
n [vil

3.3.2 Apresentar os resultados obtidos

Nesta etapa, o cientista deve organizar e apresentar os resultados obtidos, ou seja, 0s
algoritmos, as caracteristicas, as técnicas de pré-processamento aplicadas e os hiperparametros
dos modelos que apresentaram os melhores desempenhos. O objetivo principal desta etapa €
auxiliar o cientista a encontrar o modelo mais adequado para o problema investigado. Neste
sentido, recomenda-se a producio de um artefato (um relatdrio, por exemplo) contendo todos os
resultados alcancados, um resumo das andlises realizadas pelo cientista, bem como as conclusdes

obtidas.
3.3.3 Assegurar a reprodutibilidade

Na dltima etapa da terceira fase do guia proposto, o cientista deve assegurar a
reprodutibilidade das atividades executadas com a finalidade de fornecer credibilidade ao estudo
realizado e possibilitar que este seja executado por outros usuarios. Em (OLORISADE ez
al., 2017) destaca-se que muitos trabalhos ndo conseguem assegurar a reproducdo de seus
experimentos. Com base nessa dificuldade recomenda-se a utiliza¢do de estratégias, ferramentas
e artefatos que possam facilitar a reproducdo dos experimentos realizados. Neste sentido, apds a
execucdo de um determinado conjunto de experimentos deve-se armazenar todas as decisdes

tomadas pelo cientista de dados.
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4 DSADVISOR: UMA FERRAMENTA PATA APOIAR TAREFAS PREDITIVAS

Seguindo o guia pratico apresentado no capitulo anterior, construimos uma ferra-
menta denominada DSAdvisor, a qual tem por finalidade direcionar o usudrio na execucao das
principais atividades que compdem a solucdo de um problema preditivo, bem como orientar
a interpretacao dos resultados obtidos. A DSAdvisor foi desenvolvida em Python (ROSSUM,
1995) utilizando bibliotecas como Flask (GRINBERG, 2018), scikit-learn, seaborn, matplotlib,

seaborn, scipy, numpy, pandas dentre outras. A Figura 22 ilustra a tela inicial da DSAdvisor.

Welcome to the DSAdvisor !

DSAdvisor is a web tool to guide the user in the data processing steps for the correct pre-
processing of the data in order to be used by machine learning models. This entire
verification process occurs openly for the user along with tutoring on the concepts covered
in each step of the proposed guideline, the tool seeks to bring users closer to the concepts
of Machine Learning and Data Mining.

In this guideline, we have the following steps:

« Upload data (only CSV files so far)
Descriptive statistics on Datasets
« QOutliers Report

« Normalization

.

Feature Selection

« Resample Techniques

« Run Models

Select Metrics

« Results Representation
Guarantee Reproducibility

Let's get start here

-

Figura 22 —Tela inicial da ferramenta "DSAdvisor. Fonte: Autor.

A DSAdvisor busca encorajar usudrios ndo especialistas a construir modelos de
aprendizado de maquina para solucionar tarefas preditivas (regressio ou classificacdo). A seguir,
descreveremos em detalhes a implementacao da DSAdvisor. Por questdes didéticas, iremos seguir

as mesmas fases, etapas e atividades presentes no guia pratico proposto no capitulo anterior.

4.1 Fase 1 - Analise Exploratéria

Como mencionado anteriormente, a primeira fase do guia proposto, denominada
“Andlise Exploratéria”, tem como principal objetivo explorar os dados que serdo utilizados na
construcio de um ou mais modelos preditivos. Portanto, nesta fase, busca-se entender, descrever

e resumir os dados que serdo utilizados.
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4.1.1 Carregar os dados

Inicialmente, o usudrio precisa carregar os dados a serem explorados. Para isso,
ele deve indicar um arquivo no formato csv, além de uma breve descri¢dao deste conjunto de
dados, como ilustrado na Figura 23. Em seguida (ap6s o upload do arquivo), a DSAdvisor exibe
uma amostra dos dados contendo 10 linhas, como mostra a Figura 24. Por questdes didaticas,
usaremos um mesmo conjunto de dados durante todo esse capitulo. Esse conjunto de dados
foi criado com a finalidade de possibilitar a exemplificacdo de todas as funcionalidades da

ferramenta DSAdvisor e pode ser obtido liviemente em nosso repositério no GitLab'.

AR Home A

Upload your CSV'!

To start using our features, we first need you to upload the data you want to work on. Click
on the button below to select the file on your computer, if you wanted to change the file just
select another one. Remember that the format of your file must be of the type ‘csv'. Once
you have decided on the desired file, click on the "Upload csv' button and then we will
display a part of your data so that you can check that you have sent the right file.

Note: Check if the file name does not contain special characters, if you have, remove them
so that there are no errors in this step.

new_pulse_star.csv Browse

Dataset details:

Use the space below to add relevant comments to the dataset to be uploaded

New pulse_star.csv is a dataset with less rows than pulse star dataset and has columns
from other dataset,| B

Status: Waiting for upload

Upload csv

Figura 23 —Tela de upload de arquivo csv. Fonte: Autor.

' O data set utilizado neste capitulo pode ser obtido por meio do link https://gitlab.com/jmmonteiro/dsadvisor


https://gitlab.com/jmmonteiro/dsadvisor

Upload your CSV !

Status: File "new_pulse_star" uploaded !

Preview:

Below is a preview of the data that was sent, take the opportunity to check if it is
really the csv file you wanted to upload.

STANDARD |(EXCESS STANDARD | E
MEAN OF SKEWNESS |MEAN
s DEVIATION |KURTOSIS TS SETE DEVIATION | ¥

OF THE OF THE OF THE C
INTEGRATED INTEGRATED | INTEGRATED INTEGRATED | DM-SNR DM-SNR L
PROFILE PROFILE CURVE

PROFILE PROFILE CURVE C
37.3203125 41.67225801 3.754493514 1452474198 81.92056856 | 75.66270212 |0
21.8268126 320807354 5.674436569 33.19337666 116.2065217 | 83.18827615 |
62.53126 42.86970403 1.613626349 3.934068667 6.620401338 | 34.38197375 |5
55.5 33.10097204 2.799066268 13.09123069 30.22742476 | 7048327051 |2
31796675 34.8057914 4.327562238 2043261651 3800601672 | 62.44372697 1
57.06466875 3085634776 3.741482086 103072126 64.13628763 | 75.11738186 a
916859375 45.86929926 0.540792016 0.914437269 3.393812709 | 25.49374496 7
46.015625 3047565226 3.545051551 1949501343 24.8319398 |61.51964379 |2
114.2265625 46.3816058 0.416414227 0.215440332 16.86371237 | 5330781429 |3
36.078125 36.01683837 3.98302081 17.22746074 612132107 | 71.02358950 1

Figura 24 —Tela de confirmacdo de envio de arquivo. Fonte: Autor.
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4.1.2 Checar o tipo de cada varidvel

Para cada varidvel (coluna) do conjunto de dados fornecido anteriormente, a fer-
ramenta DSAdvisor ira identificar e mostrar o seu tipo computacional, seguindo o Algoritmo
1. A péagina “Resume Variables” apresenta uma breve explicacdo sobre os tipos de varidveis
categoricas e numéricas (discretas ou continuas) com a finalidade de orientar o usuario, como

ilustra a Figura 25.

Algoritmo 1: Checagem do tipo de varidveis. Fonte: Autor.

inicio
for cada varidvel V no dataset do
Checar o tipo da varidvel V

if Védo tipo "string" then
| Rotular V como sendo do tipo categdrica

end
if V é do tipo "float” then
| Rotular V como sendo do tipo numérica continua
end
if Védo tipo "int" then
| Rotular V como sendo do tipo numérica discreta

end

end

fim

Resume Variables

Listed below are the columns of data that can be divided into Categorical and Numeric variables. If you need more
information, click here.

« Categorical variable is a variable that can assume a limited and generally fixed number of possible values, assigning
each individual or other unit of observation to a particular group or nominal category, based on some qualitative
property.

« Numeric variables, we can divide ourselves into discrete variables and continuous variables.

o Discrete variables are used when a given set of possible results is finite or enumerable, a good example is the
number of children, number of students in a school for example.

o Continuous variables are numerical variables that have an infinite number of values between any two values. A
continuous variable can be numeric or date / time. For example, the length of a piece or the date and time when a

payment is received.
Variable

I 1

Numeric Categorical
[ContlnunusJ [ Discrete ]

Figura 25 —Tela de resumo de varidveis. Fonte: Autor.

Nominal ]
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4.1.3 Filtrar varidveis

Nesta etapa, todas as varidveis presentes no conjunto de dados serdo exibidas. Em
seguida, caso deseje, o usudrio pode selecionar algumas varidveis para serem removidas do
conjunto de dados. Desta forma, o usudrio consegue definir um subconjunto contendo as varidveis
com as quais deseja continuar trabalhando. O Algoritmo 2 descreve os passos realizados pela
DSAdvisor com a finalidade de auxiliar o usudrio a filtrar varidveis. A Figura 26 ilustra a tela da
DSAdvisor onde o usudrio pode indicar as varidveis que serdo removidas do conjunto de dados.
Ap6s a realizacdo dessa tarefa, a DSAdvisor gera-se um novo conjunto de dados contendo apenas
as varidveis que o usudrio deseja utilizar, descartando-se as demais. Esse novo conjunto de dados

serd utilizado pela DSAdvisor nas tarefas seguintes.

Algoritmo 2: Filtragem de varidveis. Fonte: Autor.

inicio
Exibir varidveis agrupadas por seus respectivos tipos
O usudrio seleciona quais varidveis remover

As variaveis selecionadas sdo entdo removidas
fim
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Do you wanna remove any column above?

Below are all the columns present in the submitted dataset.
SELECT THE COLUMNS YOU WANT REMOVE from the dataset so they no longer appear in later steps.

Make sure to do not remove any important column!

Categorical variables: Discrete variables: Continuos variables:
[ class | target_class _| Mean of the
_| cap-shape integrated profile
] cap-surface ] Standard

deviation of the
integrated profile
1 Excess kurtosis
of the integrated
profile
| Skewness of the
integrated profile
| Mean of the DM-
SNR curve
] Standard
deviation of the
DM-SNR curve
| Excess kurtosis
of the DM-SNR
curve
| Skewness of the
DM-SNR curve

Status: Waiting for choice(s)

Confirm option

Figura 26 —Tela de remocdo de varidveis. Fonte: Autor.

4.1.4 Definir os codigos para os valores faltantes

Diferentes codigos podem ser utilizados para representar a auséncia de dados. Muitos
conjuntos de dados disponiveis publicamente utilizam cddigos distintos para representar valores
faltantes. A ferramenta DSAdvisor permite que o usudrio selecione até trés representacdes
diferentes para indicar valores faltantes, sdo elas: "Nan and None", "Empty String” e "Outro".
Nesta ultima opg¢do, o usudrio deve indicar o c6digo (ou caractere) que serd utilizado para
representar valores ausentes. A Figura 27 mostra a tela da ferramenta DSAdvisor na qual o
usudrio indica os c6digos que serdo utilizados para representar valores faltantes. O Algoritmo 3

descreve o funcionamento desta tarefa.
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Algoritmo 3: Listar c6digos para representacdo das varidveis faltantes. Fonte: Autor.

inicio
Exibir as representacdes de valores faltantes ao usudrio:
Nan/None-EmptyString-Other code(Outros cédigos)

O usudrio seleciona quais codigos utilizar
fim

Home

Select the code for miss values in the dataset

Below are some known options for labeling missing data in the dataset. Missing data is incomplete or lost information that
has a value convention to represent it, as there is a lack of data commonly using is None, we can also have for example the
code "Nan" which means "not a number ".

Nan and None Empty String

Other code |px3gg |

Status:
Waiting for choice(s)

Confirm option

Figura 27 —Tela para escolha de cédigos para valores faltantes. Fonte: Autor.

4.1.5 Checar valores faltantes

Ap6s o usudrio indicar os c6digos que serdo utilizados para representar dados
faltantes, a ferramenta DSAdvisor ird percorrer o conjunto de dados e computar a porcentagem e
a quantidade de linhas com valores ausentes para cada um dos c6digos anteriormente definidos.

O Algoritmo 4 ilustra a execugdo desta tarefa.
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Algoritmo 4: Contar os valores faltantes pelos cddigos selecionados. Fonte: Autor.

inicio

for cada varidvel V no dataset do
vector-Nan/None[V]«0 /*Contador para valores Nan/None*/
vector-EmptyString[ V]«+—0 /*Contador para valores EmptyString*/

vector-Othercodes[V]«—0 /*Contador para valores Outros codigos*/
end

for cada varidvel V no dataset do
for cada linha L no dataset do

if V/L] == Codel then
| vector-Nan/None[V]+vector-Nan/None[V] + 1

end

if VIL] == Code2 then
vector-EmptyString[V]<—vector-EmptyString[V] + 1

end

if V[L] == Code3 then
| vector-Othercodes|[ V]« vector-Othercodes[V] + 1

end

end

end

fim

4.1.6 Mostrar relatorio de valores faltantes

Para cada c6digo definido para representar dados faltantes, a ferramenta DSAdvisor
exibe uma tabela contendo a porcentagem e a quantidade de instincias (linhas) do conjunto de
dados utilizado contendo valores faltante entretanto a ferramenta ndo realiza nenhuma imputacao
ou remogdo de dados, cabendo ao usudrio fazer separadamente da forma que preferir. A Figura

28 ilustra a tela da DSAdvisor que exibe o relatério da checagem de dados faltantes.
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Verify missing values

According to the options previously marked for the missing values code in the data set, a table will be created for each one containing the columns, the
number of values with the given code and the percentage of it. This is important for it to be reported and known so that they can be filled out, removed
or corrected by the user.

Code: Nan and None

COLUMNS LATD | LATM | LATS | NS | LOND | LONM [ LONS (EW | CITY | STATE
Count of miss values | 0.0 0.0 0.0 00 (0.0 00 0.0 00 (00 0.0
Percent of miss values | 0.0 0.0 0.0 0.0 |00 0.0 0.0 00 |00 0.0

Code: Empty string

COLUMNS LATD |LATM |LATS |NS|LOND | LONM | LONS|EW CITY|STATE
Count of miss values | 18.0 15.0 150 00 (0.0 0.0 0.0 00 |00 0.0
Percent of miss values | 14.0625 | 11.71875 | 11.71875 | 0.0 (0.0 00 00 00 (0.0 0.0

Code: Other code

COLUMNS LATD | LATM | LATS | NS | LOND | LONM [ LONS (EW | CITY | STATE
Count of miss values | 0.0 0.0 0.0 00 (0.0 00 0.0 00 (20 0.0
Percent of miss values | 0.0 0.0 0.0 00 (0.0 00 0.0 00 (15625(0.0

Figura 28 —Tela de resumo de verificagdes de dados faltantes. Fonte: Autor.

4.1.7 Exibir estatisticas descritivas e os tipos computacionais das varidveis

Nessa etapa a ferramenta DSAdvisor ira classificar cada varidvel do conjunto de
dados em dois tipos principais: varidveis numéricas e varidveis categoricas. Para as varidveis
numéricas serdo exibidas as seguintes medidas estatisticas: nimero de linhas, média, desvio
padrao, coeficiente de variagdo, o menor valor, o mair valor e os percentis (25%, 50%, 75%)
conforme ilustra a Figura 29. Ja para as varidveis categéricas a DSAdvisor ird mostrar o nimero
de linhas, o ndmero de valores distintos, o elemento mais frequente e a frequéncia do valor mais
comum, conforme ilustra a Figura 30. Adicionalmente, a DSAdvisor exibe também uma tabela
contendo o tipo computacional de cada varidvel, conforme mostra a Figura 31. O Algoritmo 5

descreve como a ferramenta DSAdvisor implementa essa etapa do guia proposto.



Descriptive statistics

In the table below we have some important statistical measures for our columns with data of type "inté4" and "floaté4". These measures are
important to show how the data is dispersed, on the next page we will see the column graphs and it will be easier to understand.
A brief description of each item follows:

« Count: Count the elements in that column

+ Mean : It is the average value of all elements in that specific column

« Std (Standard Deviation): It is the standard deviation. Standard deviation is a measure that expresses the degree of dispersion of a data set.
That is, the standard deviation indicates how uniform a data set is.

« Cv (Coefficient of variation):The closer to 0 the standard deviation, the more homogeneous the data.

Below are the percentiles, which are measures that divide the sample into 100 parts. For more explanations click here.
« Min: Represents the lowest value found, or the 0% percentile.
« 25%: Refers to the 25° value when sorting.
« 50%: Refers to the 50° value, which can also be called the median. Median is the central value of the data.
« 75%: Refers to the 75° value when sorting.
« Max: Represents the highest value found, or the 100% percentile.

If you have any questions about the items listed or want to learn more about descriptive statistics, click here.

LONM LONS
count | 128.0 1280
mean | 27.7421875 26.9600375

std  [16.927937163000344 | 18.727806747477562

ow 0.6101875406544759 | 0.6946274307960382

min | 0.0 0.0

25% | 140 uno
50% |26.5 2325
75% (40.25 470
max |58.0 59.0

Figura 29 —Tela de estatisticas descritivas para as varidveis numéricas. Fonte: Autor.

In the table below we have some important statistical measures for our columns with data of type "Object". These measure is important to show how
the data is dispersed, on the next page we will see the column graphs and it will be easier to understand.
A brief description of each item follows:

« count: Count the elements in that column

« unique : The number of distinct elements in the column
« top: The most commean value.

« freq: The most common value's frequency.

If you have any questions about the items listed or want to learn more about descriptive statistics, click here.

LATD | LATM | LATS |NS |LOND |EW | CITY | STATE
count 128|128 128|128 |128 128 |128 128
unique |24 19 1 1 |47 1 |10 a7
top 1 N o7 w | springfield | cA
freq |18 15 20 128 |7 128 |4 12

Figura 30 —Tela de estatisticas descritivas para as variaveis categdricas. Fonte: Autor.

Verify types

In the table to the side we inform the data type of each column. In the table to the side we inform the data type of each column. It is important to know
the type of data you are working on to be sure of how to proceed on top, an example is that not always what applies to the "float64" type can be
applied to the "int64" type. A detail of the types "object" and "bool" in some data modeling have the custom of being transformed via encoder to
“int64" since machine learning models only receive numbers as input.

COLUMNS | LATD | LATM | LATS NS |LOND [LONM LONS EW |CITY |STATE

Type object |object |object |object|object |int64 |int64 | object|object |object

Figura 31 —Tela de listagem de tipos computacionais. Fonte: Autor.
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Algoritmo 5: Exibir estatisticas das varidveis, resumo de dados faltantes e tipos com-

putacionais. Fonte: Autor.

inicio
for cada varidvel V no dataset do

if V é do tipo numérico then
Exibir medidas estatisticas descritivas para varidveis numéricas.(cont, mean,
std, cv, min, 15%, 50%, 75%, max)

end

if V é do tipo categorica then
Exibe medidas estatisticas descritivas para varidveis categoricas. (Cont,

unique, top, freq)

end

end

for cada codigo de valor ausente MVC do
| Mostra a quantidade de cada MVC Exibir a porcentagem de cada MVC

end
Exibir total de dados ausentes para todos os cédigos MVC

Mostra o tipo computacional de cada varidvel V

fim

4.1.8 Exibir histogramas para cada varidvel numérica discreta e a proporgdo de valores para

cada varidvel categorica

Para cada variavel categdrica, a ferramenta DSAdvisor mostra um grafico de pizza,
se o numero de categorias das varidveis for menor que quatro, ou um gréfico de barras, caso
contrario, conforme ilustra a Figura 32. Adicionalmente, para cada varidvel numérica discreta, a
DSAdvisor constroi e exibe um histograma assim, conforme mostra a Figura 33. O Algoritmo 6

descreve como a ferramenta DSAdvisor implementa essa etapa do guia proposto.



Exploratory visualization

In this section, we will display graphs for categorical variables and for discrete numerical variables in order to continue our exploratory analysis on top
of the dataset. Pay attention to the information in the graphics as well as the text in each of them to foster better insights into your analysis. This page
will contain depending on the data bar graphs and pie chans (this only for categorical variables with less than 3 classes).

Categorical variables

3500

3000

2500

2000

Quantity

1500

1000

500

P e Empty Px399
Categories

Variable: [class]

In the bar-chart graph above we have the Categories: ['p', ‘e', 'Empty’, 'px399'] of variable class, where on the y-axis we have the quantity for
each category on the x-axis.

Figura 32 —Tela de exibicdo de varidveis categoricas. Fonte: Autor.

Discrete variables

3500

3000 A

2500 1

2000

Quantity

1500 4

1000 -

500

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Class

Variable: [target_class]

In the graph above we show a histogram for variable target_class, where on the y-axis we have the corresponding frequencies for each value on
the x-axis.

Figura 33 —Tela de exibicao de varidveis numéricas discretas. Fonte: Autor.

70



71

Algoritmo 6: Exibir varidveis categdricas e numéricas discretas. Fonte: Autor.

inicio
for cada varidvel V no dataset do

if V é do tipo numérico discreta then
Exibir histograma para cada varidvel discreta V. /*Exibir distribui¢do de

dados*/
end

if V é do tipo categorica then

if V possui mais de 3 categorias then
| Exibir gréfico de barra para cada varidvel categérica de V.

end

if V possui menos de 4 categorias then
Exibir gréfico de pizza para cada varidvel categérica V. /*ver a propor¢ao

de cada categoria da varidvel V*/

end

end

end

fim

4.1.9 Exibir a distribuicdo do "'bestfit'’ para cada varidvel continua

Inicialmente, o usudrio deve selecionar um conjunto de distribui¢des de probabili-

dade. A Figura 34 mostra as distribuicdes disponiveis na ferramenta DSAdvisor.
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Home

Distribution Analysis - Choose Distributions

On this page we will talk about probability distributions for continuous variables, where on the next page we will use a series of tests to infer the
probability distribution of our quantitative variables. In probability theory and statistics, a probability distribution is the mathematical function that
provides the probabilities of the occurrence of different possible outcomes for an experiment. Itis a mathematical description of a random phenomenon
in terms of its sample space and the probabilities of events (subsets of the sample space). The probability distributions are generally divided into two
classes

» Discrete probability distribution is applicable to scenarios where the set of possible outcomes is discrete (for example, a coin toss or a dice
roll), and the probabilities are encoded here by a discrete list of probabilities for the results, known as a function of probability mass.

» Continuos probability distributions are applicable to scenarios where the set of possible results can assume values in a continuous interval
(for example, real numbers), such as the temperature on a given day. In this case, the probabilities are usually described by a probability density
function. The normal distribution is a commonly found continuous probability distribution. More complex experiments, such as those involving
stochastic processes defined in continuous time, may require the use of more general probability measures

If you want to know more about what a probability distribution is click here or about the normal distribution click here.
List of continious distributions:

In the list below we have some distributions previously marked for a next experiment fo
measure the distribution of continuous variables. The reason for the marked distributions is that
they have a shorter scan time than those not marked, so the analysis would be faster.
However, if you wish, you can add or deselect any distribution

alpha anglit arcsine beta betaprime bradford cauchy chi chi2 cosine
dgamma dweibull erlang expon exponnorm  Ef fatiguelife foldcauchy foldnorm
gamma [ genlogistic & gennorm genpareto gilbrat & gumbel_| gumbel_r halfcauchy
halflogistic halfnorm hypsecant invgamma imvweibull laplace levy levy_|
loggamma logistic loglaplace lognorm loguniform lomax maxwell moyal
nakagami nom pareto pearson3 powerlaw rayleigh rdist semicircular @@t
truncexpon uniform wald [ weibull_max weibull_min wrapcauchy
crystalball [ johnsonsb  Ciburr () fisk exponweib [ powerlognorm [ johnsonsu kappa4
vonmises_line vonmises ncx2 gausshyper argus genexpon ncf genextreme
gengamma [ kappa3 ksone skewnorm [ powernorm [ ltrapz [ burrl2 kstwobign
[ exponpow halfgennorm gompertz [ triang genhalflogistic mielke rice

Status: Waiting for choice(s)

Confirm option

Figura 34 — Distribuicdes estatisticas disponiveis na DSAdvisor. Fonte: Autor.

Em seguida, a DSAdvisor aplica, para cada varidvel numérica continua, os seguintes
testes: K-quadrado de D’Agostino (D’AGOSTINO, 1970), Lilliefors (LILLIEFORS, 1967),
Shapiro-Wilk(SHAPIRO; WILK, 1965) e Kolmogorov-Smirnov (SMIRNOV, 1948). O teste de
Kolmogorov-Smirnov € utilizado para avaliar qual das distribui¢des selecionadas pelo usuario €
a que mais se aproxima da distribui¢do da varidvel. Os demais testes sdo utilizados para avaliar a
normalidade dos dados, ou seja, se a uma determinada varidvel segue uma distribuicao normal
ou nao, como ilustra a Figura 35.

Para cada varidvel numérica continua, a DSAdvisor ira exibir o resultado de cada um
dos testes de normalidade, além do seu histograma, a curva referente a distribui¢cdo normal e a
curva da distribuicao que obteve a maior aproximacdo segundo o teste de Kolmogorov-Smirnov.
Em seguida, para cada varidvel, o usudrio tem a op¢ao de definir qual das distribui¢des parece se
adequar melhor, caso a distribuicdo normal ou a distribui¢do retornada pelo “Bestfit” ndo seja
considerada adequada, conforme ilustra a Figura 36.

O Algoritmo 7 descreve como a DSAdvisor implementa a tarefa de “bestfit”. Vale
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destacar que a ferramenta DSAdvisor ird avaliar somente as distribui¢des previamente seleciona-

das pelo usuario.

.e

Distribution analysis - Tests Results

On this page, we will show the histograms for each continuous variable in the data set combined with the probability density function of the normal
distribution and the distribution that the Kolmogorov-Smirnov test returns as the best fit for the respective data. In addition to the Kolmogorov test, we
have implemented other tests, below is a list of the tests we have:

D'Agostino's K-squared test Lilliefors test Kolmogorov-Smirnov test Shapiro-Wilk test

For each column present in this analysis, pay attention on each test result and carefully analyze each graph to choose the distribution that you
consider the data to follow. By default, the checked option will be the result of the Kolmogorov test but you can switch to the normal distribution if
you think it matches your data.

Column: Mean of the integrated profile

Using the D'Agostino’s K-squared test: Sample does not look Gaussian (reject HO)
Using the Lilliefors test: Sample does not look Gaussian (reject HO)
Using the Shapiro-Wilk test: Sample does not look Gaussian (reject HO)

Using the Kolmogorov-Smirnov test, the best fit for this distribution is: GENLOGISTIC

Figura 35 — Andlise de normalidade dos métodos K-quadrado de D’ Agostino, Lilliefors,
Shapiro-Wilk e o resultado do teste de Kolmogorov-Smirnov. Fonte: Autor.
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Column: Mean of the integrated profile
Using the D'Agostino's K-squared test: Sample does not look Gaussian (reject HO)

Using the Lilliefors test: Sample does not look Gaussian (reject HO)
Using the Shapiro-Wilk test: Sample does not look Gaussian (reject HO)

Using the Kolmegorov-Smirnov test, the best fit for this distribution is: GENLOGISTIC

0.016 4 seas OMM

—— genlogistic
0.014 A
0.012 4
0.010 +
0.008
0.006

0.004 1

0.002 +

0.000 -

0 50 100 150 200

Marmal GEMLOGISTIC
distibution & distribution

Figura 36 —Exemplo de andlise da distribui¢do de cada varidvel com o método "Bestfit". Fonte:
Autor.
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Algoritmo 7: Mostrar distribuicdo de melhor ajuste aos dados("Best fit"). Fonte: Autor.

inicio
Exibir lista de distribui¢des disponiveis para comparagdo com as variaveis
O usudrio seleciona um conjunto de distribui¢des(CD)

for cada varidvel(V) do
vector-Bestfitpvalue[V] < 0

vector-Bestfitdist <— [] /*Empty List*/

for cada distribuicdao(D) pertencente a (CD) do
Pvalue, Dist = Executa kolmogorovTest(V,D)

if Pvalue > Bestfitpvalue[V | then
Bestfitpvalue[V] <— Pvalue

Bestfitdist[V] < Dist
end

end

Rodar teste de cramer-von misses(V)
Rodar teste de d’agostino(V)

Rodar teste de lilliefors(V)

Rodar teste de Shapiro-wilk(V)
Exibir resultado de cada teste

Exibir histograma

Mostrar melhor curva da distribuicao[V] e a curva normal /*o usudrio escolhe

uma das duas distribui¢des para associar a cada varidvel*/
end

fim

4.1.10 Mostrar coeficientes de correlagdo para cada par de varidveis

Inicialmente, a ferramenta DSAdvisor exibe uma série de informacdes sobre o
conceito de correlacdo, a defini¢cdo dos principais coeficientes de correlagdo, além da forma de
computar e interpretar os valores desses coeficientes, conforme ilustra a Figura 37. Tudo isso
buscando auxiliar o usudrio na compreensdo dessa importante etapa do guia proposto.

A ferramenta DSAdvisor exibe o coeficiente de correlacdo de acordo com as varidveis
presentes no conjunto de dados. Para todos os pares de varidveis numéricas continuas, a
DSAdvisor ird computar e exibir o coeficiente de correlacao de Spearman (SPEARMAN, 1961).
Adicionalmente, para cada par de varidveis que possuem distribui¢cdo normal, a DSAdvisor

calcula e mostra o coeficiente de correlacdo de Pearson (PEARSON, 1895).
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Neste sentido, a DSAdvisor constréi e exibe um grafico personalizado denominado
de “gréfico de matriz de correlagdo”, no qual, abaixo da diagonal temos gréaficos de dispersao;
na diagonal, a distribui¢do da varidvel; e acima da diagonal, os valores das correlacdes perso-
nalizadas com o tamanho da fonte, denotando a relevancia da associag@o entre as varidveis e a
quantidade de asteriscos vermelhos, variando de 1 a 3, refletindo um valor p menor ou maior. A
Figura 38 ilustra o “gréfico de matriz de correlagdo” gerado pela DSAdvisor para o conjunto de

dados “Pulse Star” utilizando o coeficiente de correlacdo de Spearman.

ML Home

Correlations

On this page we will talk about correlation, more specifically the correlation coefficients that we have available, which are Cramér's V, Pearson’s,
Spearman's coefficients. What the correlation seeks is 1o understand how one variable behaves in a scenario where the other is varying. The
correlation coefficients help researchers 1o measure this relationship, they are statistical methods to measure the relationships between variables and
what they represent, the correlation coefficient expresses this relationship numerically, that is. it quantifies the relationship between variables.

+ Pearson's correlation coefficient measures the degree of linear correlation between two quantitative variables. It has values between -1.0 and
1.0 that reflect the intensity of a linear realization in two sets of data. Note: To use Pearson's coefficient, the data must be continuous and follow a
normal distribution, therefore, in Pearson's correlation figure, not all columns of the data set appear.

+ Spearman's rank correlation coefficient is a non-parametric correlation measure, which unlike Pearson's correlation coefficient does not
require the assumption that the distribution is normal or that the variables are quantitative and can be used for the variables measurements at the
ordinal level. The coefficient has the same range as Pearson and varies from -1.0 to 1.0.

+ Cramér's V is a measure of association between two nominal variables, giving a value between 0 and +1 (inclusive). It is based on Pearson's
chi-squared statistic.

Correlations interval

NEGATIVE CORRELATION POSITIVE CORRELATION
STRONG WEAK WEAK STRONG

~1 0 1

A correlation coefficient close to zero indicates that there is no relationship between the two variables, and the closer they are to 1 or -1, the stronger
the relationship. In the figures below, it is worth noting that the scale on the right side has a color scale from dark blue from bottom to top, going
through reddish tones to dark red at the top. It is important to note that the scale does not exactly range from -1 1o 1, the scale behaves from the
smallest value to the largest, which will always be 1, in this case

Figura 37 — Informacgdes basicas sobre correlagdes. Fonte: Autor.
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The graphs below are combined graphs divided into lower triangular, diagonal and upper triangular sectors. Each graph will be explained according to
the list below:

+ lower triangular: scatter plot for each variable pair

» diagonal: simple histogram of each variable

+ upper triangular: Correlation corresponding to the graph title coefficient, where each asterisk denotes the value of the p-value and can vary from
three to no asterisk.

Spearman's rank correlation
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Reference values for consultation

+ 0.8 to 1.0 positive or negative indicates a very strong correlation
+ 0.6 to 0.8 positive or negative indicates a strong correlation

+ 0.4 10 0.6 positive or negative indicates a moderate correlation.
- 0.2t 0.4 positive or negative indicates a weak correlation.

- 0o 0.2 positive or negative indicates a very weak correlation.

Figura 38 —Matriz de correlacao de Spearman referente ao conjunto de dados "Pulse Star".
Fonte: Autor.

4.1.11 Mostrar o valor da medida V de Cramer para cada par de varidveis categoricas

Se o conjunto de dados utilizado pelo usudrio contiver varidveis categoricas, a
ferramenta DSAdvisor exibe o resultado da medida V de Cramer (CRAMER, 1999) para cada
par de varidveis categoricas, utilizando para isso um um grafico do tipo “mapa de calor” (heat

map), conforme ilustra a Figura 39.
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Cramer's V correlation

085

cap-shape

cap-surface

ars

class cap-shape

Reference values for consultation

= 0.9 or more indicates a very strong correlation.
- 0.7 to 0.9 indicates a strong correlation.

+ 0,510 0.7 indicates a moderate correlation.

« 0.3to0 0.5 indicates a weak correlation

« 0to 0.3 indicates a negligible correlation.

Next

Figura 39 —Mapa de calor com o resultao do teste V de Cramer. Fonte: Autor.

4.2 Fase 2 - Pré-processamento dos dados

O principal objetivo da segunda fase do guia proposto no capitulo anterior, chamada
de pré-processamento dos dados, consiste em preparar os dados para que estes possam ser
utilizados na constru¢do de modelos preditivos. Seguindo este guia, a ferramenta DSAdvisor
inclui diferentes funcionalidades relacionadas a deteccdo de valores discrepantes, normalizagdao
de dados, escolha da varidvel independente, selecao de atributos, balanceamento de dados,

selecdo de recursos e divisao de conjuntos de treinamento e teste.

4.2.1 Escolher a varidvel dependente

Inicialmente, o usudrio deve escolher dentre todas as colunas do conjunto de dados
aquela que serd a varidvel dependente, chamada de "y", enquanto as demais varidveis serao
chamadas de "x". A Figura 40 ilustra a tela da ferramenta DSAdvisor na qual o usudrio define a

coluna que sera utilizada como varidvel dependente.
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4.2.2 Escolher a porcentagem de divisdo para os conjuntos de treinamento e teste

Nesta etapa, o usudrio deve definir a propor¢ao dos conjuntos de treinamento e teste.
A ferramenta DSAdvisor sugere quatro possibilidades distintas:

— 50% para treinamento - 50% para teste

60% para treinamento - 40% para teste

70% para treinamento - 30% para teste

80% para treinamento - 20% para teste

A Figura 40 ilustra a tela da DSAdvisor onde o usudrio pode selecionar uma das
opg¢Oes para divisao dos dados nos conjuntos de treinamento e teste. Apds o usudrio confirmar
sua escolha, a DSAdvisor ird executar a separacdo dos dados de forma aleatdria € mantendo a
proporcao entre as classes, caso a varidvel dependente seja categdrica (o que em geral ocorre em

problemas de classificacdo).

Experiment Setup

On this page we will make the selection of the dependent variable, the partitioning of training sets, validation, testing and the selection of the type of
problem to be treated. See the instructions and tips given for selecting them.

Choose a column that will be the dependent variable:

Now that a brief explanation of the importance of choosing the label has been given, try to have the column that is sought to measure. This column
could be the target of the prediction model, such as a certain class or a value to be estimated using the other columns

Mean of the integrated Standard deviation of the integrated Excess kurtosis of the integrated
profile profile profile
Skewness of the integrated Mean of the DM-SNR Standard deviation of the DM-SNR
profile curve curve
Excess kurtosis of the DM-SNR Skewness of the DM-SNR cap- cap-
target_class class
curve curve shape surface

Tips to help you choose:
= If you no longer have in mind which column is a good label is to check if the name of any column is "target”, "outcome" or any word that
gives an idea of target or return
= Choose the last column of the data, since in many datasets it is standard for the label to come in the last column.
= If you have more than one column that can be the label, choose only one and in the next use of this tool choose another one that was not
selected.

Choose percentage of training and test sets:

50% for training - 50% for 60% for training - 40% for T0% for training - 30% for 80% for training - 20% for
test test test test

Figura 40 — Tela de configuragcao do experimento. Fonte: Autor.

4.2.3 Escolher o tipo de problema a ser tratado (regressdo ou classificacdo)

Nesta etapa, o tipo de tarefa preditiva (regressao ou classificacdo) deve ser definido.

A ferramenta DSAdvisor solicita que o usudrio indique o tipo de problema preditivo que serd
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solucionado: uma classificacdo ou uma regressdo. Para orientar essa escolha, a DSAdvisor exibe

informacdes bésicas sobre cada categoria de problema, como mostrado na Figura 41.

Choose problem type:

«» Binari Classification: is the task of classifying the elements of a set into two groups on the basis of a classification rule. Typical binary
classification problems include:
« Medical testing to determine if a patient has certain disease or not;
e Quality control in industry, deciding whether a specification has been met;
e In information retrieval, deciding whether a page should be in the result set of a search or not.

» Linear Regression: is a linear approach to modelling the relationship between a scalar response and one or more explanatory variables (also
known as dependent and independent variables). Linear regression has many practical uses. Most applications fall into one of the following two
broad categories:

e If the goal is prediction, forecasting, or error reduction, linear regression can be used to fit a predictive model to an observed data set of
values of the response and explanatory variables.
e If the goal is to explain variation in the response variable that can be attributed to variation in the explanatory variables, linear regression

analysis can be applied to quantify the strength of the relationship between the response and the explanatory variables.

Binari Linear
Classification Regression

Status: Waiting for choice(s)

Figura 41 —Tela para escolha do tipo de problema a ser solucionado. Fonte: Autor.

4.2.4 Aplicar o encoder de rotulos para as varidveis categoricas

Conforme orienta o guia proposto no capitulo anterior, o conjunto de dados fornecido
pelo usudrio pode conter varidveis categdricas. Porém, sabe-se que alguns algoritmos preditivos
ndo funcionam adequadamente com varidveis categoricas. A solucdo para este problema consiste
em converter as varidveis categdricas em varidveis numéricas, o que é chamado de “encoder”
(SHARMA et al., 2020). Neste sentido, a ferramenta DSAdvisor aplica o método Label Encoder
nas varidveis categoricas. Esta estratégia foi escolhida por ser de facil implementacao e por ndao
aumentar a dimensionalidade do conjunto de dados, o que ocorre, por exemplo, com o método

One-hot Encoder.

4.2.5 Escolher algoritmos preditivos

Uma vez definido o tipo de problema a ser solucionado, o usudrio precisa indicar
que algoritmos deseja avaliar. A ferramenta DSAdvisor disponibiliza 14 diferentes algoritmos,
sdo eles:

— Algoritmos de regressao disponiveis:
— Linear Regression

— Decision Tree
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— MLP-Regressor
— Support Vector Regression
— Gaussian Process Regressor

— Algoritmos de classificacdo disponiveis:

Logistic Regression

K-Nearest Neighbors

Decision Trees

Support Vector Machine

Naive Bayes

MLP-Classifier

Gaussian Process Classifier

Linear Discriminant Analysis

Quadratic Discriminant Analysis

Contudo, com a finalidade de orientar a escolha do usuéario, a ferramenta DSAdvisor
ird exibir apenas os algoritmos relacionados ao tipo de problema previamente definido. Assim,
se o usudrio indicou que o problema investigado € de classificagcdo, serdo exibidos apenas os
algoritmos Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Decision Trees, Support Vector Machine,
Naive Bayes, MLP-Classifier, Gaussian Process Classifier, Linear Discriminant Analysis e

Quadratic Discriminant Analysis, conforme ilustra a Figura 42.

Predictive Algorithms:
Logistic Regression K-Nearest Neighbors Decision Trees Support Vector Machine Maive Bayes MLP-Classifier
GaussianProcessClassifier() LinearDiscriminantAnalysis() QuadraticDiscriminantanalysis()
Performance Metrics:

Confusion Matrix Roc Curve Roc Auc Score Accuracy Score F1 Score Precision Score Recall Score

Status: Waiting for choice(s)

Confirm Option

Figura 42 —Tela de sele¢@o de algoritmos e métricas. Fonte: Autor.

4.2.6 Selecionar métricas de desempenho

Uma vez definido o tipo de problema a ser solucionado e os algoritmos que serao
avaliados, o usudrio precisa indicar que métricas serdo utilizadas para avaliar o desempenho dos

modelos preditivos. Logicamente, € importante escolher métricas que sejam adequadas ao tipo
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de problema (regressao ou classificac@o), ao algoritmo utilizado e as caracteristicas do conjunto
de dados (balanceado ou desbalanceado, por exemplo). A ferramenta DSAdvisor disponibiliza
11 métricas distintas, sdo eles:

— Meétricas para problemas de regressao:

Mean Absolute Error

Mean Squared Error

Mean Squared Log Error

Mean Absolute Error

R2 Score

Métricas para problemas de classificagdo:

Confusion Matrix

Roc Curve

Roc Auc Score

Accuracy Score

F1 Score

Precision Score

Recall Score

Contudo, com a finalidade de orientar a escolha do usuéario, a ferramenta DSAdvisor
ird exibir apenas as métricas relacionadas ao tipo de problema previamente definido. Assim, se o
usudrio indicou que o problema investigado € de classificagcdo, serdo exibidos apenas as métricas
Confusion Matrix, Roc Curve, Roc Auc Score, Accuracy Score, F1 Score, Precision Score e

Recall Score, conforme ilustra a Figura 42.

4.2.7 Escolher técnicas de normalizacdo

Como mencionado anteriormente, a normalizacio e a padronizacao siao técnicas
frequentemente aplicadas na etapa de preparacdo dos dados, com o objetivo de coloca-los em
um intervalo de valores comuns, a fim de evitar que o modelo preditivo fique enviesado para as
varidveis com maior ordem de grandeza. Tanto a normaliza¢do quanto a padroniza¢do possuem
0 mesmo objetivo: transformar todas as varidveis na mesma ordem de grandeza. A diferenca
bésica € que a padroniza¢do de uma determinada varidvel ird resultar em valores com uma média
igual a O e um desvio padrdo igual a 1. Ja a normalizacdo ird resultar em valores dentro do

intervalo de O e 1, e caso tenha resultado negativo entre -1 e 1.
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A ferramenta DSAdvisor fornece suporte a duas técnicas diferentes: a padronizacdo
z-score e a "normalizacdo Min-Méax". Inicialmente, a DSAdvisor exibe uma tela contendo
informacdes basicas, exemplos de utilizacdo e dicas para interpretacao dos resultados dessas duas
técnicas, conforme ilustra a Figura 43. Em seguida, a DSAdvisor permite ao usudrio escolher
qual das duas técnicas deseja utilizar. Contudo, o método z-score é pré-selecionado por padrao,
como mostra a Figura 44. Essa escolha deve-se ao fato da técnica z-score ser mais indicada para

algoritmos baseados no gradiente descendente (PONTI; COSTA, 2018).

But what is the importance of doing this whole process?
Let's see an example!

It is essential to check that the columns are on the same scale. For example, two columns A and B can have two different numerical ranges: the first in
a range between zero and one in the realm domain, while the second is in a range in the range 1 to 1000 in the realm of integers. Evidencing similar
situations like this, it is highly recommended that normalization be performed, since it improves the performance of supervised learning algorithms,
facilitates algorithms to search for optimal solutions such as descending gradients among other similar algorithms.

Before apply z-score

STANDARD |EXCESS STANDARD | EXCESS
MEAN OF SKEWNESS |MEAN SKEWNESS
DEVIATION |KURTOSIS DEVIATION | KURTOSIS
THE OF THE OF THE OF THE CAl
OF THE OF THE OF THE OF THE TARGET_CLASS | CLASS
INTEGRATED INTEGRATED | DM-SNR DM-SNR SHi
INTEGRATED | INTEGRATED DM-SNR DM-SNR
PROFILE PROFILE CURVE CURVE
PROFILE PROFILE CURVE CURVE
37.3203125 4167225801 3.754493514 1452474198 BL92056856 | 7556270212 0.73627SEEE | -0.400831847 1 [} x
21 828125 320807354 5 674436560 3319337066 116 2065217 | 8318827615 0001200202 | -1 224396453 1 a x
8253125 4286970403 1613626348 3.834068667 6.620401338 | 34.38197375 S.567O082B5 | 3096937876 1 e b
555 33.19097204 2.T99066268 13.09123069 30.22742475 | 70.48327051 2201154709 | 3303330529 1 [} x
31 7OBATS 348057914 4337562238 043281951 3600501672 | 6244372697 1643818367 |2 561170151 1
57.0546875 3085634776 3.741482086 19.3072126 B4.13628763 | 7511738186 002067286 -0.302750175 1 e ®
915850375 4586929926 0.540792016 0018437269 3.393812709 | 2549374496 7.0373B4726 | 63.53235477 1 e b
46.015625 30.47565226 3545051551 1840501343 248319399 |6151064379 2507B460ED | 5.0BBT1H66S 1 a b
114.2265625 46.3816058 0.416414227 0.215440332 16.86371237 | 5330781429 3060775140 | 7002743548 1 p ®
36.078125 36.01683837 3.96302061 17.22746074 BL2132107 | 7LO2359959 1 0467256339 1 e b

After apply z-score

STANDARD EXCESS

SKEWNESS OF STANDARD EXCESS

MEAN OF THE DEVIATION OF | KURTOSIS OF SKEWNESS O
THE MEAN OF THE DEVIATION OF |KURTOSIS OF

INTEGRATED THE THE THE DM-SNR
INTEGRATED DM-SNR CURVE | THE DM-SNR THE DM-SNR

PROFILE INTEGRATED INTEGRATED CURVE
PROFILE CURVE CURVE

PROFILE PROFILE
1.324463720319963 | 03294, -0.69144286T5624742 | -0.49899103935414395 | -0.12608017634540528 | 0.7887330797145432 | -0.7611584620316608 | -0.70576299370230

-0.36806152353940824 | -0.711607139387 1167 | -0.1987T9430204076477 | -0.31788458070079273 | -0.5194293996964829 | -0.7032480358642643 | 0.1918B06863376899 | -0.09BBBGEE764029

0.05006872057248418 | 1.0B51129845160483 | -0.A0E264420011136

AIFO5IEA4941 | -0.5368060306382742 | -0.8544198048560757 | 0.5460551613635832 | 0.35360423840780]

0.807060623761975 0.4Z7BATA506ZETA66 | -0.5881 -0.5055455655063005 | -0.11600535621051067 | 0.8119195422133184 | -0.621642260644069 | -0.72612571343009

-1.9957 390569060833 | -0.7047110463669279 | 2180503651604121 | LH1A067B641657606 | L1769423154760883 | 1686562825383178 | -1.2454235401636052 | -0.791465219923532

o. 13272 (o 1B1 | -0.A8506T60231623306 | -0.5080180405567420 | -0.5751084843512503 | -0.9590159399306089 | 2 3457262021168428 | 2.62070746147208¢

1.32705762687 39671 153051054B37T36063 | -0.6915400773320474 | -0.5312691723843768 | 4 1040625 -1.775855026317 7666 | -0.75715003360,

0.41075847047787333 | 0.062B39066810954164 | -0.60ET9TS1056269T5 | -0.4976086039E2008T | -0.5042596681893887 | -0.5278046736840827 | 0.23658473079622394 | -0.13020553020693

0.3009515277200006 | 027002643 0570081 -0. 4843001 00560005 | -0.5352709606723065 | -0.6857054593633831 | 0.4843160786314204 | 0.107337700278781

-0.40H05094500990424 | 1.021006TBOGLEE06 | 0.16667 334 |-0. OIBEOBEE18154 | 3.7485415828730284 | 1.93659891227584 -1.5B73257577717366 | -0.76B47E01128692

Figura 43 —Tela de técnicas de normalizacdo com um exemplo prético. Fonte: Autor.
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- Home
Choose normalization technique
In this step, we will normalize the data. This is a resource widely used in statistics and there are two main techniques to normalize our data.
=  Min-Max: In Min-Max (also called min-max scaling), you transform the data such that the features are within a specific range e.g. [0, 1). and it's

important in the algorithms such as support vector machines (SvM) and k-nearest neighbors (KMN) where distance between the data points is
important.

Z-Score:Standardization (also called z-score normalization) transforms your data such that the resulting distribution has a mean of 0 and a
standard deviation of 1

Min-Max formula Z-Score formula
z—min(z _
Lscaled = max{:t)—mirz(m) X = u
new
T
MinMax(Scaling) Zscore{Standardization)

Status: Waiting for choice

Figura 44 —Tela de técnicas de normalizacao com opg¢ao de escolha entre "Minmax"e "Z-score".
Fonte: Autor.

4.2.8 Aplicar métodos de deteccdo de outliers

Como mencionado anteriormente, Qutliers sao um dos principais problemas en-
frentados ao se construir um modelo preditivo, pois podem influenciar negativamente o seu
desempenho, principalmente se forem decorrentes de erros na coleta dos dados. Neste caso, os
outliers podem ser descartados. Portanto, € de fundamental importinciaidentificar a presenca
de outliers (LIU et al., 2004). Neste sentido, a ferramenta DSAdvisor aplica, para cada varidvel
numérica presente no conjunto de dados, o método do IQR ajustado. Em seguida, a DSAdvisor
exibe o ndmero de instancias contendo outliers, além da porcentagem e do total de outliers
detectados, como ilustra a Figura 45. O funcionamento da DSAdvisor na deteccao de outliers
€ descrito no Algoritmo 8. Adicionalmente, se o usudrio desejar saber exatamente quais sao
os valores discrepantes a fim de realizar uma andlise mais detalhada, a DSAdvisor exibe uma
tabela contendo, para cada varidvel numérica, os outliers detectados e as posi¢des onde esses se

encontram no conjunto de dados, conforme ilustra a Figura 46.
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Ouitliers Detection

In this step. we will show a report of the outliers of the data set we are working on. In statistics, outlier is an observation that presents a
considerable difference compared to other observations in the data, in some cases this outlier may indicate anomalies in the data resulting from
errors in data collection, as at the time of typing an incorrect value is inserted or in other cases these values are captured by a defective sensor,
for example in addition to other adverse factors.

EERRRERER|

Column: Mean of the integrated profile

- Number of instances: 3500
150 Percent of outliers: 4.17%
Total outliers: 146

100

50

b

Mean of the integrated profile

Figura 45 — Tela da funcionalidade de "outlier detection". Fonte: Autor.

Table of outliers

Below we have tables with values listed according to an algorithm used to try to find possible anomalies in the columns. These values are just a note
for the user to check if they are correct, if it is necessary to make changes to the csv file it will be necessary to start the previous steps of ML-TUTOR
again.

The table below follows the following scheme
column_name + "line” : refers to which line is the anomalous value
column_name + "outlier candidate™: It is the value that is believed to be a possible outlier, hence the name outilier candidate.

STANDARD STANDARD

MERNOF gt |sKewness | LRSS skewness | ot RE | o row | PEVIATON | o mow[PEVIATION

TEGRATED | e | MSNR | iy [ WTEGRATED) e T2 s [PMSMR  parep | NTEGRATE
LINE OUTLIER LINE OUTLIER LINE OUTLIER CURVE OUTLIER PROFILE OUTLIER

CANDIDATE CANDIDATE CANDIDATE |LINE CANDIDATE LINE CANDIDATE
oo 144 3359375 109.0 559.6798641 -0.421265194 1.0 104356478 1560 62.77492609
60 1444206875 153.0 1017.38318 -0.393498062 108.0 9.305756632 160.0 67.38557603
69.0 143.375 180.0 B619.4467173 36.0 -0.360625644 153.0 7.658622807 196.0 61.61398347
1050 153 2265625 208.0 55884495995 420 -0.546018615 168.0 9803456663 369.0 71.70963399
1510 143 5390625 275.0 572.6929099 420 -0.67T7OBEE234 l88.0 9.471101392 4410 62.11376311
160.0 1422265625 369.0 1131.000837 45.0 -0.T42404267 203.0 9705052421 485.0 62.43180655
1as.0 1440078125 520.0 G46.0114 610 -0.4BBETTOLT 208.0 9.04B203704 504.0 6B.44832918
13a.0 147884375 620.0 541.4329655 75.0 -0.397230442 Z75.0 9045488535 559.0 GB.61133345

Figura 46 —Tela da tabela de valores anomalos. Fonte: Autor.
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Algoritmo 8: Aplicar deteccao de outliers. Fonte: Autor.

inicio
for cada varidvel V numérica do
NumOutliers[V] + 0

PercentOutilers[V] < 0
end

for cada varidvel V numérica do
| NumOutliers[V], PercentOutilers[V] <— AdjustableIQR(V)

end
Exibir NumOutliers[V ], PercentOutilers[V]

fim

4.2.9 Aplicar métodos de selecdo de atributos

Como destacado anteriormente, um conjunto de dados pode conter atributos (va-
ridveis independentes) redundantes. Um atributo redundante € aquele que pode ter seu valores
inferidos por meio de outros atributos, ou seja, que possui uma forte correlagdo com outros
atributos. Assim, sua presenca no conjunto de dados acaba nao contribuindo para a melhoria do
desempenho do modelo preditivo (KUHN et al., 2013). Logo, esse atributo pode ser removido
do conjunto de dados. Portanto, a selecio de atributos pode ser definida como o processo de
obten¢do de um subconjunto dos dados originais sem atributos redundantes.

A ferramenta DSAdvisor implementa uma heuristica de sele¢ao de atributos baseada
em 5 métodos distintos (9):

— Chi Squared

— Information Gain
— Mutual Info

— F-Value

— Gain Ratio

Os métodos Chi Squared e Information Gain foram implementados diretamente na
ferramenta DSAdvisor. Ja para os métodos Mutual Info, F-Value e Gain Ratio utilizamos a
implementagdo do Sklearn.

O 9 descreve a heuristica de selecao de atributos implementada pela DSAdvisor.
Inicialmente, computa-se, para cada varidvel do conjunto de dados, o resultado de cada um dos
cinco métodos de selecio de atributos: Chi Squared, Information Gain, Mutual Info, F-Value

e Gain Ratio. Para cada variavel armazena-se a soma dos resultados desses cinco métodos,
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utilizando-se para isso o vetor “VecSumTotal”. Em seguida, iremos copiar o maior valor presente
no vetor “VecSumTotal” para avaridvel “TopScoreSum”. A heuristica utiliza como “threshold”
o valor de “TopScoreSum” dividido por dois. Esse “threshold” sera utilizado para definir as
varidveis que serdo selecionadas, ou seja, que continuardo presentes no conjunto de dados. Neste
sentido, as varidveis cuja soma dos resultados dos cinco métodos for menor que o valor do
“threshold” serdo removidas do conjunto de dados. Por fim, a ferramenta DSAdvisor mostra os
resultados obtidos, bem como exibe um ‘“‘check-box” para cada uma das varidveis, sendo que
aquelas selecionadas pela heuristica estarao previamente marcadas, enquanto as demais estao

desmarcadas, como ilustra a Figura 47. Contudo, o usudrio pode alterar a sugestdo da DSAdvisor.
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Algoritmo 9: Heuristica de selecdo de atributos. Fonte: Autor.

inicio

fim

Threshold < 0
TopScoreSum <+ 0

for cada varidvel V do
VecChiSquared[V] < 0 /* Chi Squared para V */

VecInforGain[V'] <— 0 /* Information Gain para V */
VecMutuallnfor[V] < 0 /* Mutual Info para V */
VecFValue[V] < 0 /*F-Value para V*/
VecGainRatio[V] < 0 /*Gain Ratio para V*/

VecSumTotal[V] < 0 /*Soma de cada método para V*/

end

for cada varidvel V do
VecChiSquared[V] <— ChiSquared(V)

VeclInforGain[V] <+ Information Gain(V)

VecMutuallnfor[V] < Mutual Info(V)

VecFValue[V] <+ F Value(V)

VecGainRatio[V] <— Gain Ratio(V)

VecSumTotal[V'] <— VecChiSquared[V'] + VecInforGain[V] + VecMutuallnfor[V]
+ VecFValue[V] + VecGainRatio[V]

end

TopScoreSum < HighScore(VecSumTotal)
Threshold < TopScoreSum/2

for cada varidvel V do

if VecSumTotal[V ] > Threshold then
| Recomendar V para a proxima fase

end

else
| Nao recomendar V para a préxima fase

end

end
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Feature Selection

In the table below we list the ranking according to each feature selection method for each variable in the dataset. The pre-selected variables are
indicated to be chosen according to the heuristic implemented in Dsadvisor. Below are some methods used in the table.

Ch: Chi Sguared Ig: Information Gain Mi: Mutual Info F: F-value GR: Gain Ratio Sum: The sum of all results

CH|IG |GR |MI |F |SUM

Excess kurtosis of the integrated profile. | 6.0 9.0 (9.0 |11.0| 100 | 450

Skewness of the integrated profile 90 [90|s0 |80 |e0 |450

Standard deviation of the OM-SNR curve | 7.0 |90 (90 |80 |80 |410

Skewmess of the DM-SNR curve 1no(eofso |70 |40 |400
Mean of the integrated profile B0 [40(40 |100|110|370
Excess kurtosis of the DM-SNR curve 50 [sofs0 |50 |70 |350
Mean of the DM-SNR curve 1005050 |60 |50 |310

Standard deviation of the integrated profile | 40 |60 |60 |40 |60 |260

cap-surface 20 (30|30 (20 |20 |120

class 3o 10|10 10 30 (90

cap-shape 10 20|20 3.0 10 (90
Variahles:

The variables listed below follow the calculation of the largest sum from the table divided by 2 to define the exclusion threshold. Values
below this value will not be marked because no relationship was found between the other variables.

Excess kurtosis of the integrated profile Skewness of the integrated profile Standard deviation of the DM-SNR curve
Skewness of the DM-SNR curve Mean of the integrated profile B Excess kurtosis of the DM-SNR curve
Mean of the DM-SNR curve Standard deviation of the integrated profile cap-surface cap-shape class

Status: Waiting for choice(s)

Figura 47 —Tela de selecdo de varidveis com o resultado da Heuristica de Sele¢ao de Atributos
aplicados ao conjunto de dados "Pulse Star". Fonte: Autor.

4.2.10 Mostrar a frequéncia para cada classe da varidvel dependente

Para problemas de classificacdo é importante verificar como se configuram as classes
da varidvel dependente. Neste sentido, a ferramenta DSAdvisor exibe para cada classe presente
na varidvel dependente a porcentagem de suas proporcoes, conforme ilustrado nas figuras 48
e 49. A depender das propor¢des das diferentes classes presentes na varidvel dependente, a

DSAdvisor pode sugerir a técnica de balanceamento mais indicada.

4.2.11 Escolher técnica de balanceamento

Como mencionamos anteriormente, em problemas de classificacdo, dizemos que
um conjunto de dados € desbalanceado quando as quantidades de instancias em cada uma das
classes presentes na varidvel dependente estdo desequilibradas. Vale destacar que a maioria dos
algoritmos de classifica¢do funcionam melhor quando os numeros de instancias em cada classe

sao semelhantes ou proximos (LONGADGE; DONGRE, 2013).
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Neste sentido, inicialmente, a ferramenta DSAdvisor verifica se o tipo de problema
indicado pelo usudrio foi de "regressao". Nesse caso, a DSAdvisor passa para a atividade de
geracdo de modelos, pois em atividades de regressao s6 em casos muito especificos se utiliza
métodos de balanceamento de dados. Caso contrdrio, a DSAdvisor exibe a quantidade de
instancias e a porcentagem de cada classe presente na varidvel dependente, como ilustra a Figura
48. Em seguida, a DSAdvisor apresenta trés op¢Oes a0 usudrio:

— Oversampling;
— Undersampling;

— Sem balanceamento;

T

VR Home

Resample Techniques

Imbalanced datasets are those where there is a severe skew in the class distribution, such as 1:100 or 1:1000 examples in the minority class to the
majority class. This bias in the training dataset can influence many machine learning algorithms, leading some to ignore the minority class entirely. This

is a problem as it is typically the minority class on which predictions are most important.

One approach to addressing the problem of class imbalance is to randomly resample the training dataset. The two main approaches to randomly

resampling an imbalanced dataset are

+ Undersampling: deletes examples from the majority class and can result in losing information invaluable to a model.
+ Oversampling: duplicates examples from the minority class in the training dataset and can result in overfitting for some models
Which of the following techniques do you wanna choose?

Without
® Oversampling & Undersampling resampling
technigues

Before resampling:

CLASS [ COUNT | PERCENTAGE

[ 3z 66.4

1 176 336

Status: Waiting for choice

Confirm Option

Figura 48 —Propor¢do das classes presentes na varidvel dependente antes da aplicag¢do da técnica
de balanceamento. Fonte: Autor.

A técnica de balanceamento escolhida serd aplicada na fase de “geracdo de modelos”.
Contudo, a DSAdvisor ilustra como ficara o balanceamento dos dados apés a aplicacao da técnica

selecionada, como mostra a Figura 49.
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Resample Techniques

After resampling:

CLASS | COUNT | PERCENTAGE

[ 2324 50.0

1 2324 50.0

Status: Sucess

Selected option: oversampling

Figura 49 — Proporcao das classes presentes na varidvel dependente apos a aplicacdo da técnica
de balanceamento. Fonte: Autor.

4.3 Fase 3 - Construcao de Modelos Preditivos

Nessa udltima fase, a ferramenta DSAdvisor busca auxiliar o usuario na constru-
¢ao de modelos preditivos, além de orientar a andlise dos resultados obtidos e assegurar a

reprodutibilidade dos experimentos realizados.

4.3.1 Geragdo de Modelos

Nessa primeira etapa, a ferramenta DSAdvisor ird utilizar o conjunto de dados gerado
na Fase 2, bem como as configuragdes realizadas anteriormente pelo usudrio, tais como a escolha
dos algoritmos, métricas, varidvel dependente e porcentagem dos conjuntos de treinamento e de

teste, com a finalidade de construir modelos preditivos.

4.3.1.1 Particionamento dos conjuntos de treino e teste

Inicialmente, a ferramenta DSAdvisor aplica a estratégia de particionamento de dados
selecionada previamente. Neste sentido, o conjunto de dados € dividido nos conjuntos de treino
e teste, de acordo com a porcentagem selecionada pelo usudrio. Para isso, a DSAdvisor utiliza o
método "train-test-split"da biblioteca Sklearn, o qual recebe como entrada a porcentagem de
divisdo e o conjunto de dados (X, y), e retorna os conjuntos de treinamento (x-train, y-train) e

teste (x-test, y-test).



92

4.3.1.2 Aplicar técnicas de balanceamento de dados

Nesta etapa, caso o usudrio tenha verificado que o conjunto de dados utilizado esta
desbalanceado e selecionado uma técnica de balanceamento, esta serd aplicada pela ferramenta
DSAdvisor. As técnicas de balanceamento de dados suportadas pela DSAdvisor foram implemen-
tadas por meio da biblioteca “imblearn.pipeline”. Essa biblioteca foi escolhida por permitir a
constru¢cdo de modelos preditivos em conjunto com a aplicacdo de técnicas de balanceamento e

normalizagdo do conjunto de treino.

4.3.1.3 Ajuste de hiper pardmetros

Como destacado anteriormente, todo algoritmo de predi¢do tem um conjunto de hi-
perparametros, os quais controlam o processo de aprendizagem e determinam o seu desempenho
(HUTTER et al., 2019). Logo, surge o desafio de encontrar valores para os hiperparametros do
algoritmo utilizado que proporcionem modelos preditivos com melhores desempenhos, o que é
chamado de "otimiza¢do"de hiperparametros.

Neste sentido, a ferramenta DSAdvisor aplica um método de “otimizacao” de hiper-
parametros chamado RandomSearchCv, o qual é uma jungdo do RandomSearch com o método
k-fold cross validatin configurado para 5 conjuntos randomizados. Caso o usudrio tenha se-
lecionado a classificacdo com o problema preditivo a ser solucionado, a DSAdvisor utiliza a
acuracia como fung¢do de otimizagdo. Caso, contrario, a DSAdvisor utiliza o coeficiente de
determinagdo (r2) como func¢do de otimizagd@o. Apds a identificagdo dos melhores valores para os
hiperpardmetros um novo modelo € treinado utilizando os valores encontrados e todo o conjunto

de treino. Por fim, o modelo preditivo obtido € avaliado utilizando-se os dados de teste.

4.3.2 Avaliar os modelos preditivos

Nessa etapa, a ferramenta DSAdvisor tem por finalidade auxiliar o usudrio a avaliar
o desempenho dos modelos preditivos gerados. Para comparar o desempenho de modelos
diferentes, a DSAdvisor utiliza métricas ja consolidadas.
Para problemas de classificacdo a DSAdvisor computa e exibe as seguintes métricas:
— Matriz de Confusao(Confusion Matrix)
— Curva Roc(Roc Curve)

— Acurécia(Accuracy Score)
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— Precisdo(Precision Score)
— Revocacao(Recall Score)
J& para problemas de regressdo a DSAdvisor computa e exibe as seguintes métricas:

— Erro Quadratico Médio (MSE)

R 1 Bzt 0i—90)? @.1)
r L (vi—3i)?
— R-Quadrado

Raiz do erro quadratico médio (RMSE)
Erro Absoluto Médio (MAE)

Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

4.3.3 Apresentar os resultados obtidos

Nesta etapa, a ferramenta DSAdvisor busca organizar e apresentar os resultados
obtidos, ou seja, os algoritmos, as caracteristicas, as técnicas de pré-processamento aplicadas e os
hiperparametros dos modelos que apresentaram os melhores desempenhos. O objetivo principal
desta etapa € auxiliar o usudrio a encontrar o modelo mais adequado para o problema investigado.
Neste sentido, a DSAdvisor gera uma pagina contendo todos os resultados obtidos, incluindo
para cada um dos algoritmos previamente selecionados pelo usudrio, o resultado das métricas
correspondentes ao problema preditivo enfrentado (classificagdo ou regressao), conforme ilustra

a Figura 50.



94

Result Metrics

©On this page we will find the performance metrics for the algorithms and metrics selected on the previous page. In addition, the DSAdvisor tool
provides the best parameters used.

Algorithm: LogisticRegression()

- Best parameters: {alg__warm_start: False, ‘alg__verbose" 0, ‘alg__tol: 0.0001, ‘alg__solver: lbfgs’, ‘alg__random_state: None, ‘alg__penalty’:
12, "alg__n_jobs" None, ‘alg__multi_class”: ‘auto’, ‘alg__max_iter: 100, ‘alg__I1_ratio": None, 'alg__intercept_scaling: 1, alg__fit_intercept”: True,
‘alg__dual' False, "alg__class_weight" None, ‘alg__C" 1.0}

« Accuracy Score: 0 9373333333333334

« F1 Score: 0.9067460317460317

= Roc Auc Score: 0.9225729053116518

» Precision Score: 0.9422680412371134

- Recall Score: 0.8738049713193117

Conluzion Matix
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Algorithm: KNeighborsClassifier()

- Best parameters: {‘alg__weights": ‘uniform’, ‘alg__p" 2, ‘alg__n_neighbors" 5, ‘alg__n_jobs" None, ‘alg__metric_params’: Mone, ‘alg__metric”
‘minkowski', ‘alg__leaf_size: 30, 'alg__algorithm’: "auto’}

- Accuracy Score: 0.9366666666666666

« F1 Score: 0.9073170731707316

« Roc Auc Score: 0.9256151523276273

- Precision Score: 0.9262948207171314

- Recall Score: 0.8891013384321224

Confusion Matrix

Receiver Operating Characterstic (ROCI Curve
10 o
True Neg False Pos 800
o 940 37 08

Figura 50 — Tela de avaliagc@o dos modelos preditivos." Fonte: Autor.

4.3.4 Assegurar a reprodutibilidade

Por fim, a ferramenta DSAdvisor busca auxiliar o usudrio a garantir a reprodutibili-
dade dos seus experimentos, com a finalidade de fornecer credibilidade ao estudo realizado e
possibilitar que este seja executado por outros usudrios. Neste sentido, a DSAdvisor permite que
o usudrio gere trés arquivos distintos (conforme mostra a Figura 51):
— Os dados do conjunto de treinamento (x-train, y-train);
— Os dados do conjunto de teste (x-test, y-test) e

— As configuragdes realizadas pelo usudrio (chamado log ).
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Guarantee Reproducibility

To get all choices made all over this tool.

-=Download AllConfigurations.txt

To get the training dataset.

-> Download train_data.csv

To get the test dataset.

-= Download test_data.csv

Figura 51 —Tela de reprodutibilidade com os arquivos para download. Fonte: Autor.

O arquivo de configuracdes (log) é um relatorio que contém todas as opc¢des selecio-
nadas pelo usudrio, tais como: tipo do problema, varidvel dependente, técnica de balanceamento
de dados utilizada, técnica de normalizacdo aplicada, conjunto de atributos selecionados, algo-
ritmos executados, valores encontrados para os hiperparametros, além das tabelas e graficos
gerados pela DSAdvisor, conforme ilustra a Figura 52. Com este arquivo de configuracoes,
espera-se que os experimentos executados possam ser reproduzidos por outros usudrios.

ALL THE CHOICES MADE:

‘Dataset details’:’'New pulse_star.csv is a dataset with less rows than pulse star dataset and has columns from other
dataset.’

‘file_name':'new_pulse_star’

‘removed variables':'[]"'

‘missing values codes':'['nan*, ‘empty', ‘other_code']’

‘special missing value code':*px399°"

‘selected ditribution_to_best fit method':'['alpha', 'anglit', 'arcsine', 'beta', 'betaprime', 'bradford', 'cauchy', ‘chi',
‘chi2', ‘cosine', ‘dgamma‘', 'dweibull®, ‘erlang', ‘'expon’', 'exponnorm®, 'f', ‘fatiguelife', 'foldcauchy', 'foldnorm',
‘gamma', ‘'genlogistic', 'gennorm', ‘genpareto’, ‘gilbrat', 'gumbel_1', ‘'gumbel_r®, ‘halfcauchy', 'halflogistic’

*halfnorm', ‘'hypsecant', ‘'invgamma’, ‘invweibull®, ‘laplace’', 'levy', 'levy 1', ‘loggamma', 'logistic’', 'loglaplace’,
‘lognorm*, ‘loguniform', ‘'lomax', ‘'maxwell', ‘moyal®’, 'nakagami', *norm', 'pareto’', 'pearson3', ‘powerlaw', ‘'rayleigh®,
‘rdist', ‘'semicircular', 't', ‘truncexpon', ‘uniform', ‘wald', ‘weibull max', ‘weibull min', ‘wrapcauchy']
‘users_distribution_selected':'['GENLOGISTIC', 'LOGGAMMA', 'FOLDCAUCHY', 'ALPHA', 'BETAPRIME', 'FATIGUELIFE', 'DGAMMA®,
*NAKAGAMI '] "

‘dependent_variable':'target_class

‘test_size percent':'0.3'

‘problem_type':'Classification’

‘normalization’':'MinMaxScaler()'

*feature_selection variables':'[' Excess kurtosis of the integrated profile', ' Skewness of the integrated profile', °

Standard deviation of the DM-SNR curve', ' Skewness of the DM-SNR curve', ' Mean of the integrated profile', * Excess
kurtosis of the DM-SNR curve', ' Mean of the DM-SNR curve', ' Standard deviation of the integrated profile']
‘resample_technique_choiced': 'SMOTE(random_state=42)"

‘predictive alg list':'['LogisticRegression()', 'KNeighborsClassifier()', 'tree.DecisionTreeClassifier()', 'SVC()"',
"GaussianNB()', 'MLPClassifier()']"

‘metrics list':'['confusion matrix', ‘roc_curve', 'roc_auc score', ‘accuracy score', 'fl score', 'precision score’
‘recall_score’]"’

—————————————— END---------mmmmn-

Figura 52 — Exemplo do arquivo de configuragdes (log). Fonte: Autor.
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5 AVALIACAO DE USABILIDADE

Este capitulo descreve a avaliagdo da usabilidade da ferramenta DSAdvisor e a
satisfacdo do usudrio por meio de dois diferentes testes: Net Promoter Score (NPS) e System

Usability Scale (SUS).

5.1 Testes de Usabilidade

A palavra “usabilidade” indica a finalidade de facilitar o uso de um produto ou
servigco. Neste sentido, usabilidade € o termo utilizado para descrever a qualidade de uso de um
produto ou servigo, em relacdo a diferentes aspectos, tais como: utilidade, eficiéncia, eficécia,
satisfacao, facilidade de aprendizado e acessibilidade (BEVAN et al., 2016). A utilidade aborda
a capacidade do usudrio de utilizar um determinado produto ou servigo para atingir algum
objetivo especifico. Eficiéncia € mensurada através da rapidez e da precisdo em o usudrio atinge
seus objetivos. A eficdcia € mensurada através da capacidade do usudrio de completar uma
determinada tarefa. Facilidade de aprendizado € o conhecimento acumulado usado pelo usudrio
para manusear um determinado produto ou servico. A satisfacio se concentra na percepc¢ao do
usudrio sobre o produto. Acessibilidade relaciona-se com a capacidade do usudrio de ter acesso
ao produto sempre que necessario (CHARLTON; O’BRIEN, 2019).

Quando a usabilidade é avaliada durante o processo de desenvolvimento de um
produto ou servigo, varios problemas podem ser identificados e corrigidos, como, por exemplo,
pode-se reduzir o tempo de acesso a uma determinada informacao, alterando a sua posi¢ao
na interface a fim de que esta seja encontrada mais facilmente, evitando assim a frustracao do
usudrio de ndo encontra-la. Atualmente, busca-se identificar os problemas de usabilidade tao
logo eles possam ser detectados. Uma vez identificado, o problema pode ser solucionado ou, pelo
menos, seus efeitos podem ser minimizados. Existe uma diversidade de métodos de avaliagcao
que podem ser utilizados em diferentes etapas do desenvolvimento de um produto ou servigo
(NIELSEN et al., 2012). Os testes de usabilidade sdo técnicas de projeto centradas nos usuérios
e usadas para avaliar um produto ou servico em situacdes do cotidiano. Eles permitem obter
as percepgoes (feedback) dos proprios usudrios que trabalham ou executam atividades com o
objeto de andlise. Adicionalmente, durante a realizacdo dos testes de usabilidade, € bastante
frequente que os usudrios surpreendam os avaliadores ao efetuarem agdes inesperadas enquanto

estdo avaliando o produto (CHARLTON; O’BRIEN, 2019).
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Para realizar a avaliacdo da usabilidade de um determinado produto ou servigo, é
aconselhdvel utilizar testes ja consagrados e instrumentos de avaliagdes bem sedimentados.
Os testes de usabilidade mais comuns sdo: Heuristicas de Nielsen (NIELSEN, 1995), System
Usability Scale (SUS) (LEWIS, 2018), Net Promoter Scores (NPS) (MANDAL, 2014), Software
Usability Measurement Inventory (SUMI) (KIRAKOWSKI; CORBETT, 1993), Website Analysis
and Measurement Inventory Questionnaire (Wammi) (CLARIDGE; KIRAKOWSKI, 2011) e
User Experience Questionarie (UEQ) (SCHREPP, 2015).

5.1.1 Net Promoter Score (NPS)

O Net Promoter Scores (NPS) é uma técnica que tem por finalidade medir a satisfagdo
de um cliente ou usudrio para que as empresas ou prestadoras de servico possam avaliar e
melhorar seu desempenho, seus produtos e servigos (RAS et al., 2017). A ideia principal do
NPS € que os clientes ou usudrios sejam abordados quanto a probabilidade de recomendarem
produtos/servigos para seus colegas (KORNETA, 2014).

No NPS, os clientes sdo rotulados como Promotores (Promoters), Passivos (Passives)
ou Detratores(Detractors). Os promotores sao classificados como clientes fi€is que sempre
fornecerdo recomendagdes de produtos/servicos para terceiros. Ja os usudrios com perfil passivo
estdo satisfeitos com os produtos/servigos da empresa, mas tem potencial para aceitar outros
produtos/servigos ofertados por concorrentes. Por fim, os detratores s@o clientes insatisfeitos e
desleais, que incentivam outras pessoas a ndo utilizarem os produtos/servicos da empresa. Os
clientes que pontuam de 9 a 10 sdo chamados de promotores, ja os que atribuem valores de 7 a 8

sao chamados passivos, e de 1 a 6 sdo chamados de detratores.

5.1.1.1 Cdlculo do NPS

O NPS € calculado da seguinte forma: a porcentagem do nimero de Promotores
menos a porcentagem do total de Detratores. Importante ressaltar que os usudrios passivos sao
desconsiderados no cdlculo do NPS. Desta forma, o resultado do NPS pode variar de -100 a 100.
Valores acima de 70 s@o considerados “excelentes”. Ja os valores entre 50 e 70 sdo considerados
“muito bons”. Por fim, valores entre 0 e 50 sdo considerados “bons” (LEE, 2018). A Figura 53

ilustra como calcular o NPS.
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NET PROMOTER SCORE = PROMOTORS - % DETRACTORS

Figura 53 — Demonstracdo de cdlculo do NPS. Fonte: link.

5.1.2 System Usability Scale (SUS)

O System Usability Scale (SUS) € um questionario padronizado amplamente utilizado
para a avaliacdo da usabilidade percebida. Lewis e Sauro (2009) relatam que o método SUS
foi utilizado em 43% das avaliagdes de usabilidade industrial. As citagdes do Google Scholar
(examinadas em 25/08/2022) mostraram 13539 citagdes para o artigo que introduziu o SUS,
mais precisamente, (BROOKE, 1996). Em seu formato mais comum, o SUS possui 10 itens de
cinco pontos cada um, incluindo questdes de cunho positivo e negativo, de maneira alternada,

conforme ilustra a Figura 54.
5.1.2.1 Cdlculo do SUS

Antes de discutirmos como realizar o célculo do SUS, € importante lembrar que:
— O questiondrio possui 10 itens (ou questdes);
— Cada item recebe valores entre 1 e 5;
— O questiondrio alterna itens positivos (impares) e negativos (pares).

Para calcular o valor do SUS, inicialmente, precisamos converter as pontuagcdes
brutas dos 10 itens em pontuagdes ajustadas (também conhecidas como “contribuigdes de pontu-
acdo”), as quais variam de 1 (avaliacdo mais baixa) a 5 (melhor avaliacdo). Entdo executamos os
seguintes passos:

— Para os itens impares (Q1,Q3,Q5,Q7,Q9), subtraia 5 do total da pontuacdo obtida dos itens
impares.

— Ja para os itens pares (Q2,Q4,Q6,Q8,Q19), subtraia a pontuagdo obtida dos itens pares de
25.


https://www.zonkafeedback.com/blog/net-promoter-score-definition-and-examples
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System Usability Scale Strongly Strongly
Questionnaire Disagree Agree

1. 1 think that I would like to use this Lt [ 2 [ 3 [ 4 [ 5 ]
product frequently.

2. 1 found the product unnecessarily | 1 ] 2 ] 3 | 4 | 35 |
complex.

3. I thought the product was easy to use. [0 T 27 3 77 4 T 5]
4. 1 think that I would need the support 1 [ 2 [ 3 ] 4 [ 5 ]

of a technical person to be able to use
this product.

5. I found the various functions in the [ 1 | 2 | 3 | 4 [ 5 |
product were well integrated.

6. 1 thought there was too much [1 [ 2 17T 3 7T 47 5]
inconsistency in this product.

7. 1 imagine that most people would 1 [ 2 [ 3 ] a4 [ 5 ]
learn to use this product very quickly.

8. 1 found the product very awkward to l

e, L [ 2 [ 3 [ 4] |
9. 1 felt very confident using the
product, L+ [ 2] 3 [ 475 |
10. I needed to learn a lot of things

L+ [ 2] 3 [ 475 |

before I could get going with this
product.

Figura 54 — Questiondrio padrao do SUS. Fonte: link.

— Por fim, calcule a soma dos valores dos itens acima e multiplique por 2,5 para obter a
pontuacdo padrao do SUS.
A equagdo a seguir mostra uma maneira mais concisa de calcular uma pontuacao

SUS a partir dos valores brutos dos 10 itens:

SUS =2.5%[20+[(Q1 + 03+ Q5+ Q7+ Q9) — (02 + Q4 + Q6+ 08 + 010)]] (5.1)

Vale destacar ainda que o sistema de pontuacdo do SUS exige que todos os 10 itens
sejam respondidos. Portanto, se um entrevistado deixar um item em branco, ele deve receber
uma pontuagdo bruta de 3 (o centro da escala de cinco pontos). Além disso, o resultado do SUS
pode ser interpretado da seguinte maneira (BANGOR et al., 2009):

— Valores menores que 25 sdo considerados "Muito ruins";
— Valores entre 25 e 38 sdo considerados "Pobres";
— Valores entre 38 e 52 sdo considerados "OK";

— Valores entre 52 e 72 sao considerados "Bons";


https://www.bentley.edu/centers/user-experience-center/what-every-client-should-know-about-sus-scores
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— Valores entre 72 e 85 sdo considerados "Excelentes";

— Valores acima de 85 sao considerados "Acima das expectativas";

5.2 Configuracoes da avaliacao de usabilidade

A avaliagdo da usabilidade da ferramenta DSAdvisor realizada nesta dissertacao
incluiu dos tipos (perfis) distintos de usudrios: 1) pessoas experientes na drea da ciéncias de dados
e ii) iniciantes na drea de ciéncia de dados (pessoas com conhecimento superficial ou sem nenhum
conhecimento na referida area). Os testes de usabilidade foram realizados de forma remota.
Portanto, os participantes realizavam as operagdes na ferramenta DSAdvisor remotamente, uma
vez que esta € uma aplicagcdo Web. A ferramenta DSAdvisor foi disponibilizada por meio de uma
instancia EC2 da Amazon. Assim, o participante recebia um /ink e por meio deste acessava a
DSAdvisor, sem a necessidade de instalar qualquer tipo de software.

Por fim, além de executarem todas as funcionalidades da DSAdvisor, os participantes
preencheram, antes de acessar a ferramenta, um formulario demografico para mapeamento
dos seus respectivos perfis, um para marcar a entrevista € no fim um outro formulério apos
completarem as tarefas, incluindo as questdes dos métodos NPS e SUS, além de algumas
perguntas adicionais sobre aspectos considerados relevantes. Os formuldrios seguem na sec¢do de

anexos ??.

5.2.1 Populacdo

A populacdo da avaliacdo consistiu de 20 pessoas de diversas dreas profissionais,
sendo que 10 possuiam um perfil de (i) pessoas experientes na drea da ciéncias de dados e 10 de
(i1) iniciantes na drea de ciéncia de dados. A faixa etdria dos participantes variou entre 20 e 40

anos como mostra a Figura 76.

5.2.2 Entrevistas para avaliacdo de usabilidade

Para a realizacdo das avalia¢des de usabilidade foram previamente agendadas 20
entrevistas, uma com cada participante. Os hordrios das entrevistas foram definidos pelos
participantes no formulario de perfil demogréfico. Esse formuldrio coletou dados como idade,
género, experiéncia do usudrio (através da atribuicao de uma nota de zero a dez), experiéncia na

area de ciéncia de dados, se ja utilizou alguma ferramenta ou linguagem de programacdo com
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foco em ciéncia de dados, e, por fim, o entrevistado informava a data e hora disponiveis para a
entrevista.

Na entrevista, o usudrio acessava a ferramenta DSAdvisor por meio de um link de
acesso a uma instancia EC2 da Amazon, porém hoje ndo se encontra mais disponivel e para
acesso da ferramenta basta acessar o link do git'. Junto com este link> foi enviado um arquivo

3 contendo o conjunto de dados que deveria ser utilizado para realizar a tarefa proposta de

".csv"
utilizar a DSAdvisorem tarefas preditivas na avaliacdo, permitindo ao participante explorar todas
as funcionalidades da DSAdvisor.
Ap0s tentar realizar as tarefas propostas utilizando o conjunto de dados fornecido

e a ferramenta DSAdvisor, cada participante respondeu o segundo questionario, contendo as
questdes do NPS e do SUS. Adicionalmente, o questiondrio incluiu questdes sobre as seguintes
funcionalidades:

— "Bestfit";

— "Qutlier Detection";

— Funcionamento por meio da Web

— Armazenamento de todas as decisdes tomadas pelo usudrio em arquivo de texto.

I https://gitlab.com/jmmonteiro/dsadvisor

https://forms.gle/1pB39E52Y3668SkPA
3 shorturl.at/iN056


https://gitlab.com/jmmonteiro/dsadvisor
https://forms.gle/1pB39E52Y3668SkPA
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, iremos discutir os resultados obtidos na avaliagdo de usabilidade
da ferramenta DSAdvisor, mais precisamente nos testes Net Promoter Score (NPS) e System
Usability Scale (SUS). Adicionalmente, iremos abordar as respostas das questdes relacionadas

as principais funcionalidades da DSAdvisor.

6.1 Resultados dos testes de usabilidades

Nesta secdo, iremos apresentar e discutir os resultados dos testes Net Promoter Score
(NPS) e System Usability Scale (SUS). Por questdes didéticas, iremos apresentar os resultados
em tré€s cendrios distintos:
— pessoas experientes na drea da ciéncias de dado (chamados de usudrios especialistas);
— iniciantes na drea de ciéncia de dados, ou seja, pessoas com conhecimento superficial ou
sem nenhum conhecimento na referida drea (chamados usudrios nio especialistas) e
— todos os participantes.
Com esta organizagdo, serd possivel analisar a usabilidade da ferramenta para dife-

rentes publicos alvo (ou perfis).

6.1.1 Resultados do NPS

Como mencionado no capitulo anterior, a férmula de cilculo do NPS ¢é dada pela
subtracdo da porcentagem dos Promotores menos a porcentagem dos Detratores. Valores de NPS
acima de 70 sao considerados "excelentes". Ja os valores entre 50 e 70 sdo considerados "muito
bons". Por fim, valores entre 0 e 50 s@o considerados "bons"(LEE, 2018). A seguir, iremos

detalhar os resultados obtidos para cada um dos trés cendrios definidos anteriormente.

6.1.1.1 NPS para usudrios ndo especialistas

A Figura 55 mostra a relacdo de usudrios ndo especialistas com suas respectivas
notas. Note que, dos dez participantes, seis atribuiram notas entre 9 e 10 (sendo classificados
promotores), dois atribuiram nota 8 (sendo classificados como passivos ou neutros) e dois
participantes atribuiram notas menores ou iguais a 6 (sendo classificados como detratores).

Porém, as notas atribuidas pelos detratores, respectivamente de 6 e 5, estdo préximas do limite
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inferior da classificacdo dos usudrios passivos, ou seja, 7. O teste do NPS teve com resultado o

valor de 40%. Esse resultado € classificado como "bom".

Votos Classificacdo

8 NEUTROS

8 NEUTROS

Resultados 40%
Figura 55 —NPS aplicado aos usudrios ndo especialistas. Fonte: Autor.

6.1.1.2 NPS para usudrios especialistas

A Figura 56 mostra a relagdo de usudrios especialistas com suas respectivas notas.
O teste do NPS teve com resultado o valor de 70%. Esse resultado € classificado como “muito
bom”. Esse melhor resultado decorre do fato de que para usudrios especialistas muitas das
funcionalidades fornecidas pela DSAdvisor ja eram conhecidas, seja de forma tedrica, seja por

meio da utilizacdo de outras ferramentas, o que melhora a percep¢do do usudrio e leva a notas

maiores.

Votos Classificacao

NEUTRO

Resultado: 70,00%
Figura 56 —NPS aplicado aos usudrios especialistas. Fonte: Autor.
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6.1.1.3 NPS com todos os usudrios

A Figura 57 mostra a relacio dos usudrios (incluindo especialistas e ndo especialistas)

com suas respectivas notas. O teste do NPS teve com resultado o valor de 55%. Esse resultado é

classificado como “muito bom”.

\Votos Classificagéo

Resultado: 55,00%
Figura 57 —NPS aplicado a ambos os perfis de usudrios. Fonte: Autor.

6.1.2 Resultados do SUS

Como mencionado no capitulo anterior, para calcular o valor do SUS, primeiramente,
convertemos as pontuacdes brutas dos 10 itens em pontuacgdes ajustadas, o que € realizado da
seguinte forma. Para os itens impares, subtraimos 1 da pontuagdo bruta e, para os itens pares,
subtraimos a pontuagdo bruta de 5. Em seguida, calculamos a soma das pontuagdes ajustadas
e multiplicamos por 2,5, obtendo assim a pontuagao do SUS. A seguir, iremos detalhar os

resultados obtidos no teste SUS para cada um dos trés cendrios definidos anteriormente.
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6.1.2.1 SUS para usudrios ndo especialistas

A Figura 58 mostra a relacdo de usudrios ndo especialistas com suas respectivas
notas. O resultado obtido pelo método SUS foi de 66,75, o que se configura como “Ok”, pela
classificacdo mencionada anteriormente (valores entre 52 e 72). Porém, vale observar que o
resultado obtido esta préximo do limite inferior dos valores considerados “bons” (valores entre

72 e 85).

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Qs Q9 Q10 SUS Raw Score |SUS Final Score
5 2 4 3 5 2 4 2 4 3 30 75
4 2 4 3 5 2 5 2 4 1 32 80
4 2 4 4 5 3 4 2 4 3 27 67.5
4 2 4 5 5 4 4 2 3 2 25 62,5
4 2 3 4 4 3 4 3 3 5 21 52,5
3 1 4 4 3 3 4 2 2 3 23 57,5
5 1 3 4 4 1 4 1 4 4 29 725
3 3 4 2 4 2 3 2 4 1 28 70
3 2 4 4 4 2 2 2 3 2 24 60
4 2 4 5 5 1 4 1 4 4 28 70

AVG=
Figura 58 — SUS aplicado aos usudrios ndo especialistas. Fonte: Autor.

6.1.2.2 SUS para usudrios especialistas

A Figura 59 ilustra a relacdo de usudrios especialistas com suas respectivas notas. O
resultado obtido pelo método SUS foi de 70,25, o que se configura como “Ok”, pela classificacao
mencionada anteriormente (valores entre 52 e 72). Porém, vale observar que o resultado
obtido estd proximo do limite inferior dos valores considerados “bons” (valores entre 72 e 85).
Adicionalmente, podemos notar que o resultado obtido pelo método SUS entre os usudrios

especialistas (70,25) foi maior que o resultado obtido entre os usudrios ndo especialistas (66,75).

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Qr Q8 Q9 Q10 SUS Raw Score |SUS Final Score
5 3 3 4 5 2 3 2 4 4 25 62,5
2 5 2 5 4 2 1 4 1 4 10 25
3 4 5 4 1 1 4 1 4 4 23 57.5
3 2 4 1 4 2 4 2 3 1 30 75
4 2 4 4 4 2 4 2 4 2 28 70
5 2 4 3 4 1 5 2 4 1 33 82,5
5 1 4 2 4 2 4 2 4 2 32 80
4 1 5 2 5 2 4 1 5 1 36 90
4 4 5 1 5 1 5 1 5 1 36 90
4 3 4 2 4 1 4 1 3 4 28 70

AVG=
Figura 59 — SUS aplicado aos usudrios especialistas. Fonte: Autor.
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6.1.2.3 SUS com ambos os usudrios

A Figura 60 mostra a relagdo de todos os usudrios com suas respectivas notas. O
resultado obtido pelo método SUS foi de 68,5, o que se configura como "Ok", pela classificacao
mencionada anteriormente (valores entre 52 e 72). Porém, vale observar que o resultado obtido
estd préximo do limite inferior dos valores considerados "bons"(valores entre 72 e 85). Esse

resultado indica que, publico geral, a ferramenta DSAdvisor poderia ser util.

Q1 Q2 Q3 Q4 Qs Q6 Qr Qs Q9 Q10 SUS Raw Score SUS Final Score
5 2 4 3 5 2 4 2 4 3 30 75
5 1 4 2 4 2 4 2 4 2 32 80
4 1 5 2 5 2 4 1 5 1 36 90
4 2 4 3 5 2 5 2 4 1 32 80
4 2 4 4 5 3 4 2 4 3 27 67,5
4 2 4 4 4 2 4 2 4 2 28 70
4 2 4 5 5 4 4 2 3 2 25 62,5
5 2 4 3 4 1 5 2 4 1 33 82,5
4 3 4 2 4 1 4 1 3 4 28 70
3 1 4 4 3 3 4 2 2 3 23 57,5
5 1 3 4 4 1 4 1 4 4 29 72,5
4 4 5 1 5 1 5 1 5 1 36 90
3 4 5 4 1 1 4 1 4 4 23 57,5
4 2 3 4 4 3 4 3 3 5 21 52,5
2 5 2 5 4 2 1 4 1 4 10 25
3 3 4 2 4 2 3 2 4 1 28 70
3 2 4 4 4 2 2 2 3 2 24 60
5 3 3 4 5 2 3 2 4 4 25 62,5
4 2 4 5 5 1 4 1 4 4 28 70
3 2 4 1 4 2 4 2 3 1 30 75

AVG=

Figura 60 — SUS aplicado a ambos os perfis. Fonte: Autor.

6.2 Avaliacao de funcionalidades especificas

Ap6s a aplicacdo dos testes NPS e SUS, os participantes responderam algumas
questdes sobre as principais funcionalidades da ferramenta:
— "BestFit™"

— "Qutlier Detection"

Funcionamento por meio da Web

Armazenamento de todas as decisdes tomadas pelo usudrio em arquivo de texto.
Para essas questdes, os participantes atribuiram notas entre 1 e 5. A seguir, iremos

detalhar os resultados obtidos para cada uma dessas funcionalidades.

6.2.1 Avaliacdo da funcionalidade de Bestfit

A funcionalidade de "Bestfit"é uma heuristica para aproximar a distribuicdao do
conjunto de dados inseridos. Ela serve para que o usudrio possa verificar a distribui¢do do dado,

e se aquele dado segue uma distribuicdo que o préprio usudrio julgue que ela siga.
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6.2.1.1 Avaliagcdo da funcionalidade Bestfit com usudrios ndo especialistas

A Figura 61 exibe a relag@o de usudrios ndo especialistas com suas respectivas notas.
Podemos observar que 70% dos participantes atribuiram notas entre 4 € 5. Porém, 30% dos
participantes atribuiram nota 3, o que pode indicar que eles ndo compreenderam a importancia
dessa funcionalidade, o que seria esperado em se tratando de usudrios sem conhecimento em

Ciéncia de Dados.

Avaliagdo da funcionalidade "Best-fit" (Nao
especialistas)

Usudrio Wsudrio Usudrio Usudrio Usudrio Usudrio Usudrio Usudrio Usudrio Usudrio
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Usuarios ndo especialista

| R A I < & ) |

"y

Motas atribuidas

=

Figura 61 — Avaliag¢do da funcionalidade "Bestfit"com usudrios ndo especialistas. Fonte: Autor.

6.2.1.2 Avaliagdo da funcionalidade "Bestfit"com usudrios especialistas

A Figura 62 exibe a relagdo de usudrios especialistas com suas respectivas notas.
Podemos observar que 80% dos participantes atribuiram nota 5 e 20% nota 4. Esse resultado

indica que os usudrios especialistas consideraram essa funcionalidade bastante relevante.
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Avaliacido da funcionalidade "Best-fit"
(Especialistas)

Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Usuarios especialistas

Notas atribuidas
(=] - (%] (93] =N ()]

Figura 62 — Avaliacdo da funcionalidade "Bestfit"com usudrios especialistas. Fonte: Autor.

6.2.1.3 Avaliagdo da funcionalidade "Bestfit"com todos os usudrios

A Figura 63 exibe a relacdo de usudrios com suas respectivas notas. Podemos
observar que 60% dos participantes atribuiram nota 5. Vale destacar também que os usuarios
especialistas atribuiram notas mais altas que os usudrios ndo especialistas. Isso indica que, de
fato, existe uma exigéncia de conhecimentos prévios acerca de distribui¢cdes de probabilidades e

sua implicacdo nas tarefas relacionadas ao pre-processamento dos dados.

Avaliacao da funcionalidade "Best-fit" (Geral)

[5 .

B

Notas atribuidas
(9]

S P S VR S S WY S-SR S N, SR; S VS S W S-S
{ P 4 0 0@ O O

& & S G
\)GJ 0‘;’ 059 \)co \)GJ \)GJ 05, 053 OGJ ocﬂ\) 0"9\) 0“9\) 0‘7:!\) 059 059 \)‘9 \)‘9\) \)‘9\) 059 \)‘9\)
Todos os usuarios

Figura 63 — Avaliacdo da funcionalidade "Bestfit"com ambos usudrios. Fonte: Autor.
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6.2.2 Avaliacdo da funcionalidade de Outlier Detection

Outra funcionalidade importante presente na ferramenta DSAdvisor é a detec¢do de
valores discrepantes, chamada de "Qutlier Detection". Essa funcionalidade tem por finalidade
percorrer o conjunto de dados fornecido pelo usudrio e detectar valores discrepantes ou andmalos.
Adicionalmente, a ferramenta indica a posi¢ao onde esses valores foram encontrados no conjunto
de dados para que usudrio possa investigar se a origem destes valores se deve a algum erro na
captura dos dados ou ndo. Por fim, a ferramenta auxilia na remoc¢ado dos valores discrepantes,

caso seja necessario.
6.2.2.1 Avaliagdo da funcionalidade "Outlier Detection"com usudrios ndo especialistas

A Figura 64 exibe a relacdo de usudrios ndo especialistas com suas respectivas notas.
Podemos observar que 80% dos participantes atribuiram notas entre 4 ¢ 5. Porém, 20% dos
participantes atribuiram nota 3, o que pode indicar que eles ndo compreenderam a importancia
dessa funcionalidade, o que seria esperado em se tratando de usudrios sem conhecimento em

Ciéncia de Dados.

Avaliacdo da funcionalidade de "Outlier Detection" (Nao
especialistas)

Usuario Usuaric Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario Usuario
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Usuarios ndo especialistas

Notas atribuidas
[\ ] (] = [43] [6)]

[ = J—

Figura 64 — Avaliacdo da funcionalidade Outlier Detection com usudrios ndo especialistas.
Fonte: Autor.
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6.2.2.2 Avaliagdo da funcionalidade "Outlier Detection'com usudrios especialistas

A Figura 65 exibe a relagdo de usudrios especialistas com suas respectivas notas.
Podemos observar que 80% dos participantes atribuiram notas entre 5 e 20% dos participan-
tes atribuiram nota 4. Esse resultado indica que os usudrios especialistas consideraram essa

funcionalidade bastante relevante.

Avaliacdo da funcionalidade de "Outlier Detection”
(Especialsitas)

Usudrio 1 Usuario 2 Usuario 2 Usudrio 4 Usudrio 5 Usudrio 6 Usuario 7 Usudrio 8 Usudrio 9 Usudrio
10

= n

%]

Motas atribuidas
(%]

[= -

Usuarios especialistas

Figura 65 — Avaliacdo da funcionalidade Outlier Detection com usudrios especialistas. Fonte:
Autor.

6.2.2.3 Avaliagdo da funcionalidade "Outlier Detection'com todos os usudrios

A Figura 66 exibe a relagdo de usudrios com suas respectivas notas. Podemos
observar que 90% dos participantes atribuiram notas entre 4 e 5. Vale destacar também que os
usudrios especialistas atribuiram notas mais altas que os usudrios nao especialistas. Isso indica
que, de fato, existe uma exigéncia de conhecimentos prévios acerca do conceito, da importancia

e dos métodos de deteccao de valores discrepantes.
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(Geral)
5
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Todos os usuarios

Figura 66 — Avaliag¢do da funcionalidade "Outlier Detection"com ambos os tipos de usudrios.
Fonte: Autor.

6.2.3 Avaliacdo da funcionalidade de garantir a reprodutibilidade (''Ensure Reproducibi-

lity")

Por fim, a dltima funcionalidade avaliada pelos usudrios foi a garantia da reprodu-
cibilidade, chamada de "Ensure Reproducibility". Essa funcionalidade permite que o usudrio
armazene em um arquivo .txt todas as decisdes por ele tomadas durante a utilizacdo da DSAdvisor.

As Figuras 67, 68 e 69 exibem um resumo dos resultados obtidos para essa funciona-

lidade. Observe que nos trés cendrios foram obtidos resultados semelhantes.

Avaliag@o da funcionalidade de "Ensure Reproducibility"(Ndo especialistas)

Concordo

0 1 2 3 4 5
Figura 67 — Avaliag¢do da funcionalidade “Ensure Reproducibility” com usudrios ndo
especialistas. Fonte: Autor.
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Avaliacdo da funcionalidade de "Ensure Reproducibility” (Especialistas)

Concordo

0 1 2 3 4 5

Figura 68 — Avaliacdo da funcionalidade “Ensure Reproducibility” com usudrios especialistas.
Fonte: Autor.

Avaliacdo da funcionalidade de "Ensure Reproducibility"(Geral)

N30 sei opinar
Concordo Totamente

Concordo

0 2 4 G 8 10
Figura 69 — Avaliacdo da funcionalidade “Ensure reproducibility” com todos os usudrios. Fonte:
Autor.

6.3 Avaliacao geral

Por fim, os participantes realizaram uma avalia¢ao qualitativa, destacando os pontos
negativos e positivos da ferramenta DSAdvisor. As respostas dos participantes estdo descritas na
integra no Anexo A. Os comentdrios elaborados pelos participantes permitiram obter feedbacks
importantes.

Como pontos positivos temos que a maioria dos usudrios, tanto especialistas como
leigos, relataram facilidade no manuseio da ferramenta. Um comentério relevante realizado
por um participante diz respeito a diversidade de op¢des disponiveis ara escolha em algumas
funcionalidades da ferramenta DSAdvisor, como, por exemplo, a quantidade de distribuicdes de
probabilidade que podem ser selecionadas.

Ja os pontos negativos encontrados pelos usudrios leigos foram de instabilidades
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na aplicacdo que ocasionavam atrasos no carregamento das péaginas; trechos da ferramenta se
demonstraram complexos para o entendimento de usudrios leigos, havendo assim a necessidade
de reavaliacdo de como explicar certas etapas da aplicacdo ou até mesmo alguns casos de que
nao estava claro a escolha que o usudrio precisava fazer em determinada pigina da ferramenta,
por exemplo.

Para os usudrios especialista um dos pontos negativos encontrados foi de que a
aplicacdo detém contetido textual excessivo para algumas paginas da aplicacdo. Em vista desse
cendrio apontado, os proprios entrevistados recomendaram que houve-se uma reformulacdo
nas paginas da aplicacdo visando reduzir o conteido textual por outras alternativas. Outro
ponto negativo citado € a escassez de links de conteudo recomendado de algumas pédginas. Para
alguns usudrios materiais de apoio poderiam ajudar a enriquecer a experiéncia ao se utilizar a
ferramenta.

Por fim, no ultimo ponto das entrevista foi de avaliacao geral, onde os usuérios em
sua maioria afirmaram que a ferramenta DSAdvisor atende ao propdsito de auxiliar nas atividades
preditivas, bem como facilita a experiéncia do usudrio final através de uma interface simples,
direta e funcional.

Ademais, alguns participantes destacaram que a DSAdvisor poderia ser utilizada nas
aulas prética das disciplinas que envolvam mineragdo dos dados. Por outro lado, alguns usudrios
leigos relataram uma frustracao devido a presenca de conceitos especificos da estatistica, por

eles desconhecidos.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertacdo, propomos um guia pratico que tem por finalidade auxiliar profis-
sionais de diferentes dreas do conhecimento nas diversas atividades envolvidas na solucao de
problemas de predi¢do, mais especificamente, regressao e classificacdo. O guia proposto nesta
dissertacdo € organizado em trés fases, sendo elas: andlise exploratdria, pré-processamento dos
dados e criacdo de modelos preditivos. Cada fase € composta por uma sequéncia de tarefas. Para
cada tarefa, o guia descreve sua finalidade, justificativa tedrica, orientacdes préticas e artefatos
utilizados como entrada ou produzidos como saida. A primeira fase do guia proposto, denomi-
nada andlise exploratdria, tem por finalidade explorar os dados que serdo utilizados na constru¢do
de um ou mais modelos preditivos. O principal objetivo desta fase consiste em entender, descre-
ver e resumir os dados que serdo utilizados. A segunda-fase, chamada pré-processamento dos
dados, tem por objetivo preparar os dados para que estes possam ser utilizados na construcdo de
modelos preditivos. Esta fase inclui atividades relacionadas a detecc¢do de valores discrepantes,
normaliza¢do de dados, escolha da varidvel independente, selecdo de atributos, balanceamento de
dados, selecdo de atributos (varidveis) e divisao dos conjuntos de treinamento e teste. A terceira
e ultima fase do guia proposto, denominada criacao de modelos preditivos, tem por finalidade
gerar modelos preditivos, analisar seus resultados e assegurar que os experimentos realizados
possam ser reproduzidos.

Adicionalmente, seguindo o guia pratico proposto, desenvolvemos uma ferramenta,
denominada DSAdvisor, busca auxiliar os usudrios na execugdo das diversas atividades envolvidas
em um problema de predicdo. A DSAdvisor visa encorajar usudrios leigos a construir modelos de
aprendizado de maquina para executar tarefas preditivas, extraindo conhecimento de seus proprios
repositorios de dados. A DSAdvisor atua como um consultor para usuarios nao especialistas,
descrevendo para cada atividade a sua finalidade, os conceitos tedricos nela envolvidos e um
conjunto de dicas para a sua execugdo. Além disso, a DSAdvisor segue um fluxo bem definido,
faz a gestdo de todos os artefatos utilizados (com entrada ou saida) e de todas as configuracdes
realizadas pelo usudrio, facilitando assim a reproducibilidade dos experimentos realizados. A
DSAdvisor foi desenvolvida em Python (ROSSUM, 1995) utilizando bibliotecas como Flask
(GRINBERG, 2018), scikit-learn, seaborn, matplotlib, seaborn, scipy, numpy, pandas, dentre
outras. Para mais, a DSAdvisor esta disponivel em um repositorio online e pode ser usada

livremente !.

' A cédigo da ferramenta DSAdvisor pode ser obtido liviemente por meio do link
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Por fim, avaliamos a ferramenta DSAdvisor utilizando dois diferentes testes de
usabilidade e satisfacdo do usudrio: Net Promoter Score (NPS) e System Usability Scale (SUS).
O Net Promoter Scores (NPS) € uma técnica que tem por finalidade medir a satisfagdo de um
cliente ou usudrio para que as empresas ou prestadoras de servico possam avaliar e melhorar seu
desempenho, seus produtos e servicos (RAS et al., 2017). A ideia principal do NPS € que os
clientes ou usudrios sejam abordados quanto a probabilidade de recomendarem produtos/servigos
para seus colegas (KORNETA, 2014). Ja o System Usability Scale (SUS) € um questiondrio
padronizado amplamente utilizado para a avaliacdo da usabilidade percebida. O método SUS foi
utilizado em 43% das avaliacdes de usabilidade industrial (LEWIS; SAURO, 2009). As citacdes
do Google Scholar (examinadas em 25/08/2022) mostraram 13539 citacdes para o artigo que
introduziu o método SUS, mais precisamente, (BROOKE, 1996).

A avaliagdo da usabilidade da ferramenta DSAdvisor incluiu dos tipos (perfis) dis-
tintos de usudrios: 1) pessoas experientes na drea da ciéncias de dados e ii) iniciantes na area
de ciéncia de dados (pessoas com conhecimento superficial ou sem nenhum conhecimento
na referida drea). Os testes de usabilidade foram realizados de forma remota, uma vez que a
DSAdvisor é uma aplicagdo Web, por meio de uma instancia EC2 da Amazon.

Assim, o participante recebia um link e por meio deste acessava a DSAdvisor, sem
a necessidade de instalar qualquer tipo de software. Por fim, além de executarem todas as
funcionalidades da DSAdvisor, os participantes preencheram, antes de acessar a ferramenta,
um formuldrio demografico para mapeamento dos seus respectivos perfis, um para marcar a
entrevista € no fim um outro formulério apds completarem as tarefas, incluindo as questdes
dos métodos NPS e SUS, além de algumas perguntas adicionais sobre aspectos considerados
relevantes.

A populacdo da avaliagdo consistiu de 20 pessoas de diversas dreas profissionais,
sendo que 10 possuiam um perfil de (i) pessoas experientes na drea da ciéncias de dados e 10 de
(i1) iniciantes na area de ciéncia de dados. A faixa etdria dos participantes variou entre 20 e 40
anos. O teste NPS realizado com os usudrios iniciantes (ndo especialistas) resultou no valor de
40%, o que € classificado como "bom". J4 para os usudrios especialistas o teste NPS resultou no
valor de 70%, o que € classificado como "muito bom". Considerando os dois perfis em conjunto,
o resultado do teste NPS foi de 55%, o que € classificado como "muito bom". O resultado obtido

pelo método SUS para usudrios ndo especialistas foi de 66,75, o que pode ser classificado como

https://gitlab.com/jmmonteiro/dsadvisor
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"Bom"(valores entre 52 e 72).

O resultado obtido pelo método SUS para usudrios especialistas foi de 70,25, o
que também pode ser classificado como "Bom", ja o resultado obtido entre os usudrios ndo
especialistas foi de 66,75. Considerando os dois perfis em conjunto, o resultado do teste SUS foi
de 68,5, o que se configura como "Bom". Esse resultado indica que, publico geral, a ferramenta

DSAdvisor poderia ser util.

7.1 Ameacas a Validade

Mesmo com os devidos cuidados para a realizacdo da avaliacdo da usabilidade da
ferramenta DSAdvisor, essa andlise ainda pode ser afetada por diferentes fatores que podem
invalidar as conclusdes obtidas.

Validade Interna. Visando aumentar a validade interna, foram usados os formularios
do NPS e do SUS com suas tradugdes literais com poucas alteragdes e substituindo apenas a
referéncia do foco da pesquisa para a ferramenta DSAdvisor. Outro fator relevante € que a
populacao do experimento constituida por 20 usudrios divididos em dois grupos de dez pessoas,
sendo um grupo formado apenas por usudrios inexperientes e o outro formado por usudrios mais
experientes. Em (ALROOBAEA; MAYHEW, 2014) foi aferido que com 5 usudrios € possivel
obter cerca de 85% dos problemas de usabilidade de uma ferramenta. Logo, com 10 participantes
em cada grupo € possivel obter uma avaliagdo ainda mais consistente.

Validade de Construcao. A validade de construcao estd preocupada com a relacao
entre a teoria e a observacdo. Neste contexto, a principal preocupagao do estudo € a corretude do
guia proposto para as tarefas preditivas, o qual também foi utilizado para balizar o funcionamento
da ferramenta DSAdvisor. O guia pratico proposto se configura como uma extensdo de um guia ja
existente criado por Melo (2020), mas expandindo para problemas de regressao e classificacdo. A
DSAdvisor é uma ferramenta em desenvolvimento que possui uma interface direcionada e direta
para a tomada de decisdes do usudrio, onde em todas as paginas existe um contetido personalizado
para indicar a atividade corrente, bem como sua ligacdo com as atividades posteriores.

Validade de Conclusao. A validade de conclusdo diz respeito a extensao com que
as conclusdes sobre a presenga de uma relacdo estatisticamente significativa entre os tratamentos
e os resultados sdo vélidos. Para mitigar as ameacas a validade da conclusdo e aumentar a
confiabilidade desse estudo realizamos os cdlculos do NPS e do SUS com as suas respectivas

tabelas de classificacio considerando trés cendrios distintos: usudrios ndo especialistas, usudrios
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especialistas e todos os usudrios em conjunto.

7.2 Resultados Alcancados

O guia pratico para tarefas preditivas foi publicado na conferéncia International
Conference on Enterprise Information Systems (ICEIS) de 2021. Este guia pode ser utilizado
com o suporte de uma ferramenta ou biblioteca ja existente. Adicionalmente, a ferramenta
DSAdvisor, que segue o fluxo do guia pratico proposto, foi publicada apresentada na sessao de

ferramentas e demonstracdes do Simpodsio Brasileiro de Banco de Dados de 2021.

7.3 Trabalhos Futuros

Em razdo da DSAdvisor ainda se encontrar em uma versao de desenvolvimento é
possivel encontrar alguns erros durante a execucao de certas atividades, tais como: falhas no
carregamento do conteddo de algumas pédginas, por exemplo, um determinado gréafico que ndao
¢é apresentado, imagens com qualidade abaixo do esperado, bem como problemas de acesso
concorrente, quando muitos usudrios utilizam a ferramenta simultaneamente.

Adicionalmente, uma melhoria sugerida por alguns usudrios foi a constru¢do de uma
nova interface que possibilite melhor aproveitamento do guia pratico por meio de contetidos em
diferentes midias, tais como videos e gifs animados. Essa vertente também viabilizara para a
ferramenta ser utilizada em meios educacionais auxiliando em préticas sobre CD.

Com a criag@o da nova interface para a DSAdvisor € necessario uma nova avaliacao
de usabilidade com os mesmo entrevistados ou comparando a versao anterior com a nova
para avaliar as questdes apontadas nesse trabalho foram melhor avaliadas ou ndo. Ademais
€ importante avaliacdes comparativas entre as outras ferramentas citadas neste trabalho para
descobrir qual a ferramenta preferivel pelos usudrios em praticas de CD.

Outra melhoria consiste em fornecer a possibilidade do usudrio escolher seu préprio
fluxo de atividades, com base em sua experiéncia e necessidade particular de se , por exemplo,
usar algoritmos mais sofisticados de deep learning onde é necessdrio adaptar tanto o guia
proposto como a ferramenta DSAdvisor para dar suporte a andlise e processamento dos dados
além de também adicionar os algoritmos de deep learning que deseja-se utilizar.

Por fim, usar o arquivo gerado pela DSAdvisor com as configuragdes realizadas pelo

usudrio para reproduzir os experimentos realizados de forma automética foi mencionada como
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uma funcionalidade que seria interessante.
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ANEXO A - AVALIACAO QUALITATIVA

Quais os pontos POSITIVOS sobre a funcionalidade de realizar tarefas preditivas.

Facil escolha dos algoritmos

0 sistema dispie de uma facilidade muito grande para realizar tarefas preditivas.

A diversidade de opgdes disponibilizada

Automatizar o processo e executar varias analises de uma lnica vez.

Estimar possiveis resultados pode ajudar a preparar como melhor conduzir uma tarefa.

Facilitar a analise dos dados

Acredito que as tarefas preditivas auxiliam na preparacéo e analise dos dados. Acredito
tambeém que, analisando especificamente o DSAdvisor, as fases de validag&o proporcionam um
melhor feedback ao profissional que utiliza a ferramenta.

sistema bem esquematizado e intuitivo.

Agilizar a tomada de decisdes

Facilita analisar base de dados, podendo predizer informagfes da base de forma dindmica e
interativa.

Figura 70 — Pontos positivos destacados pelos usudrios nao especialistas. Fonte: Autor.
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Quais os pontos POSITIVOS sobre a funcionalidade de realizar tarefas preditivas.

- Consegue fornecer tanto uma visé@o geral simples quanto amostragens mais rebuscadas de
um mesmo dataset

- Possibilidade de comparacgéo entre métodos preditivos

- Visualizag&o grafica passo a passo

- Dicas e explicagdes

A geracéo de andlises apenas clicando em caixas com o mouse.

Experiéncia bem simples e gera-se as analises exploratorias rapidamente

Boa explorag&o dos dados, muitas opgdes de algoritmos

O sistema apresenta confirmagées ao usuario no decorrer do processos e resultados
preliminares, o que auxilia na compreensao das etapas.

Possibilidade de escolher modelos, avaliar distribuigdes e verificar diversas caracteristicas do
conjunto de dados.

A automatizagéo de algoritmos de machine learning, melhorando assim o tempo inicial.
Tecnicamente completo, segue bem metodologias utilizadas por cientistas de dados, intuitivo
Facil de usar e com muitas funcionalidades

Vocé consegue gerar com facilidade um benchmark dos modelos utilizados.

Figura 71 —Pontos positivos destacados pelos usudrios especialistas. Fonte: Autor.
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Quais os pontos NEGATIVOS sobre a funcionalidade de realizar tarefas
preditivas.

nehum

Nenhum

Lentidéo

Algumas vezes ndo sabia o que escolher ou para que serve alguma selegéo.
Determinadas tarefas podem possuir variaveis demasiadamente complexas
para a realizacéo de tarefas preditivas.

M&o encontrei pontos negativos

Sinceramente, eu ndo consigo pensar em nenhuma agora.

nenhum

Dependéncia e preguiga

Nenhum

Figura 72 — Pontos negativos destacados pelos usudrios nao especialistas. Fonte: Autor.
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Quais os pontos NEGATIVOS sobre a funcionalidade de realizar tarefas
preditivas.

Algumas dicas adicionais de como utilizar algumas métricas seriam bem
vindas.

Muito texto na tela, interface ruim, muitos dados sendo exibidos sem
necessidade.

Acredito que precisa de precisa de uma explicag&o mais clara sobre os testes
estatisticos e modelos para pessoas que ndo sabem do assunto. Talvez
perguntar no inicio se a pessoa tem canhecimento. Caso sim, explica-se 0s
conceitos com exemplos, caso néo, néo aparece.

Muitas telas até a Gltima etapa. Embora tenha muitas opc¢des, talvez fosse bom
ter como alterar as decisies da ferramenta.

Somente a Interface

Apenas pequenos detalhes de clareza da sele¢éo das opgdes

Nada a comentar

Poderia ser um pouco mais arganizado, talvez se fosse possivel visualizar o
fluxo por completo em cada fase poderia ser interessante, poderia ter mais
métodos de sele¢&o de atributos e redugdo de dimensionalidade

Alguns problemas com imagens

Acho que as descrigdes estdo um pouco imprecisas, talvez seria interessante
gue fossem mais claras em relagdo aos objetivos.

Figura 73 —Pontos negativos destacados pelos usudrios especialistas. Fonte: Autor.
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Usuério 19

Usuario 20

Qual a sua avaliagdo geral sobre a ferramenta
DSAdvisor

Ferramenta intuitiva e de facil uso

E uma étima ferramenta para quem trabalha com
ciéncia de dados, pois possui muitas funcionalidades
importantes.

Uma otima ferramenta para ciéncia de dados, simples
de usar

Muito boa

De forma geral, considero uma boa ferramenta
especiaimente pela acessibilidade e praticidade
inerentes de uma ferramenta web

A proposta da ferramenta € bem interessante. S0 senti
falta de algumas funcionalidades, com a de voltar para
analise anterior e a de baixar graficos e outras saidas.
Acredito que iniciafivas que propdem e retinem
metodologias, boas praticas e etc contribuem
diretamente na rotina de um profissional de Tl
proporcionando direcionamento, agilidade em
atividades. Senti isso com a ferramenta proposta e,
caso eu atuasse na area de Ciéncia de Dados, eu teria
curiosidade em testa-la em minha rotina de trabalho.
nota 8

Né&o serve tanto assim para o publico leigo, visto que
estatistica néo & tdo facil de entender quanto parece
Ferramenta instrutiva, que ajudar a pessoas iniciantes
a manipular base de dados, e facilitando o
entendimento dos conceitos.

Figura 74 — Avaliacao geral pelos usudrios ndo especialistas. Fonte

Usuario 1

Usuario 2
Usuario 3

Usuario 4
Usuario 5
Usuario 6

Usuario 7

Usuario 8
Usuéario 9

Usuario 10

Qual a sua avaliag&o geral sobre a ferramenta
DSAdvisor

Potencial didatico exorbitante. Com um professor

: Autor.

apresentando inicialmente a ferramenta para os alunos,

seria uma 6tima forma de néo so atrair o interesse
como introduzir a classe em tdpicos mais avangados.
Bastante complexa, precisa da ajuda de um
especialista para conseguir utilizar. Para novatos sera
um problema.

Boa.

Interessante, principalmente para pessoas iniciantes
em Ciéncia de Dados.

Eficiente e bem descritiva.

Muito boa.

Ajuda bem no geral, pois automatiza processos nas
etapas Iniciais.

Atende ao que & proposto

Excelente

Considero a experiéncia muito interessante, possui um
bom workflow de deciséo das métricas a serem
utiizadas.

Figura 75 — Avaliacdo geral pelos usudrios especialistas. Fonte: Autor.
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Idade Género Profissdo Vocé trabalha ou estuda em alguma area relacionada a Ciéncia de Dados?

Entrevistado 1 21a29 Feminino Analista de projetos de T.I Sim, estudo em um curso de rea relacionada (Computagdo, Estatistica, Engenharia da Computagdo e entre outros)
Entrevistado 2 21a29 Masculino Cientista de Dados Sim, estudo em um curso de rea relacionada (Computagdo, Estatistica, Engenharia da Computacdo e entre outros)
Entrevistado 3 30a39 Masculino Professor universitario Sim, trabalho ha 5 anos ou menos

Entrevistado 4 21a29 Feminino Cientista de Dados Sim, trabalho ha 5 ancs ou menos

Entrevistado 5 21a29 Masculino Cientista de Dados Sim, trabalho ha 5 anos ou menos

Entrevistado 6 30a39 Masculino Professor universitario Sim, trabalho ha 5 anos ou menos

Entrevistado 7 21a29 Feminino Desenvolvedor Sim, estudo em um curso de drea relacionada (Computag&o, Estatistica, Engenharia da Computacéo e entre outros)
Entrevistado 8 21a29 Masculino Desenvolvedor Sim, estudo em um curso de area relacionada (Computagdo, Estatistica, Engenharia da Computagéo e entre outros)
Entrevistado 9 30a39 Masculino Desenvolvedor Néo

Entrevistado 10 21a29 Masculino Cientista de Dados Sim, trabalho ha 5 anos ou menos

Entrevistado 11 30a39 Masculino Desenvolvedor Nio

Entrevistado 12 21a29 Masculino Desenvolvedor Sim, estudo em um curso de rea relacionada (Computagdo, Estatistica, Engenharia da Computagdo e entre outros)
Entrevistado 13 21a29 Masculino Advogado Sim, trabalho ha 5 anos ou menos

Entrevistado 14 21a29 Masculino Desempregado Néo

Entrevistado 15 21a29 Masculino Desenvolvedor Nio

Entrevistado 16 21a29 Masculino Aluno de Pds-Graduacdo Né&o

Entrevistado 17 21a29 Masculino Desenvolvedor Néo

Entrevistado 18 21a29 Femining Desenvolvedor Nio

Entrevistado 19 21a29 Masculino Desenvolvedor Nio

Entrevistado 20 21a29 Feminino Aluna de Pés-Graduagdo Sim, estudo em um curso de rea relacionada (Computagdo, Estatistica, Engenharia da Computagdo e entre outros)

Figura 76 — Perfil dos participantes. Fonte: Autor.
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Perfil do Participante - Pesquisa de
usabilidade

Prezado(a) participante, vocé esta sendo convidado(a) a participar de uma pesquisa de
usabilidade para uma ferramenta desenvolvida pelo aluno de mestrado José Augusto
Camara Filho do programa de pés-graduagdo Mestrado e Doutorado em Ciéncia da
Computagédo(MDCC) da Universidade Federal do Ceara - UFC.

0 objetivo desta pesquisa é identificar perfis de usudrios em Ciéncia de Dados para em
seguida participarem de um experimento remoto usando a ferramenta DSAdvisor.

Sua participagao é voluntaria e anénima.
A duracéo é de aproximadamente 20 minutos.

Qualquer duvida no preenchimento do questiondrio vocé pode enviar e-mail para
augustocam95@gmail.com

Gostariamos de deixar claro que:

- apenas os responsaveis pela pesquisa terdo acesso aos dados;

- os dados serdo usados apenas para fins académicos; e

- a divulgagao dos dados sera de forma anénima, preservando a privacidade de todos os
participantes.

Desde ja agradego a colaboragéo. Sua participagéo é essencial no sucesso deste
trabalho!

*Qbrigatoério

Termo de Consentimento

O(a) senhor(a) ird acessar a pesquisa, assim que concordar com este documento. Sua
participacdo é importante, porém vocé nao deve participar contra a sua vontade. Leia
atentamente as informacdes abaixo e faga qualquer pergunta que desejar, para que todos os
procedimentos desta pesquisa sejam esclarecidos.

Garanto que esta pesquisa ndo oferece nenhum risco de natureza fisica ou psicoldgica para
o(a) senhor(a). Também garanto-lhe a privacidade, para sua maior seguranga, sera mantido
sigilo em relagdo ao seu nome e/ou quaisquer outros aspectos que possam vir a identifica-
lo(a), e as informagdes utilizadas neste estudo possuirédo a unica finalidade de colaborar com
a presente dissertacdo de mestrado bem como a divulgagao em relatérios e revistas
cientificas.

0 consentimento para a participagdo é uma escolha livre e esta participagdo podera ser
interrompida a qualquer momento, caso o(a) senhor(a) precise ou deseje.

E ainda, para participar da mesma, ndo sera oferecido nenhum valor ao (a) senhor (a).
Portanto, nesta pesquisa, sua participagéo é totalmente voluntaria.

Marcar apenas uma oval.

Li e concordo com os termos

Opinido sobre ferramentas de Ciéncia de Dados

2. Nome*

https://docs.google.com/forms/d/1WDxX7KvbvroHE6R8hnP4PkHg9-OUzhVEBfIHpyh6Yms/edit
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3. Idade*
Marcar apenas uma oval.

17 ou menos
18a20
21a29
30a39
40a49
50a 59

60 ou mais

4. Género*
Marcar apenas uma oval.

Feminino
Masculino
Prefiro ndo dizer

Outro:

5. E-mail *

6. Em uma escala de 0 a 10, onde 0 seria usuario iniciante (precisa de ajuda para a *

maioria das tarefas) e 10 seria usudrio avangado (consegue realizar a maioria
das agGes que deseja realizar), como vocé se considera em relagédo a
proficiéncia em atividades relacionadas a Ciéncia de Dados?

Marcar apenas uma oval.

preciso de ajuda para a maioria das tarefas

7. Vocé trabalha ou estuda em alguma area relacionada a Ciéncia de Dados? *

Marcar apenas uma oval.

Sim, trabalho ha mais de 5 anos
Sim, trabalho ha 5 anos ou menos

Sim, estudo em um curso de area relacionada (Computagéo, Estatistica,
Engenharia da Computag&o e entre outros)

Nao

https://docs.google.com/forms/d/1WDxX7KvbvroHE6R8hnP4PkHg9-OUzhVEBfIHpyh6Yms/edit

10

usuario avangado

2/4
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8. Ja utilizou alguma ferramenta voltada para Ciéncia de Dados, tais como Orange *
Tool, Weka, Knime, RapidMiner ou qualquer outra?

Marcar apenas uma oval.

Sim, uso rotineiramente
Sim, mas com pouca frequéncia
Sim, algumas vezes apenas por curiosidade ou experimentacédo

Nao

9. Caso jatenha utilizado alguma outra ferramenta voltado para Ciéncia de Dados,
por favor nos informe qual!

10. Ja utilizou alguma linguagem de programagao(Python, Matlab, R, por exemplo) *
para lhe auxiliar em atividades relacionadas a Ciéncia de Dados?

Marcar apenas uma oval.

Sim, uso rotineiramente
Sim, mas com pouca frequéncia
Sim, algumas vezes apenas por curiosidade ou experimentagao

Nao

11. Caso ja tenha utilizado alguma outra linguagem de programacgéao para realizar
tarefas de Ciéncia de Dados, por favor nos informe qual(is) vocé ja utilizou.

Vocé tem interesse de participar de uma pesquisa de usabilidade
em uma ferramenta chamada "DSAdvisor" voltada para atividades
preditivas? Esta pesquisa serd realizada de forma remota, tudo o

Voluntarios que precisa é que tenha um computador, internet banda
para larga/fibra para acessar o link da ferramenta e possa realizar uma
préxima chamada de voz com o pesquisador durante 10-15 minutos.
etapa da Nesta chamada de voz serd realizado um tour pela ferramenta

. para exibicdo de todas as funcionalidades existentes na aplicagao
pesquisa

para realizagdo de uma tarefa preditiva de um conjunto de dados
sintético.

12. Gostaria de participar da préxima etapa da pesquisa? *

Marcar apenas uma oval.

Sim

Nao

https://docs.google.com/forms/d/1WDxX7KvbvroHE6R8hnP4PkHg9-OUzhVEBfIHpyh6Yms/edit 3/4
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13. Caso tenha interesse em participar da pesquisa por favor nos indique 3 dias e
horarios para participar desta pesquisa.

Exemplo: 7 de janeiro de 2079

14. Hora

Exemplo: 08h30

15.

Exemplo: 7 de janeiro de 2079
16. Hora

Exemplo: 08h30
17.

Exemplo: 7 de janeiro de 2019
18. Hora

Exemplo: 08h30

19. Caso prefira, pode deixar seu numero de telefone para facilitar a marcagéo
desta segunda etapa da pesquisa.

20. Observagdes e/ou sugestdes

Este contetido néo foi criado nem aprovado pelo Google.

Google Formularios

https://docs.google.com/forms/d/1WDxX7KvbvroHE6R8hnP4PkHg9-OUzhVEBfIHpyh6Yms/edit 4/4
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Introducao

Prezado(a) participante, vocé esta sendo convidado(a) a participar de uma pesquisa de
usabilidade para uma ferramenta desenvolvida pelo aluno de mestrado José Augusto
Camara Filho do programa de pos-graduagao Mestrado e Doutorado em Ciéncia da
Computacdo(MDCC) da Universidade Federal do Ceara - UFC.

0 objetivo desta pesquisa é avaliar a usabilidade da ferramenta "DSAdvisor".

Sua participagao é voluntaria e anénima.

A duracéo é de aproximadamente 20 minutos.

Qualquer duvida no preenchimento do questionario vocé pode enviar e-mail para
augustocam95@gmail.com.

Gostariamos de deixar claro que:

- apenas os responsaveis pela pesquisa terao acesso aos dados.

- os dados serdo usados apenas para fins académicos.

- e a divulgagao dos dados sera de forma andnima, preservando a privacidade de todos
os participantes.

Desde ja agradeco a colaboracao. Sua participagao € essencial no sucesso deste
trabalho.

*Qbrigatorio

Termo de Consentimento

O(a) senhor(a) ird acessar a pesquisa, assim que concordar com este documento. Sua
participagao é importante, porém vocé nao deve participar contra a sua vontade. Leia
atentamente as informacgdes abaixo e faga qualquer pergunta que desejar, para que todos os
procedimentos desta pesquisa sejam esclarecidos.

Garanto que esta pesquisa nao oferece nenhum risco de natureza fisica ou psicolégica para
o(a) senhor(a). Também garanto-lhe a privacidade, para sua maior seguranga, sera mantido
sigilo em relagao ao seu home e/ou quaisquer outros aspectos que possam vir a identifica-
lo(a), e as informagdes utilizadas neste estudo possuirdo a Unica finalidade de colaborar com
a presente dissertacdao de mestrado bem como a divulgagao em relatorios e revistas
cientificas.

O consentimento para a participagao € uma escolha livre, e esta participagao podera ser
interrompida a qualquer momento, caso o(a) senhor(a) precise ou deseje.

E ainda, para participar da mesma, ndo sera oferecido nenhum valor ao (a) senhor (a).
Portanto, nesta pesquisa, sua participagao € totalmente voluntaria.

https://docs.google.com/forms/d/1iST-RjpRLEtaQ1sHQbBj6dOPjiRStjgBTQIA]KFLr8A/edit 12
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1. Clique na opg¢ao para afirmar a leitura e a concordancia dos termos *

Marcar apenas uma oval.

Li e concordo com os termos

2. Clique na opcao abaixo para concordar em participar dessa entrevista *

Marcar apenas uma oval.

Concordo em participar

Este conteudo nao foi criado nem aprovado pelo Google.

Google Formularios

https://docs.google.com/forms/d/1iST-RjpRLEtaQ1sHQbBj6dOPjiRStjgBTQIA]KFLr8A/edit
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Questionario para avaliacao da
realizagao de tarefas preditivas

Prezado(a) participante, vocé esta sendo convidado(a) a participar de uma pesquisa de
usabilidade para uma ferramenta desenvolvida pelo aluno de mestrado José Augusto
Camara Filho do programa de pés-graduacao Mestrado e Doutorado em Ciéncia da
Computagdo(MDCC) da Universidade Federal do Ceara - UFC.

0 objetivo desta pesquisa é avaliar a realizagao de tarefas preditivas com o sistema
DSAdvisor.

Sua participagdo é voluntaria e anénima.
A duragéo é de aproximadamente 20 minutos.

Qualquer duvida no preenchimento do questiondrio vocé pode enviar e-mail para
augustocam95@gmail.com

Gostariamos de deixar claro que:

- apenas os responsaveis pela pesquisa terdo acesso aos dados;

- os dados serdo usados apenas para fins académicos; e

- a divulgacdo dos dados serd de forma anénima, preservando a privacidade de todos os
participantes.

Desde ja agradego a colaboragao. Sua participacao é essencial no sucesso deste
trabalho.

*QObrigatério

Marcar apenas uma oval.

Afirmo que li e concordo com os termos da pesquisa (apresentados no
formuldrio inicial)

Termo de Consentimento

O(a) senhor(a) ird acessar a pesquisa, assim que concordar com este documento. Sua
participagao é importante, porém vocé nao deve participar contra a sua vontade. Leia
atentamente as informagdes abaixo e faga qualquer pergunta que desejar, para que todos os
procedimentos desta pesquisa sejam esclarecidos.

Garanto que esta pesquisa ndo oferece nenhum risco de natureza fisica ou psicoldgica para
o(a) senhor(a). Também garanto-lhe a privacidade, para sua maior seguranga, sera mantido
sigilo em relagd@o ao seu nome e/ou quaisquer outros aspectos que possam vir a identifica-
lo(a), e as informagdes utilizadas neste estudo possuirdo a Unica finalidade de colaborar com
a presente dissertagdo de mestrado bem como a divulgagdo em relatorios e revistas
cientificas.

0 consentimento para a participag@o é uma escolha livre e esta participagao podera ser
interrompida a qualquer momento, caso o(a) senhor(a) precise ou deseje.

E ainda, para participar da mesma, ndo seré oferecido nenhum valor ao (a) senhor (a).
Portanto, nesta pesquisa, sua participacgéo é totalmente voluntdria.

https://docs.google.com/forms/d/1-C6Xt2LN2ow_5d4jJ2D3MVCBASMNXYwmNBckKCGhLOg/edit 1/7
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2.
Marcar apenas uma oval.
Li e concordo com os termos
Identificacdo
3. Nome*
4. Email *
— A seguir serdo apresentadas algumas questdes relacionadas a
Avaliagao . i
q ferramenta (sistema) DSAdvisor. Todas essas perguntas referem-
a se a utilizagao da ferramenta DSAdvisor na realizacdo de tarefas
ferramenta preditivas.
DSAdvisor

5. Euacho que gostaria de usar esse sistema com frequéncia. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Nao estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

6. Euacho o sistema desnecessariamente complexo. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Nao estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

https://docs.google.com/forms/d/1-C6Xt2LN2ow_5d4jJ2D3MVCBASMNXYwmNBckKCGhLOg/edit 2/7
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7. Eu achei o sistema facil de usar. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Nao estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

8. Euacho que precisaria de ajuda de uma pessoa com conhecimentos técnicos *
para usar o sistema.

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Né&o estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

9. Euacho que as varias fungdes do sistema estdo muito bem integradas. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Né&o estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

10. Euacho que o sistema apresenta muita inconsisténcia. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Nao estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

https://docs.google.com/forms/d/1-C6Xt2LN2ow_5d4jJ2D3MVCBASMNXYwmNBckKCGhLOg/edit 317
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11. Euimagino que as pessoas aprenderdo como usar esse sistema rapidamente. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Nao estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

12. Eu achei o sistema atrapalhado de usar. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Nao estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

13. Eu me senti confiante ao usar o sistema. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Né&o estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

14. Eu precisei aprender vdrias coisas novas antes de conseguir usar o sistema. *

Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente
Discordo

Nao estou decidico
Concordo

Concordo totalmente

Qual a probabilidade de vocé recomendar a DSAdvisor para um colega ou
amigo?

https://docs.google.com/forms/d/1-C6Xt2LN2ow_5d4jJ2D3MVCBASMNXYwmNBckKCGhLOg/edit 417
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15. Escolha uma nota para indicar o quanto recomendaria a ferramenta proposta.

Marcar apenas uma oval.

Nem um pouco provavel Extremamente provavel

A seguir serdo apresentadas algumas perguntas

Opinido geral
relacionadas a sua experiéncia geral do teste.

sobre a
DSAdvisor

16. Quais os pontos POSITIVOS sobre a funcionalidade de realizar tarefas

preditivas.

17. Quais os pontos NEGATIVOS sobre a funcionalidade de realizar tarefas

preditivas.

18. Qual a sua avaliagéo geral sobre a ferramenta DSAdvisor *

19. Como vocé julgaria a funcionalidade do "Best fit" para estimar as distribuicées *
mais proximas das variaveis numéricas continuas do conjunto de dados?

Marcar apenas uma oval.

Nada util Muito util

https://docs.google.com/forms/d/1-C6Xt2LN2ow_5d4jJ2D3MVCBASMNXYwmNBckKCGhLOg/edit 517
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20.

21.

22.

23.

Como vocé julgaria a funcionalidade de identificagdo de valores andémalos
(Outlier Detection) presentes no conjunto de dados?

Marcar apenas uma oval.

Nada util Muito util

A utilizagdo de uma ferramenta web para realizar tarefas preditivas € uma

vantagem a ser considerada em comparagao as ferramentas que precisam ser

instaladas?

Marcar apenas uma oval.

Discordo totalmente
Discordo

Nao sei opinar
Concordo

Concordo Totalmente

A DSAdvisor possibilita gerar um arquivo contendo todas as informagdes
acerca das decisdes tomadas durante a sua utilizagdo, com o objetivo de
assegurar a reprodutibilidade. Essa funcionalidade é relevante quando se
deseja realizar tarefas preditivas.

Marcar apenas uma oval.

Discordo totalmente
Discordo

Nao sei opinar
Concordo

Concordo Totalmente

Caso tenha interesse em deixar algum feedback sobre o
experimento, em qualquer aspecto, por favor informe na
pergunta a seguir.

Feedback
sobre o
experimento

Opinides e sugestdes sobre o experimento

https://docs.google.com/forms/d/1-C6Xt2LN2ow_5d4jJ2D3MVCBASMNXYwmNBckKCGhLOg/edit

Questionario para avaliagdo da realizagdo de tarefas preditivas
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Este conteudo ndo foi criado nem aprovado pelo Google.

Google Formularios

https://docs.google.com/forms/d/1-C6Xt2LN2ow_5d4jJ2D3MVCBASMNXYwmNBckKCGhLOg/edit 77
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