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EPIGRAFE

“If you're committed enough, you can make any story work”
(GOODMAN, Saul ; Breaking Bad, 2010)

“Se vocé se empenhar o suficiente pode fazer qualquer
histdria resultar” (GOODMAN, Saul ; Breaking Bad, 2010)



RESUMO

CARVALHO, Matheus. Aplicagbes de machine learning na engenharia mecanica: um
estudo de caso para diagndstico da operabilidade de sistemas de abastecimento de
agua. 2021. 61 f. Trabalho de Conclus&o de Curso — Curso de Engenharia Mecénica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Pato Branco, 2021.

Este trabalho tem por objetivo aplicar conceitos e técnicas de machine learning na
area de manutencgao preditiva em engenharia mecanica. Diversos softwares tém sido
desenvolvidos para auxiliar na extracdo de informagdo da grande quantidade de
dados disponibilizada pelo Big Data. A escolha do Orange Data Mining foi feita visando
aproveitar as caracteristicas contidas no mesmo, principalmente por utilizar
programacao visual. O trabalho utiliza dados reais do governo da Tanzania. Garantir
agua para a populagéo da Tanzéania faz com que seja importante realizar uma previsao
da operabilidade de bombas em postos de abastecimento de agua. Dentre as técnicas
de avaliagcéo de acuracia do algoritmo de machine learning disponiveis, a utilizada foi
a classification accuracy por possuir facil entendimento e bons resultados. Tanto a
limpeza quanto a classificagdo de variaveis foram feitas utilizando ferramentas
presentes no Orange Data Mining. Os modelos de avaliagcao utilizados no software,
decision trees, random forests e gradient boosting, modelos flexiveis que trabalham
com diferentes tipos de variaveis e suportam nao linearidade. Apds ajustar um
histérico de 47520 dados de treinamento e 11880 dados de teste, obteve-se uma
acuracia de 78,8% utilizando o random forests, 77,6% utilizando o gradiente boosting
e 75,7% com o método decision trees. O resultado final mostra que é possivel fazer a
previsdo de operabilidade de bombas em postos de abastecimento com acuracia
proxima de 77% em uma primeira analise, podendo alcancar melhores resultados com
uma atualizacédo de dados e otimizacéo de variaveis inconsistentes.

Palavras-chave: Machine Learning; Estudo de Caso; Programas Open Source Para
Data Mining; Bombas D’agua na Tanzéania; Manutenc¢ao Preditiva.



ABSTRACT

CARVALHO, Matheus. Applications of machine learning in mechanical engineering: a
case study for diagnosing the operability of water supply systems. 2021. 61 f. Course
Completion Work — Mechanical Engineering Course, University Technological Federal
of Parana. Pato Branco, 2021.

This paper aims to apply concepts and techniques of machine learning in the area of
predictive maintenance in mechanical engineering. Several software has been
developed to assist in extracting information from the large amount of data made
available by Big Data. The choice of Orange Data Mining was made in order to take
advantage of the characteristics contained in it, mainly by using visual programming.
The paper uses real data from the Tanzanian government. Ensuring water for
tanzania's population makes it important to make a prediction of pump operability at
water stations. Among the techniques of accuracy assessment of the machine learning
algorithm available, the one used was the classification accuracy because it has easy
understanding and good results. Both the cleaning and classification of variables were
done using tools present in Orange Data Mining. The evaluation models used in
software, decision trees, random forests and gradient boosting,flexible models that
work with different types of variables and support nonlinearity. After adjusting a history
of 47520 training data and 11880 test data, an accuracy of 78.8% was obtained using
random forests,77.6% using the boosting gradient and 75.7% using the decision trees
method. The final result shows that it is possible to forecast the operability of pumps in
filling stations with accuracy close to 77% in a first analysis, being able to achieve
better results with a data update and optimization of inconsistent variables.

Keywords: Machine Learning; Case Study; Open-Source Programs for Data Mining;
Water pumps in Tanzania; Predictive maintenance.
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1 INTRODUGAO

A crescente inovagao tecnoldgica fornece a possibilidade de acesso ao
conhecimento praticamente ilimitado, mas o grande problema é fazer com que
quantidades enormes de dados sejam processados e decifrados para virarem
informacdes uteis para determinadas aplica¢des. Principalmente no presente século
a evolugao da quantidade de dados disponiveis para analise cresceu de forma rapida,
com isso, os chamados cientistas de dados aproveitaram a abundancia de dados,
juntamente com a redugdo dos custos de armazenamento e processamento, para
conseguir conhecimentos valiosos. Data Science poderia também ser uma soma de
programacgao, matematica, estatistica, machine learning, solugado de problemas e a
habilidade de preparar e alinhar os dados.

Machine Learning, ou aprendizado de maquina, é um termo que comegou
a ser utilizado no final dos anos 50, quando Arthur Samuel criou um sistema que
conseguiu vencé-lo em um jogo de damas. A definigdo exata seria que machine
learning € um campo de estudo que garante aos computadores a capacidade de
aprendizado sem ter sido programado para determinada tarefa. Durante a evolugao
da capacidade de processamento dos computadores, a capacidade de aprendizado
cresceu exponencialmente, pois o volume de dados disponivel para analise também
ganhou grande volume. Esse aprendizado foi inspirado no processo de aprendizado
humano, onde elas aprendem de modo iterativo com os dados e isso permite que o
sistema encontre informagbes escondidas nesses dados. Os algoritmos de
aprendizagem podem ser divididos em trés grandes categorias: aprendizagem
supervisionada, nao supervisionada e aprendizado de refor¢co, onde cada uma delas
tém caracteristicas que distinguem seus objetivos finais e modo de operagéo.

A obtencao desses dados é de grande importancia, pois é nessa etapa que
uma quantidade enorme de dados € separada por categorias, visando definir qual
objetivo final cada tipo de dado pode conseguir. Esse tipo de detec¢cdo de dados é
conhecido como Data Mining, onde algumas ferramentas e técnicas conseguem
separar os dados em: agrupamentos, regras, arvores de decisdo, hipéteses e outros.
O grande objetivo com essa mineragao de dados é conhecer melhor alguns padroes
e motivagdes para que as decisdes sejam tomadas de forma mais objetivas e

assertivas de acordo com o objetivo final do processo.
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Obviamente o mundo dos negécios tenta aproveitar ao maximo os pontos
positivos que o Machine Learning pode trazer a empresa. Além das vantagens obvias
que se espera de um sistema tdo avangado tecnologicamente, como otimizagado do
tempo e economia financeira, processos um pouco mais elaborados ajudam a tornar
o sistema de produgédo cada vez mais eficaz e lucrativo. Automatizagdo de tarefas,
gerenciamento de dados, medi¢cédo de risco, resolugado de problemas, pesquisas,
eficiéncia, prever tendéncias, seguranga e previsdo de mercado.

O grande desafio do ML no futuro sera ter o envolvimento de pessoas que
saibam como resolver problemas do mundo real, e € ai que a engenharia mecanica
se encaixa perfeitamente, realizando modelos matematicos que descrevem a fisica
de cada problema. Por ter experiéncia tedrica e pratica com sistemas, sensores,
materiais, térmica e fluidos, esses profissionais estdo aptos a solucionar casos que
necessitam de analises de escoamento, detecgao de ineficiéncia e muito mais. Sendo
assim, o DS reune informagbes que sao cruciais para que o profissional construa,

atualize e otimize os modelos que serdo posteriormente utilizados.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Principal

O objetivo principal desse trabalho é aplicar conceitos e técnicas de
Machine Learning na area de manutengdo preditiva no campo da Engenharia

Mecanica.

1.1.2 Objetivo Especifico

Para atingir o objetivo principal os seguintes objetivos especificos devem
ser alcangados:

I. Aplicar um modelo de Machine Learning visando realizar
manutengao preditiva em bombas de postos de abastecimento de
agua;

[I. Apresentar um estudo de caso, mostrando e explicando o

funcionamento de programas de programagao;
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[ll.  Descrever e comparar os resultados provenientes do estudo de
caso;
IV.  Aplicar algoritmos de arvores (trees) para exemplificar aplica¢des de

Machine Learning.

1.2 JUSTIFICATIVA

Nos ultimos anos a procura por inovagao tecnoldgica, juntamente com a
otimizacao do tempo e melhoria no processo de produgado fez com que empresas
buscassem formas de melhorar os resultados e diminuissem os desperdicios. A
grande quantidade de dados gerados diariamente por todas as redes ao redor do
mundo tornou-se uma 6tima alternativa para buscar o conhecimento necessario para
tal evolugdo. O Machine Learning é uma ferramenta que tem potencial para gerar
niveis de aprendizado em larga escala, sem deixar de lado a rapidez e precisao que

o mercado exige.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

No primeiro capitulo, sao tratados a contextualizacdo do problema,
objetivos e justificativa do trabalho.

No capitulo dois, é detalhada a revisao bibliografica, apresentando os
principais pontos do trabalho, explicando termos como Data Science, Big Data e
Machine Learning, assim como seu método de utilizagdo e vantagens. Ainda, uma
analise exploratéria de aplicagdes de Machine Learning é apresentada.

O capitulo trés exibe a metodologia utilizada para desenvolvimento do
trabalho, desde a apresentagcao do problema proposto no estudo de caso até a
limpeza de dados e escolha dos mesmos.

O quarto capitulo trata dos resultados obtidos, juntamente com uma
avaliacao e discussao sobre a precisdo encontrada na simulacao.

O quinto capitulo mostra as consideracdes finais deste trabalho, abordando
os pontos mais significativos seguindo a metodologia prevista em capitulos anteriores.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 DATA SCIENCE

De acordo com Filatro (2020) Data Science, ou Ciéncia de Dados, é a
validacao, anadlise e criagao de significado para um conjunto de dados com o objetivo
de extrair conhecimento de conjuntos que originalmente seriam grandes demais para
analises tradicionais. Como forma de compreender os dados obtidos, o data science
combina cinco componentes (proposito, pessoas, processos, plataformas e
programabilidade) para criar um sexto componente (produto resultante). Dentre os 5
componentes iniciais, podemos destacar pessoas e propdsito como itens mais
direcionados para a area de aplicagéo, enquanto plataformas e programabilidade sao
mais voltados para a area tecnoldgica.

Para que esse grande conjunto de dados seja decifrado de forma correta e
objetiva, o data science deve seguir algumas etapas que sao: definicdo do problema,
coleta de dados, preparacdo dos dados, exploracdo dos dados, modelagem dos
dados, comunicagao dos resultados e automatizagdo da analise. Porém, normalmente
essas etapas acabam nao seguindo uma ordem e € necessario retornar a algumas

etapas vistas anteriormente para otimizar o processo.

2.2 BIG DATA

De Dagi (2020), Big Data ¢é definida como uma analise e interpretacdo de
grandes volumes de dados que possuem grande variedade. Trabalhar com essa
quantidade imensa de dados ndo € tdo simples, e por isso, algumas solugdes
especificas sdo criadas para que os profissionais consigam trabalhar com informacgdes
nao estruturadas a uma grande velocidade.

Para caracterizar os aspectos do Big Data utilizamos os cinco “Vs”: Volume,
Variedade, Velocidade, Veracidade e Valor. Os trés primeiros aspectos nos entregam
informacdes relacionadas a grande quantidade de dados que devem ser analisados.
A Veracidade é uma questao de confiabilidade e o Valor é relacionado aos beneficios

que tais solugcdes conseguem trazer para uma determinada empresa.
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2.3 MACHINE LEARNING

De acordo com Filatro (2020), da maneira mais direta e simples possivel,
machine learning é quando a maquina usa de algoritmos para coletar dados, aprender
com parte deles e fazer alguma analise ou determinagao especifica que lhe foi dada.
Em 1959, Arthur Samuel, criador do termo “machine learning” descreveu o conceito
como sendo “um campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender
sem terem sido programados para tal”’, Arthur foi também o pioneiro da inteligéncia
artificial.

Com a imensa quantidade de dados obtidos pelo Big Data, as
oportunidades que o Machine Learning entrega s&do muitas. Os algoritmos utilizados,
que séo cada vez mais evoluidos, fazem a varredura dessas informagdes buscando
padroes que possam melhorar o sistema de atuacdo. Normalmente o método
tradicional da programacao de um software é feito com base em um conjunto de regras
que geram respostas a partir do processamento dos dados introduzidos. Aqui no
Machine Learning os algoritmos s&o criados a partir de dados que serdo analisados e
os resultados que esperamos dessa analise, no fim do processo o sistema cria as
préprias regras. Com esse sistema, um aplicativo ou software com Machine Learning
melhora automaticamente e gradualmente com o numero de utilizagdes.

Os tipos de aprendizagem desses algoritmos s&o divididos em
supervisionada e nao supervisionada. A aprendizagem supervisionada comega com
o algoritmo recebendo dados que contém a resposta certa, sendo assim, € uma
modalidade que é usada para treinar o algoritmo. Com a aprendizagem nao
supervisionada os dados nao tém rétulos, o que faz com que os efeitos de cada
variavel ndo sejam previstos, e entdo, os resultados estdo ligados com os padrdes
que sao encontrados nos proprios dados. Porém, ndo somente com esses algoritmos
que o ML alcancga o resultado esperado e, para isso, alguns métodos também podem

ser utilizados.

2.3.1 Classificacao

Mencionado por Bianchi (2020), o processo de classificagdo tem por

objetivo identificar algumas caracteristicas presentes nos dados, para melhor

aproximacao de determinada classe. De forma um pouco mais simples, teriamos uma
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classificagdo binaria do tipo “sim” e “ndo”. Porém, em varios problemas de tomadas
de decisbes somente a previsao de classificacdo nao € o suficiente, e precisariamos
também de uma pontuacao que represente a probabilidade de um individuo pertencer

a essa determinada classe.

2.3.2 Regresséao Linear

A regressao linear é basicamente uma equagao que utilizamos para
determinar um valor esperado de uma variavel 'y’ em fungdo de uma outra variavel ‘x’,
de acordo com Filatro (2020). E uma ferramenta utilizada para entender a relaco
entre alguns diferentes fenbmenos com o objetivo de prever comportamentos de uma
variavel desconhecida tendo dados estatisticos de outra variavel. Quando temos
problemas envolvendo uma variavel dependente e uma variavel independente,
chamamos esse caso de regressao linear simples. Caso o problema estudado envolva
duas ou mais variaveis independentes, esse modelo passa a ser conhecido como
regressao linear multipla.

Para ser feita uma analise da relacdo de duas variaveis, é realizado um
diagrama de disperséo, que consegue nos mostrar se o grau de relacionamento entre
as variaveis € forte ou fraco. Se a relagao for forte, o grafico se aproximara de uma
reta. Porém, existem casos em que uma forte correlagdo entre dois ou mais

fendmenos n&o confirme que a existéncia de um deles garanta a ocorréncia do outro.

2.3.3 Clusterizacao

De acordo com Honda (2017), clusterizagdo é uma técnica que tem por
objetivo identificar semelhangas em um conjunto de dados para que eles sejam
analisados com uma possivel caracteristica em comum. A grande diferenca dessa
técnica para a Classificacao fica pelo fato de que na clusterizacdo buscamos associar
similaridade. A classificacdo da qualidade de um cluster é feita avaliando a
homogeneidade de cada grupo especifico e sua diferenca para os demais grupos. Se
um grupo possui grande homogeneidade e elevada diferenca para os demais grupos,

teremos entdo um bom cluster.
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2.3.4 Combinagéao por Similaridade

Filatro (2020) ainda indica que esse tipo de método é talvez o mais popular para
fazer recomendacbes a partir da identificacdo de semelhancas por produtos ou
servigos que uma pessoa tenha adquirido. Funciona de forma bem simples, onde os
dados conhecidos sdo analisados para identificar alguma semelhanca entre os

mesmos.

2.3.5 Detecgao de Anomalias

Esse tipo de analise é mais utilizado em situagbées onde o numero de
variaveis nao é tao elevado, pois € uma tarefa onde identificar ocorréncias raras em
um conjunto de dados néao é feita de forma simples, como apresenta Schiezaro (2020).
Uma técnica utilizada para evitar esforgo de visualizagao e a criacdo de alarmes falsos
juntamente com a perda de importantes eventos é realizar o aprendizado nao

supervisionado.

2.3.6 Mineracao de Relacionamentos

Essa técnica tem por objetivo descobrir relagdes de uma variavel desejada com outra
variavel em um grande numero de dados. Filatro (2020) ainda informa que essa

técnica também consegue medir a forca desse relacionamento.

2.3.7 Destilagdo de Dados para o Julgamento Humano

Essa técnica tem por objetivo descobrir relagdes de uma variavel desejada com outra
variavel em um grande numero de dados. Essa técnica também consegue medir a
forca desse relacionamento. O principal objetivo aqui é determinar se um evento pode

causar um outro evento estudando a caracteristica dos mesmos em meio aos dados.
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2.3.8 Reducao de Dimensionalidade

De acordo com Clésio (2015), em termos computacionais nem € preciso
dizer que o aumento no numero de dados faz com que os algoritmos tenham que
processar um volume de dados muito maior. Nessa técnica o objetivo é tentar
substituir um conjunto maior de informag¢des por um numero menor, para que seja
mais facil trabalhar com os dados e, possivelmente, seja mais facil revelar informagdes
importantes. Esse processo € geralmente realizado em uma etapa de poés-
processamento de dados ja preparados. Por ser um processo inviavel de se fazer
manualmente, sdo utilizados modelos de reducéo. Essa técnica geralmente envolve a
perda de informagdes, justamente por isso, escolher os dados que serao

representados é de extrema importancia.

2.3.9 Perfilamento

Também conhecido como descrigdo de comportamento, o perfilamento tem
por objetivo caracterizar o comportamento do individuo. Porém, essa descri¢gao deve
ser feita de forma minuciosa, avaliando o comportamento por dias, semanas, meses
e anos para que a confiabilidade seja garantida. Com essa analise feita, uma predigéo
de vinculo também pode ser realizada, para mapear ligagcbes baseadas nas

preferéncias observadas.

2.3.10 Modelagem Casual

A modelagem casual é utilizada para descobrir os fatores que realmente

influenciam as pessoas. Para ser feita essa analise, geralmente fazemos experiéncias

controladas para levantar dados e comparar as variaveis obtidas.
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2.3.11 Analise de Redes Sociais

Essa analise € de extrema importancia para entender a estrutura dos
relacionamentos existentes entre pessoas, seja somente entre duas pessoas ou entre
a populagdo mundial, levando em consideragcdo todos os tipos de preferéncias
existentes. A coleta de dados pode ser feita de forma quantitativa e qualitativa, onde,
a forma qualitativa pode ser feita através de entrevistas e questionarios e as coletas
quantitativas geralmente focam em bases de dados preexistentes, como informa Rosa
(2018). O objetivo principal dessa analise € entender a for¢a dos relacionamentos

entre entidades e detectar grupos mais conectados entre si.

2.4 APLICACOES DE MACHINE LEARNING NA ENGENHARIA MECANICA

O grande problema do ML em todas as areas de aplicagdo € se sua
implementagao sera relevante para o processo e trara resultados expressivos para a
mesma, como explica Vdma (2018). O ML oferece oportunidades sem precedentes
para a Engenharia Mecanica para otimizar processos de producgio, tanto para
operadores, onde o sistema pode ser atualizado com o objetivo de facilitar a utilizagao,
quanto para o proprio maquinario com relagao a manutengdes e outros servigos. Para
que se faga valer o investimento, é importante que os beneficios econdmicos sejam

previamente analisados e quantificados.

2.4.1 Visdo de maquina

Fazer a analise e o julgamento de texturas e superficies € uma tarefa de
extrema dificuldade onde os atuais sistemas de processamento chegaram ao seu
limite, enquanto o olho humano tem a capacidade de reconhecer texturas, padroes
objetos e estruturas e classificar os mesmos de forma precisa e confiavel com pouco
treinamento. De acordo com Vdma (2018), alguns tipos de sensores podem ser
utilizados para que a maquina seja capaz de fazer uma analise tao precisa quanto a
citada anteriormente, como por exemplo sistemas 2D, 3D, ultrassom, raios-x e forma

de sombreamento.
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Como mostra Homem; Cardoso; Lourenco (2019), algoritmos que utilizam
conceitos de ML, quando expostos a um conjunto de dados, podem distinguir o “bom”

do defeituoso.

2.4.2 Controle Adaptativo para Otimizagédo do Processo

Sistemas técnicos, onde o comportamento € influenciado por inUumeras
variaveis, sao dificeis de se modelar com formulas fisicas, o que pode inviabilizar o
processo de otimizagdo. O ML pode ser muito util nesse caso, visto que o
comportamento do sistema pode ser entendido e, consequentemente, previsdes sobre
0 mesmo podem ser realizadas. De acordo com Vdma (2018), o tempo morto pode
ser superado com base nos controles adaptativos, mas isso exige uma compreensao
profunda de todo o processo de producgao.

Homem; Cardoso; Lourengo (2019), ainda diz que o gerenciamento de
recursos € uma outra forga dos algoritmos baseados em ML, onde é citado um
exemplo da otimizacdo de consumo de energia realiza pela empresa Google,

resultando em uma redugéo de até 40% em suas contas de energia elétrica.

2.4.3 Smart Tendering

Nos ultimos anos, a personalizagao de produtos e maquinas fez com que a
variedade e complexidade de versbes dos mesmos aumentasse
desproporcionalmente, como indica Vdma (2018). O grande problema é que essa
variedade pode trazer uma confusao muito grande entre fabricantes e clientes, assim
como uma dificuldade de registrar cada maquina e produto, o que pode acarretar

demora na entrega e, consequentemente, perda de produtividade.

2.4 .4 Inovagao Baseada em Dados

Para que uma andlise industrial seja feita, a eficacia geral do sistema é

determinada, isso faz com que seja descoberto o potencial de otimizacdo de um
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sistema. De acordo com Vdma (2018), utilizando algoritmos de ML os problemas
podem ser analisados e resolvidos, caso o problema nao tenha solugao, ele deve, ao

menos, ser reconhecido com antecedéncia.

2.4.5 Manutencéao Preditiva

Por meio de algoritmos computacionais, o ML permite o monitoramento
preditivo, prevendo falhas de equipamentos antes que elas ocorram e agendando a
manutengao em tempo habil, como explica Homem; Cardoso; Lourenco (2019). Com
isso, em alguns casos, ja se observa o sistema de planejamento e manutengdo com
uma eficiéncia 20% maior com relagdo aos sistemas atuais, isso acontece pois os
sistemas utilizados de ML conseguem uma precisédo superior a 90%.

Alguns sistemas auténomos utilizados em carros ja utilizam tal ferramenta

para monitorar sua propria condi¢ao para decidir se precisam de manutencao.

2.5 PROGRAMAS OPEN SOURCE PARA DATA MINING

A mineracao de dados pode ser tida como a parte central da descoberta do
conhecimento no conjunto de dados, sendo assim, € importante que uma preparacao
seja feita para extrair o maximo de informacgao possivel. Depois que essa preparagao
é feita, os modelos serao construidos dependendo do tipo da pesquisa a ser realizada.
Para facilitar o processo de analise que é bastante complexo, diversas ferramentas
tém sido desenvolvidas nos ultimos anos, sendo que algumas tém por objetivo

oferecer uma alternativa gratuita aos pesquisadores interessados.

2.5.1 RapidMiner

De acordo com Jovic; Brki¢; Bogunovi¢ (2015), RapidMiner € uma
plataforma de software desenvolvida pela empresa RapidMiner que fornece um
ambiente para preparacao dos dados, aprendizado de maquina, aprendizado

profundo, mineragdo de texto e analise preditiva. Normalmente é utilizado para
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aplicativos comerciais, pesquisa, educagao, treinamento, prototipagem rapida e
desenvolvimento de aplicativos. Dentre as licengas disponiveis, esta a RapidMiner
Studio Free Edition, que é limitada a um processador logico e dez mil linhas de dados.

O RapidMiner é escrito na linguagem Java, cada operador executa uma
unica tarefa dentro do processo e a saida de cada operador forma a entrada do
préximo. Ele fornece também esquemas de aprendizado, modelos e algoritmos e pode
ser estendido usando scripts R e Phyton.

Como indica Belge Consultoria ([s.d.]), a plataforma € completa e integrada
para a coleta e preparagao de dados e possui um ambiente de programacgao visual
com mais de 1500 funcbdes de ML, além disso, possui fungbes como: correlagao e
regras associativas, agrupamento por significados K, analise discriminante,

regressao, arvores decisorias e muitas outras.

252R

Ainda de acordo com Jovic; Brki¢; Bogunovi¢ (2015), a ferramenta de
codigo de linguagem de programacgao, R, também € uma excelente escolha para DM.
O cédigo ¢é escrito em C++, Fortran e no proprio R. Para os usuarios de DM, R oferece
uma implementagdo muito rapida de muitos algoritmos do ML, comparaveis em
numero ao RapidMiner e ao Weka. Possui também tipos de dados especificos para
manipulacdo de big data, fluxos de dados, mineragdo na web, mineragcado grafica,
mineragao espacial e outras tarefas avancadas, mas suas principais caracteristicas
estatisticas incluem modelagem linear e ndo linear, testes estatisticos classicos,
analise de séries temporais, classificagado e agrupamento.

Segundo Didatica, (2019a), os scripts possuem as seguintes categorias:
variaveis, onde o utilizador pode salvar informagdes, fungdes, onde um conjunto de
instrucdes executam uma ou mais tarefas, operadores, onde sao feitas operagdes
matematicas, tipos de dados, que podem ser numéricos, caracteres e logicos,
estrutura de dados, que podem ser vetores, listas, matrizes ou dados frames e

condicionais, que sao “if, for e while”.
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2.5.3 Weka

O Weka comecgou a ser escrito em 1993 na Universidade de Waikato, na
nova Zeléndia, e utiliza linguagem Java. O software é gratuito para fins ndo comerciais
e teve sua popularidade estavel ao longo dos anos por possuir uma interface amigavel
ao utilizador, assim como um grande numero de algoritmos de DM implementados.
De acordo com Jovic; Brki¢; Bogunovi¢ (2015), o software n&o € tdo popular quanto
RapidMiner ou R pois possui recursos mais lentos e mais exigentes. O Weka oferece
quatro opgdes para DM, sendo elas: Interface de linha de comando, explorar,
experimentar e fluxo de conhecimento. O suporte para big data e aprendizado semi
supervisionado é limitado e o aprendizado profundo ainda nao € suportado.

Clésio (2012), diz também que o Weka possui uma série de algoritmos que
sdo desenvolvidos pela comunidade, assim como uma grande flexibilizacdo na

utilizagdo de suas técnicas de mineragao.

2.5.4 Orange

De acordo com Unis (2018) o Orange é uma ferramenta voltada para
analise e visualizagdo de dados de cédigo aberto, onde é possivel extrair dados via
programacao visual ou scripts Phyton, além de explorar estatisticas, realizar box plots
ou Scatter plots, agrupamento hierarquico, heatmaps e projegdes lineares. Jovic;
Brki¢; Bogunovi¢ (2015) ainda fala que o Orange Canvas oferece uma interface
estruturada em funcionalidades agrupadas em nove categorias, que s&o: operagdes
de dados, visualizagdo, classificagdo, regresséo, avaliagdo, aprendizagem nao
supervisionada, associagdo, visualizagdo usando widgets e prototipo de

implementagdes.

2.5.5 Knime

Produzido e mantido pela empresa suica Knime, o programa comegou a

ser desenvolvido em 2004 e foi lancado em 2006. De acordo com a prépria empresa

e com Jovic; Brki¢; Bogunovi¢ (2015), o software € usado por mais de trés mil
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organizagcbes em mais de sessenta paises. Unis (2018) ainda informa que a
plataforma ajuda na manipulagdo, analise e modelagem de dados por meio de
programagao.

Indoworld ([s.d.]), ainda informa que o Knime possui uma ampla
aplicabilidade, muitas integragcdes e, por possuir mais de 2000 nds, entrega uma
grande variedade de ferramentas para ajudar na descoberta de possiveis novos

conhecimentos.

2.5.6 Scikit-Learn

De acordo com Jovic; Brki¢; Bogunovi¢ (2015) o Scikit-Learn € um
programa gratuito, feito em Phyton, que expande as funcionalidades dos pacotes
NumPy e SciPy com grandes algoritmos de DM, assim como usar o matplotlib para
gerar graficos, como indica Bormann (2016). Um dos pontos fortes do software é sua
documentagédo online de algoritmos implementados, pois acaba se tornando um
requisito importante para outros usuarios. Os colaboradores sao solicitados a otimizar
0 codigo em diversos aspectos, isso faz com que o sistema seja bastante rapido,
mesmo sendo escrito em uma linguagem interpretada. O grande problema é que seu
utilizador deve ser um programador habilidoso em Phyton por causa de sua interface
de linha de comando, fazendo com que outros softwares sejam mais atraentes nesse
aspecto.

O diferencial do Scikit-Learn é ser uma biblioteca criada especificamente
para aplicagbes praticas de ML. De acordo com Didatica (2020a), possui também
ferramentas simples e eficientes para analise preditiva de dados. Suas principais
aplicagdes sao: pos processamento, classificagao, regressao, clusterizagdo, redugao

de dimensionalidade e ajuste de parametros.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Uma das aplicagdes de machine learning na engenharia mecanica é quanto
a manutencgao preditiva. Dentre os métodos de manutencgao utilizados, a manutengéo
preditiva se destaca pela confiabilidade e potencial retorno sobre o investimento, visto

que ha um acompanhamento de todo o equipamento através de dados coletados.

3.1.1 O problema: dados de pog¢os na Tanzania

A escassez de agua é possivelmente o maior risco global em termos de
impactos potenciais na proxima década de acordo com estudos recentes. O dado mais
alarmante € que cerca de dois tercos da populacdo mundial vivem com grande
escassez de agua por pelo menos um més por ano, sendo que meio bilhao de pessoas
vivem com esse problema o ano todo.

“A Republica Unida da Tanzania é um pais da Africa Oriental. E um estado

unitario composto por 26 regides” Salles (2018).

Fonte: Salles, 2018.
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A Tanzania é um pais que possui um ter¢o de suas regiées no clima arido
ou semiarido, dificultando a tarefa de encontrar agua potavel. Desse modo, a
utilizacdo de aguas subterraneas €, provavelmente, a melhor alternativa para
conseguir agua. O grande problema é que 0 processo para conseguir acesso a essa
agua nao é tao simples, o investimento inicial é relativamente alto e o sistema de
manutencgao deve ser eficiente. O sistema de manutencgao eficiente pode garantir o
abastecimento de agua para milhares de pessoas. Existem diversos motivos para um
ponto de abastecimento parar de funcionar, como: torneiras quebradas, bombas
quebradas, canos quebrados, fonte de abastecimento danificada e até mesmo o roubo

de bombas d’agua.

4

Figura 2 - Ponto de Abastecimento de Agua

Fonte: Salles, 2018.

Sendo assim, o grande objetivo é fazer com que o sistema de manutengéao
possa prever, com a utilizacdo de dados reais, quando as bombas estao funcionando
de forma correta, quando necessitam de manutencdo e quando nao estdo em

funcionamento.
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3.1.2 Dados

Base para o presente trabalho, Salles (2018) apresenta os dados reais,
obtidos por Taarifa e Tanzanian Ministry of Water, que foram utilizados nessa
pesquisa. Os dados estdo disponiveis em: (Salles, 2018b). Para que o sistema seja
preciso e confiavel os dados devem ser extremamente detalhados, garantindo que
todos os problemas sejam levados em consideragdo na0020hora da decisédo final.
Sendo assim, o conjunto de dados disponibilizados € composto pelas seguintes

informacoes:

e jd — numero de identificagdo do ponto de abastecimento;

e amount_tsh — quantidade de agua disponivel no ponto;

e (date recorded — data de gravacéo dos dados;

e funder— quem financiou o ponto de abastecimento;

e gps_height — altitude do ponto de abastecimento;

e installer — organizagao que instalou o ponto de abastecimento;
e Jongitude — coordenadas do GPS, longitude;

e Jatitude — coordenadas do GPS, latitude;

e wpt_name — Nome do ponto de abastecimento;

e num_private — sem informagdes sobre essa coluna;

e Dbasin — localizagado geografica;

e subvillage — localizagao geografica;

e region — localizagao geografica;

e region_code — localizagado geografica (codigo);

e District_code — localizagdo geografica (codigo);

e [ga — localizacao geografica;

e ward — localizagao geografica;

e population — populagao nos arredores do ponto de abastecimento;
e public_meeting — truelfalse;

e recorded_by — grupo que inseriu os dados;

e scheme_management — quem opera o ponto de abastecimento;
e scheme _name — quem opera o ponto de abastecimento;

e permit — se o ponto de abastecimento é permitido;
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e construction_year — ano de construgdo do ponto de abastecimento;

e extraction_type — tipo de extragao no ponto de abastecimento;

e extraction_type group — tipo de extragdo no ponto de
abastecimento;

e extraction_type_class —tipo de extragao no ponto de abastecimento;

e management — como o ponto de abastecimento é gerenciado;

e management group — como o ponto de abastecimento é
gerenciado;

e payment — custos da agua;

e payment type — forma de pagamento;

e water_quality — qualidade da agua;

e quality_group — qualidade da agua;

e quantity — quantidade de agua;

e quantity_group — quantidade de agua;

e source — fonte do ponto de abastecimento;

e source_type — fonte do ponto de abastecimento;

e source_class — fonte do ponto de abastecimento;

e waterpoint_type — o tipo de ponto de abastecimento;

e waterpoint_type group — o tipo de ponto de abastecimento.

E assim, o estado do ponto de abastecimento é descrito como:

e functional — funcionando normalmente;
e non functional — completamente parado;
e functional needs repair — funcionando, mas precisando de

manutencao.

3.1.3 Limpeza de Dados

Dentre os dados obtidos, alguns problemas sao encontrados, onde os mais
relevantes sdo: informagdes incompletas e informagdes que ndo agregam valor. Isso
acontece, pois, algumas informagdes constam somente para atualizacdo de cadastro

das bombas. Para as informagdes incompletas que nao foram descartadas, as
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lacunas serao completadas utilizando algumas funcionalidades presentes no Orange
que serao apresentadas posteriormente.

As informag¢des categodricas sdo outro problema, pois em qualquer
estratégia para tratamento havera uma perda de dados, que podem ser ou nao de

grande importancia para o resultado final.

3.1.4 Selecao das variaveis para Analise

Observando o conjunto de dados, duas colunas serdo removidas pois nao
possuem informacgdes que agregam valor final ao estudo, séo elas: num_private e
recorded_by, onde, a primeira, possui todos os valores iguais a zero “0” e a segunda
e totalmente preenchida com o nome do grupo que inseriu os dados.

O Orange Data Mining separa as variaveis em trés grupos: numeric,
categorial e text. No grupo numeric, os dados sao obrigatoriamente numéricos, os
categorials contém dados com valores distintos entre si e os text sdo informagdes em
texto. Os grupos de dados numéricos e categéricos podem ser classificados em
feature, target, meta e skip. Os features sao variaveis dependentes, target é o alvo
principal para resolugdo do problema, meta sdo dados considerados somente para
visualizagao, ja que nédo constam na programacgao e skip sdo dados que nao séo

considerados.
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Sendo assim, a divisdo de variaveis, juntamente com a explicagao

direcionada ao programa € apresentada nos quadros 1 e 2:

Quadro 1 - Utilizacdo das Variaveis na Programacéo

.. Analisada? e
Variavel . . . |Justificativa
(Sim/N3o)

Identidade do ponto de abastecimento, mas nao
id Nao qualifica se o ponto estd operavel ou nao.
amount_tsh Sim Informacao indispensavel

Pode dar informacgdes importantes, as instalagdes
Funder Sim podem ser qualidades divergentes entre si.

Informacao necessaria para definir o trabalho que cada
gps_height Sim ponto de abastecimento tera

As instalacbes podem ser qualidades divergentes entre
Installer Sim Si.
Longitude Nao Informacdo que agrega valor ao texto do projeto
Latitude Nao Informacdo que agrega valor ao texto do projeto

N3o agrega valor funcional, somente a titulo de
wpt_name Ndo curiosidade

Pode dizer se existird ou ndo dgua disponivel no ponto
Basin Sim de abastecimento

E possivel saber a quantidade de dgua necessaria para
Subvillage Sim um bom funcionamento

E possivel saber a quantidade de dgua necessaria para
Region Sim um bom funcionamento

N3o agrega valor funcional, somente a titulo de
region_code Nao curiosidade

N3o agrega valor funcional, somente a titulo de
district_code Nao curiosidade

Ndo agrega valor funcional, somente a titulo de
Lga Nao curiosidade

Ndo agrega valor funcional, somente a titulo de
Ward Ndo curiosidade

E possivel saber a quantidade de dgua necessaria para
Population Sim um bom funcionamento

Informa sobre possiveis mudangas no manuseio do
public_meeting Sim ponto de operagao

Pode trazer informacgdes sobre a qualidade de
scheme_management Sim operacgao no ponto de abastecimento

Pode trazer informacgdes sobre a qualidade de
scheme_name Sim operacgao no ponto de abastecimento

Fonte: Autoria Prépria (2021)



Quadro 2 - Utilizagdo das Variaveis na Programacéo (Continuagéo)

, Analisada? e
Variavel . ~ . [Justificativa
(Sim/Nao)

Informacdo necessaria para garantir a qualidade final
permit Sim do servigo prestado

O tipo de manutencdo e materiais necessarios pode
construction_year Sim mudar

E possivel fazer previsdes do tempo de utilizac3o e
extraction_type Sim necessidade de manutencao

Complemento de informacdes, pode trazer dados a
extraction_type_group Nao titulo de curiosidade

Complemento de informacdes, pode trazer dados a
extraction_type_class Nao titulo de curiosidade

E possivel fazer predigdes a respeito da necessidade
management Sim de manutencdo

E possivel fazer predigdes a respeito da necessidade
management_group Sim de manutengao

Pode explicar a necessidade de manutencdo imediata
Payment Sim ou um funcionamento prolongado

Complemento de informacdes, pode trazer dados a
payment_type Nao titulo de curiosidade

Informacdo extremamente importante para garantir
water_quality Sim uma maior vida util do equipamento

Complemento de informacdes, pode trazer dados a
quality_group Ndo titulo de curiosidade

Informagdo extremamente importante para garantir
Quantity Sim uma maior vida util do equipamento

Complemento de informacgdes, pode trazer dados a
guantity_group Nao titulo de curiosidade

E possivel prever o equipamento necessario, bem
Source Sim como sua manutencgao

E possivel prever o equipamento necessario, bem
source_type Sim como sua manutencgao

E possivel prever o equipamento necessario, bem
source_class Sim como sua manutengao

E possivel prever o equipamento necessario, bem
waterpoint_type Sim como sua manutencgao

Complemento de informacgdes, pode trazer dados a
waterpoint_type_group Nao titulo de curiosidade
status_group Sim Foco principal do trabalho

Fonte: Autoria Prépria (2021)
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3.1.5 Algoritmos de Machine Learning Utilizados — Métodos Baseados em Arvores

de Decisao

Para que todos os dados sejam manipulados da melhor forma possivel,
alguns métodos serdo utilizados, onde todos tém relagcbes entre si. Os métodos
baseados em arvores sao bastante populares por apresentar facil utilizagcdo e
interpretacdo. Contudo, quando em comparagdo com outros meétodos como
regressao, esses métodos ndo apresentam resultados de acuracia tdo elevados.
Sendo assim, o método de random forest e o boosting serao utilizados para garantir
boa acuracia, sacrificando parte da capacidade de interpretacao.

O random forest aproveita de todas as qualidades encontradas no decision
trees para entregar um melhor entendimento no algoritmo estudado. O random forest
faz com que seja possivel analisar uma quantidade de dados muito maior fazendo
uma combinagado de arvores de decisdo utilizando um método conhecido como
método ensemble. De acordo com James et al. (2013), “abordagens envolvendo
multiplas arvores (bagging, random forests e boosting) frequentemente aumentam
consideravelmente a acuracia, perdendo, porém, um pouco da capacidade de
interpretacdo”. Existem outras opgdes, sendo a énfase em trees uma escolha

metodoldgica adequada ao escopo de um trabalho de graduacéo.

3.1.5.1 Decision Trees

De acordo com Didatica, (2020b), decision trees, ou arvores de decisao,
sdao algoritmos de machine learning largamente utilizados, possuindo facil
entendimento e bons resultados em suas previsdes. Sdo também a base do
funcionamento do random forests, que sera explicado posteriormente. A estrutura
basica da arvore de decisbes é composta por “nds”, que sao pontos de decisédo, onde
em cada um desses pontos havera alguns caminhos a serem seguidos, esses
caminhos sao “ramos”. Em cada um dos nés é feita uma pergunta, onde as respostas
podem ser “sim” ou “ndao” e estas levarao a caminhos diferentes. No processo de

criacdo de uma arvore de decisdo € extremamente importante que os pontos de
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decisdo sejam especificos e pontuais, para que as respostas entreguem dados
utilizaveis.

Para realizar a construgdo de uma arvore de regressao duas etapas sao
seguidas: E feita a diviséo do espago de previsdo X1, X2, ..., Xp em J regides R1, R2,
..., Rj. Ap0s isso, para cada observagao que pertence a Rj é feita a mesma previsao,
que é a média das previsdes das observagdes de treino em Rj. Nesse caso, o objetivo
€ encontrar as regides que minimizem o RSS (Residual Sum of Squares), que € dado

por:

J , ,
Xj1€ X ey Mym)’? (1)
Para realizar a divisao binaria, primeiro € selecionado o espaco de previsao
‘Xj’ e o ponto de corte ‘S’ de modo que dividir o espaco leva a maior redugao possivel

do RSS. A divisdo dos espacos ¢ feita de forma que:
R, (j,s) = {XIX; < s} (2)
R,(j,s) = {XIX; = s} (3)
E assim, o objetivo é encontrar valores de |’ e ‘s’ que minimizem a equagao
2 i:xieRl(j,s)(yi_le)z +2 i:xl-ERZ(j,s)(yi_sz)z (4)

Em seguida, o processo é repetido, procurando melhorar o preditor e
encontrar o melhor ponto de corte para diminuir o RSS. O processo continua até que
o critério pré-definido seja alcangado.

Como exemplo para explicar melhor como funciona o método de decision
trees, (JAMES et al., 2013) usa um estudo feito para determinar o salario de jogadores
de um time de basebol, onde a primeira ramificacao divide jogadores que tem mais de
quatro anos e meio no time e jogadores que ainda nao atingiram tal tempo. Dentre os
jogadores que nao possuem pelo menos esse tempo integrado ao time, o salario
segue uma regra que ja determina seu valor, ja os outros jogadores passam por mais
uma analise, que nesse caso é ver se o jogador atingiu pelo menos 117,5 rebatidas

na temporada passada. O salario dos jogadores que possuem menos de 117,5
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rebatidas € determinado por uma outra equagao, enquanto os que possuem uma
marca maior do que a informada passam por uma nova analise.

Uma grande vantagem da arvore de decisdes é sua facil visualizagdo, como
é visto na (Figura 3), apresentada por (James et al. 2013) em sua analise, aliada a
uma possibilidade de “reengenharia” visto que podemos voltar o caminho feito para

descobrir a fonte desejada.

Figura 3 - Esquematizagao realizada pelo método de Decision Trees para determinar o salario
de jogadores de um time de Basebol

faars < 4.5
1

Hits <[117.5

B

E.00 B.74

Fonte: JAMES et al., 2013

Para que a visualizagao fique ainda melhor, um esquema de cores sera
utilizado, onde quando o ponto de abastecimento estiver funcional, a cor sera verde,
quando estiver funcionando, mas necessitando de reparos, a cor sera amarela e
quando nao estiver funcionando a cor sera vermelha. Ainda de acordo com o sistema
de cores, podemos observar que para valores com 100% de acerto por parte do
programa, a cor tera maior intensidade, enquanto para valores menores essa
intensidade vai reduzindo, isso acontece para que a visualizagao seja feita de forma

mais simples e objetiva.
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3.1.5.2 Random Forests

Didatica (2019b) diz que floresta aleatdria, ou random forest, € um algoritmo
de ML flexivel e facil de usar que entrega excelentes resultados. Como o proprio nome
ja diz, o algoritmo cria uma floresta de modo aleatério, essa floresta € uma combinagao
de arvores de decisao, essa combinacao € conhecida como ensemble.

O método ensemble faz com que os algoritmos figuem mais robustos e
complexos, o que pode fazer com que o custo operacional se torne maior, mas
também entrega um resultado mais preciso. Usualmente, quando se cria um modelo,
o algoritmo que entrega o melhor desempenho é escolhido, sendo que alguns testes
sdo feitos dentro deste algoritmo e, assim, alguns modelos diferentes sao obtidos e,
no fim do processo, apenas um modelo é escolhido. No método ensemble, quando
esses modelos sao criados a escolha nao é de apenas um, mas sim de todos, fazendo
com que o conjunto de dados seja muito mais amplo e preciso.

A selecao de dados é feita de forma diferente da arvore de decisdes, aqui
o algoritmo seleciona aleatoriamente algumas amostras dos dados, utilizando o
bootstrap, que € um metodo de reamostragem onde as amostras selecionadas podem
ser repetidas na seleg¢do. Para a escolha da variavel do proximo no, outras variaveis
sdo escolhidas, excluindo as ja selecionadas anteriormente. Para a construgdo da
préxima arvore, 0 processo se repete, mas provavelmente o resultado sera outro, visto
que as variaveis aleatoriamente escolhidas ndo devem ser as mesmas. A quantidade
de arvores construidas fica por decisao do utilizador, lembrando sempre que quanto
maior o numero de arvores, melhores serdo os resultados obtidos e maior sera o
tempo de criacdo do modelo.

Para construir a floresta, a cada divisdo de arvore o algoritmo ndo pode
considerar a maior parte do conjunto de dados. Normalmente, em cada diviséo o

numero de preditores ‘m’ € aproximadamente a raiz de todos os preditores do conjunto

‘ ’

p.
m =~ fp (5)
Essa técnica é utilizada para que, caso exista um preditor muito forte no
conjunto de dados, esse preditor seja considerado em quase todas as arvores,

fazendo com que as arvores sejam muito mais parecidas e assertivas.
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3.1.5.3 Boosting

Tradicionalmente, construir um modelo de ML consiste em ensinar um
unico aluno para que ele se torne um individuo forte. Com os métodos de conjunto, a
estratégia é treinar um grupo de alunos para que, juntos, se tornem mais fortes, essa
estratégia é conhecida como grupo de alunos fracos. Boosting € uma das técnicas
presentes nos métodos de conjunto. Essa técnica consiste em construir hipéteses
sucessivas, para que exemplos classificados incorretamente sejam melhor
classificados nas hipoteses seguintes, como indica Bianca (2010). Com isso, os
“alunos fracos” aprendem a fazer previsdes mais precisas em todos os tipos de dados,
nao somente os mais simples e faceis. De um modo geral, as técnicas de ensemble
ajudam a diminuir a variancia, fazendo com que os dados sejam muito mais precisos

e estaveis.

3.1.6 Métricas de Avaliacao na Classificacao

Ao desenvolver um projeto de ML € crucial a utilizagcdo de meétricas
apropriadas para cada situagdo. A precisdo dos valores garante a qualidade do
modelo, portanto, se forem mal escolhidas, sera impossivel atender aos requisitos
necessarios. Escolher uma métrica incorreta pode trazer prejuizos financeiros muito
grandes, ou até pior, pode comprometer a saude ou a vida de pessoas.

Nesse caso, a métrica utilizada sera o Classification Accuracy (CA) (6), que
diz quantos de nossos exemplos foram, de fato, classificados corretamente. A métrica
€ definida pela razdo entre o que o modelo conseguiu acertar dentre todos os

exemplos. O uso da CA é muito simples, de facil uso e interpretavel, e € dado por:

Verdadeiros Positivos + Verdadeiros Negativos
€A = Total ©)
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3.2 PROGRAMAGAO VISUAL (OPEN SOURCE) ORANGE DATA MINING

3.2.1 Orange

Criado em 1996, o Orange é um pacote de software de programacao visual
baseada em Phyton e C++ voltada para analise visual de dados, aprendizado de
maquina e mineragcdo de dados. A interface do software consiste em uma tela em
branco onde o usuario insere widgets para criar um fluxo de trabalho, esses widgets
podem ler dados, mostrar tabelas e graficos, comparar algoritmos, visualizar
elementos e etc.

Dentre os widgets disponiveis, alguns se destacam por maior utilizagdo e
variedade de funcdes, como por exemplo os de visualizagdo comum, que podem
entregar graficos de diferentes formas e histogramas. Os algoritmos usados para
classificagao de aprendizado de maquina supervisionado sdo chamados de classify.
Os widgets de regressao séo algoritmos de aprendizado supervisionado para, como
o préprio nome diz, regresséo. Ja o avaliar é utilizado para fazer validagées, estimativa
de confiabilidade e pontuag¢des de métodos de previsao. O widget ndo supervisionado
€ utilizado para algoritmos de aprendizagem nao supervisionada e técnicas de
projecdo de dados. Além dessas fungdes principais, 0 soffware conta também com
alguns widgets de complemento com algumas fungbes que podem ajudar em
determinada tarefa, dentre eles destacam-se os widgets que podem fundir diferentes
conjuntos de dados, ensinar conceitos de aprendizado de maquina, analise de
imagens, analise de graficos e rede, processamento de linguagem natural e
modelagem de séries temporais.

De acordo com Jovic; Brki¢; Bogunovi¢ (2015), a interface de trabalho é
visualmente atraente, o que oferece uma experiéncia agradavel ao usuario. Por outro
lado, o numero de widgets € limitado quando comparado com outras ferramentas,
mesmo assim, a cobertura de técnicas de mineracdo de dados € muito boa. Além
disso, uma boa quantidade de widgets estdo em desenvolvimento, significando que

no futuro o conjunto de recursos deve ser expandido.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

A inserg&o do arquivo que possui 29 features (variaveis) e 59400 instancias
(pontos de abastecimento) é feita na ferramenta Data Table presente no Orange. E
nesse momento que é feita a selegdo de variaveis que serdo levadas em conta nas
analises seguintes. O grande problema nesse ponto € que o conjunto de dados
disponibilizado possui 1,8% de valores sem informagao, podendo fazer com que a

analise perca precisdo, como observado na Figura 4.

Figura 4 - Data Table — Dados Brutos

[ Dados Brutos — O >
Source
(® File: | TREINO.,csv v & Reload
O wRL: | ~
Info
59400 instance(s)
29 feature(s) {1.8% missing values)
Data has no target variable,
10 meta attribute(s)
Columns (Double dick to edit)
MName Type Role Values (A
25 . borehole, dam, other, rainwater harvesting, river/
source_type categorical  feature lake, shallow well, spring

26 source_class categorical  feature groundwater, surface, unknown

cattle trough, communal standpipe, communal
standpipe multiple, dam, hand pump, improved ...
cattle trough, communal standpipe, dam, hand
pump, improved spring, other

functional,

27 waterpoint_type categorical  feature

28 waterpoint_ty... categorical meta

. functional needs repair, non
28 status_group categorical target functional
W Aate recarded fou e =
Reset Apply
Browse documentation datasets
2B | B e

Fonte: Autoria Prépria (2021)

A estratégia proposta foi utilizar a ferramenta de pré-processamento

presente no Orange. Os valores sem informagao serdo completados com a média dos
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valores contidos em cada coluna e, para melhorar a analise realizada, a normalizagao

de variaveis também foi feita.

Figura 5 - Pré-processamento

% Preprocess

Preprocessors

Impute Missing Values

=t= Discretize Continucus Vanables
s8= Continuize Discrete Variables

2 Impute Missing Values

[ Select Relevant Features

7] Select Random Features

. Mormalize Features

% Randomize

Remove Sparse Features

Principal Component Analysis

CUR Matrix Decomposition

(®) Average/Most frequent
() Replace with random value

() Remove rows with missing values.

Mormalize Features

(@ Standardize to p=0, o2=1
Cl Center to p=0

() Scale to g2=1

() Normalize to interval [-1, 1]

Apply Automatically

2 B | 21594 [> @594k

Fonte

Nesse momento, das

() Mormalize to interval [0, 1]

: Autoria Prépria (2021)

29 variaveis iniciais, 19 serao

levadas em

consideragao para a programagao, com 0% de variaveis sem informagao. As demais

variaveis constam no software para agregar valor visual e a titulo de curiosidade.
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Figura 6 - Dados Processados

™1 Dados Processados - O >
I status_group id region_code distr ™
39400 instances
15 features 1 functional 60572 11
et (.2 %mising ate) | MGGRE 8776 2
Variables : _ =510 .
Show variable labels (if present) * _ o773 =0
N 5 functional 10728 18
[] visualize numeric values . _ o044 4
Color by instance dasses 7 _ 19816 17
Selection 3 _ 54551 17
Select full rows g _ 53934 14
>0 |functional 46144 12
T .
1 functional 50400 10
14 [functional | 50495 3
15 functional 53752 17
o fndowi| o s
17 nonfunctional 48451 1
; N i
| Restore Original Order | 19 _ 24160 19 9
Send Automatically < >

2 B | 4504k [ 594k | 59.4k

Fonte: Autoria Propria (2021)

Uma estratégia para garantir a veracidade da analise realizada € separar
aleatoriamente o conjunto de dados em duas partes, treinamento e teste. O conjunto
treinamento sera submetido aos métodos de aprendizagem apresentados
posteriormente, enquanto o conjunto teste passara pela ferramenta “Previsdes”, onde

sera feita a comparagao com os dados obtidos nos métodos de aprendizagem.



48

Figura 7 - Data Sampler
] Data Sarnpler ? x

Sampling Type
(®) Fixed proportion of data:

' 80 %

() Fixed sample size

4k

Instances: 1
[] sample with replacement
() Cross validation

Mumber of subsets: |10 c
Unused subset: 1 e
ID Bootstrap
Options

Replicable {deterministic) sampling
[] stratify sample (when possible)

I Sample Data I

7 B | 2594 [3475k[118

Fonte: Autoria Prépria (2021)

Como visto, a divisao escolhida foi de 80% dos dados para treinamento e
20% para teste, sendo assim, os dois conjuntos ainda possuem grande numero de
dados para que a analise final garanta boa precisdo. O conjunto treinamento possui,
nesse momento, 47520 instancias e 19 variaveis, ja o conjunto teste ficou com as

11880 instancias restantes com as mesmas 19 variaveis.



Figura 8 - Data Table — Treinamento

T Treinamento - O >
- status_group id region_code distr »
47520 instances
19 features 1 _ 37093 17
gﬁgi:amaﬁtﬁbz?llef(s&o 2% missing data) 2 _ Lo 14
Variables ’ _ b2e07 &
| T 2
] Show.\ranable Iébels (if present) . _ 7083 1
[] visualize numeric values P _ 12465 &0
[+#] Color by instance dasses . _ 12921 18
Selection 5 nonfunctional 14606 11
[~] select full rows g _ 0417 12
10 |functional 71095 17
11 nonfunctional 36608 1
12 nonfunctional 71514 20
M e s
. o "
17 functional 45781 12
. o et e "
[ Reoeomodr | |, s11m B
%] Send Automatically < >
? B | 2475k 3 47.5k|47.5k
Fonte: Autoria Propria (2021)
Figura 9 - Data Table - Teste
O Teste - O >
- status_group id region_code distr ™
11880 instances
19 features 1 nonfunctionsl 12T z
grﬁihmaﬂtﬁh\:iieffk.ﬂ 2% missing data) 2 _ L E
e 3 nonfunctional 15712 8
[~ Show variable labels (if present) * _ =343 12
- N "
[] visualize numeric values e _ 2057 14
[+] color by instance dasses 7 _ 24162 17
seectn N ;
[~] select full rows g _ 6712 1
> 1 |functional 1161 17
11 functional 35312 3
N :
T .
M i
15 nonfunctional 34740 19
M 2
: M o
[ Rewcomndoder | | 2458 T
] Send Automatically < >

2 B | A11sk B 119119

Fonte: Autoria Prépria (2021)
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4.2 MODELO NO ORANGE E RESULTADOS

O modelo final foi dividido em duas partes, uma com a arvore de decisoes,
visto na Figura 10, e outra com quatro métodos random forests e quatro gradient
boosting, apresentado na Figura 13. Para que as métricas entre GB e RF sejam
parecidas, a diferenciacdo ocorre pelo numero de arvores em cada uma das analises,
sendo B =20, B =40, B =60 e B =80. A decisdo de nao fazer a analise com um maior
numero de arvores ocorreu pela convergéncia de resultados, aliada a um tempo de
processamento muito elevado por parte do programa.

De acordo com a Figura 11, que € uma representacdo resumida da arvore
obtida pelo modelo free, consegue-se entender que em pontos de abastecimento que
se encontram secos, quase a totalidade de bombas esta sem funcionamento. Por
outro lado, pouco mais de 65% dos pontos de abastecimento com agua considerada
suficiente estao funcionando, esse valor poderia ser maior, mas outras analises mais

profundas foram avaliadas e ndo aparecem na representagao simplificada.

Figura 10 - Layout Orange — Esquematiza¢dao Realizada com o Decision Tree.
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Tree Viewer

Dados Brutos

]
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Fonte: Autoria Prépria (2021)
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Figura 11 - Layout Orange —Tree Viewer (2 niveis)

functional
54.3%, JSE05/47520
quantty
dry enough insufficient sezsonzl unknown
non functional functional functional functional non functional
97.09% 48655014 65.3%, 1730926501 52,29%, &332/1H32% 57.B%, 1881/3255 71.79%, 448825
Extraction_type WEtenpoint_type WEter poi nt_type region

Fonte: Autoria Prépria (2021)

Na Figura 12 uma pequena parte da visualizacdo em 3 niveis é
apresentada, onde a localizagdo da bomba ja mostra regiées onde o abastecimento é
comprometido por diferentes motivos. O modelo final conta com 10885 n6s e 6156

folhas, isso faz com que seja inviavel apresentar o modelo com imagens.

Figura 12 - Layout Orange —Tree Viewer (3 niveis)

reityindia mark indis mask i L) n other < play v -7 - sum Bbbr
functio| | functi] [funcid] [functi] [functid] [Funen functio| [ functio] [ funce
71A%L | 683% ., | 5009 7k | snoeed | 72.6% sooedy |7nEned |@Emd | easy
region | | region | |regien | |regien | | paymer| |reden paymen| |schems| |region | | region

Fonte: Autoria Propria (2021)
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Figura 13 - Layout Orange — Esquematizagido Realizada com o Gradient Boosting e Random

Gata
& =
8 % £ i
.
2. g
Treinamento 3 f Test and Score
2, " Randorp Frrast B = 20 f
N il s e
i g
2 3
s 5
2 Randum: g = 40
) s 5
;HL” 2 13
L ES 5
@ o
. =) Random Forest B = 60 &
s 3
g 2
1 3
| \Random Forest 8 = 8] |3
[ g
reprocessed Dat2,
Data o - Data D Data =
D = EB
Gradient Boosting B 5
20
Dados Brutos < Preprocess Dados Processados Data Sampler
= £
D Gradient Boosting B = 9
40 E.E
g g
Dados Sem ] “
Procassamento d2
22
“lg
4 Gradient Boosting B =
4 60
%
Gradient Boosting B = e
o,
80 b,
Predictions — Dats
- g =

Previsies Dados Previsio
Teste

Fonte: Autoria Propria (2021)

ApOs realizar a analise, o programa retornou os valores de classification
accuracy. Nas Figuras 14 e 15 é possivel ver que o modelo de decision trees
apresenta boa acuracia e no modelo de random forests com 60 e 80 arvores o valor
ja foi o mesmo, portanto, nao faria muito sentido aumentar drasticamente esse valor,

visto que o tempo de processamento fica inviavel para o estudo de caso.



Figura 14 - Teste Decision Tree Finalizado

i Testand Score
Sampling
(®) Cross validation
Mumber of folds: |5
[] stratified
() Cross validation by feature

Evaluation Results

Model AUC

Tree

| extraction_type_group

(C) Random sampling
Repeat train/test: | 10
Training set size:
Stratified

O Leawve one out

() Test on train data

() Teston test data

Target Class

CA

F1
0.809 0.757 0.750

Precision Recall

0.748  0.757

Model Comparison by ALIC

Tree

Tree

|[Average over casses)

Model Comparison

Area under ROC curve

[] Megligible difference:

Table shows probabilities that the score for the modsel in the row is higher than that of the
made in the column, Small numbers show the probability that the difference is negligible.

? B | 21475k|-|D]- [3 47.5k| 1x47520

Fonte: Autoria Prépria (2021)

Figura 15 - Teste Gradient Boosting e Random Forests Finalizado

i Testand Score
Sampling
(®) Cross validation
Mumber of folds: |5
[ stratified
(O) Cross validation by feature

| extraction_type_group

(O) Randam sampling
Repeat train/test: | 10
Training set size: 50 %
Stratified

(O Leave one out

(O) Teston train data

() Teston test data

Target Class

|{Average over casses)

Model Comparison

Area under ROC curve

[ Negligible difference:

- O x

Evaluation Results

Model  AUC CA  F1  Precision Recall
RF-->B=280 0.891 0788 0778 0779 0738
RF-->B=60 0.8%0 0787 0777 0773 0.787
RF-->B=40 0.288 0787 0777 0778 0787
RF-->B=20 0.886 0784 0775 0775 0.784
GB--»B=280 0247 0746 0720 0730 0746
GB--»B=60 02841 0743 0716 0749 0.743
GB--»B=20 0214 0720 0685 0746 0720
GB--»B= 40 0.831 0737 0708 0749 0.737
Model Comparison by AUC

RF-.. RF-. RF-.. RF-. GB.. GB. GB. GB.

RF-->B=80 0958 0982 1000 1000 1,000 1.000  1.000
RF-->B=60 0.042 0944 0997 1000 1000 1000 1.000
RF-->B=40 0018 0036 0971  1.000  1.000 1.000 1.000
RF-->B=20 0000 0003 0029 1000 1.000  1.000  1.000
GB--»B=30 0.000 0000 0000 0.000 1.000  1.000  1.000
GB--»B=60 0.000 0000 0000 0.000 0.000 1.000  1.000
GB--»B=20 0.000 0000 0000 0.000 0000 0000 0.000
GB--»B=40 0.000 0000 0000 0.000 0000 0000 1.000

Table shows probabilities that the score for the model in the row is higher than that of the model in the column,

Small numbers show the probability that the difference i negligible.

? B | =] 47.5k | - | DOODDOOO| - [ 47.5k | 8247520

Fonte: Autoria Prépria (2021)
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Como visto, no gradient boosting o valor de CA ainda aumenta com maior
grandeza em comparagao com o random forest, sendo assim, sera feita uma nova

analise, somente com o gradient boosting visando encontrar um valor mais preciso.

Figura 16 - Teste Finalizado — Gradient Boosting B = 100
Evaluation Results
AUC  CA F1  Precizsion Recall
=B= 1DD§ 0,850 0749 0.724 0,752 0.749

Fonte: Autoria Propria (2021)

Figura 16 - Teste Finalizado — Gradient Boosting B = 200

Evaluation Results

AUC  CA F1 Precision Recall
:»B:EDD% 0861 0737 0.733 0.737  0.757

Fonte: Autoria Prépria (2021)
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Figura 17 - Teste Finalizado — Gradient Boosting B = 1000

Evaluation Results

Model AUC CA  F1  Precision Recall

EGB——:\ B:1DDD§ 0.879 0.776 0.760 077 0776

Fonte: Autoria Propria (2021)

As Figuras 16, 17 e 18 apresentam o Classification Accuracy do teste de
Gradient Boosting para 100, 200 e 1000 arvores, respectivamente.

Com isso, é possivel ver na Figura 17 que para 1000 arvores o valor de CA
chega a 0,776, valor maior do que o encontrado no teste de 80 arvores (0,746), o
grande problema é que no estudo em questdo o equipamento demorou cerca de 55
minutos para realizar a analise, ficando inviavel para a analise no presente estudo.

Para que a analise seja verificada, os valores encontrados na previsao
devem ser préximos, para isso, somente as analises de random forests e gradient
boosting com 80 arvores foram levadas em consideragao, além da analise de decision

tree.
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Figura 18 — Previsoes

o Previstes — O *
Show probabilities for GB--» B =80 RF--» B = 20 status ™
fuiiond 1 0.63:0.08:0.30 — functional  0.24:0.00: 0.76 — non functio... | NONTURE
functional needs rep: . .
non functional 2 0.49:0.12:0.39 — functional 0.00:0.02:0.98 — non functie... || nonfunc

3 0.13: 0.04: 0.83 — non functie... ' 0.03:0.00: 0.97 — non functic... | non funec

4 0.02:0.02; 0.6 — non functie...  0.00:0.00; 1.00 — non functic... |[nenfunc

5 0.07:0.00: 098 — non functio... 0.02:0.00:0.98 — non functio... || nonfunc

6 0.03:0.01: 095 — non functic...  0.04:0.00: 0.96 — non functic... |[nenfunc

7 0.79:0.08: 0.13 — functional 0.92: 0.00: 0.08 — functional functionz

0.59:0.08: 0.33 — functional 0.79: 0.00: 0.21 — functional functionz
0.87:0.03: 0.10 — functional 0.93: 0.00: 0.06 — functional functionz
10 0.79:0.08:0.13 — functional 1.00: 0.00: 0.00 — functional functionz
1 0.36:0.06: 0.57 — non functic...  0.42:0.03:0.55 — non functic... |[function:

17 NA1- 007057 = nnn functin NT7-N07-N1A = funrtinnal funrtinnz
L4 >|| € >

w00

W

Maodel AUC  CA F1  Precision Recall
GB-->B=280 0842 0742 0716 0746 0.742
RF--»B=80 0.8%0 0793 0.784 0.785 0.793

Tree 0.214 0764 0758 0737 0.764
< >

Restore Original Order

2 B | 2ok EEE [ 119311880

Fonte: Autoria Prépria (2021)

Como apresentado pelo programa, os valores de classification accuracy
encontrados aumentam com um refino de precisdo feito no mesmo, aumentando o
tempo de processamento. Com CA média proxima a 77%, os valores séo satisfatorios
para uma primeira analise. Utilizando a ferramenta de previsdes (Figura 19),
conseguimos observar um valor de CA muito préximo aos encontrados nos modelos
de avaliacdo, todos com uma diferenca menor que 1%, com destaque para o método

de gradient boosting, onde a diferencga fica na casa de 0,5%.
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5 CONCLUSOES

Com evolugdo em larga escala nos ultimos anos, o machine learning
promove grande numero de aplicagbes praticas em areas distintas. A ideia de realizar
um estudo de caso relacionando abastecimento de agua e manutencgao preditiva € de
extrema importancia. A realidade de boa parte da populagdo mundial é diferente da
observada na Tanzania, onde a falta de agua € uma preocupagao iminente, sendo
assim, a manutencdo de bombas d’agua visa garantir uma estabilidade de
fornecimento de agua para a maior parte da populagéao.

Por tratar de dados reais e apresentar acuracia de quase 80%, os
resultados mostram que € possivel prever a operabilidade de cada ponto de
abastecimento, sendo possivel adequar as decisdes de acordo com a necessidade
vista em cada ponto.

A limpeza dos dados possibilita melhorar a acuracia do modelo, por esse
motivo, € de extrema importancia garantir dados precisos e coesos. No presente
estudo, algumas variaveis poderiam ter sido ignoradas e uma atualizagdo de
informacdes € de grande necessidade para que os dados sejam utilizaveis no mundo
real.

A programacgao com o Orange Data Mining é feita de forma objetiva e nédo
€ necessario ter conhecimento em linguagens de programagédo, o tempo de
processamento varia de acordo com a configuragao de cada equipamento utilizado,
mas para analises com quantidades reduzidas de valores esse tempo se torna
consideravelmente menor.

Uma grande vantagem da utilizacdo de machine learning € a sua
capacidade de aprendizado. Com o tempo, o numero de dados vai se tornando cada

vez maior, fazendo com que a previsao se torne cada vez mais exata e confiavel.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma atualizagao constante de novos locais de abastecimento e refino de
informacgdes potencialmente incoerentes fardo com que a acuracia atinja valores mais

confiaveis, sendo assim, para uma base de estudos futuros, é recomendavel que os
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dados sejam atualizados para anos mais recentes e o utilizador encontre ferramentas

dentro do software escolhido para eliminar dados inconsistentes.
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