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RESUMO

Com a grande evolucdo das Inteligéncias Artificiais, diferentes organizagdes necessitam se adaptar a
essa nova era. Uma problematica enfrentada, sdo os desafios de implementar essa tecnologia dentro
do contexto de negocio. Esse artigo realiza a exploracdo de diferentes ferramentas de Inteligéncia
Artificial que prometem abstrair a dificuldade da criacdo de diferentes Modelos de A, realizando uma
analise de forma pratica das principais ferramentas gratuitas existentes no mercado atualmente.

Palavras-chave: Andlise Preditiva. Machine Learning.

ABSTRACT

With the rapid advancement of Artificial Intelligence, different organizations need to adapt to this new
era. One of the challenges faced is the difficulty of implementing this technology within a business
context. This article explores various Al tools that aim to simplify the creation of different Al models,
providing a practical analysis of the main free tools currently available on the market.

Keywords: Predictive Analysis. Machine Learning.
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RESUMEN

Con la gran evolucion de la Inteligencia Artificial, diversas organizaciones necesitan adaptarse a esta
nueva era. Un problema al que se enfrentan es la dificultad de implementar esta tecnologia en el
contexto empresarial. Este articulo explora diferentes herramientas de Inteligencia Artificial que
prometen simplificar la creacion de diferentes modelos de IA, realizando un andlisis practico de las
principales herramientas gratuitas disponibles actualmente en el mercado.

Palabras clave: Analisis predictivo. Aprendizaje automatico.
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1 INTRODUCAO

Em um mundo onde os dados se tornaram um dos ativos mais valiosos para empresas €
organizacdes, a capacidade de prever comportamentos, tendéncias e resultados futuros, tornou-se
essencial para a tomada de decisdes estratégicas. Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial (IA) tem
desempenhado um papel cada vez mais relevante, especialmente através de ferramentas voltadas a
analise preditiva de dados.

As ferramentas de IA permitem que usudrios de diferentes niveis técnicos, desde cientistas de
dados até analistas de negocios, construam modelos de machine learning capazes de identificar padrdes
e realizar previsdes com base em grandes volumes de dados. Com o avango das plataformas de
AutoML (Aprendizado de Maquina Automatizado) e interfaces cada vez mais intuitivas, o acesso a
esse tipo de tecnologia esta se tornando mais democratico.

Neste artigo, vamos explorar e comparar algumas das principais ferramentas de IA disponiveis
no mercado para predi¢cdo de dados. Serdo analisadas plataformas como BigML, Azure Machine
Learning, DataRobot, Orange ¢ Google Data Assistant, destacando seus diferenciais, pontos fortes e
principais aplicacdes. O objetivo € oferecer uma visdo clara e pratica sobre como essas solugdes podem
ser aplicadas em diferentes contextos, ajudando na escolha da ferramenta mais adequada as eventuais

necessidades.

2 REFERENCIAL TEORICO
Apresenta-se, nesta se¢do, um breve referencial tedrico sobre as dareas envolvidas neste
trabalho, apresentando conceitos de analise de dados, inteligéncia artificial, algoritmos de machine

learning e métricas de avaliacao.

2.1 ANALISE DE DADOS
Segundo Géron,(2021), a analise de dados pode ser separada em quatro tipos:

e Anadlise Descritiva: Seu principal objetivo ¢ compreender e sumarizar eventos com técnicas
estatisticas simples, como medidas de tendéncia central (média, moda e mediana) medidas de
dispersdo (amplitude, varidncia e desvio padrio) e visualizagdes (GERON, 2021). Geralmente
constitui o primeiro passo na analise de dados, proporcionando uma compreensao inicial das
caracteristicas e distribui¢des dos dados (MIRANDA, 2024);

e Analise Diagnostica: O seu objetivo € investigar causas de um evento observado dentro da
analise descritiva, através de correlagdes, segmentacdes e comparagdes (GERON, 2021), ou

seja, tenta identificar as causas subjacentes aos dados observados (CIO, 2022);
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e Andlise Preditiva: O objetivo desse tipo de andlise € prever eventos futuros com base em
eventos passados, utilizando tanto técnicas de modelagem estatistica como aprendizado de
maquina, como modelos supervisionados, ndo supervisionados e semi supervisionados
(GERON, 2021);

e Analise Prescritiva: Por fim, nesse tipo de analise, ¢ indicado ac¢des a serem tomadas baseado
nos resultados de analises preditivas (GERON, 2021), buscando antecipar o que pode acontecer
no futuro, permitindo recomendar acdes especificas que influenciem positivamente os

resultados (MIRANDA, 2024).

2.2 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING
Algoritmos de Machine Learning (ou aprendizado de maquina) podem ser definidos como a
“ciéncia da programagdo de computadores de modo que eles possam aprender com os dados”
(GERON, 2021). Os algoritmos de Machine Learning tém a capacidade de aprender automaticamente
padrdes dentro dos dados, tornando possivel a criagdo de algoritmos muito extensos para serem feitos
apenas por humanos.
Existem diferentes tipos de Sistemas de Aprendizado de Maquina, como:
e Aprendizado supervisionado, ndo supervisionado, semi supervisionado e aprendizado por
refor¢o (sendo ou ndo treinados com supervisao humana);
e Se tem conhecimento, incrementado gradativamente em tempo real (aprendizado online e
aprendizado em batch);
e Se funcionam comparando novos pontos de dados com pontos de dados conhecidos, ou se
detectam padrdes em dados de treinamento e criam um modelo preditivo (aprendizado baseado

em instancias e aprendizado baseado em modelos).

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

Dentro de um aprendizado supervisionado, o conjunto de dados contém colunas com
caracteristicas (features), como idade, estado civil e renda. Além de uma coluna com a variavel alvo,
essa podendo ser, por exemplo, se o usudrio em questdo ‘“Pagou” ou “Nado Pagou” (0 ou 1). O
aprendizado supervisionado ¢ baseado no treinamento de uma amostra de dados com a classificacao

correta ja atribuida, (PAIXAO, SANTOS, ARAUJO, RIBEIRO, MORAES, RIBEIRO, 2020).
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2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Diferente do aprendizado supervisionado, o aprendizado nao supervisionado ndo possui uma
coluna com a variavel alvo. E usado para identificar novos padrdes e detectar anomalias, tentando dar
sentido aos dados por conta propria, encontrando recursos e padroes (SILVA, 2023). Esse tipo de

algoritmo ¢ utilizado em problemas de:

Clusterizacao;

Deteccao de anomalias;

Visualizagdo e reducao de dimensionalidade;

Aprendizado de regras por associacao.

2.2.3 Aprendizado Semi Supervisionado

Mistura o aprendizado supervisionado junto do aprendizado nao supervisionado. Um exemplo
classico ¢ um aplicativo de armazenamento de imagens. O algoritmo ndo supervisionado ird separar
pessoas (Clusterizagdo), porém, como ndo sabe o nome delas, cabe ao usudrio inserir um nome para
cada uma dessas pessoas (Aprendizado ndo supervisionado). Segundo Matsubara (2004), o
aprendizado supervisionado requer uma quantidade expressiva de exemplos rotulados, entretanto,
obter esses exemplos nem sempre € uma tarefa trivial, muitas vezes requerendo um trabalho manual,
lento e altamente custoso. Submeter um especialista para rotular 1000 exemplos ndo seria uma tarefa
factivel, porém, solicitar a esse especialista que rotule 20 ou 30 exemplos, € possivel utilizar algoritmos

de aprendizado de maquina para realizar a previsdo de qual rotulo os dados restantes se adéquam.

2.2.4 Aprendizado por Refor¢o

Segundo Géron (2020), o sistema de aprendizado, chamado de agente no contexto de
aprendizado por reforco, pode assistir o ambiente, selecionar e executar acdes além de obter
recompensas ou penalidades em troca de suas agdes. O algoritmo deve aprender sozinho qual ¢ a
melhor estratégia, chamada de politica, para obter o maior nimero de recompensas ao longo do tempo.
Uma politica define qual acdo o agente deve escolher quando estd em determinada situagdo. O
aprendizado por refor¢o ocorre por meio de uma interagdo direta entre o agente € o ambiente, ou seja,
¢ necessaria uma exaustiva exploragdo do espago de estados-acdes, normalmente demorada
(BIANCHI, COSTA, 2004).

Por exemplo, em um jogo como o “Super Mario”, é possivel definir recompensas e penalidades
para que o sistema “aprenda” a passar de fase, por exemplo:

e C(Coletar moedas: 5 pontos;
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e Derrotar inimigos: 20 pontos;

e Morrer: -50 pontos.

2.3 METRICAS DE AVALIACAO
As métricas de avaliacdo dentro de um algoritmo de Machine Learning servem para avaliar um

modelo e garantir que esta apto a seguir para o0 proximo passo.

2.3.1 Acuracia

A acurécia ¢ uma métrica muito utilizada para a avaliacdo de modelos de Machine Learning.
Ela funciona medindo a propor¢do de exemplos corretamente classificados pelo modelo. Porém, a
acuracia pode ser enganosa, principalmente em dados desbalanceados (ex: 90% da base de dados ¢
pertencente a uma classe, enquanto somente 10% pertencem a outra). Caso existam nove classes "1" e
uma classe "0", em um cendrio onde o modelo seja treinado e alcance 90% de acuracia, mesmo sendo
uma 6tima avaliagdo, o mesmo resultado seria alcancado em um modelo que apenas indicasse que
todas as classes sdo pertencentes a “1”, ou seja, mesmo com um 6timo desempenho na acuracia, o
modelo ¢ ineficiente. Como apontam Castro e Braga (2011), em problemas desbalanceados, a acuracia
pode induzir interpretagcdes equivocadas sobre a real capacidade do classificador em identificar

corretamente a classe minoritaria.

2.3.2 Matriz de Confusao
A matriz de confusdo ¢ uma tabela que mostra a quantidade de exemplos classificados
corretamente e incorretamente em cada uma das classes. Na imagem abaixo € possivel ver a matriz de
confusdo, nela é possivel identificar:
e TP (True Positive): Verdadeiros Positivos, valores que foram classificados como positivos e
realmente sdo positivos;
e TN (True Negative): Verdadeiros Negativos, valores que foram classificados como negativos
e realmente sdo negativos;
e FP (False Positive): Falsos Positivos, valores que foram classificados como positivos, mas na
verdade sdo negativos;
e FN (False Negative): Falsos Negativos, valores que foram classificados como negativos, mas

na verdade sdo positivos.
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Figura 1 - Matriz de confusdo
Matriz de Confusao: Diagnédstico de Doenca (Cores Ajustadas)

Verdadeiro Negativo

15

Saudavel

Valores Reais

Verdadeiro Positivo

60

Doente

Saudavel Doente
Valores Previstos

Fonte: (Datageeks, 2024)

A partir dos resultados da Matriz de Confusdo, € possivel realizar o calculo de novas métricas,

que serdo vistas a seguir.

2.3.3 Precisao
A precisdo mede a propor¢do de exemplos classificados como positivos e que realmente sdo

positivos, sua formula da precisdo pode ser dada por:

Precisdo = TP/ (TP + FP)

2.3.4 Revocacao
A revocacdo mede a propor¢do de exemplos positivos que foram corretamente identificados

pelo modelo, sua formula pode ser dada por:

Revocacdo = TP/ (TP + FN)

2.3.5 F1-Score
Geralmente, tanto a Precisdo, quanto a Revocacao, sdo combinadas para formar a F1- Score,
que nada mais ¢ que uma média harmoénica (d4 mais peso para um valor mais baixo) da Precisao e

Revocacdo. Sua féormula pode ser dada por:

F1 =2/((1/Revocagdo) + (1/Precisido))
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2.3.6 ROCAUC
A curva ROC representa a taxa de verdadeiros positivos (TP) em relacdo a taxa de falsos

positivos (FP).

2.4 OVERFITTING E UNDERFITTING

Um problema que deve ter sua devida atengao sao os casos de Overfitting e Underfitting.

O Overfitting ¢ extremamente comum quando certos cuidados nao sao tomados. Ele ocorre
quando o modelo de Machine Learning se ajusta excessivamente aos dados de treino, ndo sendo capaz
de generalizar para dados que nao foram vistos anteriormente. Basicamente, quando ocorre um
Overfitting, ¢ o mesmo que dizer que o modelo “decorou” os dados de treino, tendo uma o6tima
performance predizendo os dados de treino (muitas vezes, 100% de acerto), porém, tem uma péssima
performance em dados novos. Existem varios motivos para que o Overfitting ocorra, como uma baixa
quantidade de dados ou um modelo muito complexo. Segundo Jabbar, Khan (2015), em determinado
momento durante o treinamento, o modelo ndo melhora mais a sua capacidade de resolver problemas,
mas sim comeca a aprender alguma regularidade aleatdria contida no conjunto de treinamento.

O Underfitting ocorre quando o modelo ndo consegue se ajustar nem aos dados de treinamento,
tendo uma performance extremamente ruim tanto nos dados de treino quanto nos dados de teste. O
Underfitting pode ocorrer quando o modelo ¢ muito simples, possui instdncias de dados insuficientes,
ou até mesmo erros de rotulagem (GERON, 2020). E o oposto do Overfitting, ocorrendo quando o

modelo ¢ incapaz de capturar a variabilidade dos dados (JABBAR, KHAN, 2015).

3 TRABALHOS RELACIONADOS
Nessa se¢do apresentam-se alguns trabalhos relacionados a ferramenta proposta. Foram

selecionados trés trabalhos que possuem relagdo com ferramentas para analise ou predicao de dados.

3.1 FERRAMENTAS PARA ANALISE DE DADOS

O trabalho de Gallego, Cruz e Alves (2023) apresenta uma fundamentagdo teodrica que define
uma andlise de dados como o processo de extrair insights corporativos valiosos a partir de informagdes
coletadas de diversas fontes dentro de uma empresa. Destacam a andlise a partir de quatro formas
utilizadas:

1. Anélise Descritiva: Consiste em descrever os dados observados e compreender o que aconteceu

(Rosa, 2018);

REVISTA ARACE, Sio José dos Pinhais, v.7, n.6, p. 34853-34884, 2025

‘

34860




Revista Py

ARACE

ISSN: 2358-2472

2. Analise Diagndstica: Tem o objetivo de identificar as causas subjacentes aos dados observados
(CIO, 2022);

3. Analise Preditiva: Busca prever eventos futuros com base na compreensdo das dinamicas
subjacentes dos dados (Rosa, 2018);

4. Analise Prescritiva: Dados e informagdes sdo usados para definir metas e objetivos, permitindo

a empresa a tomar decisdes com base em cenarios hipotéticos (Cortex, 2022).

Também incluiu ferramentas populares para a anélise de dados, como:
1. Python;
. Power BI;

. Linguagem R;

W

. Data Studio.

Foi realizada uma pesquisa Quantitativa/Qualitativa (mostrada abaixo):

Figura 2 - Exemplo de Pesquisa Quali/Quanti
Pesquisa de campo para coleta de dados utilizando 61 pessoas
. Vocé sabe o que é Andlise de Dados?
. Vocé utiliza ou ja utilizou alguma ferramenta/software para analise de dados?
) sim ( ) nao
. Se sim, responder a pergunta a seguir
. Qual das ferramentas/software abaixo vocé ja utilizou?
) Excel ,
) Python,
)Microsoft Power Bi,
)Linguagem R,
)Google Data Studio,
) outro ( especificar )
. Cite 3 vantagens e 3 desvantagens na ferramenta/software que vocé ja utilizou.
Fonte: (Gallego, 2023)

N~ AW N =

Como resultado, 63% afirmam saber o que ¢ a analise de dados, em contrapartida, apenas 38%
afirmam ja ter utilizado alguma ferramenta ou software para andlise de dados. Ja as ferramentas
utilizadas contam com 55% para o Excel, 32% Power BI, 5,88 Google Data Studio, 3% Python e 3%
responderam outro. Quanto a quinta questdo, sobre as 3 vantagens, a maioria respondeu que a
facilidade ¢ a principal vantagem dessas ferramentas, enquanto nas desvantagens, 46% acreditam que
a complexidade ¢ um problema, enquanto 39% responderam que ndo tem, j4 uma baixa parcela (15%)

relatou o fato de serem pagas.
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3.2 AVALIACAO E ANALISE DE FERRAMENTAS BUSINESS INTELLIGENCE PARA
VISUALIZACAO DE DADOS
No estudo de Lousa, Pedrosa e Bernardino (2019) foi apresentada uma analise comparativa
entre Power BI, Tableau, Sisense e Qlikview. Dentre os critérios de avaliacdo das ferramentas, estao:
1. Categoria do Software: Como aplicagdo Desktop ou plataforma Web;
2. Estrutura de Visualizagao: Detalhando qual o tipo de visualizagao predominante no Software,
como graficos, mapas, dashboards etc.;
3. Sistema Operacional: Sistema em que opera, como Linux e Windows;
4. Licenga: Diferencia entre licenga comercial e open-source;
5. Escalabilidade: Se trata da capacidade que as ferramentas t€ém de se ligarem a grandes volumes
de dados;
6. Extensibilidade: Esta relacionado com os mecanismos que vao além das funcionalidades das
plataformas, como plugins;

7. Versao mais recente ¢ data: Apresenta a ultima versdo lancada até o presente.

3.3 FERRAMENTAS OPEN-SOURCE DE QUALIDADE DE DADOS PARA LICITACOES
PUBLICAS: UMA ANALISE COMPARATIVA
O trabalho considera oito ferramentas open-source que consideram diferentes dimensdes de

qualidade de dados, elegendo a ferramenta Great Expectations (GE) como a mais adequada para o
problema analisado. Entre as oito ferramentas analisadas estao:

1. Aggregate Profiler;
. Apache Griffin;
. Great Expectations;
. MobyDQ;
. OpenRefine & Metric;
. PyDeequ;

~N N D kR~ WD

. Talend Open Studio.

No trabalho ¢ realizada uma comparacdo de funcionalidades, sendo categorizadas como
atendido, nao atendido, parcialmente atendido e customizacao de indicadores disponivel. J& entre os
requisitos comparados estao:

1. Formatagao de tabelas;

2. Restrigdes sobre valores;
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. Intervalo de valores;

. Casamento de padrdes em strings;

. Dados em formato de data ou JSON;
Fungoes de agregacdo de dados;
Operagdes multicoluna;

Funcdes relacionadas a distribui¢des de probabilidade;

N = VR

Fungdes relacionadas a arquivos;

10. Possibilidade de customizagao de indicadores.

4 ESTUDO COMPARATIVO DE FERRAMENTAS DE IA PARA PREDICAO DE DADOS
Nesta secdo apresenta-se o estudo comparativo das principais ferramentas de Inteligéncia

Artificial voltadas para analise e predi¢ao de dados existentes atualmente no mercado.

4.1 METODOLOGIA

Este artigo adota uma abordagem quantitativa e exploratéria com o objetivo de comparar
ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) voltadas para a predicdo de dados, avaliando seu
desempenho, aplicabilidade e facilidade de uso. A metodologia foi estruturada em quatro etapas
principais: selecdo das ferramentas, defini¢do dos critérios de avaliacdo, constru¢do do conjunto de

dados e realizacdo dos testes comparativos.

4.1.1 Selecao das Ferramentas
Foram selecionadas cinco ferramentas de [A amplamente utilizadas no contexto de predicao de

dados, levando em consideracdo principalmente: sua popularidade, documentacdo, acesso gratuito ou
por plano educacional, e aplicabilidade em diferentes cenérios de andlise preditiva. As ferramentas
selecionadas foram:

- BigML (https://bigml.com/).

- Azure Machine Learning (https://azure.microsoft.com/pt-br/products/machine- learning).

- DataRobot (https://www.datarobot.com/).

- Orange (https://orangedatamining.com/).

- Google Data Assistant (https://colab.research.google.com/).
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4.1.2 Conjunto de Dados
Para assegurar uma comparagao similar entre as ferramentas (explorando seus recursos) foi
utilizado um conjunto de dados padronizado e que pudesse explorar os principais recursos usuais

presentes em softwares de IA voltados para a predigdo.

4.1.3 Critérios de Avaliacao

As ferramentas foram avaliadas de acordo com os seguintes critérios (ndo exaustivos):

- Principais recursos: funcionalidades centrais da ferramenta aplicadas a predi¢cao de dados.

- Pontos Positivos: vantagens observadas no uso da ferramenta.

- Limitagdes: restricdes ou dificuldades que podem impactar sua adogao.

- Tipo de Software: classificacdo quanto a natureza do software (aberto, proprietério, biblioteca,
etc.).

- Preco/Licenca: modelo de custo e licenciamento para uso individual ou institucional.

- Suporte e documentacdo: disponibilidade de materiais de apoio, tutoriais e foruns.

4.2 FERRAMENTAS ESTUDADAS NESTA PESQUISA
O estudo das ferramentas ocorreu a partir de informacdes disponibilizadas no proprio site,

assim como validagdo pratica do contetido gratuito disponibilizado pelas ferramentas.

4.2.1 BigML

BigML ¢ uma plataforma completa de Machine Learning que tem como principal objetivo
simplificar a criagdo e implementagdo de modelos preditivos. Com uma abordagem intuitiva e
acessivel, o BigML permite que profissionais de diferentes areas possam explorar o potencial da
inteligéncia artificial sem a necessidade de conhecimentos técnicos avangados.

Um dos principais diferenciais do BigML ¢ a facilidade de uso. Através de uma interface web
amigavel ou de sua API REST, usuarios podem acessar, criar € automatizar modelos em poucos cliques.
A plataforma ainda conta com recursos de visualizagdo interativa e explicagdes das previsdes, tornando
os modelos interpretaveis e Uteis para a tomada de decisdes.

Todos os modelos podem ser exportados em formatos compativeis com as principais linguagens
de programacdao, como Python, Java, Node.js, entre outras. Isso permite que sejam integrados
facilmente a sistemas, aplicativos ou dispositivos.

A plataforma oferece uma ampla variedade de algoritmos de aprendizado supervisionado, como

classificagdo, regressao e séries temporais, além de técnicas de aprendizado nao supervisionado, como
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analise de clusters, detec¢cdo de anomalias, modelagem de topicos, descoberta de associagdes e analise
de componentes principais (PCA).

A colaboragdo ¢ outro ponto forte da plataforma. Com recursos para gerenciamento de projetos
e equipes, ¢ possivel compartilhar e controlar o acesso a recursos com diferentes permissoes,
facilitando a integracdo do Machine Learning em ambientes corporativos.

Em termos de implantagdo, o BigML ¢ flexivel. Pode ser utilizado na nuvem publica, em
nuvens privadas ou em servidores proprios da empresa. A plataforma se adapta a necessidade de cada
organizacao, desde pequenos projetos até¢ implementagdes em larga escala.

A seguranga e privacidade dos dados sdo garantidas por conexdes criptografadas e painéis
privados para cada usudrio. Além disso, ha opgdes de implantagdo privada para atender requisitos
regulatorios rigorosos.

O BigML oferece contas gratuitas com acesso completo a plataforma, porém com limitagdes
em tamanho de dados e tarefas paralelas. Para empresas e equipes maiores, existem planos pagos com

mais recursos e suporte corporativo.

4.2.1.1 Pontos positivos e Limitagdes da ferramenta:
Pontos Positivos:
e Interface amigavel baseada na web;
e Modelagem preditiva automatizada com suporte a classificagdo, regressao, clustering e séries
temporais;
e APIs para integragdao com outras aplicagdes;

e Implementacdo de workflows completos de machine learning sem necessidade de codigo.

Limitagoes:

e Niao ¢ possivel saber ao certo como o modelo estd sendo treinado, ja que ele ndo fornece
informacdes sobre como € feita a tunagem de hiperparametros, o que da a impressao de uma
“caixa-preta” do modelo;

¢ Baixa adog¢do da comunidade: Conteudos de explicag@o sobre o uso da ferramenta mostram-se
limitados;

e Valor elevado: O plano mais barato custa U$30,00 mensais, porém, para um Gnico usuario e
com baixo armazenamento. Planos para equipes sdo mais caros, se estendendo até¢ dez mil

dodlares mensais (podendo ultrapassar esse valor dependendo da equipe).
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4.2.1.2 Conclusao sobre a Ferramenta
Em resumo, o BigML ¢ uma solugao pratica e versatil que torna o Machine Learning acessivel,
colaborativo e aplicavel a diversos setores da industria, como saude, finangas, energia, transporte,

telecomunicagdes, entre outros, porém, ndo proporciona todo o potencial que um projeto de Machine

Learning pode entregar.

4.2.2 Azure Machine Learning

O Azure Machine Learning ¢ uma plataforma da Microsoft que permite a criagao, implantagao
e gerenciamento de modelos de aprendizado de maquina na nuvem, facilitando o trabalho em equipe,
J& que conta com:
e Notebooks compartilhados;
e Ambientes prontos;
e MLOps para implantar e monitorar modelos;

e Funciona em nuvem.

Tem compatibilidade com outras ferramentas da Microsoft, além de REST APIs. Fornece
também uma experiencia visual, com visualizacdo de métricas, um designer sem codigo (arrastar e

soltar), ML automatizado e rotulagem de dados com interface simples.

Figura 3 - Tela Inicial - Azure Machine Learning
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Fonte: (Azure Microsoft, 2024)
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Fornece suporte para criar apps com LLMs como OpenAl, Meta e outros, incluindo um
catalogo de modelos prontos e um Prompt Flow (Ferramenta que simplifica o ciclo de desenvolvimento
de aplicativos de IA alimentados por LLMs). Além da seguranca corporativa do Azure, ele fornece

suporte a todo fluxo de trabalho que um projeto de ML necessita.

Figura 4 - Ciclo de Vida do Projeto

Train & validate
model

Data:
Define the task [ Explore &

prepare

MLOps:
Monitor & manage K |
lifecycle

Fonte: (Azure Microsoft, 2024)

Além de possuir um AutoML (escolhe o melhor algoritmo e prepara os dados de forma
automatica) fazendo o mesmo ajuste automatico de hiperparametros e visualiza¢do dos resultados,
também fornece a op¢do de o usuario usar os proprios scripts e frameworks como Scikit-Learn,

XGBoost, LightGBM entre outros.

O Azure Machine Learning também fornece a opcao de treinamento distribuido e paralelo.

4.2.2.1 Pontos Positivos ¢ Limita¢des da ferramenta
Pontos Positivos:
e Integracdo com o ecossistema Microsoft;
e Interface grafica e notebooks integrados;
e Automated ML (AutoML);
e QGestdo de ciclo devida de modelos;
e Permite uma boa escalabilidade;
e Seguranca e governanga corporativa. Limitagdes:
e (Curva de aprendizado demorada, o que pode ser complexo para iniciantes;
e (Custo elevado;

e Dependéncia da nuvem Azure;
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e A interface grafica fornecida ¢ 1til, porém, menos flexivel do que o cddigo puro em tarefas

mais complexas.

4.2.2.2 Conclusao sobre a Ferramenta
A Azure Machine Learning ¢ uma das ferramentas estudadas que fornece mais funcionalidades,
porém, ¢ paga. Diferente de outras ferramentas, ela requer um conhecimento mais elevado sobre

algoritmos, configuragdes de workspace, pipelines e deploy.

4.2.3 DataRobot

O DataRobot ¢ uma plataforma Web de Machine Learing automatizado que permite a criacao
de modelos preditivos, abstraindo a necessidade de conhecimentos avangados em programagio. £ uma
ferramenta completa no quesito de automacao do ciclo de vida de um projeto de Machine Learning,

dando suporte desde a preparagdo dos dados até a implantacao do modelo.

4.2.3.1 Pontos Positivos ¢ Limita¢des da ferramenta
Pontos Positivos:
e Automatiza todo o processo de Machine Learning;
o Interface amigével (sem c6digo);
e Gera e compara diversos modelos automaticamente;
e Funcionalidades de explicabilidade e interpretacao;
e Deploy e monitoramento de modelos com poucos cliques;
e Suporte a dados tabulares, séries temporais e imagens. Limitacdes:
¢ Custo alto, voltado principalmente para grandes empresas;
e Plataforma fechada e proprietaria;
e Pouca flexibilidade para customizacdes avancadas;
e Baixa ado¢ao na comunidade (pouco conteudo para pesquisar);
e Nao substitui o conhecimento em dados ou negocios.

e OQOutras empresas, como a Azure, oferecem servico de AutoML com precos mais competitivos.

4.2.3.2 Conclusao sobre a Ferramenta
O DataRobot fornece uma demonstragao de 15 dias para novos usuarios, porém, € necessaria a
criagdo com um e-mail corporativo, o que dificulta o acesso para usuarios que querem apenas testar

suas aplicabilidades.
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4.2.4 Orange

A Orange ¢ um software de codigo aberto que pode ser utilizado tanto para visualizagao,
mineracao e analise de dados. Foi desenvolvida em um meio académico, na universidade de Ljubljana
(localizada em Ljubljana, capital da Eslovénia).

A Orange ¢ uma ferramenta bem simples. Possui uma interface baseada em blocos para a
criacdo de pipelines de analise de dados e algoritmos de Machine Learning. A ferramenta dispde opcoes
para a entrada de dados, transformagao, visualizagao, modelos supervisionados, avaliagdo dos modelos

e também modelos ndo supervisionados.

Figura 5 — Entrada de Dados (Orange)
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

As opgoes de dados tratam de importar e exportar os dados para o programa, além de

customizacdes de como serdo tratados enquanto rodam.

Figura 6 — Tipos de Dados (Orange)
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

Fornece opgdes completas de transformagao nos dados, abrangendo desde opcdes simples de

selecionar linhas e colunas, até a criacdo de Scripts em Python, para eventuais necessidades.
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Figura 7 - Transformacdo de Dados (Orange
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

A parte de visualizagdo de dados conta com alguns gréaficos simples, como histogramas, grafico

de linhas e de dispersdo, assim como graficos mais especificos como uma projecao linear.
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Figura 8 - Visualizacdo de Dados (Orange)
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

Fornece também diferentes modelos supervisionados, como KNN, Arvore de Decisdo,
Florestas Aleatorias, Gradient Boosting, SVM, Regressao Linear e Logistica. Redes Neurais, Stacking

de modelos, o fluxo de salvar e carregar um modelo também estao presentes nessa parte da ferramenta.
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Figura 9 - Modelos Supervisionados (Orange)
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

Nas opg¢des de avaliagdes do modelo, temos algumas métricas comuns, como a curva ROC,

matriz de confusdo, e também a possibilidade de realizar as predicdes.

Figura 10 - Avaliacdes do Modelo (Orange)
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

Por fim, a ferramenta também disponibiliza a utilizacdo de algoritmos ndo supervisionados,

como k-Means e PCA. Na imagem abaixo estao listadas todas as opgoes.
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Figura 11 — Modelos de Algoritmos nao-supervisionados
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

Com essas opgoes, € possivel montar um fluxo de a¢des tanto para analisar os dados quanto

criar modelos. Abaixo ¢ possivel ver esse fluxo acontecendo:

Figura 12 — Fluxo de Ag¢oes (Orange)
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Fonte: (BIOINFORMATICS LABORATORY; UNIVERSITY OF LJUBLJANA, [s.d.])

Inicialmente, os dados sdo importados. A partir dessas dados, sdo selecionadas colunas para a

visualiza¢do dos dados e também para a criagdo de um algoritmo de regressao linear.
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4.2.4.1 Pontos Positivos e Limitacdes da ferramenta
Pontos Positivos:
e Gratuito e open source;
e Interface 100% visual (arrastar e soltar);
e Otima ferramenta para ensino e aprendizado;

e Boa variedade de algoritmos, além da possibilidade de integracdo com Python.

Limitagoes:
e Nao ¢ viavel para produ¢do (ndo possui suporte para deployment);
e Limitada para projetos complexos ou com grandes volumes de dados;

e Menor performance comparado a ferramentas mais robustas.

4.2.4.2 Conclusdo sobre a Ferramenta
Orange ¢ uma boa op¢do para aprender, prototipar e visualizar modelos de ML mas ndo ¢

indicada para uso em produgdo ou pipelines complexos.

4.2.5 Google Data Assistant
O Google Data Assistant ¢ uma ferramenta totalmente gratuita e pode ser utilizada através de
um notebook no Google Colab. Dentro do notebook, basta carregar o conjunto de dados e escrever um
prompt do que deseja que seja feito, como:
e “Visualize tendéncias de vendas™;

e “Treine um modelo de Regressao Linear”.

Apos isso, o Data Science Agent, atualmente apoiado pelo modelo Gemini, insere no notebook
todo o cddigo necessario, desde a importacdo de bibliotecas, limpeza de dados, visualizacdes e
execucao de algoritmos, até mesmo, corrige os erros que acontecem em tempo real.

Por fim, o notebook completo ¢ entregue ao usuario, podendo personalizar os trechos de codigo
e avaliar o codigo feito 100% por Inteligéncia Artificial.

Durante os testes junto a ferramenta, foi possivel notar que algumas técnicas utilizadas para a
criagdo dos modelos podem ndo ser as melhores possiveis, para isso, faz-se necessario ser claro no
prompt, quanto ao que se espera do codigo que serd criado, uma vez que algumas decisdes tomadas

pela inteligéncia artificial podem nao ser tao eficazes, além de lentas em alguns casos.
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4.2.5.1 Pontos Positivos e Limitagcdes da ferramenta

Pontos Positivos:

e E uma grande aliada na economia de tempo, permitindo ao usudrio focar apenas na
interpretagdo do codigo e em possiveis melhorias, ndo necessitando comecar um codigo do
Zero;

e O Google Colab permite o compartilhamento de notebooks, o que significa que toda a equipe
pode ter acesso a esses notebooks executaveis de forma online;

e Permite ajustes manuais diretamente no codigo, fornecendo algo que muitas vezes falta nas

ferramentas, a flexibilidade.

Limitagoes:

e Algumas vezes, o algoritmo sofre de “erros sequenciais”, ficando nesse loop por um bom tempo
até achar uma solugdo que conserte o problema;

e So6 funciona dentro do Google Colab, porém, o notebook ou seu cddigo pode ser importado
para outras ferramentas;

e No seu estado atual, o algoritmo tem uma certa limitacdo com andlises estatisticas mais
complexas;

e Como os dados sdo treinados em uma ferramenta do Google, ndo em um ambiente totalmente

local, existe uma preocupagdo quanto a dados sensiveis.

4.2.5.2 Conclusdo sobre a Ferramenta
O Google Data Assistant ¢ uma oOtima ferramenta para agilizar processos manuais, porém,
necessita do conhecimento tanto estatistico quanto de algoritmos de Machine Learning para que o seu

uso seja de fato efetivo.

4.3 RESUMO COMPARATIVO DAS FERRAMENTAS ANALISADAS

Tabela 1 — Estudo Comparativo

Nome Site Oficial Objetivo Software Licenca
. L Comercial;
BigML https://bigml.com/ Aprenghzado de maquina | - Plataforma Versao Trial
simplificado para todos Web L
limitada.
Usar um servigo de IA
Azure https://azure.microsoft | de nlyel empr.esarlal para Comercial,
. .com/pt- o ciclo de vida de ML Plataforma R
Machine . . Versao Trial
. br/products/machine- (aprendizado de Web L
Learning . R limitada.
learning maquina) de ponta a
ponta
DataRobot | https://www.datarobot | Plataforma de Ciénciade | Plataforma Comercial;
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com/ Dados e Aprendizado de Web Versao Demo
Maquina limitada.
https://orangedatamini Apr.endlgadONde maquina Aplicagdo Software
Orange o com/ e visualizagdo de dados Deskto ratuito
& de cédigo aberto. p &
Plataforma
Google Data | https://colab.research. | Assistente de dados com . Web Software
: . diretament e .
Assistant go ogle.com/ tecnologia de 1A gratuito
no Google
Colab

Fonte: autores

5 ESTUDO DE CASO

O BigML foi escolhido para ser explorado com dados ficticios, ja que oferece uma versao
gratuita limitada mais acessivel em relacdo ao DataRobot e Azure Machine Learning, contando com
uma abstragdo a respeito da criagdo de modelos de Machine Learning, que o Google Data Assistant
ndo proporciona, além da escalabilidade da aplicacdo, que ndo € visto no Orange. Nesta etapa o fluxo
da criagcdo de um modelo no BigML ¢ explorado.

Inicialmente € carregado o arquivo dentro da ferramenta, apds isso, é necessario transformar
esse arquivo em um dataset. Nessa transformacao, além do proprio BigML classificar automaticamente
a variavel alvo, ele também mostra uma representagao visual dos dados, mostrando seu tipo,
quantidade de linhas, valores faltantes, erros e a distribuicdo dos dados representados por um

histograma simples:
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Figura 13 - Visdo Geral (BigML)
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Fonte: (Bigml.com, [s.d.])

Apos essa etapa, € possivel escolher entre os algoritmos supervisionados e ndo supervisionados.
Também ¢ possivel realizar o split dos dados se necessario. Para exemplificar, foi inicialmente feito
um split dos dados de treino e teste e depois criado um modelo supervisionado a partir a opgao

“MODEL”. Na sequéncia, foi criada uma arvore de decisao.

Figura 14 - Selecd@o de Algoritmos (BigML)
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Fonte: (Bigml.com, [s.d.])
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Figura 15 - Etapa de Treinamento (BigML)
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Fonte: (Bigml.com, [s.d.])

Com o algoritmo criado, ¢ possivel realizar uma avaliacdo do modelo com os dados de teste

separados anteriormente.
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Figura 16 - Avaliacdo do Modelo (BigML)
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Fonte: (Bigml.com, [s.d.])

Apoés a avaliacdo, ¢ fornecido as métricas de desempenho do modelo, como a acurécia,

precisao, recall, curva ROC, e curva Precision-Recall.

Figura 17 - Métricas de Desempenho do Modelo (BigML)
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Fonte: (Bigml.com, [s.d.])
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Figura 18 - Métricas de Desempenho do Modelo - Parte 2 (BigML)
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Fonte: (Bigml.com, [s.d.])
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Figura 19 - Métricas de Desempenho do Modelo - Parte 3 (BigML)
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6 CONSIDERACOES FINAIS

As avaliagdes realizadas nas cinco ferramentas propostas evidenciou que cada uma delas
caracteriza-se por um perfil distinto, tanto em termos de capacidade, customizagdo, acessibilidade,
escalabilidade e custos.

A escolha de cada ferramenta pode variar a partir das necessidades do projeto em questao.
Enquanto a Orange, por exemplo, tem um grande valor na prototipacdo ou meios académicos, o BigML
realiza o trabalho de um Cientista de Dados abstraindo o usuario da complexidade dos modelos, assim
como o DataRobot.

Ja o Azure Machine Learning também oferece muito do que promete o BigML e DataRobot,
por exemplo, porém, pode exigir mais do usudrio no momento de sua implementagdo. Por fim, o
Google Data Assistant oferece uma proposta completamente diferente das demais opgdes, criando

algoritmos para o que lhe for pedido, porém, ndo trabalhando diretamente com a parte de

implementa¢do do modelo.
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Devido a facil usabilidade e acessibilidade do BigML, tanto para cadastro quanto utilizagdo da
ferramenta, mesmo que de forma limitada, a ferramenta foi escolhida para o estudo de caso em questao,
como forma de explorar as suas principais funcionalidades e entender como a ferramenta pode ser ttil
para projetos que ndo contam com uma equipe com conhecimento avangado em aplicagdes de
algoritmos de Machine Learning.

Também foi possivel de observar durante este estudo, que ferramentas com esse proposito
podem abstrair até certo nivel a complexidade da aplicacao de algoritmos de Machine Learning, porém,
ndo substituem um profissional qualificado que entenda as limitagdes das ferramentas e saiba
interpretar os resultados que as mesmas produzem.

Por fim, destaca-se que a constante evolucao das tecnologias de Inteligéncia Artificial exige
avaliagoes periodicas das ferramentas disponiveis, visto que atualiza¢des, mudancas nos modelos de
licenciamento e novas funcionalidades podem alterar significativamente sua aplicabilidade. Assim,
estudos comparativos como este ndo apenas subsidiam decisdes mais informadas, como também
contribuem para o desenvolvimento de estratégias alinhadas as inovagdes tecnoldgicas e as

necessidades reais de formagao de novos profissionais na area de ciéncia de dados.
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