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RESUMO

Um objeto de aprendizagem (OA) é todo e qualquer recurso educacional com a finalidade de
apoiar o estudo e o aprendizado dos estudantes. Eles séo reutilizaveis e podem incorporar
texto, graficos, animagdes, audio e video. Com base no descrito, este trabalho realizou o
projeto e o desenvolvimento de trés OAs para orientar os interessados no tema a
compreenderem o0s componentes matematicos dos algoritmos KNN (K-Nearest Neighbors),
Naive Bayes e SVM (Support Vector Machines) usando Python como plataforma de
codificacdo e paginas do Jupyter Notebook contendo textos, graficos e videos para

enriguecer a experiéncia de aprendizagem.
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ABSTRACT

A learning object (LO) is any and all educational resources intended to support student study
and learning. They are reusable and can incorporate text, graphics, animations, audio and
video. Based on what was described, this work carried out the design and development of
three LOs to guide those specific to the subject to understand the mathematical components
of the KNN (K-Nearest Neighbours), Naive Bayes and SVM (Support Vector Machines)
algorithms using python as a platform of acquisitions and Jupyter Notebook pages containing

texts, graphics and videos to enrich the learning experience.
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1. INTRODUCAO

Objetos de aprendizagem séo recursos educacionais que podem ser usados para
apoiar o processo de ensino e aprendizagem em diferentes contextos educacionais, como
escolas, universidades, treinamentos corporativos e cursos online. Segundo Wiley (2006),
os objetos de aprendizagem sao “qualquer recurso digital que possa ser reutilizado para o
suporte ao ensino”. Nesse sentido, ha uma ampla variedade de recursos em formatos
diversos que podem ser trabalhados, por exemplo, na forma de video, animacado, podcast,
simulacdo ou uma combinacao deles. Esses recursos, podem ser utilizados para apresentar
conceitos complexos de forma visual e interativa, proporcionando uma experiéncia de

aprendizagem envolvente.

Tendo objetos de aprendizagem como recurso € apresentada a problemética do
entendimento matematico no estudo de algoritmos de aprendizagem de maquina (em inglés,
Machine Learning - ML). A busca de informagdes sobre o funcionamento de modelos de
aprendizagem de maquina e suas meétricas nem sempre retornam informacdes muito
didaticas e de facil entendimento, o que emerge a oportunidade de criagdo de um recurso
educacional para o auxilio no arcabougco mateméatico e de aplicacdo dessas técnicas nos
mais diversos cenarios de negocio demandados atualmente. Ndo obstante, a complexa
literatura, materiais técnicos e cursos disponiveis que carecem de didatica eficaz, contendo
linguagem matematica de dificil compreensdo (MASOLA, 2019, apud SELBACH, 2010, p.
40) que muitas vezes nao exploram outros meios de apresentar o conhecimento como, por

exemplo, recursos visuais e simulagoes.

Mediante 0 exposto este artigo tem a intencdo de explorar a construgdo de recursos
educacionais digitais fazendo uso de formatos variados para fornecer conhecimento
matematico e de aplicabilidade de modelos supervisionados de ML e suas métricas para
auxiliar nos estudos de profissionais de ciéncia de dados e estudantes interessados nesse

tema.

Os algoritmos selecionados para o estudo foram o K-NN (K-nearest neighbors),
Naive Bayes e SVM (Support Vector Machines). O repositério dos objetos selecionado foi o

jupyter notebook e a linguagem de programacao python.

O conteldo deste artigo é apresentado nas secfes a seguir. Na Secédo 2, tem-se o
referencial teérico que aborda os conceitos de objetos de aprendizagem, técnicas de ML
supervisionado com ilustracdes do arcabouco matematico e as métricas de desempenho,
bem como alguns simuladores de algoritmos de ML. A metodologia utilizada contendo uma

sintese das etapas encontra-se na Sec¢do 3. Na Secado 4, sdo apresentados o0s resultados
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obtidos com destaque para os trés OAs produzidos e algumas consideracdes finais. Por fim,

na Secdo 5, sdo destacadas as consideracdes finais e propostas de trabalhos futuros.
2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 INTRODUCAO

Em sua tese Souza (2020) constata que o0 ensino de Matematica foca no produto, em
férmulas prontas e afirma que: “na maioria das Instituicbes de Ensino, principalmente em
relacdo ao ensino de Matematica, a énfase maior é dada ao produto em detrimento do

processo, implicando na ma qualidade do primeiro” (SOUZA, 2020, p. 23).

Esta constatacdo ndo é diferente quando entramos no campo da ciéncia de dados.
Os problemas de negdcio ficam cada vez mais complexos, assim como o volume de dados
vem aumentando o que impulsiona o desenvolvimento de ferramentas computacionais mais
sofisticadas baseadas em Aprendizado de Maquina (FACELI, 2021, p.2), que envolvem

algoritmos mais complexos e de dificil compreensdo matematica.

Levando-se em conta essa problemética, assim como uma demanda maior por
profissionais de ciéncia de dados no mercado, ha uma quantidade significativa de cursos de
formacdo nessa area sendo ofertada, objetivando ensinar a aplicacdo de inteligéncia
artificial em cenarios de negocio, porém sem focar no processo de aplicagdo dos algoritmos
em si e nem no processo matematico envolvido, mas apenas oferecer um pipeline de
execugdo, 0 que gera o surgimento de profissionais de ciéncia de dados executores de
algoritmos, mas sem conhecimento matematico e procedural adequado do que estdo

fazendo.

Ao se deparar com problemas reais em uma empresa ou pesquisa perguntas como
“‘Qual algoritmo usar?”, “Que métrica(s) de avaliacdo utilizar?”, “Como compreender as
métricas?”, “Por onde comecar?”, tornam-se muito comuns e buscar literatura é um desafio.
Uma das consequéncias € o grande uso de féruns digitais, que tem uma “roupagem” de
recursos educacionais digitais, 0os quais se tornam um dos principais recursos de

aprendizagem para desenvolvedores de algoritmos computacionais atualmente.

2.2 OBJETOS DE APRENDIZAGEM

Como definir um Objeto de Aprendizagem? Embora encontradas muitas defini¢des,

agui destaca-se:

“Qualquer entidade, digital ou nao digital, que possa ser usada,
reutiizada ou referenciada durante o uso de techologias que
suportem o ensino.” (WILEY, 2006)
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Com o objetivo de identificar as caracteristicas que um objeto de aprendizagem deve
ter Santérum et al. (2021) realizou uma revisao da literatura e constatou que, realmente, nao
existe uma definicAo consensual entre 0s autores pesquisados sobre objetos de
aprendizagem. Nesse estudo estabeleceu-se que um objeto de aprendizagem é um recurso
digital, independente, reutilizavel, interoperavel e com um propdsito educacional. Além
disso, deve ser encontrado com algoritmos de busca simples e ter uma avaliacdo por sua

efetividade, custo e usabilidade. Essa abordagem foi adotada neste projeto de pesquisa.

Os recursos didaticos digitais tem sido um elemento de motivacdo para 0s
estudantes em seu processo ensino-aprendizagem, seja pelo apelo inovador, seja pela
interacdo que estes recursos proporcionam. Os objetos de aprendizagem surgem da
necessidade de aplicacdo desses recursos, aproveitando seu potencial de reutilizacéo,
portabilidade, classificacéo e identificacéo.

Uma das primeiras dificuldades ao trabalhar com objetos de aprendizagem é a
multiplicidade de recursos disponiveis para sua concep¢do. As concep¢des tém variado
desde a especificacdo da natureza do objeto (digital / ndo digital), seu tamanho (minimo,
extenso), suas caracteristicas (estrutura de trés componentes / estrutura livre), sua condicdo
aberta / fechada, entre outras (CASTRO; DURAN, 2008).

Por se tratar de recursos digitais que complementam o aprendizado, deve-se
considerar as habilidades individuais e as diferentes formas de aprender dos estudantes ao
conceber um objeto de aprendizagem. Este é um dos potenciais do uso de objetos de
aprendizagem, pois eles facilitam os mdultiplos meios de representacdo e transmissdo do
contetdo pedagogico: textos, imagens, audios, videos, animagdes, jogos (OLIVEIRA, 2018).
Também promove a personalizacdo dos recursos didaticos conforme as necessidades do

estudante e seu estilo de aprendizagem.

Considerando a acessibilidade, os objetos de aprendizagem podem auxiliar as
tecnologias assistivas (dispositivo ou recurso que auxilia pessoas com deficiéncia a
realizarem suas atividades de forma independente) ampliando o acesso ao conteudo

didatico de forma eficaz.

Indo para a ciéncia Matematica e Ciéncia de Dados, a demanda por objetos de
aprendizagem parece alavancar o desenvolvimento de ferramentas digitais que vem
mudando a forma de aprender. Inclusive, com o advento da pandemia do coronavirus
iniciada em 2019 e o aumento das modalidades on-line de ensino, cada vez mais ser
autodidata se faz necessario para conseguir acompanhar os estudos. Contudo, 0 uso da
tecnologia deve ser valorizado pela natureza do conhecimento que pode se construir e ndo

apenas porque pode oferecer motivagéo ou facilitar o aprendizado (TRIANA-MUNOZ et al,
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2016). Em Matematica, por exemplo, diversos recursos sao encontrados na internet para

apoio ao estudante, dos quais gostaria de destacar:

o Geogebra (Geogebra, 2023): Ferramenta para aprender matematica que traz a
possibilidade de simulacdes em geometria, algebra, gréficos estatisticos, calculo etc.;

e Symbolab (Sy, 2023): Ferramenta para resolucdo de equacdes algébricas,
trigonométricas, célculo etc.;

e Derivative Calculator (Derivative Calculator, 2023): Ferramenta para calculo de
equacdes diferenciais com passo-a-passo;

e Integral Calculator (Integral Calculator, 2023): Ferramenta para célculo de integrais
Ccom passo-a-passo.

Como exemplos da utilidade desse tipo de recurso, foram encontrados alguns sitios
de simulag&o na internet, também chamados de playground, nos quais € possivel aprender
modelos de aprendizado de maquina de maneira didatica por simulagdo, agregando valor a

aprendizagem, tais como:

e Tensorflow Playground (Maruseac, 2023): E possivel simular os parametros de uma
rede neural para entender seu funcionamento;

e Time-Series Playground (Encora, 2023): Simulador de séries temporais que
possibilita testar parametros, decompor séries, avaliar métricas e obter conhecimento

matematico envolvido nos algoritmos.
2.3 MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA SUPERVISIONADOS

Segundo Faceli (2021), tarefas de ML podem ser divididas em Preditivas e
Descritivas. Modelos preditivos podem ser utilizados, por exemplo, para, a partir de seus
sintomas, predizer o estado de saude de um paciente. Nessas tarefas, em geral séo
utilizados algoritmos de ML que seguem o paradigma de aprendizado supervisionado
(FACELL, 2021, p. 3).

Dentro da categoria de aprendizado de maquina temos os modelos de classificagao.
Tais modelos consideram em sua etapa de treinamento, rétulos conhecidos (também
chamados de etiquetas ou categorias) com o objetivo de aprender padrdes para fazer

melhores predigcbes em dados futuros (dados de teste ou dados em producéo).
Segundo Olson (2017), os algoritmos a seguir merecem atencao:

e Naive Bayes;

¢ Regressao Logistica;
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e Arvore de Decisio:;

¢ SVM: Maquina de Vetor de Suporte;
e Random Forest; Florestas Aleatorias;
e K-NN: Vizinhos mais proximos;

e XGBoosting.

Neste trabalho foram selecionados os algoritmos K-NN, Naive Bayes e SVM. Essa
escolha levou em consideracdo as caracteristicas matematicas variadas envolvidas na
resolucdo desses algoritmos. O KNN envolve o calculo de distancia entre pontos (geometria
analitica), o Naive Bayes é baseado em probabilidade e o0 SVM dutiliza elementos de algebra

linear.

Uma descrigdo desses algoritmos é realizada por Mahesh (2020), a saber:

7

e K-nearest neighbors (K-vizinhos mais proximos): O algoritmo K-NN é um
algoritmo simples e supervisionado de aprendizado de maquina que pode ser usado
para resolver problemas de classificacdo e regressdo. E facil de implementar e
entender, mas tem a grande desvantagem de ficar significativamente lento & medida
gue o tamanho dos dados em uso aumenta;

e Naive Bayes: E uma técnica de classificacdo baseada no Teorema de Bayes com
uma suposicdo de independéncia entre os preditores;

e Maquina de Vetor de Suporte (SVM): Os SVMs podem executar com eficiéncia
uma classificacdo ndo linear usando o que é chamado de truque do kernel,

mapeando implicitamente suas entradas em espagos de recursos de alta dimenséo.
2.3.1 KNN (K-NEAREST NEIGHBORS)

O modelo K-Nearest Neighbors (KNN — K-vizinhos mais préximos) é um algoritmo de
aprendizado de maquina utilizado para classificacdo e regressédo. Ele € um dos métodos
mais simples e intuitivos para classificar novos pontos de dados com base na proximidade

com exemplos existentes.

O funcionamento do KNN € bastante simples. Ele armazena um conjunto de dados
de treinamento com rotulos conhecidos e, quando recebe um novo exemplo sem rotulo,
procura pelos k vizinhos mais proximos no conjunto de treinamento. A distancia entre os
pontos é calculada usando uma métrica, como a distancia euclidiana, e os k vizinhos mais

proximos sao selecionados.
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No caso da classificacdo o rétulo mais comum entre os k vizinhos é atribuido ao
novo exemplo. No caso da regressdo a média dos rétulos dos k vizinhos é usada como o

valor previsto para o novo exemplo.

O valor de k € um parametro importante no KNN. Um valor menor de k torna o
modelo mais sensivel a ruidos e flutuacdes nos dados, enquanto um valor maior suaviza as

fronteiras de deciséo e pode perder detalhes finos.

O KNN tem algumas limitacdes como a necessidade de manter todo o conjunto de
treinamento na memoria para realizar as consultas de vizinhos mais préximos, o que pode
ser computacionalmente caro para grandes conjuntos de dados. Além disso, a escolha
adequada da métrica de distancia e do valor de k também é importante para obter
resultados precisos.

Em resumo, o KNN é um algoritmo de aprendizado de maquina simples e eficaz que
classifica novos exemplos com base na proximidade com exemplos de treinamento,

tornando-o adequado para problemas de classificacdo e regressao.
Segundo Faceli(2021), o KNN apresenta as seguintes vantagens e desvantagens:
Vantagens:
¢ Algoritmo de treinamento Simples;
e Simplificac@o de funcéo objetivo para otimizacgéo;
e Aplicavel em problemas simples e complexos;
¢ Algoritmo incremental para fins de treinamento.

Desvantagens:

e Maior esforgo computacional na fase de treinamento;
e Para classificar uma nova observacgéo, requer calcular a distancia deste objeto em

relacdo a todos os objetos de treinamento.

Matematicamente, o algoritmo KNN pode ser explicado com a aplicagdo do teorema
de Pitadgoras através de uma definicdo simples de geometria analitica, conforme

complementa Faceli em sua literatura através da Eq. 1.

|PQ| = \/(xz —x1)% + (y2 — y1)? (Eq. 1)

Para tornar a matematica mais conveniente, podemos generalizar a formulacdo e

descrever a distancia euclidiana, ou distancia entre 2 pontos, como ilustrado na Eq. 2.

d(x;, %) = |2, (xf - xf)z (Eq. 2)
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A Figura 1 apresenta um exemplo ilustrativo da aplicacdo do KNN com o K=1,
fazendo a divisdo em duas classes.

Figura 1: Exemplo de 1-NN. K=1

A Classe
A saudavel
1-NN ()] A
\.O\ A

. e ®
® / | A
: _[7]A
w O, = A A

o o0 A

Exame 1

Fonte: Faceli (2021)

2.3.2 NAIVE BAYES

O algoritmo Naive Bayes é um método de classificacdo probabilistico baseado no
teorema de Bayes. Ele é amplamente utilizado em tarefas de classificagdo de texto como

andlise de sentimento, detec¢ao de spam e categorizacao de documentos.

O algoritmo Naive Bayes assume que as caracteristicas sao independentes entre si,
0 que pode ndo ser verdade na préatica. No entanto, mesmo com essa simplificacdo, o Naive

Bayes pode ser muito eficaz em muitos casos.

Existem variacdes do algoritmo Naive Bayes, incluindo o Naive Bayes Multinomial, o
Naive Bayes Bernoulli e o Naive Bayes Gaussiano. Cada variacdo é adequada para
diferentes tipos de dados e problemas de classificacéo.

Segundo sua formulagdo matematica, o algoritmo Naive Bayes parte da premissa de
uma probabilidade a priori para encontrar, entdo, uma probabilidade a posteriori de uma
observacdo pertencer a uma determinada classe dentro das observacdes disponiveis,
conforme explicitado na Eqg. 3 (Mahesh, 2020).

P(clx) = ZEZE (Eq.3)

Na aplicacdo da formula de Bayes podemos encontrar valores muito baixos de
probabilidade. Para que possamos nos prevenir deste comportamento também chamado de
underflow, a formulacéo é incrementada pela funcao log, conforme explicita Faceli(2021) na
Eqg. 4.

log(P(y, | x)) o= log(P(y,))+ > log(P(x' | y,)) (Eq. 4)
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Segundo Jadhav et al (2016), as vantagens do algoritmo de Bayes é sua
performance, requer pouco recurso computacional no treinamento e melhora a performance
da classificacdo por remover variaveis irrelevantes. Contudo, para que o0s resultados do
modelo sejam bons, o classificador Naive Bayes necessita de uma base de dados grande e

também apresenta menos acuracidade para alguns tipos de datasets.
2.3.3 SVM (SUPPORT VECTOR MACHINES)

Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado de maguina
supervisionado que é frequentemente usado para classificacdo e regressao. Ele funciona
encontrando um hiperplano que separa os dados em diferentes classes ou que melhor se

ajusta aos dados em uma regressao.

Basicamente, o algoritmo SVM cria margens de decisdo em um hiperplano, sendo
que tais margens sdo definidas pelo que chamamos vetor de suporte. Estes vetores
determinardo os limites de decisdo para que uma observagdo pertenca a uma classe ou

outra, segundo podemos ver nas Figuras 2 e 3, encontradas em (Faceli, 2021).

Figura 2: SVM Linear

Figura 3: SVM Nao-Linear

]

Fonte: Faceli (2021)
Simplificando a matematica existente neste algoritmo, temos a formulagédo Eq. 5 e

Eq. 6 para entender o algoritmo SVM (Winston, 2010).
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(w,x,) +b = 0quando y, = +1 (Eqg.5)

Il
I
[

(w,x,) + b < 0 quando y, (Eq. 6)

Traduzindo as Eq. 5 e 6, o algoritmo SVM calcula o produto escalar entre vetores e,
dependendo da direcdo do vetor em relacdo ao vetor de suporte determinado pelo algoritmo,

ele consegue classificar uma observagdo em sua classe adequada.

O SVM é um algoritmo de aprendizado de maquina popular devido a sua capacidade
de lidar com dados complexos e de alta dimensionalidade. No entanto, sua sensibilidade a
hiperparametros e sua dificuldade em lidar com grandes conjuntos de dados s&o algumas
das desvantagens que precisam ser consideradas ao escolher o SVM como método de
classificacdo (Zhang, 2021).

2.4 METRICAS DE DESEMPENHO

A tarefa de avaliar os modelos de classificacdo € medir o grau em que a
classificagdo sugerida usando o modelo correspondente a classificacdo real do caso
(NOVAKOVI'C et al, 2017). Dependendo do método de observacdo existem diferentes
medidas para avaliagdo do desempenho do modelo. A sele¢cdo das medidas mais
adequadas deve ser feita dependendo das caracteristicas do problema e formas de sua

implementacéo.

Dentre as métricas que podem ser avaliadas, algumas se destacam, considerando
que nao é possivel estabelecer a priori as melhores técnicas, ja que depende do problema a
ser estudado (FACELI, 2021, p. 148). As métricas a seguir, por exemplo, sdo calculadas a
partir de uma matriz chamada “matriz de confus&o”, que, segundo Duntsch (2019), possui o

formato apresentado no Quadro 1.

Quadro 1: Matriz de confusao:

Valor Verdadeiro

P N
P Verdadeiro Positivo Falso Positivo
Valor Predito
N Falso Negativo Verdadeiro Negativo

Fonte: Adaptado de Duntsch (2019)

A partir da matriz de confusdo, segundo Castro (2016), as métricas acuracia,
precisdo, revocacdo e F1-Score podem ser obtidas e sdo facilmente entendidas

matematicamente.
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A acuracia (Eq. 7) mede o numero de classificacdes corretas dividida pelo nimero

total de classificacdes.

VP+VN

Acuracia = ——— (Eq. 7)
VP+FP+VN+FN

A preciséo (Eqg. 8) mede a exatidao do algoritmo, ou seja, a probabilidade de um item

recuperado ser relevante.

VP

Precisao = ——
VP+FP

(Eq. 8)

A revocacao (Eq. 9) mede a completude do algoritmo, ou seja, a probabilidade da

recuperacao de um item ser relevante.

VP
VP+FN

Revocacio = (Eq. 9)

F1-Score (Eg. 10) € usada para avaliar o desempenho da classificacdo em um
intervalo [0,1].

2.Precisao.Revocagido

F1Score =

(Eg. 10)

Precisao+Revocagao

Problemas de classificacdo ainda remetem as formulagcbes matematicas mais
complexas, trazendo mais oportunidades de criacdo de objetos de aprendizagem de auxilio
didatico, como por exemplo, uma meétrica chamada Log Loss, sendo essa uma métrica de
classificacdo baseada em probabilidade (BARRON, 2019).

2.5 MACHINE LEARNING PLAYGROUNDS

Atualmente é comum encontrar simuladores de algoritmos de Machine Learning
disponiveis na internet e estes vem sendo chamados de Machine Learnig Playgrounds.

Estes ambientes tém o propésito de simular comportamentos de algoritmos de acordo com
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dados ficticios criados pelo préprio usuario no momento da sua execucao. Alguns exemplos
interessantes sao: Encora Time Series Playground para simulacdo de séries temporais,
Tensor Flow Playground, para simulacédo de redes neurais e outros exemplos mais simples
como o Machine Learning Playground (ml-playground), que simula os algoritmos mais

comuns que conhecemos, como KNN, SVM, arvore de decisdo, dentre outros.

Esses aplicativos de suporte mais abstratos tém se tornado muito importantes como
suporte a aprendizagem, como também para testes mais agnésticos de modelos de ML. Um
exemplo é CFU playground, uma estrutura de cédigo aberto para aceleragdo de
aprendizado de maquina para desenvolvimento de aceleracdo de hardware para
processamento de redes neurais. Esta estrutura full-stack d4 aos usuarios acesso para
explorar arquiteturas experimentais e sob medida que séo personalizadas e otimizadas para
ML incorporado (PRAKASH et al., 2023).

De acordo com as definicbes de nosso estudo estes simuladores poderiam se
encaixar no conceito de Objetos de Aprendizagem digitais.

3. METODOLOGIA

Esta pesquisa teve natureza aplicada e envolveu o desenvolvimento de artefatos na
forma de objetos de aprendizagem, ou recursos educacionais digitais, para o estudo do
arcabougo matematico dos algoritmos de ML KNN, Naive Bayes e SVM. O seguinte

conjunto de atividades foi realizado no periodo de vigéncia deste projeto:

e Pesquisa bibliografica inicial: refere-se a pesquisa de trabalhos em bases de artigos,
revistas, dissertacdes e teses disponiveis na internet, de conteddo privado e publico,
utiizando como palavras-chave o0s principais conceitos considerados foco e
essenciais, sendo eles: objetos de aprendizagem matematica, tipos de objetos de
aprendizagem digitais, Objetos de aprendizaje, The current state of open educational
resources, supervised machine learning techniques, roc curve, evaluation of
classification models, matthews correlation coeficient, logarithmic loss machine
learning, cosine similarity measure text classification e acuracia precisao e recall e f1.

e Leitura de bibliografia pesquisada: envolve a leitura da bibliografia selecionada nas
pesquisas realizadas na etapa anterior;

e Elaboracdo de mapa conceitual identificando os principais conceitos relacionados ao
foco desta pesquisa;

e Selecdo das técnicas de aprendizagem de maquina e suas métricas de avaliacao

para desenvolvimento;



Universidade Presbiteriana Mackenzie

o Desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem de maguina para avaliacdo de
métricas de erro e desempenho;

¢ Realizacdo das formulacdes matematicas das métricas estudadas;

e Estudo e selecdo do conteudo e formatos dos recursos digitais que compdem o
objeto de aprendizagem;

e Construcao e disponibilizacdo dos objetos de aprendizagem digitais.

Primeiramente foi adotada a Pesquisa Bibliografica a respeito de objetos de
aprendizagem digitais e algoritmos de aprendizagem de maquinas e suas métricas.

Na etapa de desenvolvimento do projeto no que tange a parte matematica, foram
criados algoritmos de aprendizagem de maquina utilizando linguagens de programacao
computacional adequada (Ex.: Python, R etc.) com o objetivo de estudar suas métricas de

erro e desempenho.

A partir do estudo dos algoritmos e suas métricas, foi feita a formulagdo matematica
das métricas estudadas visando uma didatica mais inclusiva no estudo dos algoritmos de

aprendizagem de maquina.

Tendo uma visdo mais tangivel da complexidade dos problemas matematicos a
serem compartilhados, foram definidos os recursos digitais mais adequados para os objetos

de aprendizagem para uma abordagem didatica dos algoritmos estudados.

Por fim, foram criados objetos de aprendizagem digitais para disponibilizagdo dos
resultados, visando o acesso de um publico que busca por conhecimento matematico dos

algoritmos de ML selecionados.
4. RESULTADOS

Nesta secdo, é apresentada uma sintese dos resultados obtidos. Na Secao 4.1, sao
mostrados dois mapas conceituais elaborados na fase de estudos desta pesquisa. O
processo de construcdo e a estrutura dos OAs elaborados séo destacados na Sec¢éo 4.2. Na
Secdo 4.3, o OA relativo ao KNN ¢é descrito. O OA sobre o Naive Bayes € apresentado na
Secado 4.4. Na Secao 4.5, é destacado o OA do SVM. Por fim, na Sec¢ao 4.6, sao realizadas

algumas discussoes.
4.1 MAPA CONCEITUAL

Na fase de estudos desta pesquisa foram elaborados dois mapas conceituais a
respeito de Objetos de Aprendizagem e Machine Learning, ilustrados na Figuras 4 e 5.
Esses mapas foram fundamentais para embasar os conhecimentos necessarios sobre a

tematica deste trabalho.
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Figura 4: Mapa Conceitual de Objetos de Aprendizagem
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 5: Mapa Conceitual de ML

Machine Learning

Dsdos categ6ricos ou Numeéricos

Supervisionado

Predicdo de Categoria l Predicao de niimeros
Classificacao Regressao

Possui diferentes métodos

|

Métodos baseados Métodos Método de
em Distancia Probabilisticos Ma"mﬁ’gg: de
=)
Modelos
i SVM (Support
S Baive B ges Vector Machines)

Avaliacdo do Modelo

Avaliagao de
Desempenho

Métricas

Acurdcia, Recall, F1-
Score, Precisdo

Aplicacao

Formulacao
Matematica

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)




Universidade Presbiteriana Mackenzie

4.2 OBJETOS DE APRENDIZAGEM: ESTRUTURA E PROCESSO DE CONSTRUCAO

Para desenvolvimento dos recursos educacionais deste projeto, foram utilizados o
Jupyter notebook que é uma plataforma utilizada para desenvolvimento de solucbes em
Python e outras linguagens de programacédo que permite visualizar codigos e resultados de
execucao, além de incorporar cédigos HTML, que aceita a adicdo de videos e imagens para
explicacdo dos algoritmos. A versdo do Python utilizada foi a 3.8.0, sendo executado no
gerenciador de ambientes Anaconda. Como base de dados para teste, foi utilizada a base
Iris (Scikit-learn, 2023).

Foram criados recursos educacionais digitais para cada modelo estudado: KNN,
Naive Bayes e SVM. A estrutura de sec¢des de cddigo e formatos de recursos utilizados
seguiu uma mesma sequéncia padrdo para todos os objetos de aprendizagem, conforme

descrito a seguir:

e Introducdo: Texto contendo uma explanacdo do modelo a ser estudado;

e Video introdutdrio: Apresentacdo do objeto de aprendizagem e resumo do que ira ser
estudado;

o Carga da Base dados;

e Analise Exploratoria de Dados: Utilizagdo de graficos como Box plot, coordenadas
paralelas, pair plot, violino e similares;

¢ Video explicativo sobre a leitura de cada tipo de gréfico;

e Preparacéo dos dados para execucdo do modelo de ML;

e Video elucidativo a respeito do arcabougco matematico do modelo a ser criado:

o Modelo KNN: Abordagem de geometria analitica, teorema de Pitagoras,
distancia Euclidiana e uso de um simulador de KNN através da plataforma ML
Playground.

o Modelo Naive Bayes: Abordagem da formula geral do modelo Naive Bayes
com e sem uso de logaritmo e ilustracoes.

o Modelo SVM (Support Vector Machine): llustragdo do conceito de margens,
produto escalar, direcdo de vetores e simulacdo do modelo através da
plataforma Interactive demo of Support Vector Machines (SVM).

e Construcdo do modelo de ML;
e Avaliagdo das métricas de desempenho;

e Video esclarecedor dos resultados do modelo e métricas de desempenho;
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e Material complementar: Videos incorporados do Youtube com abordagens
matematicas dos modelos estudados nos objetos de Aprendizagem. Um dos canais
mais explorados foi o StatQuest.

e Referéncias.

Os objetos de aprendizagem desenvolvidos encontram-se disponiveis no endereco
https://github.com/rrodriguesrr/learning_objects.git. No interior da pagina desse link, atentar

ao arquivo LEIAME.txt que contém as instru¢des minimas de uso.
4.3 K-NN (K-NEAREST NEIGHBORS):

Seguindo o modelo padréo de secbes do Jupyter notebook, foi criado o modelo de
KNN, tendo como base de dados a base Iris (Scikit-learn, 2023). Foram feitas analises
exploratorias de dados, com videos e textos introdutérios. O modelo utilizado foi o
KNeighborsClassifier do pacote sklearn. Para avaliagdo do modelo foi utilizada a métrica de
acuracidade. llustracdes do objeto obtido s&o destacadas nas Figuras 6 e 7.

Figura 6: Objeto de Aprendizagem do tipo texto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 7: Objeto de Aprendizagem do tipo video
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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4.4 NAIVE BAYES

O recurso educacional digital criado para o Naive Bayes seguiu o0 modelo padrdo de
secdes do Jupyter notebook, tendo a Iris (Scikit-learn, 2023) como base de dados. Também
foram feitas andlises exploratérias de dados, com videos e textos introdutérios. O modelo
utilizado foi o GaussianNB do pacote sklearn. Para avaliagdo do modelo foi utilizada a
métrica de acuracidade. Algumas capturas dos resultados obtidos para o objeto de

aprendizagem podem ser visualizadas nas Figuras 8 e 9.

Figura 8: Objeto de Aprendizagem do video incorporado do Youtube
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»

C:\Users\s1149592\Anaconda3\envs\ic_mackenzie\lib\site-packages\IPython\core\display.py:419: UserWarning: Consider using IPytho
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warnings.warn("Consider using IPython.display.Iframe instead")
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como P(d1ih) * P(d2/H) e breve

Esta é uma suposicio muito forte que & muito improvavel em dados reais. ou seja, que os atributos nio interagem. No entanto, a abordagem funciona
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 9: Objeto de Aprendizagem do tipo imagem/grafico.

Matriz de Confusédo

In [37]: | group_names = ['TR', 't "', tTRY, N,
group_counts = ['{0:0.6F}" {nrnat( alue) for value in
cn.flatten()]
group_percentages = ['{2:.2%}".format(value) for value in
cn.flatten()/np. sun(cm) 1
1abels = [£'{v1}\ mu «(\3} for v1, vz, v3'in
au up_pes

zip(gro 5, EFOUp,
labels - np. asarra}(labzls) reshaps
sns.heatmap(cm, annot-labels, fmt-

7]: caxessubplot:»

In [39]: accuracy = accuracy_ scur!(\ test, Y_pred)*1ee
print(*Accuracy of our medel is equal ' + str(round(accuracy, 2)) + * %.')

Accuracy of our model is equal 169.2 %,

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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4.5 SVM (Support Vector Machine)

A construcdo do objeto de aprendizagem correspondente ao SVM seguiu a
sequéncia padrdo descrita anteriormente e o modelo padrdo de secdes do Jupyter
notebook, tendo a Iris (Scikit-learn, 2023) como base de dados. Dessa forma, nesse recurso
foram feitas andlises exploratérias de dados, com videos e textos introdutérios. O modelo
utilizado foi o LinearSVC do pacote sklearn. A métrica utilizada para a avaliacdo do modelo

foi a acuracia. Exemplos de interfaces do objeto podem ser observadas nas Figuras 10 e 11.

Figura 10: Objeto de Aprendizagem do tipo Texto e Imagem
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Suppart Vector Machine’ (SVM) é um algaritma de aprendizado de maquina supenvisionado que pods ser usado para desafios de classificagia ou regressio
Mo entanto, & mais usado em problemas de classificagio. No algoritmo SVM, plotamos cada item de dados como um ponto no espage n-dimensional (onde n
£ 0 nimero de recursos que vocé possui) com ¢ valor de cada recurso sendo o valor de uma determinada coordenada. Em seguida, realizamos a
classificagdo encontrando o hiperplano que diferencia muito bem s duas classes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Figura 11: Objeto de Aprendizagem do tipo imagem/grafico
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. Fonte: Elaborado pelo autbr (2023)
4.6 DISCUSSAO

O uso de objetos de aprendizagem digitais contendo recursos com formatos variados

na exploragdo dos algoritmos KNN, Naive Bayes e SVM e do arcabouco matematico
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relacionado, forneceu mecanismos para abordar os conceitos de maneira visual e textual

incorporadas em uma pagina do Jupyter Notebook com execuc¢do dindmica dos modelos.

Fazer o uso de videos, imagens e explicacfes textuais contextualizadas tem
potencial para trazer diferenciais, geralmente néo presentes em livros ou literaturas e tem a
capacidade de auxiliar na compreensdo do conteddo estudado, especialmente na

explicacao da formulacdo matematica presente nesses algoritmos.

Tendo por base que os objetos de aprendizagem foram criados como uma pagina do
Jupyter Notebook, Python e seus pacotes, esses OAs fornecem um Storytelling da sua

execucao.
5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram desenvolvidos trés objetos de aprendizagem considerando os
algoritmos de ML supervisionados KNN, Naive Bayes e SVM, com énfase ao arcabouco

matematico que norteia seu funcionamento e avaliagéo.

Na construcdo deles foi adotada uma sequéncia padrado do processo de geragao de
modelos fazendo uso da base de dados Iris que, em sintese, envolveu: uma introducdo ao
algoritmo, carga da base de dados, analise exploratéria dos dados com gréficos e video
explicativo, preparagéo dos dados e video explicativo do arcabougo matematico, construgéo

do modelo e avaliagdo do modelo e video explicativo da métrica utilizada.

Nos OAs também foram utilizados formatos variados de midias, compreendendo
uma combinagdo de texto, imagem e video, que foram incorporados em uma pagina do
Jupyter Notebook em Python, com o pacote sklearn para geragdo dos modelos. Dessa
forma, o estudante pode seguir a sequéncia sugerida no OA e interagir com ele. A interacéo
ocorre pela execugdo passo a passo dos codigos contidos na pagina em Python e os

resultados obtidos.

Os recursos educacionais digitais criados sao uma alternativa didatica para o estudo
de algoritmos de ML, uma vez que sua concepg¢do nao teve foco apenas em computacao,
mas também em metodologias de ensino de matematica. Dessa forma, tem potencial para
auxiliar pessoas interessadas no estudo e aprendizado desse tema e profissionais
ingressantes na area de ciéncia de dados com interesse em adquirir subsidios para realizar
uma argumentacdo mais solida sobre os resultados obtidos em seus modelos e a base
matematica utilizada. No entanto, uma avaliacdo e validacdo desses OAs com usuarios é

necessaria para comprovar sua real eficacia.

Este projeto foi apresentado no WTT 2023 (Workshop de Tendéncias Tecnoldgicas)

para alunos e professores da Faculdade de Computacdo e Informatica (FCI) da
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Universidade Presbiteriana Mackenzie (UPM). Por meio dele, foi possivel identificar

melhorias que foram adicionadas aos recursos produzidos.

A partir dos resultados obtidos o0 proximo passo seria selecionar pessoas para
realizar uma avaliacdo do seu contetdo como potencial facilitador de estudo e aprendizado.
Ademais, produzir novos OAs com outros algoritmos de ML e outras métricas de avaliacdo

de desempenho.
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