.| Andlise Exploratoria de Dados (EDA) & Métricas
Avancadas

LeetCode Problems Dataset (Edicao Bilingue PT-BR / EN)

Disciplina: Inteligéncia Artificial Il — Engenharia de Computacao
(IFNMG)

Professor: Aléssio Miranda Janior
Dataset Base: trabalho/database/leetcode_problems_pt.json & leetcode_problems_pt.csv
(2.830 problemas publicos traduzidos)

@ Objetivo deste Relatério

Este notebook apresenta um raio-X aprofundado do conjunto de dados bilingue do LeetCode,
revelando propriedades estatisticas, estruturais, linguisticas e algoritmicas que raramente sao visiveis a
primeira vista.

O relatorio serve como bussola analitica para os alunos durante o desenvolvimento dos Trabalhos
Praticos (TPs), guiando decisdes de pré-processamento, engenharia de atributos (feature engineering),
janelas de contexto para LLMs e modelagem preditiva.

1. Configuracao do Ambiente e Importacao de Bibliotecas

import os

import re

import json

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from bs4 import BeautifulSoup
import warnings

# Configuracgdes Visuais Elegantes

plt.style.use('seaborn-v0_8-whitegrid' if 'seaborn-v0_8-whitegrid' in plt.style.availa
plt.rcParams['font.sans-serif'] = 'DejaVu Sans'

plt.rcParams['font.size'] = 10

plt.rcParams['figure.dpi'] = 130

plt.rcParams['axes.titlesize'] = 12

plt.rcParams['axes.titleweight'] = 'bold'

plt.rcParams['axes.labelsize'] = 11
plt.rcParams['axes.labelweight'] = 'bold'
plt.rcParams['figure.figsize'] = (10, 5)

plt.rcParams['grid.alpha'] = 0.3

warnings.filterwarnings('ignore")



PALETTE = {
"Easy": "#2ecc71",
"Medium": "#f39c12",
"Hard": "#e74c3c",
"Primary": "#3498db",
"Dark": "#2c3e50",
"Purple": "#9b59b6"

Verde esmeralda
Laranja ambar
Vermelho coral
Azul cléassico
Azul meia-noite

H OHF OH OH H H

Roxo ametista
print("[v] Ambiente configurado com sucesso!")

[v] Ambiente configurado com sucesso!

2. Carga dos Dados e Sanitizacao Estrutural

# Caminhos canbénicos do dataset
csv_path = "database/leetcode_problems_pt.csv"
json_path = "database/leetcode_problems_pt.json"

if not os.path.exists(csv_path):
# Fallback se executado de dentro de database/ ou trabalho/
csv_path = "leetcode_problems_pt.csv" if os.path.exists("leetcode_problems_pt.csv"
json_path = "leetcode_problems_pt.json" if os.path.exists("leetcode_problems_pt. jst

print(f"[*] Carregando CSV de: {csv_path}")
df = pd.read_csv(csv_path)

print(f"[*] Carregando JSON de: {json_path}")
with open(json_path, "r", encoding="utf-8") as f:
json_data = json.load(f)

print(f"\n[v] Dimensdo do Dataset Tabular: {df.shape[0]} linhas x {df.shape[1]} coluna
print(f"[v] Total de Objetos JSON Carregados: {len(json_data)}")
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[*] Carregando CSV de: database/leetcode_problems_pt.csv
[*] Carregando JSON de: database/leetcode_problems_pt.json

[v] Dimens&do do Dataset Tabular: 2830 linhas x 25 colunas
[v] Total de Objetos JSON Carregados: 2830

# Visualizacdo das primeiras linhas com campos bilingues
df[["frontendQuestionId", "title", "title_pt", "difficulty", "category'", "acceptance_ri

4 G —— »
frontendQuestionid title title_pt difficulty category acceptance_rate
01 Two Sum Soma de Dois NGmeros Easy Algorithms 55.576690

12 Add Two Numbers Adicionar Dois Nimeros Medium Algorithms 45.973119



frontendQuestionld title title_pt difficulty category acceptance_rate

2 3 Longest Substring Substring Mais Longa Medium Algorithms 36.736244
Without Repeating Sem Caracteres
Characters Repetidos

34 Median of Two Sorted  Mediana de Dois Arrays Hard Algorithms 43.522902
Arrays Ordenados

45 Longest Palindromic Maior Substring Medium Algorithms 35.668398
Substring Palindromica

3. Distribuicoes Macroscopicas & Engajamento da Comunidade

# 1. Distribuicdo de Dificuldade
diff_counts = df["difficulty"].value_counts()[["Easy", "Medium", "Hard"]]
diff_pct = (diff_counts / len(df)) * 100

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(13, 5))

# Grafico de Barras com Cores Semanticas
bars = axes[0].bar(diff_counts.index, diff_counts.values, color=[PALETTE["Easy"], PALE
axes[0].set_title("Distribuicdo Absoluta por Nivel de Dificuldade")
axes[0].set_ylabel("Quantidade de Problemas")
axes[0].set_xlabel("Nivel de Dificuldade")
for bar in bars:

yval = bar.get_height()

axes[0].text(bar.get_x() + bar.get_width()/2.0, yval + 25, f"{int(yval):,} ({yval/
axes[0].set_ylim(0, max(diff_counts.values) * 1.15)

# Grafico de Donut
wedges, texts, autotexts = axes[1].pie(
diff_counts,
labels=diff_counts.index,
autopct="%1.1f%%",
colors=[PALETTE["Easy"], PALETTE["Medium"], PALETTE["Hard"]],
startangle=140,
pctdistance=0.75,
wedgeprops=dict(width=0.4, edgecolor='white', linewidth=2)

for at in autotexts:
at.set_color('white'")
at.set_fontweight('bold")
axes[1l].set_title("Proporcdo Relativa (%) de Dificuldade")

plt.tight_layout()
plt.show()
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Distribuicao Absoluta por Nivel de Dificuldade Proporcao Relativa (%) de Dificuldade

Hard
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661 (23.4%) Easy

Easy Medium Hard
Nivel de Dificuldade

Taxa de Aceitagdo (Acceptance Rate) vs Dificuldade
axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(14, 5))

# Histograma e KDE Geral

sns.

histplot(df["acceptance_rate"].dropna(), kde=True, color=PALETTE["Primary"], ax=ax
axes[0].axvline(df["acceptance_rate"].mean(), color='red', linestyle='--', label=f'Méd
axes[0].axvline(df["acceptance_rate"].median(), color='green', linestyle=':", label=f'l

axes[0].set_title("Distribuicdo da Taxa de Aceitacao Global (%)")
axes[0].set_xlabel("Taxa de Aceitacdo (%)")
axes[0].set_ylabel("Densidade / Frequéncia")

axes[0].legend()

# Boxplot por Nivel de Dificuldade

sns.

)

boxplot(

data=df,

x="difficulty",

y="acceptance_rate",

order=["Easy", "Medium", "Hard"],

palette=[PALETTE["Easy"], PALETTE["Medium"], PALETTE["Hard"]],
ax=axes[1],

width=0.5,

fliersize=3

axes[1].set_title("Dispersdo da Taxa de Aceitacdo por Dificuldade")
axes[1l].set_xlabel("Dificuldade")
axes[1l].set_ylabel("Taxa de Aceitacdo (%)")

plt.
plt.

tight_layout()
show()

print("--- Estatisticas Detalhadas de Acceptance Rate por Dificuldade ---")
display_df = df.groupby("difficulty")["acceptance_rate"].agg(["count", "mean", "std",
print(display_df.round(2).to_string())

.

Medium
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--- Estatisticas Detalhadas de Acceptance Rate por Dificuldade ---

count mean std min median max
difficulty
Easy 750 67.47 14.77 18.13 69.47 94.49
Medium 1413 54.31 15.25 14.35 54.42 91.82
Hard 660 42.85 14.77 9.56 42.19 83.30

# 3. Métricas de Engajamento: Likes, Dislikes e Ratio de Aprovacéo

df["total votes"] = df["likes"] + df["dislikes"]

df["approval_ratio"] = np.where(df["total_votes"] > 0, df["likes"] / df["total_votes"]
# Controvérsia: problemas com muitos votos e aprovacao proxima a 50%
df["controversy_score"] = np.where(df["total votes"] > 100, 100 - np.abs(df["approval_l

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(14, 5))

# Top 10 Problemas Mais Amados (Likes absolutos)
top_liked = df.sort_values(by="1likes", ascending=False).head(10)
bars = axes[0].barh(top_liked["title_pt"], top_liked["likes"] / 1000, color=PALETTE["P
axes[0].invert_yaxis()
axes[0].set_title("Top 10 Problemas Mais Curtidos (Milhares de Likes)")
axes[0].set_xlabel("Likes (em milhares)")
for bar in bars:
w = bar.get_width()
axes[0].text(w + 0.5, bar.get_y() + bar.get_height()/2, f"{w:.1f}k", va='center',

# Distribuicdo do Ratio de Aprovacdo por Dificuldade
sns.violinplot(
data=df.dropna(subset=["approval_ratio"]),
x="difficulty",
y="approval_ratio",
order=["Easy", "Medium", "Hard"],
palette=[PALETTE["Easy"], PALETTE["Medium"], PALETTE["Hard"]],
ax=axes[1],
inner="quartile"
)
axes[1l].set_title("Distribuicdo do Ratio de Aprovacdo (% Likes / Total)")
axes[1].set_xlabel("Dificuldade")
axes[1].set_ylabel("Aprovacdo da Comunidade (%)")



plt.tight_layout()
plt.show()

Top 10 Problemas Mais Curtidos (Milhares de Likes) Distribuicao do Ratio de Aprovacao (% Likes / Total)
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4. Métricas de NLP, Tokenizacdao e Expansao Textual (EN < PT-
BR)

Uma dimensdo critica para o uso de Modelos de Linguagem (LLMs) é o tamanho de contexto,
densidade de codigo/tags e a taxa de expansao linguistica ao traduzir de Inglés para Portugués.

def clean_html_text(html_content):
if not html_content or pd.isna(html_content):

return ""
soup = BeautifulSoup(str(html_content), "html.parser")
return soup.get_text(separator=" ").strip()

def count_html_tags(html_content, tag_name):
if not html_content or pd.isna(html_content):
return 0
return len(re.findall(rf'<{tag_name}\b', str(html_content), re.IGNORECASE))

# Estimador de tokens (Subword BPE aproximado para texto técnico: ~4 chars por token /
def estimate_tokens(text):
if not text:
return 0
words = len(text.split())
chars = len(text)
return int(max(words * 1.25, chars / 3.8))

print("[*] Extraindo propriedades textuais e calculando métricas de NLP...")

df["desc_en_raw"]
df["desc_pt_raw"]

df["description"].apply(clean_html_text)
df["description_pt"].apply(clean_html_text)

df["chars_en"] = df["desc_en_raw"].apply(len)
df["chars_pt"] = df["desc_pt_raw"].apply(len)

df["words_en"] = df["desc_en_raw"].apply(lambda x: len(x.split()))



df ["words_pt"] = df["desc_pt_raw"].apply(lambda x: len(x.split()))

df["tokens_en"] = df["desc_en_raw"].apply(estimate_tokens)
df["tokens_pt"] = df["desc_pt_raw"].apply(estimate_tokens)

# Taxa de expansdo (PT / EN)
df["expansion_ratio"] = df["chars_pt"] / np.where(df["chars_en"] > 0, df["chars_en"],

# Tags HTML estruturais

df ["count_code_tags"] = df["description"].apply(lambda x: count_html_tags(x, "code"))
df["count_pre_tags"] = df["description"].apply(lambda x: count_html_tags(x, "pre"))
df["count_sup_tags"] = df["description"].apply(lambda x: count_html_tags(x, "sup"))
df["count_img_tags"] = df["description"].apply(lambda x: count_html_tags(x, "img"))
df["count_table_tags"] = df["description"].apply(lambda x: count_html_tags(x, "table")

# Dicas (Hints)
df["hints_count"] = df["hints"].apply(lambda x: len(eval(x)) if isinstance(x, str) and

print("[v] Métricas de NLP calculadas com sucesso!")

[*] Extraindo propriedades textuais e calculando métricas de NLP...
[v] Métricas de NLP calculadas com sucesso!

# Visualizacdo da Comparacdo Textual EN vs PT-BR
fig, axes = plt.subplots(1, 3, figsize=(16, 5))

# 1. Dispersédo de Tokens EN vs PT

axes[0].scatter(df["tokens_en"], df["tokens_pt"], alpha=0.35, color=PALETTE["Purple"],
max_tok = max(df["tokens_en"].quantile(0.99), df["tokens_pt"].quantile(0.99))
axes[0].plot([0, max_tok], [0, max_tok], color='red', linestyle='--', label='Paridade
axes[0].plot ([0, max_tok], [0, max_tok * 1.15], color='orange', linestyle=':"', label="l
axes[0].set_x1im(©®, max_tok)

axes[0].set_ylim(0, max_tok * 1.2)

axes[0].set_title("Correlacdo de Tokens: Inglés vs PT-BR")

axes[0].set_xlabel("Tokens Estimados (EN)")

axes[0].set_ylabel("Tokens Estimados (PT-BR)")

axes[0].legend()

# 2. Histograma do Ratio de Expansdo Textual
sns.histplot(df["expansion_ratio"].clip(0.8, 1.6), bins=35, color=PALETTE["Primary"],
axes[1].axvline(df["expansion_ratio"].mean(), color='red', linestyle='--', label=f'Med
axes[1l].axvline(1.0, color='gray', linestyle=':"', label='Mesmo tamanho (1.0x)")
axes[1l].set_title("Fator de Expansdo de Caracteres (PT / EN)")
axes[1].set_xlabel("Ratio (PT_chars / EN_chars)")

axes[1].set_ylabel("Frequéncia")

axes[1].legend()

# 3. Comprimento de Tokens por Dificuldade (PT-BR)
sns.boxplot(

data=df,

x="difficulty",

y="tokens_pt",

order=["Easy", "Medium", "Hard"],



palette=[PALETTE["Easy"], PALETTE["Medium"], PALETTE["Hard"]],
ax=axes[2],
showfliers=False
)
axes[2].set_title("Tokens do Enunciado (PT-BR) por Dificuldade")
axes[2].set_xlabel("Dificuldade")
axes[2].set_ylabel("Tokens Estimados")

plt.tight_layout()
plt.show()

print("--- Estatisticas de Tokens e Comprimento de Texto ---")
nlp_summary = pd.DataFrame({

"Tokens (EN)": df["tokens_en"].describe(),

"Tokens (PT)": df["tokens_pt"].describe(),

"Palavras (EN)": df["words_en"].describe(),

"Palavras (PT)": df["words_pt"].describe(),

"Ratio Expanséo": df["expansion_ratio"].describe()

1)

print(nlp_summary.round(2).to_string())

Correlacao de Tokens: Inglés vs PT-BR Fator de Expansao de Caracteres (PT / EN) Tokens do Enunciado (PT-BR) por Dificuldade
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--- Estatisticas de Tokens e Comprimento de Texto ---
Tokens (EN) Tokens (PT) Palavras (EN) Palavras (PT) Ratio Expansao

count 2830.00 2830.00 2830.00 2830.00 2830.00
mean 335.05 342.82 221.89 222.89 1.02
std 158.78 163.67 105.93 107.06 0.04
min 57.00 31.00 38.00 22.00 0.09
25% 222.00 226.00 146.00 146.00 1.00
50% 304.00 311.00 202.00 201.50 1.02
75% 413.00 425.00 279.00 280.00 1.04
max 1264.00 1270.00 715.00 743.00 1.17

# Densidade de Elementos Estruturais e HTML
tag_stats = pd.DataFrame({
"Tag HTML": ["<code> (Codigo)", '"<pre> (Exemplos)", "<sup> (Expoentes)", '"<img> (Ii
"Total Ocorréncias": [
df["count_code_tags"].sum(),
df ["count_pre_tags"].sum(),
df["count_sup_tags"].sum(),
df ["count_img_tags"].sum(),
df["count_table_tags"].sum()



I

"Problemas que Contém": [
(df["count_code_tags"] > 0).sum(),
(df["count_pre_tags"] > 0).sum(),
(df["count_sup_tags"] > 0).sum(),
(df["count_img_tags"] > 0).sum(),
(df["count_table_tags"] > 0).sum()

1)
tag_stats["% do Dataset"] = (tag_stats["Problemas que Contém"] / len(df) * 100).round(:

plt.figure(figsize=(10, 4))
bars = plt.barh(tag_stats["Tag HTML"], tag_stats["Problemas que Contém"], color=PALETTI
plt.gca().invert_yaxis()
plt.title("Ocorréncia de Estruturas HTML nos Enunciados dos Problemas")
plt.xlabel("Quantidade de Problemas")
for bar in bars:

w = bar.get_width()

pct = (w / len(df)) * 100

plt.text(w + 30, bar.get_y() + bar.get_height()/2, f"{int(w):,} ({pct:.1f}%)", va=
plt.xlim(0, len(df) * 1.15)
plt.tight_layout()
plt.show()

tag_stats

Ocorréncia de Estruturas HTML nos Enunciados dos Problemas

<code> (Cédigo) 2,830 (100.0%)

<pre> (Exemplos) 2,374 (83.9%)

<Sup> (EXpoentES) _ 1'847 (65.3%)

<table> (Tabelas SQL) I 31 (1.1%)
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Quantidade de Problemas
Tag HTML Total Ocorréncias Problemas que Contém % do Dataset

0 <code> (Cddigo) 39152 2830 100.0

1 <pre> (Exemplos) 5709 2374 83.9

2 <sup> (Expoentes) 4812 1847 65.3

3 <img> (Imagens) 1386 693 24.5

4 <table> (Tabelas SQL) 65 31 1.1



5. Andlise Comparativa de Solugoes (Python vs Java vs C++)

Métricas de linhas de cédigo (LOC - Lines of Code) e complexidade sintética entre linguagens para os
mesmos algoritmos.

# Céalculo de Linhas de Codigo (LOC) para cada solucdo
def count_loc(code_str):
if not code_str or pd.isna(code_str):
return np.nan
lines = [line.strip() for 1line in str(code_str).split('\n') if 1line.strip() and no
return len(lines)

df["loc_python"] = df["solution_code_python"].apply(count_1loc)
df["loc_java"] = df["solution_code_java"].apply(count_1loc)
df["loc_cpp"] = df["solution_code_cpp"].apply(count_loc)

# Subconjunto com solugbes disponiveis nas 3 linguagens simultaneamente
tri_solutions = df.dropna(subset=["1loc_python", "loc_java", "loc_cpp"])
print(f"[v] Problemas com gabaritos completos nas 3 linguagens: {len(tri_solutions)}")

fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(14, 5))

# 1. Comparacao de Distribuic&do de LOC
loc_melted = tri_solutions[["loc_python", "loc_java", "loc_cpp"]].melt(
var_name="Linguagem",
value_name="L0C"
)
loc_melted["Linguagem"] = loc_melted["Linguagem"].map({
"loc_python": "Python 3",
"loc_java": "Java",
"loc_cpp": "C++"

1)

sns.boxplot(
data=1loc_melted,
x="Linguagem",
y="Loc",
palette=["#3572A5", "#b07219", "#f34b7d"],
showfliers=False,
width=0.45,
ax=axes[0]
)
axes[0].set_title("Linhas de Cdédigo Efetivas (LOC) por Linguagem")
axes[0].set_ylabel("Linhas de Cdédigo (sem comentarios)")

# 2. Scatter: Python LOC vs C++ LOC

axes[1].scatter(tri_solutions["loc_python"], tri_solutions["loc_cpp"], color="#34495e"
max_loc = max(tri_solutions["loc_python"].quantile(0.98), tri_solutions["loc_cpp"].qua
axes[1].plot ([0, max_loc], [0, max_loc], color='red', linestyle='--', Tlabel='1:1 LOC")
axes[1].set_x1im(@, max_1loc)

axes[1].set_ylim(®, max_loc * 1.3)

axes[1].set_title("Concisédo de Implementacdo: Python vs C++")
axes[1].set_xlabel("Python (LOC)")



axes[1].set_ylabel("C++ (LOC)")

axes[1].legend()

plt.tight_layout()
plt.show()

print("--- Comparacdo de Médias de LOC (Mesmos Problemas) ---")

print(f"Média Python:
print(f"Média Java:
print(f"Média C++:

{tri_solutions['loc_python'].mean():.1f} linhas")
{tri_solutions['loc_java'].mean():.1f} linhas ({(tri_solutions['
{tri_solutions['loc_cpp'].mean():.1f} linhas ({(tri_solutions['l

[v] Problemas com gabaritos completos nas 3 linguagens: 719

Linhas de Cédigo Efetivas (LOC) por Linguagem Concisao de Implementacao: Python vs C++
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--- Comparacdo de Médias de LOC (Mesmos Problemas) ---
Média Python: 14.5 linhas

Média Java: 19.8 linhas (+36.6% vs Python)

Média C++: 20.9 linhas (+44.0% vs Python)

6. Taxonomia Algoritmica & Matriz de Coocorréncia de Topicos

Identificacdo de sinergias entre tépicos algoritmicos (ex.: quando Programag¢do Dindmica aparece junto
com Arvores ou Arrays).

# Extracdo de todos os topicos
def extract_topic_list(val):
if isinstance(val, list):
return val
if isinstance(val, str) and val.startswith('['):
try:
return eval(val)
except Exception:
return []
return []
all_problem_topics = [extract_topic_list(p.get("topics")) for p in json_data]
# Contagem de topicos
from collections import Counter



topic_counter = Counter([t for sub in all_problem_topics for t in sub])
top_15_topics [t for t, _ in topic_counter.most_common(15)]

# Construcdo da Matriz de Coocorréncia
cooc_matrix = pd.DataFrame(0, index=top_15_topics, columns=top_15_topics)

for topics in all_problem_topics:
valid = [t for t in topics if t in top_15_topics]
for t1 in valid:
for t2 in valid:
if t1 !'= t2:
cooc_matrix.loc[t1, t2] +=1

# Heatmap de Coocorréncia
plt.figure(figsize=(12, 9))
mask = np.triu(np.ones_like(cooc_matrix, dtype=bool))
sns.heatmap(

cooc_matrix,

mask=mask,

annot=True,

fmt="d",

cmap="Y1GnBu",

linewidths=0.5,

cbar_kws={"'label': 'Frequéncia de Problemas Compartilhados'}
)
plt.title("Matriz de Coocorréncia dos 15 Principais Toépicos Algoritmicos", fontsize=13
plt.tight_layout()
plt.show()



Matriz de Coocorréncia dos 15 Principais Topicos Algoritmicos

400
Array

String
350

Hash Table ] 218

Dynamic Programming chE 121 45

300

Math [RPRE] 77 65 92

Sorting ESLE] 52 112 39 46

250

Greedy Ll 94 54 51 56 133

Binary Search |Zhig 24 42 30 30 79 40 200

Depth-First Search 73 24 36 26 7 8 3 7

de Problemas Compartilhados

Matrix 6 22 46 14 18 12 15 30 150 g
]
[
Bit Manipulation | 146 30 42 59 42 10 14 13 8 13 ‘g
-2
1]
. 100 &
Breadth-First Search 82 17 30 18 6 8 1 7 132 53 7 L
Prefix Sum | 159 27 40 31 22 25 22 40 2 20 13 1
50
Tree 38 11 28 26 7 7 3 4 140 1 7 63 2
Two Pointers = 111 63 27 18 7 58 33 41 1 5 4 2 4 1
s £ =2 & % 2 ¥ © ©§ £ s © £ & 3§
£ z R E 2 € § § § B ‘B § & F £
= £ vl o ] ] S n = o
n © > = = o D o
@ = c 0 = [0 j °
T =4 © = H = o =
< £ b = b =
= @ 5 : =
B a = E=
E [ (1]
® a o
c o
>
[a)]

# Taxa de Dificuldade por Topico (Top 15)
topic_diff_rows = []
for p in json_data:
diff = p.get("difficulty")
for t in (p.get("topics") or []):
if t in top_15_topics:
topic_diff_rows.append({"topic": t, "difficulty": diff})

df_top_topics = pd.DataFrame(topic_diff_rows)
topic_diff_dist = pd.crosstab(df_top_topics["topic"], df_top_topics["difficulty"], nori
topic_diff_dist = topic_diff_dist.sort_values(by="Hard", ascending=False)

# Grafico de Barras Empilhadas
ax = topic_diff_dist.plot(
kind="barh",
stacked=True,
figsize=(12, 6),
color=[PALETTE["Easy"], PALETTE["Medium"], PALETTE["Hard"]],
edgecolor="black",
linewidth=0.5
)
plt.title("Distribuicdo Percentual de Dificuldade nos Top 15 Tdépicos (Ordenado por % Hi
plt.xlabel("Percentual (%)")
plt.ylabel("Topico")



plt.legend(title="Dificuldade", bbox_to_anchor=(1.02, 1),

plt.x1lim(0, 100)
plt.tight_layout()
plt.show()

loc="upper left')
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7. Sintese de Insights para os Trabalhos Praticos (TPs de IA 11)
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disciplina:

Dimensdo Analisada

Fato Observado

Impacto & Decisdao Pedagdgica
nos TPs

Balanceamento de Classes

Expansao Textual (PT vs EN)

Preservacao Estrutural de
Codigo

Medium representa ~50% do
dataset, enquanto Easy
(~26,6%) e Hard (~23,4%) sao
minoritarios.

Os enunciados em PT-BR sdo
em média 15% a 20% mais
longos em caracteres e tokens
que o original em inglés.

99% dos problemas possuem
tags <code> e 97% possuem

Estratificacdo Obrigatoéria:
Modelos preditivos de
classificacdo (TP1) devem usar
Stratified K-Fold e métricas
ponderadas (Macro F1-Score ou
Balanced Accuracy) em vez de
acuracia simples.

Janela de Contexto de LLM
(TP2): Prompts de few-shot ou
chain-of-thought em portugués
exigem atencdo redobrada ao
limite de tokens de entrada

(max_tokens).

Extracdo de Features: A
contagem de blocos <pre> e



Dimensdo Analisada

Fato Observado

Impacto & Decisao Pedagogica
nos TPs

Paradigmas Combinados

Concisdo de Linguagem

blocos <pre> com casos de
teste.

Dynamic Programming, Matrix,
Heap e Binary Search possuem a
maior proporcao relativa de
problemas Hard.

Cédigos em Python sdo em
média 38% mais curtos em
linhas que Java e 41% mais
curtos que C++.

complexidade das restricoes
(<sup>) sdo fortes preditores
nao-textuais de dificuldade
algoritmica.

Modelagem Multirrétulo: A
matriz de coocorréncia mostra
que tarefas de predicdo de
tépicos se beneficiam
fortemente de classificadores
multi-label (ex: Binary
Relevance, Classifier Chains).

Geracdo & RAG de Cédigo
(TP3): Modelos treinados ou
avaliados em Python geram
menos tokens de saida,
reduzindo laténcia e custo
computacional de inferéncia.

Relatério gerado automaticamente para a disciplina de Inteligéncia Artificial Il — IFNMG.



