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1. Introducéo

1.1. Contextualizacdo

Na industria de mineracdo, enormes volumes e massas de materiais minerais passam

pelos processos de desmonte, carreamento e transporte.

A Figura 1 apresenta de forma macro um processo tipico de mineragdo, conforme
IBRAM (2016), a etapa (1) é a execucdo do desmonte na mina, onde 0s materiais estéreis sdo
empilhados nas pilhas de estéril (2) e o minério é encaminhado para a usina de concentracédo
(3) onde existem os processos industriais fisico-quimicos para que haja a separacdo do rejeito
do minério concentrado, o material que tem valor econémico é escoado por comboios de trens
e vagoes através de linha férrea (4) para o cliente final. Os rejeitos oriundos dos processos de
beneficiamento realizados dentro da usina de concentragcdo, sdo encaminhados para serem
armazenados na barragem de rejeitos (5), por fim, hé a recuperacdo de agua (6) do reservatério
da barragem, para que a mesma seja reaproveitada dentro da usina de concentragdo para

processos que necessitam da mesma.

De acordo com IPEA (2012) na atividade de mineracdo existem a presenca de dois tipos
principais de residuos solidos: os estéreis e 0s rejeitos. Os estéreis sdo 0s materiais originados
de escavacdes gerados pelas atividades de lavra na retirada do material estéril da mina, eles ndo
possuem valor econdmico atrativo e ficam dispostos nas pilhas de estéril. Os rejeitos sdo
residuos resultantes dos processos de beneficiamento de cominui¢do mecanico ou quimico, que

separam o minério concentrado do rejeito.

Mina
(1)
Minério
Estéril

(2)

Captagdo
> (6) de dgua

Usina (5)

Pilha de estéril
Rejeitos >
(so6lidos + dgua)

Barragem de rejeitos

Figura 1: Visdo macro de uma operacdo de mineracao. Adaptado, Fonte: ITV (2020).
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De acordo com IBRAM (2016), a disposicdo de rejeitos em reservatorios criados por
diques ou barragens é o método utilizado na area de mineracdo para armazenamento dos
mesmaos, estas barragens ou diques, podem ser de solo natural ou construidos com os préprios
rejeitos, sendo classificadas, como barragens de contencdo alteadas com rejeitos. Os rejeitos
sdo transportados para a area de disposi¢cdo com um alto teor de 4gua e com 10% a 25% de
solidos, entretanto, estes rejeitos devem ser criteriosamente armazenados para segurancga de

pessoas, meio ambiente e instalacBes industriais.

No Boletim 68 ICOLD (1989) é destacado que a instrumentacdo geotécnica realiza
medicBes de grandezas fisicas, que de fato, contribuem para realizacdo de analises de
estabilidade das estruturas geotécnicas. Estas medicBes fornecem uma base de dados para

entender melhor o comportamento dindmico e estabilidade das barragens de rejeitos.

Dentro desse contexto a disciplina de ciéncia de dados pode desempenhar um papel
importante provendo informacdes preditivas para equipes de sustentabilidade de barragens para
tomadas de decisdes. De posse de informacOes fidedignas fornecidas pela instrumentagédo
geotécnica é possivel desenvolver algoritmos de regressao e classificacdo baseados em diversas
técnicas de machine learning (ML) para prever os valores dos instrumentos de monitoramento
geotécnico que estdo correlacionados com a estabilidade de uma barragem de rejeitos e através
da comparacdo dessas previsdes com os valores de seguranca determinados na carta de risco,
prover informacdes as equipes técnicas de monitoramento que as possibilitem agir de forma

preventiva para garantir uma operacao segura, eficiente e sustentavel de estruturas geotécnicas.

A carta de risco € o documento no qual sdo apresentados os niveis de controle da
instrumentagio geotécnica de uma barragem para sua estabilidade. E uma ferramenta
usualmente adotada na gestdo de seguranca de barragens. Além disso, destaca-se que, a
definicdo dos niveis de controle para a instrumentacdo de barragens é um requisito legal,
conforme estipulado na Portaria do DNPM (atual ANM) n° 70.389 de 2017, devendo ser
apresentada no Plano de Seguranga de Barragens (PSB).

De acordo com MI (2002), o estabelecimento dos niveis de controle ocorre a partir da
realizacdo das analises de estabilidade para diferentes condi¢es de niveis piezométricos e de
lencois freaticos, de modo a obter Fatores de Seguranca de referéncia (FS=1,5; FS=1,3eFS

= 1,1), onde FS é o coeficiente de seguranca ao deslizamento. Dessa forma, para cada

13



instrumento geotécnico é estabelecido o valor da leitura associada aos niveis: normal, atencéo,

alerta e emergéncia inseridos na carta de riscos da barragem de rejeitos.

1.2. Motivacdo e justificativa

Uma das maiores preocupacfes e pontos de atencdo relacionados a seguranca de
barragens de rejeito ¢ a estabilidade do talude de jusante da mesma, pois, condi¢des inseguras
podem levar a um deslizamento que ameaca a comunidade, meio ambiente e instalacfes

industriais localizadas a jusante da mesma.

Conforme o Instituto Minere (2016), um fator determinante para a estabilidade de uma
barragem € a localizacdo da linha freéatica dentro do aterro, uma linha freatica pode diminuir
consideravelmente a capacidade de resistir a deslizamentos, 0 que pode ser observado por

percolacdes que ocorrem na estrutura.

Jé existem softwares de mercado, como por exemplo, o Slope Health Monitoring System
(SHMS) de fornecimento da Intelltech (2021), Rocscience de fornecimento da Rocscience
(2021) e o Qgis de fornecimento da QGIS (2021), que processam dados de instrumentacao
geotécnica e utilizam valores de alertas deterministicos, que, se extrapolados geram alarmes
automaticos para acionar as equipes de sustentabilidade de estruturas geotécnicas para a atuacao
mitigatoria de anomalias, porém, esses programas sao de caracteristicas de atuacdo de alarmes

reativos e ndo preventivos.

Neste ambito, percebe-se uma oportunidade de empregar métodos baseados em machine
learning para realizar predi¢cdes dos valores da instrumentacao geotécnica que esta associada a
estabilidade da barragem de rejeitos, tornando o processo de atuacdo de alertas preditivo e ndo
reativo, auxiliando assim as equipes de sustentabilidade de barragens, tomar decisdes de

manutencdo de carater preventivo.

A principal motivacdo deste trabalho é criar modelos preditivos de regressdo e
classificacdo através de técnicas de modelagem baseadas em ML para previsdo de valores
futuros do instrumento indicador de nivel de agua (INA), tal instrumento, determina de maneira
exata a posicdo da linha freatica no interior de um macico de uma barragem, tal grandeza é
diretamente correlacionada a estabilidade da estrutura. Desse modo, serdo criados métodos de

aprendizado de maquina através de algoritmos baseados em random forest, AdaBoost, regressao
14



linear, redes neurais, arvores de decisdo e Stochastic Gradient Descent (SGD), para avaliar de
forma preditiva, a deteccdo de cargas hidraulicas que possam afetar o sistema de drenagem de

uma estrutura geotécnica e por consequéncia sua estabilidade.

O intuito dessa pesquisa € analisar os resultados que serdo gerados através dos métodos
de ML e apontar qual técnica se adapta melhor ao problema apresentado. Posteriormente,
aplicar um prot6tipo em produgdo, de forma que o mesmo auxilie as equipes de sustentabilidade
de barragens de rejeito nas tomadas de decisdes de forma preventiva, para garantir a

estabilidade e seguranca de estruturas geotécnicas.
1.3. Questdes de pesquisa

De acordo com o Instituto Minere (2016) as medi¢fes das grandezas geotécnicas do
instrumento indicador de nivel de 4gua (INA) sdo de grande importancia para a averiguacdo da
capacidade da drenagem interna e dos sistemas de vedacdo de uma barragem de rejeitos. A
partir da anélise desses dados, pode-se certificar com grande assertividade a rede de fluxo e

estabilidade de uma barragem de rejeitos.

Algoritmos preditivos que proporcionem medices futuras do instrumento INA € de
grande importancia para as equipes de sustentabilidade de barragens de rejeito, para que as
mesmas possam a partir dessas previsdes diligenciar agdes estruturantes de campo de
caracteristicas mitigatérias para o aumento de seguranca e estabilidade das estruturas

geotécnicas.

Serdo utilizados nessa pesquisa os valores historicos de dois indicadores de nivel de dgua
e um pluvibmetro para as regressoes e classificacbes baseadas em ML, nessa avaliacdo, as

seguintes questdes devem ser respondidas:

e Qual a capacidade de predicao usando apenas histérico para indicadores de nivel
de 4gua com comportamentos suaves e abruptos?

e Qual o efeito das janelas de memoria para os sistemas preditivos usando
apenas dados historicos?

e Existe como avaliar sistema de classificagdo para o caso do indicador de nivel
de agua fora do limite de leitura do sensor?

e Quais resultados o sistema retorna com incluséo de dados de pluviometria?
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Para essa pesquisa serdo utilizadas as séries historicas da instrumentacdo instalada na
barragem Capitédo do Mato de propriedade da Vale S/A.

1.4. Obijetivos gerais e especificos

a) Objetivos gerais

O objetivo geral desse trabalho é realizar previsdes de futuras medicGes de indicadores
de nivel de 4gua, mediante o aprendizado de maquina, com a finalidade de comparar com 0s
valores da carta de riscos para uma atuacdo preventiva de agdes a serem diligenciadas na

estrutura no sentido de garantir sua seguranca e estabilidade.

b) Objetivos especificos

e Propor modelos de regressdo e classificagdo em cascata para prever valores
futuros de indicadores de nivel de &gua associados ou ndo as previsdes
pluviométricas, através de algoritmos fundamentados nas técnicas de machine
learning.

e Prever o comportamento dos instrumentos antecipadamente e caso necessario
acionar equipes de manutencdo e sustentabilidade de barragens para intervencgdes
antecipadas, garantindo alta seguranca, estabilidade e confiabilidade da operagédo

da barragem de Capitdo do Mato.
1.5. Estrutura da dissertacao

Essa dissertacdo apresenta-se dividida em seis capitulos. No Capitulo 1 sdo expostas a
contextualizacdo, motivacdo, justificativa do trabalho, as questbes de pesquisa, 0s objetivos

gerais e especificos a serem abordados no decorrer da pesquisa.

O Capitulo 2 é uma revisdo bibliogréafica que traz os elementos componentes de uma
barragem de rejeitos e fundamentos de instrumentacao geotécnica, nesse capitulo também sao

abordados os trabalhos correlacionados a esse estudo.

No Capitulo 3 séo relatados os materiais e métodos utilizados no estudo, onde séo
apresentadas as fontes de extracdo dos dados dos instrumentos geotécnicos, o tratamento dos
dados, apresentacdo dos graficos de series temporais dos indicadores de nivel de &gua e

concentracdo pluviométrica e os métodos de ML aplicados nessa pesquisa.
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O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos utilizando as técnicas de ML, esse capitulo
traz um planejamento da implementacao de um projeto piloto.

O Capitulo 5 é a parte das conclusbes do estudo que foram de interesse desse estudo,

nesse capitulo todas as questfes de pesquisa sdo respondidas.

O Capitulo 6 discute sobre as recomendacgdes para trabalhos futuros que possam ser
desenvolvidos para aprimorar as técnicas de regressdo e classificacao.
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2. Revisao bibliografica e tecnologica

E de suma importancia descrever os elementos das estruturas associadas a uma barragem
de rejeitos de mineracao no sentido de explanar seus principais componentes, sera feita também
uma abordagem dos métodos de aprendizado de maquina, instrumentacdo geotécnica e
trabalhos relacionados.

2.1. Estrutura de uma barragem de rejeitos

Uma barragem de rejeitos contempla diversas estruturas em sua composic¢éo, na Figura

2 séo apresentadas as principais estruturas bem como as definigdes de cada uma delas.

Montante Jusante

| | >
L

/—> Crista

A

iBorda Livre Rip-Rap —p&

o
iy
AT

N.A. Maximo

N.A. Minimo

Figura 2: Estrutura de uma barragem de rejeitos. Fonte: Autor (2021).

As defini¢cbes de componentes de barragem de rejeito, conforme MI (2002), sdo descritas

subsequentemente.

Borda livre: A borda livre € a distancia vertical entre a crista da barragem e o nivel das
aguas do reservatorio cujo objetivo é prover a seguranga contra o galgamento, evitando dessa

maneira danos e erosdo no talude a jusante.

Crista: A crista é a parte superior da barragem. Sua largura é concebida através do trafego
de veiculos e pessoas sobre ela. A altura da barragem deve ser no minimo equivalente ao nivel
maximo da agua adicionando a borda livre.

Filtro Vertical: Dispositivo interno da barragem responsavel pela drenagem de agua na

posicéo vertical.
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Filtro Horizontal: Dispositivo interno da barragem responsavel pela drenagem de 4gua na
posicao horizontal.

Rip-rap: E utilizado para proteger superficialmente o talude, é usado para estancar

erosoes.
2.2. Técnicas de aprendizado de maquina

O advento do aprendizado de maquina estéa realizando melhorias significativas na ciéncia
de dados para a criacdo de modelos preditivos, sendo utilizados em diversos campos de atuacdo

da sociedade.

Criminisi e Shotton (2013) descrevem que as técnicas de ML sdo métodos de anélises de
dados que automatizam a construcao de modelos analiticos sendo fundamentados na ideia de
que os sistemas podem aprender com dados historicos de um problema qualquer, de forma que,

eles identificam padr@es e sdo capazes de tomar decisdes.

Conforme Aria et al. (2021), os algoritmos de aprendizado de maquina normalmente sdo
usados em problemas onde nédo se tenha uma equacao de solucdo, o que geralmente € feito, é
obter uma massa de dados historicos que representam um problema a ser solucionado, onde
esses dados sdo utilizados para serem treinados e encontrar uma possivel solucédo, salientando
que os dados devem ser de qualidade e representativos do problema a ser tratado, para esse
estudo serdo utilizadas seis técnicas de ML, sendo que a que obtiver o melhor resultado em
regressdo baseada na métrica de RMSE serd desdobrada para avaliagdes de classificacdo e

regressdo em cascata.
2.3. Fundamentos de instrumentacdo geotécnica

A instrumentagdo geotécnica é de enorme importancia nesse trabalho, ela que subsidiara
todas as informacBes necessarias para que se possam realizar analises estatisticas e
desenvolvimento de algoritmos baseados em aprendizado de maquina de forma a prever valores

futuros dos indicadores de nivel de agua.

Cruz (1996) comenta que a instrumentacdo geotécnica auxilia no processo de
verificagdo da performance e tendéncia de comportamento de uma estrutura geotécnica, sendo

ela fundamental para estudos analiticos.
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Cerqueira (2017) comenta que Varios sdo 0s instrumentos para monitoramento de
grandezas geotécnicas em uma barragem, sendo eles e ndo se limitando a: Poropressao, nivel
de &gua do reservatorio, nivel de lengais freaticos, vazao, inclinacdo, percolacao, sismos entre
outros. De posse desses dados as mineradoras conseguem operar barragens de forma a otimizar

0 seu aproveitamento e adequando o projeto da barragem as condicGes de extracdo dos minerais.

Fusaro (2007) salienta que, as boas préaticas de controle de seguranca de uma barragem
determina que existam inspecdes visuais periddicas do macico e estruturas auxiliares e
monitoramento por meio de instrumentacdo geotécnica, nesse quesito é necessario, coletar,
verificar e validar os dados advindos da instrumentacdo e interpretar os dados de forma

analitica.

Conforme Silveira (2006), a instrumentacdo geotécnica tem que ter uma funcionalidade
especifica para que possa ser instalada em estruturas geotécnicas, a defini¢do de qual grandeza
geotécnica deve ser monitorada, o tipo de instrumento e a posi¢do do instrumento na barragem
é de responsabilidade do geotécnico responsavel pela estrutura. ApOs instalada a
instrumentacao e sistema, 0s mesmos devem ser capazes de realizar a aquisicao, transformacao

e registro dos dados geotécnicos.

De acordo com Soares (2010), o objetivo da instrumentacdo geotécnica é de garantir a
seguranca ambiental de pessoas e infraestrutura associada ao empreendimento e deve ter como
direcionamento todas as fases do ciclo de vida da estrutura, que sdo: implantacéo, operacéo,

paralisacdo e desativacao.

2.4. Instrumento para medicdo de nivel de lencol freatico (indicador de nivel de agua,
INA)

De acordo com Cerqueira (2017), a medi¢do com precisdo do posicionamento da linha
do lencol freatico que percola pelo macico de uma barragem € essencial para uma observacéo
detalhada no sentido de avaliar e interpretar a estabilidade de uma estrutura geotécnica. O
principio de funcionamento do indicador de nivel de agua é baseado no contato do elemento
sensor diretamente da linha de fluxo de agua que percola pelo macico da barragem, no sentido

de medir a cota de agua de superficie, a Figura 3 apresenta as linhas de fluxo em uma barragem.
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Figura 3: Barragem e suas linhas de fluxo. Fonte: Autor (2021).

A instalacdo dos indicadores de nivel de agua é realizada através de um tubo de PVC
perfurado que é inserido no furo de sondagem, envolto por material filtrante (geotéxtil) e
drenante (areia). E aplicada camada selante para vedar o espaco anular superior entre o tubo e

o furo, a Figura 4 apresenta os elementos descritos.

Caixa de Q—» Tampa

co ncreto\

- ManEa
I geotextil
Areia—»
Tubo PVC/
perfurado

Figura 4: Elementos de instalagdo de um indicador de nivel de &4gua fluxo. Fonte: Autor (2021).

Pelo método de instalacdo do indicador de nivel de 4gua no macigo de uma barragem,
este instrumento realiza medicdes do nivel médio da &gua do solo, ja que possibilita a
comunicagao vertical entre dois ou mais lencdis freéticos, podendo ser até num mesmo, quando

existem fluxos descendentes ou ascendentes.

Dentro do tubo de PVC o nivel de agua sofre mudancas da mesma maneira da média de

variacao do nivel de agua das camadas saturadas em que a prospeccao de sondagem interceptou.

A medicdo da variacdo do nivel de agua € realizada através de um ponto de referéncia

(cota de topo, por exemplo), essa variacdo pode ser estabelecida através de um dispositivo
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denominado por medidor de nivel de &gua. Esse medidor € composto por uma trena milimetrada
acoplada em um apito (pio) ou em um eletrodo sensor elétrico que envia sinais sonoros em

contato com a agua. A Figura 5 apresenta esse medidor.

Water Leyel Meter
Wodel )0y

e T EEE——

Figura 5: Medidor de nivel de agua. Fonte: Geokon (2020).

2.5. Pluviémetro

Conforme Bedoya et al. (2017), o pluvidmetro é um equipamento de meteorologia que
é utilizado para coletar e medir a quantidade de liquidos ou sélidos precipitados durante um
determinado tempo e local, a sua unidade de medida é de milimetros lineares por metro
quadrado. Este instrumento traz como resultado o indice pluviométrico, que € o somatério da
precipitacdo em um determinado local durante um tempo estabelecido. O regime pluviométrico
consiste na distribuicdo das chuvas durante os doze meses de um ano, ele é representado através
de climogramas por colunas mensais, através de sua analise é possivel caracterizar o regime e

com isso o indice pluviométrico.
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Figura 6: Pluviémetro. Fonte: Sigma Sensors (2020).

2.6. Trabalhos relacionados

No sentido de complementar o estudo, foram realizadas pesquisas em diversos artigos de
trabalhos correlatos com o objetivo de enriquecer ainda mais essa dissertacdo. Os artigos
pesquisados foram adquiridos através dos repositérios Sensors e Science Direct, este sdo
repositorios operacionalizados pela MDPI (Multidisciplinary Digital Publishing Institute) e
editora Elsevier respectivamente, esses artigos foram publicados entre os anos de 2006 até
2020.

De acordo com Furquim et al. (2018), os modelos de previs6es auxiliam no entendimento
e comportamento das variaveis de um estudo de caso, tanto em situacdes regulares ou adversas
ajudando na identificacdo de padrdes de comportamento, e comentado também que deve se
atentar o impacto que cada variavel de um problema afeta nos resultados estimados e que
diferentes janelas de tamanho na entrada dos modelos impactam na precisdo de uma previs&o.
O uso de técnicas de selecao de atributos ajuda no alcance de melhores caracteristicas no sentido
de melhorar acurécia. A utilizacdo da Permutation Feature Importance (PFI), que é umatécnica
que seleciona melhores janelas de tempos para variaveis climaticas traz muitos ganhos nas
predicdes, pois ela, orienta o processo de remoc¢éo de recursos desnecessarios ou perturbadores

no sentido de melhorar o RMSE. Por fim é importante comparar os resultados estatisticamente
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através dos testes de normalidade de Shapiro-Wilk no sentido de certificar a distribui¢do dos
resultados e apds aplicar o teste de duas amostras para determinar a semelhanca dos resultados.

Na visao de Furquim et al. (2016), desastres naturais sdo problemas que afetam as vidas
e perdas financeiras de forma global, o monitoramento de ambientes naturais € muito desafiador
pelo fato de suas caracteristicas intrinsecas e € essencial fomentar diversos estudos para lidar
com os dados historicos para a melhor modelagem no sentido de possibilitar a previsdo em
desastres que possam estar iminentes. De posse de dados historicos é possivel estudar, modelar
e investigar questdes relativas a previsdo. Nesse contexto a teoria do caos possibilita interpretar
séries temporais de forma ndo trivial, ou seja, no caso de se tratar dados de maneira variada
pode melhorar resultados de precisdo das técnicas de ML. Através de uma abordagem do
teorema da incorporagdo uma série temporal pode ser reconstruida em vetores, sendo que eles
representam relacdes interdependentes entre observacfes aumentando a precisdo da previsao,
apos a aplicacdo desse teorema o conjunto de técnicas de ML podem ser implementadas para
criacdo da previsibilidade.

E sustentado por Uélisson et al. (2019), que muitos dos problemas de predicdo nio
resolvidos ocorrem por falta de analises mais aprofundadas de dados coletados e que diversas
observacgdes se limitam a executar atividades reativas, pois, de fato elas s6 sdo realizadas
quando um nivel deterministico de alerta for alcancado, que embora simples pode trazer
problemas uma vez que a acao € realizada s6 ap6s um limite determinado for ultrapassado. A
utilizacdo da técnica Auto Regressive Integrated Moving Avarage (ARIMA) é uma estratégia
para utilizar em séries temporais cujo objetivo ndo estd na elaboracdo de um modelo ou
equacdes, mas sim, em avaliar as propriedades probabilisticas dessas séries, sendo essa técnica
adequada para descrever séries ndo estacionarias, ou seja, séries que nao possuem média

constante no periodo avaliado.

De acordo com Ueyama et al. (2017) diversos sistemas adaptativos podem ser utilizados
em eventos de acidentes naturais e serem tratados como sistemas de missdo critica, pois,

envolvem riscos de perda de vidas.

Em outra abordagem Furquim et al. (2018) afirma que existiram grandes avancos
promissores nas tecnologias de previsdo de desastres naturais no sentido de complementar o
monitoramento do meio ambiente, pois, as for¢as da natureza sdo brutais e imprevisiveis

podendo ocasionar danos materiais e ceifar vidas humanas. No gerenciamento de
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previsibilidade de acidentes naturais, as informacdes que sdo coletadas pelos sensores de campo
devem ser analisadas juntamente com dados disponiveis na internet, como por exemplo, a
previsdo meteoroldgica. Utilizando métodos baseados em ML para a previsdo de desastres
naturais a tomada de decisdes fica mais rapida devida a velocidade e precisdo que essas técnicas
trazem para auxilio em diversos tipos de problemas, sendo indispensdvel os artificios

tecnoldgicos para tolerancia a falhas.

Para Vieira et al. (2020), um fator determinante para sistemas de previsdo é efetivamente
escolher as melhores caracteristicas com a finalidade de aprimorar os modelos que estimam
desastres naturais, uma maneira de realizar tal tarefa é utilizando os algoritmos genéticos que
auxiliam na captura dos principais recursos que podem otimizar a precisdo, tornando a
abordagem menos empirica, os recursos escolhidos por esses algoritmos sao utilizados como
dados de entrada para modelos que sdo capazes de gerar previsdes sendo por fim validado por
analises estatisticas para chancelar a efetividade dos modelos preditivos. Os métodos utilizados
para a selecdo de modelos se dividem em: baseado em modelo e independente de modelo. A
diferenca entre os métodos € que no caso do método baseado em modelo, 0 mesmo, abrange a
geracdo de um modelo completo para classificacdo ou previsdo para estimar a performance das
variaveis de suporte que sdo escolhidos por uma métrica, ja no caso do método independente
de modelo, 0 mesmo é embasado em soluc@es estatisticas entre subconjuntos da variavel a ser
estimada com ajuda dos atributos auxiliares. Por fim o objetivo primordial é elencar uma
métrica afim de realizar comparacgdes entre os atributos auxiliares com os atributos a serem
estimados pelo modelo, selecionando aqueles de melhores performances sem aplicar o modelo

preditivo.

Conforme Bishop (2006), é afirmado que o coeficiente de determinacédo (R?), e 0 erro
quadratico médio (RMSE) sdo parametros 6timos de avaliacdo e validacdo de modelos

preditivos.

E descrito por Baykasoglu et al. (2009) que para as barragens que possuem como o
modo principal de falha para colapso a liquefagéo, é de alta complexidade a previsibilidade da
ruptura, pois, além de depender de diversos fatores fisicos diferenciados, depende também da
relacdo entre eles, a pratica tem demonstrado que essas relagdes sdo altamente ndo lineares.
Muitas foram as tratativas de se querer realizar previsoes de liquefacdo através de estatistica

classica e redes neurais, porém, os resultados ndo foram satisfatdrios, nesse sentido uma nova
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abordagem através de classificagdo é uma diferenciacdo que pode trazer melhores resultados na
precisdo e eficacia.

Em seu artigo Xu et al. (2018) comentam que para desastres onde ocorram problemas
de deslizamentos de terra, € importante foco em estudos para determinar de forma precoce esse
tipo de acidente para salvaguardar vidas e prevenir danos materiais, nesse sentido, é salientado
que os modelos que existem para este tipo de problema séo estaticos, porém, este tipo de evento
é dinamico, sendo uma boa abordagem consiste em dividir em componentes de tendéncia e
periddicos usando decomposi¢do de modo empirico, onde o componente de tendéncia é previsto
utilizando uma curva S e o componente periddico é previsto utilizando redes neurais de Long
Short-Term Memory (LSTM), onde, este tipo de modelagem encontrou resultados melhores que

0s modelos estaticos como vetor suporte a regressao e rede neural de retro propagacéo.

Segundo Zhang et al. (2015) a precipitacdo pluviométrica é uma das causas que podem
desencadear falhas em estruturas geotécnicas em toda parte do mundo, é afirmado que muitas
analises e estudos ja foram enderecados no sentido de investigar o efeito de percolagdo de aguas
de chuva em estruturas geotécnicas, é importante sempre realizar algumas acées como o estudo

de modelos conceituais, analise analitica e modelagem numerica.

De acordo com Khalifah et al. (2020) recentemente as técnicas de ML tem ajudado a
disciplina de geociéncias para enderecar problemas tradicionais de dificil modelagem, foi
utilizado nesse trabalho os algoritmos genéticos e redes neurais para prever permeabilidade em
estruturas geotécnicas, e destacou que o ML previu com melhor acuracia se comparado com
modelos convencionais baseados em estatistica classica, pois, esses tem origem empirica fixa.
Os modelos convencionais fazem boas previsibilidades caso haja a utilizacdo de parametros de
entrada com alta qualidade, porém, os métodos de ML também tem suas limitacdes e devem
ser considerados para que seu uso ndo seja indiscriminado. Lembrando que as técnicas
convencionais e de ML precisam passar pela etapa de treinamento com dados consistentes que
representam o problema a ser resolvido. Por fim a validacéo dos resultados trard qual método é

0 melhor para cada tipo de solucdo a ser entregue por uma pesquisa.

Para Mohamed (2016), a engenharia geotécnica lida com estruturas geotécnicas que
pelas proprias caracteristicas intrinsecas apresentam comportamentos diversos com nivel de
incerteza alto, € salientado que as formacgdes dos materiais ndo sdo homogéneas, sendo que

muitos modelos matematicos tém alta taxa de falha para problemas de engenharia geotécnica,
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pois, geralmente héa grande simplificacdo do problema ou a incorporagéo de diversas hipoteses
nos modelos. As técnicas de ML para esse tipo de disciplina é mais indicada pelos treinamentos
aplicados nos modelos tirando assim a simplificacdo dos problemas e incorporacdo de
hipdteses, além disso, os modelos de ML podem ser sempre atualizados para obtencdo de
melhores resultados além do que essas técnicas lidam muito bem com relacionamentos néo

lineares.

Segundo afirma Puri et al. (2018), na disciplina de engenharia geotécnica sao
largamente utilizadas correlacbes empiricas para avaliar estruturas geotécnicas, através de
dados de campo ou de laboratdrio, utilizam se muitos métodos estatisticos para encontrar as
diversas correlagdes possiveis, utilizando o ML que tem capacidade de aprender com dados de
entrada e saida, pode se capturar de forma eficiente a relacdo funcional dos dados histéricos de
estruturas geotécnicas, mesmo se as relacdes fundamentais ndo sdo conhecidas ou o significado

fisico € de dificil compreenséo.

Através do estudo de trabalhos correlacionados a esse, fica claro que a utilizacdo de
métodos de ML tem grandes vantagens em relacdo a métodos estatisticos convencionais,
trazendo maior eficiéncia e preciséo na previsdo dos dados futuros de um problema, para tanto
serdo utilizadas 6 técnicas de ML sendo elas a random forest, AdaBoost, Redes Neurais,
Regressdo Linear, Arvore de Decisdo e Stochastic Gradient Descent para regressio e

classificacdo dos dados deste estudo.

Para os estudos de regressao serdo avaliados 0s seguintes parametros de desempenho o
MSE, RMSE, MAE e R?, sendo que o RMSE sera determinante para avaliagdo do melhor
parametro de eficiéncia dos modelos utilizados. A partir do melhor RMSE seré&o realizados as
parametrizacdes da melhor técnica de ML para o cascateamento entre a regressao e

classificacao.

De acordo com Almalaq (2017) o MSE (Mean Squared Error) € a diferenca entre os
valores originais e previstos extraidos pelo quadrado da diferenca média sobre o conjunto de
dados, 0 RMSE (Root Mean Squared Error) ¢é a taxa de erro pela raiz quadrada do MSE. O
MAE (Mean Absolute Error) é a diferenca entre os valores originais e previstos extraidos pela
média da diferenca absoluta sobre o conjunto de dados. O R? representa o coeficiente de quio

bem os valores se ajustam em comparacéo com os valores originais.
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Para a classificagéo os parametros de desempenho a serem avaliados serédo Area Under the
ROC (Receiver Operating Characteristic) curve (AUC), a Acurécia, classification accuracy

(CA), o F1-Score, a Preciséo (Precision) e Sensitividade (Recall).

Segundo Almalaq (2017), o AUC ¢é o valor que agrega os limiares das taxas de verdadeiro
positivo e taxas de falso positivo, a acurécia é a porcentagem de amostras positivas e negativas
classificadas de forma correta sobre a soma de amostras positivas e negativas. O F1-score € a
média harmonica entre a Precisdo e o Recall. A Preciséo é a porcentagem de amostras positivas
classificadas corretamente sobre o total de amostras classificadas como positivas. A
Sensitividade (Recall) é a porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre

o total de amostras positivas.
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3. Materiais e métodos

Este capitulo apresenta a etapa de coleta e tratamento dos dados da instrumentacao
geotécnica que servirdo de entrada para os métodos de ML que serdo utilizados nessa pesquisa,

passando 0os mesmos pelos processos de treino e validacéo.
3.1. Coleta de dados

O GEOTEC é a plataforma oficial da mineradora Vale S/A para armazenamento de dados
historicos de instrumentacdo geotécnica. Este trabalho considera dados coletados do GEOTEC
referentes a valores diarios de dois indicadores de nivel de agua, da barragem Capitdo do Mato.
Essa estrutura tem as seguintes coordenadas de localizacédo, latitude 7.773.780 e longitude
612.288, a coleta de dados se deu entre os dias 01/01/2020 até 28/05/2020, os indicadores de
nivel de dgua que fazem parte desse estudo, séo: CMTBCMTNAO0L1 e CMTBCMTNAOQO07,
doravante INAOO1 e INAOO7 respectivamente, foram totalizadas 149 instancias para cada
indicador de nivel de agua.

Foram coletadas 149 instancias para a precipitacdo pluviométrica de uma estacao
meteoroldgica de posicao de latitude 7.775.983 e longitude 611.532, totalizando assim para 0s

trés instrumentos, 447 instancias de dados para o data set a ser aplicado nas técnicas de ML.

A Figura 7 apresenta a interface do sistema GEOTEC de onde foram extraidos os dados

para essa pesquisa.

&« C () @& geotecvaleglobal.net/#/home T B &
MENU Indicadores
Ifdicadores < o) Customize aqui seus indicadores selecionando Complexo  Todos os complexos Mina Todas as minas Filtrar
o Complexo Mineiro e depois a Mina Mineiro
¥ Adm &
—_— — — —
Cadasti .
0 Ordens de 0 Avaliagdes 0 T 0 Planos de
Servigo Geotécnicas Acéo
Ordem de S

—
e 0 mapa Alertas'

anomalias, ordens de servico,

3 Anomalias sem plano de acio
«com camadas e muito mais.

Anomalias com plano de acao (7 dias em atraso)

© Anomalias de risco

Figura 7: Sistema GEOTEC. Fonte: Vale (2021).
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A Figura 8 apresenta a barragem Capitdo do Mato com suas sec¢des e a locacdo dos

instrumentos geotécnicos na mesma, a estrutura é dividida em 3 se¢es verticais e 2 horizontais.

10000 ) 610060

Legenda

A Indicador de nivel d'agua
® Piezémeto
W Caha Parshall

Figura 8: Planta de locagdo de instrumentos. Fonte: Vale (2018).

O INAOQO01 tem sua localizacdo de instalagdo na latitude 612.256.87 e longitude
7.773.858.78, sendo que sua cota de topo é 1.173,83, a cota de fundo é 1.165,53, a profundidade

de instalacdo do instrumento é de 8,30 metros.

O INAOQO07 tem sua localizacdo de instalagdo na latitude 612.187.96 e longitude
7.773.850.31, sendo que sua cota de topo é 1.174,18, a cota de fundo € 1.155,48, a profundidade

de instalacdo do instrumento € de 18,70 metros.

A distancia entre a localizacdo da estacdo meteorologica que mede a concentragdo
pluviométrica e a barragem Capitdo do Mato é de 2,32 km, conforme é apresentado na Figura
9.
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Figura 9: Distancia entre estacdo meteoroldgica e barragem de Capitdo do Mato. Adaptado. Fonte:
Google Earth (2021).

Os indicadores de nivel de 4gua escolhidos para o estudo tem comportamentos de leitura

distintos em funcdo do furo de instalacdo que estdo localizados, tais comportamentos serdo

percebidos quando da apresentacdo grafica dos mesmaos.

O INAOO1 apresenta leituras com muitos picos de variacdo, ao passo que, o INA0O7

apresenta leituras mais suaves, sem o comportamento de leituras bruscas.

Na Figura 10 é apresentada a plotagem do gréfico dos dados obtidos pelo INA0O1 no

periodo de anéalise da amostra.
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Figura 10: Gréfico de linha do INA0O1 (01/01/20 até 28/05/20). Fonte: Autor (2021).
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O INAO0O01 tem suas leituras do nivel do lencol freatico muito préximas a cota de fundo

de instalacdo do instrumento.

Na Figura 11 é apresentada a plotagem do grafico dos dados obtidos pelo INA0O7 no

periodo de andlise da amostra.
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Figura 11: Gréafico de linha do INA0O7 (01/01/20 até 28/05/20). Fonte: Autor (2021).

O INAQO7 apresenta leituras do nivel do lengol freatico longe das cotas de tubo e fundo

da instalacdo do instrumento.

Para efeitos de comparacgdo das leituras dos indicadores de nivel de agua 001 e 007, foi
elaborado um gréafico apresentado na Figura 12, onde sdo apresentadas as curvas de cada
instrumento. Percebe-se que as leituras do INAOO7 tem patamares maiores que as leituras do
INAO0O01, isso ocorre devido a posicdo de instalacdo fisica de cada instrumento na barragem,
pois, a posi¢do de latitude e longitude s&o diferentes, além disso, a profundidade que cada

instrumento esta inserido é também diferente conforme descrito no item 3.1 deste trabalho.
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Figura 12: Gréfico dos indicadores de nivel de agua 001 e 007. Fonte: Autor (2021).

E perceptivel na Figura 12 que o comportamento do INA0O1 é muito mais brusco com
mudancas repentinas das medicdes se comparado ao INA0Q7, isso pode ser explicado pelo fato
das leituras do INAOO1 estarem muito proximas da cota de fundo e longe da cota de topo, o que

n&o ocorre com o INAQOO7 que tem suas leituras longe dessas duas cotas.

A Figura 13 apresenta o grafico da concentragdo pluviométrica, em mm.
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Figura 13: Concentracéo pluviométrica (01/01/20 até 28/05/20). Fonte: Autor (2021).
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A partir da série histdrica coletada para analise, foi elaborada a Tabela 1, ela apresenta
dados dos valores maximos e minimos observados bem como as cotas de tubo e fundo de cada

indicador de nivel de agua analisado para o estudo em quest&o.

Tabela 1: Dados em metros dos indicadores de nivel de 4gua 001 e 007. Fonte: Autor (2021).

Original Transformado (-1160)

INAOO1 INAOO7 INAOO1 INAOO7
Minimo observado 1.165,05 1.166,71 5,05 6,71
Maximo observado 1.168,05 1.169,34 8,05 9,34
Cota do tubo 1.173,83 1.173,57 13,83 13,57
Cota de fundo 1.165,53 1.154,74 5,53 -5,26

Para uma melhor visualizacdo e simplificacao foi realizada a subtracéo do valor de 1160
m, essa operacdo ndo interfere em nenhum momento nos resultados que serdo obtidos,

entretanto, melhora a facilidade de visualizacéo e interpretacdo dos mesmos.

Houve uma etapa de tratamento de dados, onde foram verificadas se existiam dados
faltantes, de fato havia um dado faltante para o INAOO7 no dia 26/03/20, para tanto foi realizada
uma media aritmética simples dos valores vizinhos (25/03/20 e 27/03/20) para que nao
houvesse dados faltantes para alimentar os modelos de ML. Em cao de dados faltantes os
modelos de ML podem ter uma performance insatisfatoria.

Foram ajustadas a formatagédo de separadores de casas decimais para que a entrada do
modelo pudesse trabalhar com dados consistentes, além disso, as datas foram colocadas no
mesmo formato de DD/MM/AAA. Os dados ndo foram normalizados entre O e 1 para alimentar

as entradas dos modelos preditivos de regressao e classificacao.
3.2. Os Modelos de Machine Learning

Diversos modelos de ML podem ser utilizados para regresséo e classificacdo em diversos

tipos de problemas que precisam ser solucionados.
Para esse trabalho foram modelados seis métodos de machine learning sendo eles:

e Random Forest,
e AdaBoost,

e Rede Neural,

e Regressao Linear,

e Arvore de Decisdo,
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e Stochastic Gradient Descent.

Todas as técnicas de ML serdo descritas nos itens de 3.3 a 3.8 de forma sucinta para

entendimento da forma de funcionamento dos mesmos.
3.3. Random Forest

O Random Forest € um método de aprendizado de maquina que utiliza conjuntos de
arvores de decisdo para realizar regressdo ou classificacdo dependendo do tipo de problema a
ser tratado e foi proposto por Breiman (2001), ele foi desenvolvido para solucionar o problema
de poda de arvores de decisao, prevenindo dessa maneira o overfitting, reduzindo dessa maneira
0 tempo para construir o modelo multivariado sendo ele um método de aprendizagem
supervisionada que trabalha muito bem correlacionando dados nédo lineares, esse método é
capaz de tratar dados faltantes, outliers e possui capacidade de tratar classes ndo balanceadas e
variaveis que ndo exibem uma distribui¢do normal, conforme afirmam Breiman (2001) e Lee
et al. (2013).

Breiman (2001) afirma que essa técnica aplica um conjunto de arvores de decisdo sem a
poda contando com os métodos de bagging e selecéo aleatoria de variaveis. O bagging tem por
objetivo treinar cada arvore com um conjunto de dados de treinamento com reposic¢Ges criadas
sem dependéncia dos dados anteriores. Utiliza se 2/3 das amostras no treinamento para gerar

uma arvore, os 1/3 restantes de dados sdo utilizados para validar a performance o modelo.

J& o processo de selecdo aleatdria, seleciona de forma aleat6ria certo nimero de variaveis

para serem utilizadas em cada né durante a geracdo da arvore conforme propdem Svetnik et al.
(2003), este numero de variaveis tem o valor de \/m para problemas de classificacédo e 1/3 x
(n) para problemas de regresséo. No fim o modelo final demonstra boa generalizacdo e robustez
em detrimento a amostras com ruidos e anémalas, pois, a utilizacdo desses dois processos

aleatdrios e a geracdo das arvores de forma independente corroboram para tal.

Conforme Bauer e Kohavi (1999), a quantidade de arvores é disposta na forma
{T,(6,),T,(62)....T,, (6,)}, onde T; é cada arvore do modelo, e (6;) sdo amostras com
reposicéo de dimensdes de subconjuntos de treinamento vezes g, onde a incognita q € 2/3 x (n).

A Figura 14 traz a representacdo grafica de uma random forest.
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Figura 14: Representacdo de uma random forest. Fonte: Analytics Vidhya (2020).

Cada arvore do modelo gera uma resposta yi, para cada uma das amostras alimentadas
no modelo, W {T; (W) = (V11), T, (W) = (V1,2) ...,Tg (W) = (¥Y1,8)}, a saida pode ser um
resultado de classificacdo ou de regressdo, que é a resposta final do modelo.

O random forest conta com trés parametros a serem configurados, sendo eles: o tamanho
minimo de nd, o nudmero de arvores e por fim o numero de variaveis selecionadas
aleatoriamente. A configuracdo do random forest se da da seguinte maneira (1) parametriza se
0 nimero minimo de nés, a boa pratica utiliza o valor 1 para problemas de classificacdo e 5
para problemas de regressdo, (2) é o momento de parametrizar o nimero de variaveis aleatorias,
ele varia de 1 a n (numero total de variaveis) e (3) a Gltima parametrizacao a se realizar é a
guantidade de arvores do modelo, esse nimero deve ser o tdo grande de modo a estabilizar o
erro das amostras, caso o0 numero for muito grande ele ndo compromete de negativamente os
resultados, entretanto, consumira de forma ndo otimizada os recursos computacionais para
processamento de dados e o tempo da analise serd mais prolongado conforme recomendam
Svetnik et al. (2003) e Prasad et al. (2006).
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3.4. AdaBoost

Conforme descrito por Freund e Schapire (1999), o boosting é um método para melhorar
a performance de qualquer técnica de ML. E uma técnica que é utilizada de forma combinada
com outras técnicas, como, as de redes neurais, arvores de decisdo entre outras. O boosting
executa uma combinagéo de classificadores criados pelo mesmo algoritmo de ML de forma que

seu funcionamento é adaptado conforme os erros cometidos pelo classificador anterior.

O boosting ¢é a geracdo de novos classificadores melhores e mais adaptados aos problemas
pelo fato de corrigirem e aumentarem a performance dos classificadores criados de maneira

isolada.

Freund e Schapire (1997) comentam que o AdaBoost (Adaptive Boosting) apresenta
propriedades intrinsecas que qualificam o mesmo a ser largamente implementado e utilizado
comparando se a algoritmos antecessores como, por exemplo, o Support Vector Machine
(SVM).

O algoritmo funciona primeiramente na etapa de treinamento, sendo o conjunto de
entrada na forma S= {(x, y1) (X2, ¥2), ..... (Xm, ym)}, onde cada xi representa o vetor de atributos
gue € um conjunto de dados referente aos parametros a serem avaliados, yi representa grupo de

classificacéo associado ao xi. E m é o nimero total de amostras do data set.

A base de trabalho do algoritmo € sua repeticdo por diversas iteracfes, sendo que cada
iteracdo 0 AdaBoost entrega ao algoritmo uma base de distribuicdo de pesos referentes a cada

um dos dados do treinamento, sendo o0s pesos envolvidos igualmente distribuidos (Do=1/m).

Em cada ciclo da aprendizagem, o AdaBoost gera uma hipétese ht que esta diretamente
associada aos pesos atuais com o foco de priorizar a correta classificagdo dos dados que

apresentam os maiores pesos correlacionados.

O propdsito do algoritmo é criar uma hipétese para minimizar o erro de treinamento e.

et = z i: ht (xt) # yt Dt(i)*

Na sequéncia, esses mesmos pesos sdo reavaliados no sentido de incrementar aqueles que

sdo relacionados as informacdes que foram classificadas de forma incorreta e uma nova iteragcdo
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se inicia. A partir do momento que todas as iteracOes séo realizadas, o algoritmo passa a
combinar todas as hipoteses intermediarias para gerar uma hipotese final H).

O método para obtengdo da hipdtese final H(x disponibilizada pelo AdaBoost é a

combinacéo de forma ponderada das saidas das iteracoes.

A Figura 15 apresenta de forma esquematica o funcionamento do algoritmo AdaBoost.

Conjunte inicial de
treinamento

MNormalizagdo inicial

Distribuigdo de
probabilidade
atribuida aos
exemplos de
treinamento na
iteragio T

Classificador gerado

H ¥, = Importancia associada
(x)

Hipotese Final

Figura 15: Esquematico de funcionamento do AdaBoost. Fonte: Autor (2021).

3.5. Redes Neurais

De acordo com Haykin (1999), as redes neurais, chamadas também de redes neurénicas
sdo técnicas de ML que sdo baseadas no funcionamento do cérebro do ser humano que processa
informacdes complexas, ndo lineares e paralelas. O cérebro organiza os neurdnios em
componentes estruturais para execucdo de processamentos como, por exemplo, o
reconhecimento de padrbes. As redes neurais sao capazes de adquirir conhecimento através de
processo de aprendizagem através das forcas de conexdes entre 0s neurénios que sao chamadas
de sinapse, elas que sdo as responsaveis pelo armazenamento de conhecimento. As redes
neurais operacionalizam calculos sem grandes alteracdes caso o0s sinais de entrada forem néo

lineares.

O modelo das redes neurais é construido por uma grande interconexdo de elementos
computacionais chamados de neurdnios conforme Figura 16. Onde X1, X2, X3, ....., Xn S80 0S

dados de entrada do modelo. Os pesos sdo Wi, W2, W3, ....., Wy, 0 b é a juncéo aditiva
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denominada de Bias e 0 ¢ € a funcdo de ativacdo da rede neural, a resposta da rede neural é o

Y.

y=0 (z)

Figura 16: Representacao grafica de redes neurais. Fonte: Autor (2021).

3.6. Regressao Linear

De acordo com Maroco (2003), a regressdo linear é uma técnica utilizada para modelar
relacBes entre variaveis para predizer o valor de uma ou mais variaveis dependentes a partir de

um data set de variaveis independentes.

A regressdo linear conta com o célculo de dois coeficientes, o de correlagdo e
determinacdo, onde o coeficiente de correlacdo avalia o grau de associacdo entre duas variaveis,
utilizando o coeficiente de Pearson que € o célculo do quociente entre a covariancia entre duas
variaveis, por exemplo, x e y pelo produto dos desvios padrdo entre essas mesmas duas

variaveis.

Se a relacéo entre as duas variaveis for de +0,8 < Ryxy < 1, a mesma é considerada forte
positiva, caso a relacdo seja +0,5 < Rxy <+0,8 é considerada moderada positiva, na condi¢do em
que a relacdo seja +0,1 < Rxy <+0,5 a mesma é considerada como fraca positiva, no caso que a
relagdo seja igual a 0, ndo ha correlacdo. Da mesma maneira existe a correlacdo negativa, onde,
uma correlagéo -0,5 < Ryy < -0,1 é considerada fraca negativa, a correlagdo -0,8 < Ryy<-0,5é

considerada moderada negativa e por fim -1 < Ryxy < -0,8 é forte negativa.

O coeficiente de determinacdo é sugerido para medicdo e a explicacdo da reta de
regressdo, quanto mais proximo de 1 estiver o valor do coeficiente de determinacdo, maior a

porcentagem da variacdo de Y explicada pela reta predita.
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3.7. Arvore de Decisdo

Segundo Alaboz et al. (2021), a arvore de decisdo é um método de ML que utiliza uma
funcdo recursiva, ela elabora uma estrutura de arvore de maneira a tornar mais simples e auxiliar
na regressao e classificacdo de amostras ndo conhecidas. A arvore de decisdo subdivide um
problema complexo e grande em subproblemas para se tornarem mais simples e mais féceis de
resolucdo, de forma sequencial cada subproblema também é subdividido para que 0s mesmos

se tornem mais simples.

A Figura 17 apresenta de forma gréafica a arvore de decisao, ela tem o né raiz que é onde
entram os dados do problema a ser avaliado, abaixo do no raiz, existem os nds de decisoes, eles
tém por objetivo dividir o atributo avaliado e gerar ramificacGes, finalmente existem os nés
folhas, eles trazem os resultados da arvore de decisdo. Cada no da &rvore de decisdo é
responsavel por representar um teste de atributo, desde o n6 raiz, passando pelos nés de decisdes

chegando até o no folha.

Figura 17: Representacdo de uma arvore de decisdo. Fonte: VVooo (2021).
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3.8. Stochastic Gradient Descent

O Gradiente Estocastico Descendente (SGD) é uma técnica de ML onde o seu algoritmo
de otimizacdo produz o ajuste de parametros de maneira iterativa que tem o proposito de
encontrar os valores do coeficiente linear e angular de uma reta que minimizam a funcgéo de

interesse.

Conforme Maliar e Serguei (2005), a técnica comeca preenchendo os coeficientes linear
e angular com valores aleatorios, ele otimiza gradualmente a cada iteracdo, realizando esses
preenchimentos de forma minima incremental até que o algoritmo consiga convergir para um
minimo. Os tamanhos dos incrementos sdo definidos pelo hiper parametro. Caso a taxa de
aprendizado seja muito pequena a técnica leva um tempo elevado para convergir devido ao alto
numero de iteracbes, porém, se a taxa de aprendizado for alta, a técnica pode ultrapassar o

minimo e dessa maneira ndo encontrara uma boa solucéo.
3.9. Implementacéo das técnicas de machine learning

A implementacdo das técnicas de ML seguem uma sequéncia para tratamento, pré-
processamento, validacdo e obtencdo dos resultados, para tanto € descrito como cada etapa

dessa funciona.

A Figura 18 apresenta um fluxo que mostra que o data set utilizado, bem como, o target
sdo alimentados em um pré-processamento, ele realiza a etapa do tratamento de dados,
validando a falta dos mesmos, separadores de casas decimais entre outros, de forma que dados

consistentes sejam alimentados na ferramenta de ML.

Na saida do pré-processamento sdo obtidos os dados de treinamento, o target de

treinamento e os dados de teste e teste de target.
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Figura 18: Fluxograma de pré-processamento de dados. Fonte: Autor (2021).

Realizado o pré-processamento, a etapa subsequente é alimentar os dados de

treinamento e target de treinamento para obtencdo da validacdo cruzada para a avaliacdo do

modelo, como é mostrado na Figural9. Nessa etapa o data set é particionado em partes iguais,

onde se treina 66% dos dados nos modelos de ML e testa 33%. Esses treinamentos e testes sao

realizados recorrentemente até que todos os dados sejam processados.

Dados de
treinamento

— =~ n
1/k = Z {k] Performance;

=1

Target de
treinamento

f(xX)—-

et Hiperparametros | —

K-fold
Validacéo cruzada

Figura 19: Validacgdo cruzada. Fonte: Autor (2021).

A etapa subsequente é realizar as predi¢cdes para regressdao e classificacdo onde o0s

valores de predicdo sdo calculados e apresentados para elaboracdo de gréafico do real versus

predito. Para a regressdo a métrica utilizada sera 0o RMSE e para a classificagdo serd a acuracia,

conforme Figura 20.
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Figura 20: Fluxo de avaliacdo de modelo ML. Fonte: Autor (2021).

A Figura 21 apresenta a representagcdo do modelo a ser utilizado para a regressao.

Regressor

Figura 21: Representacdo do modelo regressor. Fonte: Autor (2021).

Na entrada do modelo de regressédo sao inseridos os dados das medic¢des das grandezas
fisicas do indicador de nivel de agua e pluvidmetro, sdo seis entradas distintas que utilizam

janela de dados de 2, 5 e 10 dias desses instrumentos.

Para a classificacdo a Figura 21 apresenta a representacdo do modelo a ser utilizado.
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Classificador

Figura 22: Representacdo do modelo classificador. Fonte: Autor (2021).
No cascateamento de modelo de regressao sera utilizado o modelo de classificacdo da
Figura 22, na entrada desse modelo serdo utilizados os dados do indicador de nivel de agua e

dados do pluviémetro.
3.10. Modelagem em Orange Canvas

Para esse trabalho, a implementacao de todas as técnicas de ML foi realizada através do
software de programacdo computacional para mineracdo de dados e aprendizado de méquina
denominado Orange Canvas version 3.30.2, conforme Demsar et al. (2004). Esse software
abrange ferramentas para preparacdo de dados, classificacao, regressao, clustering, mineracéo
de regras para associacao e visualizacdo, além de oferecer scripts para geracao de prototipos de

programacéo visual.

A Figura 23 apresenta um screen shot da plataforma Orange Canvas onde foram
modeladas as técnicas de ML para o problema deste trabalho. Ap6s a validacao das informacdes
do data set os dados foram alimentados nas entradas dos modelos de ML. Os dados de entrada
sdo dos indicadores de nivel de d&gua 001 e 007 e dados de pluviometria. Estes dados além de
serem as entradas das técnicas de ML, sdo levados ao bloco de test and score que € responsavel
por realizar as etapas de treino e teste dos dados, trazendo os resultados de performances de

cada técnica de ML que sera avaliada através da Tabela 3.

A saida do bloco test and score alimenta o bloco denominado predicdes, ele apresenta 0s
resultados das predigdes, a partir dele, serdo avaliados e gerados os graficos dos resultados reais

versus preditos.
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Figura 23: Screen shot Orange Canvas. Fonte: Autor (2021).
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4. Resultados e Discussao

Essa secdo tem como objetivo discutir os resultados encontrados no estudo proposto em

relacdo aos objetivos do trabalho.

Este trabalho visou aferir a aplicabilidade dos métodos de ML em cascata para regressao e
classificacdo no estabelecimento de valores de controle para os dados da instrumentacdo de
barragens de rejeito, através da analise das séries historicas das medi¢bes dos indicadores de

nivel de agua e pluviémetro.

Serd realizada confrontagdo dos dados historicos reais contra os dados que os modelos de
ML fornecerem como resultados de previsibilidade dos indicadores de nivel de &gua, isso € de
grande relevancia para avaliar se 0 modelo estd com assertividade desejada, no sentido do
controle de seguranca continuado para estruturas geotecnicas conforme recomendam Menga et
al. (1999).

A primeira analise realizada foi a de gréaficos de dispersdo, calculando se a correlacéo

Pearson entre os dados dos indicadores de nivel de agua 001, 007 e concentracdo pluviométrica.

Os diagramas de dispersdo sao graficos de dados emparelhados (X, y), que podem ser
utilizados para analisar padr@es e correlacBes entre varidveis, sendo a interpretacao subjetiva,
segundo Wang et al. (2016). Eles podem ser utilizados na analise preliminar dos dados da
instrumentacdo, de forma a permitir a selecdo dos componentes a serem introduzidos nos
modelos estatisticos, sdo ainda utilizados na determinacdo de pontos muito afastados dos
demais ou atipicos que podem comprometer a analise dos resultados. Os mesmos podem ter as
seguintes formas de correlagdes:

e Positiva: este tipo de correlagdo acontece quando had uma tendéncia crescente
entre os pontos. Conforme uma variavel aumenta, a outra varidvel também
aumenta proporcionalmente.

e Negativa: essa correlacdo é quando se concentram em uma linha decrescente.
Conforme uma variavel aumenta, a outra diminui.

o Perfeita: Ela é identificada como perfeita quando néo ha dispersdo entre 0s pontos,
a correlacdo sera total entre os dados, independente da tendéncia, seja ela positiva

Ou negativa.
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As correlagdes podem ser categorizadas em fortes e fracas, sendo:

e Forte: Quanto menor for a dispersdo dos pontos, maior serd a correlacdo entre
eles. Com isso, pode-se identificar como forte quando os dados estdo bem
préximos e altamente concentrados.

e Fraca: Inversa a correlacéo forte, entdo quanto maior for a dispersdo dos pontos,
menor serd o grau de correlacdo entre os dados, ou seja, eles quase ndo possuem
uma correlacéo.

A Figura 24 apresenta o gréfico de dispersdo de dados entre o INAQOL e precipitacdo
pluviométrica.
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Figura 24: Correlacéo entre INAOO1 x Precipitacdo Pluviométrica. Fonte: Autor (2021).
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A Figura 25 apresenta o gréfico de dispersdo de dados entre o INAQOO7 e precipitacdo

pluviométrica.
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Figura 25: Correlacéo entre INAOO7 x Precipitacdo Pluviométrica. Fonte: Autor (2021).

A Figura 26 apresenta o grafico de dispersdo de dados entre o INA0O1 e INAOO7.
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Figura 26: Correlacdo entre INAOO1 x INAOQ7. Fonte: Autor (2021).
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Conforme Edelmann et al. (2021), a correlacdo de Pearson mede o grau da correlagdo
linear entre duas variaveis quantitativas com dois sinais continuos que co-variam ao longo do
tempo e indicam a relacdo linear como um numero entre -1 (correlacionado negativamente) a 0

(ndo correlacionado) a 1 (perfeitamente correlacionado).

A Tabela 2 apresenta os resultados da correlagdo de Pearson entre os instrumentos

elencados nesse estudo.

Tabela 2: Correlacdo de Pearson entre INA0O1, INAOQ7 e Precipitacdo Pluviométrica. Fonte: Autor

(2021).
Precipitacao
INAOO1 INAOO7 S
Pluviométrica
INAOO1 1 0] 0,53
INAOO7 0 1 -0,12
Precipitacéo 0.53 0,12 1

Pluviométrica

Os resultados encontrados nas correlagdes apontadas na Tabela 2, se demonstraram fracas
para 0 INAOO1 x INAOO7 e Pluviometria x INAOO7.Houve uma moderada correlacdo entre

pluviometria x INAOO1.

Esses resultados corroboram no sentido de descartar o problema a ser analisado por este
estudo pela estatistica classica e realizar as modelagens com ferramentas de ML que tratam bem

correlagdes fracas.

A segunda analise estatistica realizada, foi através do grafico que traz uma visualizacédo
da analise exploratoria do estudo, é o boxplot, onde é certificada a distribuicdo de todos os

dados e outliers da amostra adotada.

A Figura 27 apresenta o gréfico boxplot para os indicadores de nivel de agua 001 e 007

respectivamente.
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Figura 27: Gréfico boxplot para as amostras dos dados dos indicadores de nivel de 4gua 007 e 001.
Fonte: Autor (2021).

Por meio da Figura 27 é percebido que os dados observados no INAQOO7 estdo sempre a
mais de 2 m dos limites inferiores ou superiores do sensor. Esta é uma observacao que ajuda a

entender o comportamento mais suave dos dados no sensor, apresentados na Figura 11.

Para o INAQOL, é percebido que muitos dos dados estdo muito proximos ao limite inferior,
ou seja, da cota de fundo, o que explica as varia¢fes bruscas deste sensor, sendo que 79 dos
149 dados estdo dentro de 20 cm de diferenca (53,0%), 41 dos 149 dados estdo entre 20 e 50
cm (27,5%) e 29 dos 149 dados acima de 50 cm de diferenca (19,5%).

4.1. Modelos preditivos

Ap0s serem avaliados os graficos de linha e boxplot, o estudo prop&e duas abordagens
a serem implementadas. A primeira € uma abordagem de modelo de predicdo baseado em
regressdo e a outra é de cascateamento de modelos preditivos de classificacdo e regresséo

respectivamente para tratar os objetivos do trabalho.
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Na primeira abordagem como exposto sera realizada a regressao para estimar valores
futuros dos indicadores de nivel de &gua 001 e 007 com os préprios dados desses instrumentos

sem insercdo da pluviometria, o0 que caracteriza o problema em um modelo univariado.

Foram avaliados e utilizados seis modelos de ML nesse estudo, conforme descrito no

topico 3.2 deste trabalho.

S&o apresentados os resultados de MSE, RMSE, MAE e R? na Tabela 3. Nesse estudo o
parametro utilizado como de melhor performance para avaliacdo dos resultados é o erro médio
quadratico (RMSE), que quanto menor melhor, é confirmado na Tabela 3 que o modelo que

teve o menor RMSE foi o Random Forest com o valor de 0,088.

Tabela 3: Resultados dos métodos de ML. Fonte: Autor (2021).

Método de ML MSE RMSE MAE R?

RF 0008 0,08 0051 0,978
AdaBoost 0008 0091 0048 0,977
SGD 0013 0,112 0056 0,965

Arvore de Decisdo 0,013 0,115 0,069 0,963
Regressdo Linear 0,029 0,170 0,062 0,919
Rede Neural 0,224 0,474 0,458 0,372

Diante dos resultados encontrados na Tabela 3 foram realizadas parametrizagdes diferentes
na técnica de RF para verificacdo e avaliacdo dos resultados em funcdo das mudancas dos

parametros.
Para o INA0O7, foi utilizada a técnica de treino e teste de validacdo cruzada k-fold.

As parametrizacdes realizadas no Random Forest sdo as janelas de analises de 2, 5 e 10

dias e 0 nimero de arvores de decisao aplicadas ao modelo que variam de 20, 50 e 100 arvores.
A Tabela 4 apresenta os resultados em funcdo do nimero de arvores e janelas de dados.

Tabela 4: Resposta da avaliacdo do modelo. Fonte: Autor (2021).

Numero de arvores W2 W5 W10
20 0,105 0,100 0,088

50 0,104 0,100 0,089

100 0,106 0,099 0,090

Como pode ser percebido, através dos resultados obtidos pela Tabela 3, o melhor

resultado é quando modelo random forest tem 20 arvores com a janela de 10 dias.
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E observado na Figura 28, os resultados de RMSE das iteracdes realizadas, confirmando
que uma janela de 10 dias e 20 &rvores trouxe os melhores resultados diante das janelas de 2 e
5 dias. Com o0 aumento de arvores esse modelo random forest generaliza os resultados, pois, ha
uma tendéncia do préoprio modelo decorar resultados.

RMSE
0,12

(=Y

0,105 p1o04 0106
" 0,100 0,100 po99
0,08g 0,089 0,090

0,
0,08
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0,0
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Wi W5 W10

B 20Arvores W 50 Arvores W 100 Arvores

RMSE

P

Figura 28: RMSE para predicgdo do valor do INAQO7. Fonte: Autor (2021).

A partir dos resultados obtidos das parametrizacGes realizadas no RF, foram coletados
os dados de predicéo para elaborar o grafico da Figura 29, esse grafico apresenta as curvas dos

dados reais versus os dados preditos.

Predicdo x Real

1170,00
1165,00
1168,00

1167,00

Nivel (m)

1166,00

1165,00
el 0 = D e W0 e WD el 0 el 0 e WD e D e WD e D
™ =l N MM =S W W W M~ M~ 00 8, h

101
106
111
116
121
126
131
136
141
146

s R £ s PrEViStO

Quantidade de Instancias

Figura 29: Gréfico valor real x valor estimado para INAQO7. Fonte: Autor (2021).
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Em uma observacdo visual da Figura 29 é perceptivel que os dados preditos tém a
mesma forma de onda dos dados reais com pequenos desvios de magnitude.

O erro méaximo para este conjunto de dados foi de 48 cm. O erro ficou igual ou acima
de 20 cm em 7 das 149 instancias (4,7%).

Os mesmos procedimentos que foram realizados para o INAOO7, foram aplicados para
0 INAO001, porém, nesse caso houve a utilizacdo dos dados da precipitacdo pluviométrica, pois,
h& uma moderada correlacdo Pearson positiva entre 0 INAOOL e os dados de concentracéo
pluviométrica. Os resultados encontrados para os 6 metodos de MF sdo apresentados na tabela
5.

Tabela 5: Resultados dos métodos de ML. Fonte: Autor (2021).

Método de ML MSE RMSE MAE R?

RF 003 0305 0,113 0,523
AdaBoost 0,125 0,353 0,115 0,424
SGD 0129 0359 0,130 0,405

Arvore de Decisdo 0,132 0,363 0,129 0,390
Regressdo Linear 0,165 0,406 0,144 0,239
Rede Neural 0,226 0,475 0,156 -0,044

O melhor método de ML para a predicdo dos dados do INA0O1 foi também o Random
Forest que apresentou os melhores resultados na métrica de RMSE tal qual aconteceu com o
INAOO7.

Da mesma forma, foram realizadas as parametrizagdes da RF com as janelas de 2, 5 e
10 dias e da quantidade de arvores, sendo de 20, 50 e 100. A Tabela 6 apresenta os resultados

encontrados com as mudancas realizadas.

Tabela 6: Resultados de iteraces para INAOOL e pluviometria. Fonte: Autor (2021).

Ndmero de arvores W2 W5 W10
20 0,330 0,327 0,341
50 0,311 0,312 0,363
100 0,305 0,313 0,351

Para o INAQOOL, o modelo regressor que apresentou o melhor erro médio quadratico
(RMSE), foi a parametrizacdo que utilizou a janela de 2 dias de janela de dados historicos e 100

arvores, sendo que resultado obtido foi de 0,305, nesse caso a menor janela de dados e maior
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numero de arvores apresentou o melhor resultado, porém, aquém do resultado obtido para o
INAOO7.

Dessa maneira 0 modelo regressor ndo obteve resultados satisfatorios, pois, 0 RMSE

esta alto.

E observado na Figura 30 os resultados de RMSE das iteragdes realizadas, confirmando
que uma janela de 2 dias e 100 &rvores trouxe os melhores resultados diante das janelas de 2 e
5 dias. Com o aumento da janela de dias esse modelo random forest generaliza os resultados,

pois, hd uma tendéncia do proprio modelo decorar resultados.

RMSE
0,370 0,363
0,360 0,351
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0,340 0,330
i 0,327
w330 -
Wl
E 0,320 0311 031z 0313
0,310 0,305
0,300
0,290
0,280
0,270
W2 WS W10
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Figura 30: RMSE para predicdo do valor do INAQOL. Fonte: Autor (2021).

Foi plotado o grafico onde séo verificados os dados reais versus os dados de previséo
calculados pelo modelo preditor, a Figura 31 apresenta o resultado.
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Figura 31: Grafico valor real x valor estimado. Fonte: Autor (2021).

A Figura 31 apresenta grafico do valor real versus o valor estimado pelo modelo para o
INA001, percebe-se visualmente que a forma de onda do valor predito é muito parecida com a
dos valores reais, poréem, existem diferencas de magnitudes relevantes observadas. O erro
maximo observado para este conjunto de dados foi de 2,51 m, contra 42 cm no caso do INAQO7.
O erro ficou acima de 20 cm em 22 das 149 instancias, ou seja, erro acima de 20 cm em 14,7%

das instancias. O erro foi superior a 50 cm em 8 das 149 instancias (5,4% dos casos).

Diante dos resultados insatisfatorios do modelo de predicdo para o INAQO1, foi realizada
a abordagem de cascateamento de modelos predicdo, sendo primeiro a classificacdo e em

sequéncia a regressao.

Essa abordagem, primeiro considera um modelo de classificagdo pela ferramenta

random forest, a Figura 22 mostra a representacdo do modelo do classificador.

O modelo classificador trabalhara como entrada as informacdes de janelas de 2, 5 e 10 dias
das medicbes geotécnicas do INAO0OL. Como saida o resultado do modelo apresentara 3

classificacOes para o indicador de nivel de agua, em funcéo do que 0 mesmo processar.

As classificacGes que o modelo apresentara como saida, sdo 3 classes, apresentadas na
Tabela 7.
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Tabela 7: Parametros de classifica¢do. Fonte: Autor (2021).

Classificacdo Parametros (cm)
Classe 1(N1) Inferior a 20 (19.999)
Classe 2(N2) Entre 20 e 50 (49.999)
Classe 3 (N3) Acima de 50

Foram definidos 3 parametros de classificacdo a serem aplicados no data set a ser
processado pela ferramenta de ML random forest, sendo elas a classe N1 que classifica
medicdes com até 20 cm de variacdo de erro, a N2 que classifica variagdes entre 20 até 50 cm

de erro e N3 que classifica varia¢fes acima de 50 cm de erro.

A Figura 32 apresenta a modelagem realizada no software Orange Canvas para coleta dos
resultados da matriz de contingéncia, mais popularmente conhecida como matriz de confusao.
Como a modelagem em Random Forest foi a que trouxe os melhores resultados na regresséo a

mesma foi utilizada para o modelo de classificacao.

Data

o Evaluation PR
D & A Resuks MM
Qg(‘a ’b@
e \Z
Data Set o e Test and Score Matriz de Confusao

Random Forest

Figura 32: Modelagem da matriz de confusdo. Fonte: Autor (2021).

O modelo da Figura 32 é alimentado com o data set do INA0O1, as classes foram definidas
e apresentadas na Tabela 7, ligando se o data set ao bloco de Random Forest e no test and score
0s resultados séo elaborados e mostrados através do bloco matriz de confuséo.

Os resultados do test and score para a classificacdo foram: 1.000 para AUC, 0,987 para
CA, 0,987 para F1, 0,987 para Precision e 0,987 para Recall. Estes resultados tiveram alta

performance o que abona e corrobora a utiliza¢do da classificacdo para o problema.

Os resultados do modelo de classificagédo baseado em random forest sdo apresentados na
Tabela 8.

A modelagem com as séries historicas do INAOO1L teve o resultado de nivel de acerto de
98,7%, ou seja, das 149 instancias alimentadas no modelo, 0 mesmo acertou 147. A matriz de

confuséo na Tabela 8, apresenta o resultado obtido.
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Tabela 8: Resultado da matriz de confusdo para INAOOL. Fonte: Autor (2021).

N1 N2 N3
N1 79 0 0
N2 0 28 1
N3 1 0 40

A matriz de confuséo apresenta resultados que abonam o uso da classificacéo via random

forest para o estudo elencado.

Apobs realizar o modelo de classificacéo é realizado cascateamento para 0 modelo preditivo
de regressdo. Novamente € utilizada a ferramenta de ML random forest para a previsao de
valores do INAOO1.

A Figura 21 apresenta representacdo do modelo preditivo com seu regressor. Nesse modelo
sdo inseridos dados de pluviometria para observar a resposta do modelo. Salientando que séo

seis entradas distintas que utilizam dados historicos de dados de 2, 5 e 10 dias dos instrumentos.

Foram realizadas iteragcfes com os dados advindos do modelo de classificagdo para

prever os valores do INAQOL, os resultados obtidos podem ser verificados na Tabela 9.

Tabela 9: Resultados de iteragdes. Fonte: Autor (2021).

Usando INA [w10] e acumulado

NUmero de e . L. Usando histérico Usando acumulado de 8dias
p precipitagdo pluviométricade 3,5e 8
Arvores . INA0O1 w10 (MSE) (INAOO1 +Pluv) (MSE)
dias (MSE)
20 0,321 0,333 0,333
50 0,309 0,328 0,332
100 0,313 0,331 0,330

O random forest para a parte de regressao foi alimentado com trés conjuntos de dados
distintos, sendo eles: (1) Dados do INAQOO1 com janela de dados de dez dias e dados de
pluviometria acumulados de 3, 5 e 8 dias. (2) Dados somente do INA0O1 com janela de 10 dias.

(3) Dados do INAO0O1 e concentracdo pluviométrica com janela de 8 dias.

O melhor resultado obtido para 0 RMSE foi na segunda iteragéo, utilizando os dados do
INAOO1 com janela de dados de dez dias e dados de pluviometria acumulados de 3, 5 e 8 dias,
o resultado foi de 0,3009.

Essa analise multivariada de dados pelo ML, trouxe uma boa precisdo de resultados
preditos onde o erro de classificagdo para as 149 instancias alimentadas no modelo ficou entre

0 e 2 nas iteracOes realizadas, sendo a média de 1,16 erros para as iteragdes de treino e teste.
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A analise multivariada levou em conta previsdo apos classificagdo de dados que
apresentaram erros acima de 50 cm do limite, utilizando o modelo de previséo chegou se ao
seguinte resultado de RMSE de 0,2223.

A Figura 33 apresenta o grafico do valor predito versus o valor real para os erros
acima de 50 cm.

Predicdo x Real - INAOO1 acima de 50 cm
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Figura 33: Gréfico predito x real acima com erro acima de 50 cm. Fonte: Autor (2021).

Como pode ser constatado pelo grafico da Figura 33, 0 modelo apresentou apenas um
erro (em 29 instancias, [3,4%]) com erro de 0,96 m, para os demais 0 mesmo ficou abaixo de
20 cm.
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5. Concluséao

Esse capitulo tem por objetivo realizar os comentarios de concluséo deste trabalho, serdo

respondidas as questdes de pesquisa e 0s objetivos gerais e especificos da pesquisa.

A primeira questdo de pesquisa foi: Qual a capacidade de predicdo, usando apenas

historico para indicadores de nivel de &gua com comportamentos suaves e abruptos?

Em resposta ao primeiro questionamento pode-se afirmar que, a capacidade de predicéo
utilizando apenas os valores dos proprios indicadores de nivel de agua é muito satisfatorio para
o instrumento INAQOO7, que tem suas medicGes longe das cotas de tubo e fundo. O RMSE
calculado para esse instrumento foi de 0,088.

Para o INAQO1 foi observado que suas medic¢des sdo muito proximas a cota de fundo, o
RMSE foi de 0,305 o que é considerado como insatisfatorio. Nesse caso foi utilizada a
abordagem de cascateamento de modelos de classificacdo e regressdo, apds essa acdo o RMSE
passou para 0,2233 e as predi¢cOes ficaram dentro de um limite aceitavel.

A segunda questdo de pesquisa foi: Qual o efeito das janelas de memdria para 0s

sistemas preditivos usando apenas dados historicos?

Em resposta ao segundo questionamento, pode se afirmar que para o instrumento
INAOQ7 que tem suas medicOes longe das cotas de tubo e fundo, teve a melhor configuracéo de
acerto em RMSE com o maior numero de dias de janela e com o menor nimero de arvores,

aumentando se o numero de arvores percebeu-se que o modelo generaliza os resultados.

Para o INAOO1 que teve suas medi¢des muito proximas a cota de fundo, pode se afirmar
que o melhor resultado foi o que utilizou a menor janela de tempo, que no caso foram 2 dias e
0 namero maior de arvores, que nesse caso foram de 100. O modelo com o0 aumento da janela

generaliza, pois, 0 mesmo tem a tendéncia de decorar os resultados.

Chega se a concluséo de que, para instrumentos que tem seus dados de medi¢Ges longe
das cotas de fundo e topo, o melhor resultado é aumentando a janela de observacéo e menor
namero de arvores no RF, para os instrumentos que possuem 0s dados muito proximos a cota
de fundo, os melhores resultados se déo diminuindo a janela de observagdes e aumentando o

numero de arvores do RF.
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A terceira questdo de pesquisa foi: Existe como avaliar sistema de classificagdo para o
caso do indicador de nivel de agua fora do limite de leitura do sensor?

Em resposta ao terceiro questionamento, foi constatado através da pesquisa que, ndo €
necessario utilizar o sistema de classificacdo para o instrumento que apresenta medi¢des longe
das cotas de tubo e fundo, pois, a regressdo apenas com os valores do préprio instrumento se
demonstraram muito satisfatorias, o que pode ser comprovado pelo baixo RMSE do INA0O7 e
analise gréafica entre os valores reais versus os valores preditos. No caso do INAQOOL o sistema
de classificacdo foi determinante para melhoria dos resultados utilizando o cascateamento do

modelo classificador e regressor.

A quarta questdo de pesquisa foi: Quais resultados o sistema retorna com incluséo de

dados de pluviometria?

Foi constatado na pesquisa que os dados de pluviometria sdo muito importantes quando
0 instrumento tem suas medicdes proximas a cota de fundo e quando ha uma moderada
correlagéo de Pearson positiva, isso foi constatado para o INA0O1, pois, com a insercéo desses
dados pluviométricos houve uma significativa melhora na predicdo dos valores do nivel do

lencol freatico.

O objetivo geral desse trabalho foi cumprido de forma integral, visto que foi
comprovado que é possivel realizar previsdes de futuras medi¢Bes dos valores dos indicadores
de nivel de 4gua, mediante o aprendizado de méaquina, com a finalidade de comparar os valores
preditos com os valores da carta de riscos. Essa ferramenta pode ajudar para uma atuacao
preventiva de acdes a serem diligenciadas na estrutura no sentido de garantir sua seguranca e

estabilidade.

Ficou demonstrado que cada sensor tera uma janela de andlise e quantidade de arvores
no algoritmo random forest para os melhores resultados, isso se da pelo fato do ponto de

instalacdo de cada sensor, pois, as solu¢cdes de contorno variam de caso a caso.

Os objetivos especificos do trabalho também foram alcancados, pois, os modelos de
regressao e classificacdo apresentaram resultados sustentaveis e robustos que abonam a criacéo
de um prot6tipo a ser implementado e validado, podendo o mesmo tornar-se um produto de

previsibilidade muito Util para a area de geotecnia de barragens de rejeitos.
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6. Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros € indicado a utilizacdo de analise multivariada de forma a

correlacionar outros tipos de instrumentos geotécnicos, € também indicada a utilizacdo da

engenharia de atributos e protocolo de escolha de dados de teste do modelo.

E recomendado a utilizacdo de mais instrumentos que mecam outras grandezas como
piezometria, inclinacdo, recalque para que se possa ter uma abordagem mais holistica da

instrumentacao geotécnica.

Recomenda se que as janelas de observacfes possam ser variadas com valores diferentes
dos utilizados nesta pesquisa, para obter os melhores resultados sem a aplicacdo de ruidos no

modelo.

E indicado que se utilize a previsdo de chuva que ira ocorrer nos proximos dias através de
canais como o0 Weather Channel (https://weather.com) ou Clima Tempo
(www.climatempo.com.br), no sentido de alimentar os modelos de ML e aferir se na data
indicada pelos canais, ocorreu de fato a chuva prevista, aferindo também se a predi¢do dos
valores dos instrumentos que estdo correlacionados com a estabilidade da barragem de rejeitos

acertou de forma aceitavel as leituras da instrumentacédo geotécnica.

E de grande relevancia estudar uma arquitetura onde os dados da instrumentacéo
geotécnica sejam adquiridos com conexdo direta ao banco de dados, tornando a solugédo
completamente online, no estudo dessa pesquisa 0s dados tiveram que ser extraidos de forma

offline.
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