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Abstract. This article presents QuickML Creator, a tool that automates the cre-
ation of web applications integrated with pre-trained machine learning models.
The tool was evaluated based on the ISO/IEC 25010 standard, showing posi-
tive results in terms of usability, efficiency, and reliability for users with varying
levels of experience.

Resumo. Este artigo apresenta a QuickML Creator, ferramenta que autom-
atiza a criação de aplicações web integradas a modelos de aprendizado de
máquina pré-treinados. A ferramenta foi avaliada com base na norma ISO/IEC
25010:2023, apresentando resultados positivos quanto usabilidade, eficiência e
confiabilidade para usuários com diferentes nı́veis de experiência.

1. Introdução
A grande quantidade de volumes de dados em áreas como saúde, agricultura e educação
promoveu o uso de aprendizado de máquina para tratar de problemas complexos
[Oliveira 2023]. Apesar dos avanços, desafios permanecem no deployment, devido à in-
teroperabilidade entre plataformas e à falta de conhecimento técnico de usuários finais
[Braga 2023, Baier et al. 2019].

Frameworks como Streamlit, Dash e Gradio surgiram para simplificar o de-
senvolvimento de aplicações web integradas a modelos de aprendizado de máquina,
oferecendo componentes e abstrações que facilitam a criação de interfaces interativas
[Wirfs-Brock et al. 1990]. Entretanto, ainda apresentam limitações de flexibilidade, curva
de aprendizado e portabilidade.

Para superar algumas limitações, as plataformas low-code têm se mostrado
importantes para ampliar o acesso ao aprendizado de máquina, permitindo que
usuários com diferentes nı́veis de experiência desenvolvam aplicações funcionais
[de Freitas et al. 2025, Sundberg and Holmström 2023]. Estudos também desta-
cam a necessidade de personalização e evolução contı́nua dessas ferramentas
[dos Santos de Oliveira 2025], contexto que fundamenta o desenvolvimento do QuickML
Creator.

Diante de tantas opções, torna-se necessário avaliar qual delas atende melhor às
demandas de um projeto. Apresenta-se, portanto, a QuickML Creator, ferramenta que
automatiza a criação de aplicações integradas a modelos de aprendizado de máquina,
oferecendo solução acessı́vel para usuários com diferentes nı́veis de conhecimento.
A análise comparativa e a validação da ferramenta adotaram a ISO/IEC 25010:2023
[International Organization for Standardization 2023], considerando atributos como fun-
cionalidade, usabilidade e eficiência.



2. Método
A metodologia deste estudo foi organizada em duas etapas principais. Na primeira,
realizou-se uma análise comparativa de frameworks para deployment de modelos de
aprendizado de máquina, utilizando modelos pré-treinados voltados à detecção de
múltiplas doenças disponı́veis em repositórios como Kaggle e GitHub. Foram seleciona-
dos três modelos de alta acurácia, representando diferentes técnicas de aprendizado.

Na segunda etapa, definiram-se os frameworks Streamlit, Gradio e Dash, con-
siderando critérios como facilidade de uso, versatilidade, popularidade e integração com
modelos treinados. As aplicações foram estruturadas em páginas independentes, per-
mitindo upload de imagens ou entrada de dados, com diagnósticos exibidos direta-
mente abaixo das informações fornecidas. A comparação seguiu os critérios da ISO/IEC
25010:2023, incluindo funcionalidade, confiabilidade, usabilidade, manutenibilidade,
portabilidade, segurança e compatibilidade, com padronização do número de páginas e
modelos integrados para garantir justiça na avaliação.

A partir dessa análise, desenvolveu-se o QuickML Creator, com o objetivo de fa-
cilitar a criação de aplicações web integradas a modelos pré-treinados, oferecendo um
ambiente low-code tanto para desenvolvedores experientes quanto para iniciantes. Im-
plementada em Python com Flask no back-end e HTML, CSS e JavaScript no front-
end, a ferramenta foi hospedada no PythonAnywhere. Para assegurar transparência e
reprodutibilidade, o código-fonte está disponı́vel publicamente no GitHub: https:
//github.com/ThanizeR/QuickMLCreator .

O desenvolvimento seguiu o modelo sequencial clássico do ciclo de vida do soft-
ware [Sommerville 2003], contemplando requisitos, projeto, implementação, integração,
testes e manutenção. Entre as funcionalidades destacam-se autenticação de usuários,
seleção de modelos (.h5 e .pkl) e geração automática de código. Foram disponibilizados
templates em Streamlit e Gradio, alinhados à análise comparativa anterior. Um diagrama
simplificado da arquitetura e exemplos de código gerado foram incluı́dos no repositório
para apoiar a compreensão do fluxo de trabalho.

O QuickML Creator oferece um fluxo completo que inclui autenticação, geração
de código e histórico de downloads, produzindo automaticamente arquivos essenciais para
o deployment, como app.py, README.md e requirements.txt. Para validação,
15 usuários com diferentes nı́veis de experiência testaram a ferramenta. A avaliação,
conduzida segundo a ISO/IEC 25010:2023, contemplou funcionalidade, usabilidade,
eficiência, confiabilidade, satisfação e recomendação, enquanto aspectos como segurança,
portabilidade e manutenibilidade ficaram fora do escopo.

3. Resultados
A comparação dos frameworks Streamlit, Gradio e Dash foi conduzida com base em
dados de literatura e na norma ISO/IEC 25010:2023, assegurando objetividade e mini-
mizando vieses. Foram avaliados atributos como funcionalidade, confiabilidade, usabili-
dade portabilidade critérios extras como deployment e comunidade entre outros. As inter-
faces desenvolvidas nos três frameworks mantiveram as mesmas funcionalidades, fluxos
de navegação e integração com modelos pré-treinados, permitindo comparações justas.

Dentre os frameworks avaliados, o Gradio alcançou a maior pontuação geral (82),



destacando-se por sua interface intuitiva e facilidade no deployment. O Streamlit ficou
em segundo lugar (79), oferecendo visualizações de qualidade, flexibilidade de layout e
integração eficiente com modelos treinados. Já o Dash obteve a terceira posição (77),
demonstrando integração robusta com modelos, mas apresentando limitações no deploy-
ment, principalmente relacionadas a falhas na instalação de dependências. Conforme
apontado por [de Deus et al. 2025], a escolha de uma tecnologia deve considerar não ape-
nas métricas de desempenho, mas também aspectos qualitativos como curva de apren-
dizado, estabilidade e custo de adoção. No presente estudo, isso evidencia que, embora
Gradio se destaque em usabilidade e deployment, Streamlit e Dash possuem vantagens
especı́ficas dependendo do contexto e dos objetivos do projeto.

Em termos de confiabilidade, todos os frameworks apresentaram desempenho me-
diano, mantendo estabilidade e tolerância a falhas adequadas. Quanto à usabilidade,
Streamlit e Dash tiveram pontuações razoáveis, e Gradio destacou-se por sua interface
intuitiva. Em eficiência, todos demonstraram respostas rápidas e boa utilização de re-
cursos. Na manutenibilidade e portabilidade, apresentaram arquitetura modular e boa
adaptabilidade, enquanto em segurança Gradio se destacou em confidencialidade, com
Streamlit apresentando pontuação inferior.

O deployment mostrou-se mais ágil no Gradio, mediano no Streamlit e limitado
no Dash. A interoperabilidade com modelos treinados foi eficiente em Streamlit e Gra-
dio, sendo menor no Dash devido à necessidade de maior configuração. Esses resultados
evidenciam que, embora cada framework possua pontos fortes, há limitações que po-
dem impactar o deployment e a integração de modelos, especialmente para usuários com
diferentes nı́veis de experiência. Esse cenário e insights serviram de base para o desen-
volvimento da QuickML Creator, buscando combinar os pontos positivos observados e
minimizar as dificuldades encontradas nos frameworks avaliados.

O QuickML Creator demonstrou ser uma ferramenta prática para geração autom-
atizada de interfaces de modelos de aprendizado de máquina, com fluxo contı́nuo desde
a escolha do modelo até o download do código. A aplicação permite seleção do modelo,
configuração do projeto e download de arquivos essenciais, como app.py, README.md e
requirements.txt. Durante a validação, participaram 16 usuários com diferentes nı́veis de
experiência: 60% iniciantes, 26,7% intermediários e 13,3% avançados. A avaliação indi-
cou 80% de aprovação em funcionalidade, 86,7% em confiabilidade, média de 95,6% em
usabilidade e 100% em eficiência de desempenho. Em satisfação geral e recomendação
obtiveram 86,6% e as médias foram 4,31 e 4,6, respectivamente, evidenciando boa
aceitação e destacando seu potencial educacional e para prototipagem ágil.

4. Considerações Finais
Este estudo comparou os frameworks Streamlit, Gradio e Dash para o desenvolvimento
de aplicações web integradas a modelos de aprendizado de máquina e, a partir dessa
análise, resultou na criação do QuickML Creator, ferramenta que automatiza a geração
de aplicações de forma simples e rápida, avaliada quanto a desempenho, usabilidade,
confiabilidade e qualidade de uso.

O Gradio destacou-se pela interface intuitiva e agilidade no deployment, seguido
pelo Streamlit, que apresentou boa flexibilidade visual e integração. Já o Dash revelou
limitações técnicas. Esses resultados reforçam que a escolha do framework deve consid-



erar o contexto, os objetivos do projeto e a experiência do usuário.

O QuickML Creator demonstrou eficiência na automatização de projetos, com al-
tos ı́ndices de usabilidade, eficiência e confiabilidade, além de oferecer interface clara
e fluxo estável. Os feedbacks apontaram potencial educacional para iniciantes e possi-
bilidades de expansão, como suporte a novos frameworks e maior escalabilidade. As-
sim, o estudo cumpriu seus objetivos, evidenciando que o QuickML Creator representa
um passo inicial relevante para a automatização de projetos de aprendizado de máquina,
equilibrando desempenho, qualidade de software e acessibilidade. A ferramenta também
confirma o potencial das plataformas low-code/no-code para o desenvolvimento ágil e o
aprendizado prático, sugerindo caminhos futuros de evolução e integração com múltiplos
frameworks.
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