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Abstract. Machine Learning systems have been used to extract knosvfenlp sev-
eral areas, such as: marketing, medical diagnosis and lgickl analysis. This pa-
per presents a non-supervised Machine Learning systemegdadncet, developed as
part of the Intelligent Data Analysis Applied to Concretedaterioraction project in
a partnership of the Bioinformatics Laboratory with the Eomment Laboratory of
Itaipu. This system allows to apply three diferent appraschf agglomerative hi-
erarchical clustering algorithms: Single Link, Centroithdh CURE. Moreover, this
paper presents a preliminary case study towards the arembfanformation collected
from Itaipu Dam, that might help to explore the biologicaleplomenon of concrete
biodeterioraction.

Resumo. Sistemas de Aprendizado de Maquina tém sido utilizadosgdracéo de
conhecimento nas mais diversas areas, tais como: marketiagndsticos e andlises
bioldgicas. Este trabalho apresenta o Lancet, um sistemaMeao supervisiona-
do desenvolvido pelo Laboratorio de Bioinformatica em paeccom o Laboratorio
Ambiental de Itaipu, que permite a realizacao do clustehiggarquico aglomerativo
considerando trés abordagens distintas: Single Link, éhe CURE. Além disso,
€ apresentado um estudo de caso preliminar direcionado disnde informacgdes
coletadas na barragem da Usina Hidrelétrica Binacional tegdu, as quais podem
auxiliar na exploracdo do fendmeno biologico da biodetexgéio do concreto.

1. Introducéo

O crescente avango tecnologico e a diminuicdo de limitacdegputacionais permitem que
instituicbes das mais diversas areas produzam grandeidp@datde dados. Surge entédo, a
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necessidade de técnicas cada vez mais eficientes para tagégpdesses volumes de dados
e extracdo de informacdes que possam ser Uteis no procesemdda de decisdo. Desse
modo, diversos métodos tém sido desenvolvidos para angliaades conjuntos de infor-
macfes com a finalidade de descobrir padrées ou inferir cankato. O Aprendizado de
Maquina — AM, uma subarea da Inteligéncia Atrtificial — IA, tesido utilizado para auxili-
ar na construcédo de sistemas computacionais capazes derachecimento de maneira
automatica. Entre as diversas aplicacfes dos Sistemas desidd, por exemplo, o reconheci-
mento facial, o controle de robds, o diagnostico médico emakses de informacdes biologicas
[Lee et al., 2000, Ferro et al., 2002, Monard and Lee, 2003].

Este trabalho faz parte do projeto de Analise InteligentBagos Aplicado a Biodete-
rioracdo do Concreto desenvolvido pelo LABI - Laboratér@Rioinforméatica da Universi-
dade Estadual do Oeste do Parand — UNIOESTE — em parceria taivocatério Ambiental
de Itaipu, e tem como principal objetivo estudar e aplicanitéas de Inteligéncia Atrtificial
para auxiliar a deteccdo e exploracdo da biodeterioracamucreto na barragem da Usina
Hidrelétrica Binacional de Itaipu [Dalcin, 2002, Metz, 200

As estruturas de concreto armado sao, freqientemente reorapdas devido a acdo
de fatores como bioldgicos (bactérias e fungos), fisicasggado de temperatura) e mecanicos
(vibracbes na estrutura). A combinacao desses fatoresqaoadar degradagao na estrutura do
concreto e consequentemente, diminuicdo do tempo de videgse material, aumentando os
custos e esforgos para sua manutencao [Santos, 2002].eBésedno bioldgico é denominado
biodeterioragdo do concreto. Sob esse prisma, a aquissccéandhecimento e exploragéo desse
fendmeno é indispensével para minimizar os custos com magé nas estruturas de concreto
e prolongar seu tempo de vida Util. Essas necessidadesanmaotiv desenvolvimento do projeto
de Analise Inteligente de Dados Aplicada a BiodeterioraigiGoncreto.

Diversos estudos sobre a biodeterioracdo do concreto t@&m desenvolvidos
direcionando-se as andlises de estruturas como fundagdedificios e tubulacbes de es-
goto. Desse modo, pouco se sabe sobre a ocorréncia desseefeném barragens de usinas
hidrelétricas.

Sob o ponto de vista computacional, o Aprendizado de Maggimaa das areas que
podem ser utilizadas na exploracdo dos dados e na detecgadrdes para auxiliar no processo
de aprendizado desse fendbmeno, ainda pouco estudado. Wmpamapais tarefas associadas
a esse projeto € o agrupamentoabusteringdos dados. Essa tarefa é de grande importancia,
pois os exemplos do conjunto de dados ndo estdo previanodmigdos, ou seja, sdo dados nao
supervisionados [Monard and Baranauskas, 2003]. Pardizaggo doclusteringsobre esses
dados, foi necesséria a implementacéo do sistesmaet o qual permite a execucdo de trés
algoritmos declusteringhierarquico aglomerativoSingle Link Centroide uma variagdo do
algoritmoCURE[Guha et al., 1998, Metz, 2004].

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: na 3eg@oapresentados breve-
mente alguns conceitos relacionadoskstering Na Secao 3 é apresentado o sisté@wacet
assim como os experimentos realizados para sua avaliagdom@io do estudo de caso pre-
liminar e seus experimentos sao discutidos brevementeg@ 3ee finalmente, na Se¢éo 5 séo
apresentadas consideracoes finais.

http://www.foz.unioeste.br/labi



2. Clustering

Usualmente, as técnicas deisteringsao aplicadas sobre grandes conjuntos de dados n&o su-
pervisionados com objetivo de identificar padrbes que moskscrever algum conhecimento.
Desse modo, a tarefa consiste no agrupamento desses dgdaspode ser realizado de diver-
sos modos: probabilistico, evolutivo, particionamenrgaativo, hierarquico entre outros. Neste
trabalho utilizou-se a abordagem hierarquica pachustering

Para a realizacao ddusteringsdo necessarias algumas atividades:

- Representar os dadosa preparacao e transformacgéo dos dados pahasteringdevem ser
realizadas nessa atividade. Para isso, algumas técnicasglacéo e construcdo de atributos
sao frequentemente utilizadas.

- Determinar a medida de similaridade: nessa atividade devem ser determinadas as métricas
de similaridade que serao utilizadas para 0 agrupamentdattiuss.

- Agrupar os dados: essa atividade resume-se em submeter o conjunto de exean@lgsm
algoritmo para realizar o agrupamento dos dados.

- Avaliar os resultados obtidos:nesse estagio ddusteringo grau de significancia dos resul-
tados obtidos pelo algoritmo ddusteringdeve ser analisado. Desse modo, a participacdo do
especialista é fundamental para a correta avaliacao dasaess.

2.1. Clustering hierarquico o exemplos
o clusters

P

No aprendizado ndo supervisionado, o conjunto de dados
composto por exemplos néo classificados. Assim, esse mod
de aprendizado consiste em agrupar uma colecdo de exem
los ndo rotulados segundo alguma medida de similaridade. (
clusteringhierarquico constréi hierarquicamente esses agrupa
mentos em uma estrutura conhecida como dendograma (Figu
1), na qual os nés “pais” agrupam os exemplos pertencente
aos nos “filhos”. Essa técnica permite analisaclostersem
diferentes niveis de granularidade, pois cada nivel doalend o
grama descreve um conjunto diferente de agrupamentos. Ex- exemplos observados
istem duas abordagens que podem ser derivadatudtering
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hierarquico: aglomerativo e divisivo. Na primeira, inioi@nte Figura 1: Resultado
os dados s&o distribuidos de modo que cada exemplo refesent ?eoringc'“hsi_'
um clustere entdo, essadustersséo, recursivamente, agrupa- erarquico.

dos por meio de alguma medida de similaridade, até que todos

os exemplos pertencam a apenasaluster O clusteringdivisivo, inicia-se com apenas um
agrupamento contendo todos os dados e entéo divide, namisite, @lustermais apropriado
até que alcance algum critério de parada, que frequienter@@enhimero delustersdesejados
[Berkhin, 2002].

Uma das maneiras usuais para representar o con- raea 1: gonj“”tofde da-
junto de exemplos é o formato atributo-valor (Tabela afrisburzg_vglror:ato
1), no qual os exemplos sdo representados ¢poE= Exemplos| a1 | a2 | .. | am
(ar1, Gr2ye.ry ar) € OSay, representam os atributos do ex- €1 S I e B
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namero de exemplos contidos no conjunto de dadas e
€ 0 numero de atributos que representam os exemplos.

2.2. Medidas de similaridade

No processo delustering os agrupamentos sao determinados segundo uma medidailde sim
ridade que deve ser, cuidadosamente, selecionada de @oondas caracteristicas do conjunto
de dados, tais como tipo e escala dos atributos [Martins3]200

Para a formacgéo dos agrupamentos devem ser calculadas amsnee similaridade
intra-clustere inter-cluster A primeira medida determina a semelhanca entre exempitenpe
centes a um mesnmuster, ao passo que as medidager-clusterdeterminam a similaridade
entre agrupamentos. As métricas utilizadas, geralmeatea, @ célculo da similaridadatra-
clustersao: Euclidiana, Manhattan e Minkowsky.

As métricas de distanciater-clustersdo usualmente divididas em duas classes: métri-
cas de grafos e métricas geométricas. A principal diferengee essas métricas esta no
modo como o<lusterssao representados. Na primeira, todos 0os exemplos saaematsds
para representacdo aduster o que permite capturasiustersde formatos arbitrarios. Es-
sas métricas consideram o conjunto de dados como sendo fimncgrapletamente conec-
tado, no qual os vértices correspondem aos exemplos e dasarepresentam o custo da
funcdo de similaridade. As métricas de grafo mais comuns S&wle Link Average Link
e Complete Link As métricas geométricas, por outro lado, utilizam apemasvalor como
representante do agrupamento, geralmente o centrudter, tornando-se mais propensas
a formaremclustersesféricos. Entre as métricas geométricas, a mais utiliéza@antroid
[Olson, 1995, Dash and Liu, 2001, Jain et al., 1999].

3. SistemalLancet

O sistemalancetfoi desenvolvido em virtude da necessidade de uma ferrar@rhputa-
cional para a realizacéo adustering Para tanto, foram identificados os seguintes requisitos:
boa representacéo dos resultados; flexibilidade parssanab agrupamentos finais; baixo custo
computacional e capacidade de identifickistersde diversos formatos e tamanhos. Também
foram observadas algumas caracteristicasoffevareque seriam desejaveis, tais como a porta-
bilidade e reutilizacéo de codigo, as quais puderam setabpior meio do paradigma orientado
a objetos e da linguagem de programagdadA.

Uma boa representacdo dos agrupamentos finais é fundanpaisefacilita o entendi-
mento dos padrdes obtidos. Desse modo, optou-se pela gbardieclusteringhierarquico
gue representa os agrupamentos por meio de um dendogramaisscy permite que olus-
tering seja analisado em diversos niveis, tornando assim, a anf@lssresultados mais flexivel
[Metz, 2004].

O clusteringhierarquico tem sido utilizado em busca de padrdes em gsacmgun-
tos de dados. Nessas aplicagfes, os algoritmadudeeringimplementam, usualmente, téc-
nicas baseadas em grafos ou geométricas. Outros algontropestos, tal como €URE
[Guha et al., 1998], utilizam técnicas intermediariasenas de grafos e as geométricas, e com
isso, podem ser capazes de identificar formatos diversagukisrscom menor custo computa-
cional. Além disso, URE permite variar alguns parametros para aproximar seusadssl

2http://www.java.sun.com.



aos obtidos pelas técnic&ngle Linke Centroid Devido a grande popularidade desses méto-
dos e aos resultados que eles tém apresentado, o sisternatpnogste trabalho € uma variagcéo
do CURE e permite ainda, que as técni&iagle Linke Centroidsejam também utilizadas para
o céalculo da similaridadmter-cluster Nesse sistema a similaridaoira-clusteré calculada
por meio da medida de distancia Manhattan.

Dessa maneira, com o sisteirenceté possivel escolher entre trés abordag&mnsgle
Link, Centroide CURE Quando a abordage@UREE utilizada, € necessario ainda definir dois
parametros de entrada: o nimetpde elementos que serdo eleitos representantekisiere
um fator de encolhimentay que aproxima os representantes para o centraukier Apos
a aplicacdo dey, os representantes serdo utilizados para o calculo dandisiater-cluster
Nessa abordagem, os valorescdédevem estar no interval®, 1] e ¢ um inteiro no intervalo
[1,n], onden é o nimero de exemplos no conjunto de dados. A variacdo deas@setros
permite modelar os agrupamentos e possivelmente identifieamaneira mais fiel, diversos
formatos doglusters

Para a execucao do sistefrancet o conjunto de dados deve estar representado no for-
mato atributo-valor. Inicialmente, todos os exemplos sawsideradoslustersindependentes,
assim, o primeiro passo € a constru¢do de Heapque armazenara essdsisters Depois
da construcdo diéleap a similaridade entre oslustersé calculada e em seguidaHeap €
ordenada de acordo com a menor distancia entre os paasiersmais proximos. O lago
principal do algoritmo € responsavel pelo agrupamentatisters A cada iteragéo, o par de
clustersgue possui a menor distancia é extraidéiéape agrupado em um nowauster Apos
a criacdo do novelustere sua insercéo nideap € iniciada uma nova iteragdo até que reste
apenas um agrupamentoidaap O fluxograma de execuc¢do desse algoritmo é apresentado na
Figura 2.

parametros de configuracao

Calcule a distancia Retire da Heap o par
entre todos os —» de clusters mais
clusters proximos, (u e v).

!

- Agrupe ue v

Construa uma Heap —»< Heap.size=1?

Insira o novo cluster
na Heap

Figura 2: Fluxograma de execucdo do algoritmo de clustering.

- Entradas do sistema:a entrada padrao do sisteinanceté um arquivo.dat que armazena

0 conjunto de dados néo supervisionados. No cabecalho aepseo deve estar especificado
o numero de exemplos, nimero de atributos e se 0s exemplasgmosim identificador. Caso
os exemplos estejam identificados, a primeira coluna daargieve informar os respectivos
identificadores. O sistema permite ainda que dados superados sejam submetidos elas-
tering. Porém, esses dados séo utilizados somente para avaliagdsteima. Nesse caso, 0
cabecalho do arquivo deve ser modificado e devera apresaiétardas informacdes descritas
anteriormente, a quantidade de classes e a distribuic&xdogplos nessas classes, assim como
umflag que indica que o conjunto de dados sera utilizado para testealiacéo do sistema.

- Saidas do sistemaas saidas geradas pelo sistema dependem do tipo de exgerqueresta
sendo realizado. Quando o conjunto de dados € ndo supeadsi@s resultados obtidos sé&o



o dendograma, que descreve os agrupamentos em cada itdmaclustering a distribuigéo
dos exemplos nos agrupamentos encontrados, as informsmi@eso conjunto de dados e um
arquivo contendo os exemplos rotulados contlostersencontrados. Além disso, é gerada
outra saida que apresenta os resultados de maneira res@wmiaautro lado, quando o conjunto
de dados é supervisionado, o resultado apresenta tambéfo@@ace do algoritmo por meio
de uma matriz de confusao que indica a preciséo obtida pdasacaupamento.

3.1. Avaliacdo do sistema

Com o objetivo de avaliar a qualidade dos agrupamentos @adms pelo sistemhancet
foram realizados experimentos utilizando conjuntos deosglatipervisionados. Esses experi-
mentos foram conduzidos sobre quatro conjuntos de dadbsiaid compostos por exemplos
gue representam pontos no espaco em duas dimensdes. Attivgmbe, utilizou-se o conjunto
de dadosris proveniente do repositério de dadosldiaiversity of California at Irvine- UCPE
[Blake and Merz, 1998] . Na Tabela 2 séo descritos, para cadjarto de dados, niumero de
exemplos, nimero de atributos, nimero de classes, clagsetara* — cm — e o erro da classe
majoritaria. Na Figura 3 é exibida a representacéo georaélns agrupamentos nos conjuntos
de dados bidimensionais.

Tabela 2: Resumo dos conjuntos de dados.

conjunto de dadog # exemplos| # atributos | # classes| cm  errocm
datasetl 1990 2 5 5 75,20%
dataset2 1171 2 8 8 76,25%
dataset3 1184 2 3 3 47,30%
dataset4 1867 2 5 5 32,20%

iris 150 4 3 - 66,66%

A realizacdo dos experimentos utilizando as bases de dadimselnsionais permite
analisar as principais caracteristicas dos algorit8ingle Link Centroide CURE Espera-se
gue a abordager8ingle Linktenha maior facilidade para identificar os agrupamento®de f
matos nao circulares, ao passo que a abord&mmroiddeve identificar corretamente osis-
ters circulares podendo, porém, particioné-los se houver graiférenca entre os didmetros
dos agrupamentos vizinhos. Uma das caracteristicas ddaafsmnCUREé a possibilidade de
simular o comportamento dos algoritm®imgle Linkou Centroid Desse modo, € esperado que
os resultados dessa abordagem sejam semelhantes aosquegqeto algoritmdsingle Link
e Centroid quandoa for configurado com valores proximos de 0 ou proximos de hees
vamente. Além disso, devido ao menor niumero de represesia@gpera-se que a abordagem
CURE apresente melhor performance, em relagdo ao tempo de é@weayge a abordagem
Single Link

O conjunto de dadasis foi selecionado para dusteringdevido a distribuicdo de seus
agrupamentos. Esse conjunto contém 150 exemplos repmdssmtor quatro atributos (com-
primento da pétala, largura da pétala, comprimento daaégdargura da sépala) e trés classes
(Setosa Versicolor e Virginica) igualmente distribuidas, contendo 50 exemplos cada. eNess
conjunto de dados, apenas a claSs&sa linearmente separavel das demais. Dessa maneira,
os resultados dos experimentos realizados sobre essesgadatem avaliar o comportamento
dos algoritmos diante de agrupamentos mais complexos.

3http://lib.stat.cmu.edu/datasets/csb.
“Erro cometido sempre que um novo exemplo é classificado cemerzente a classe mais freqiiénte.



(a) (b) (© (d)
Figura 3: Representacdo geométrica dos conjuntos de dados. a) dataset 1, b) dataset
2, c) dataset 3 e d) dataset 4.

Para cada conjunto de dados foram realizados 11 experimjesie quais, dois uti-
lizaram as abordageir&ngle Linke Centroide os demais utilizaram a abordag@uRE var-
iando o fator de encolhimento em 0,3, 0,5 e 0,8 e 0 numero deseptantes em 5, 10 e 15.

A analise dos resultados alcancados na realizagdo dosreepéns sobre cada conjunto
de dados é apresentada a seguir:

- dataset 1: esse conjunto de dados contém cictwstersde formato alongado e linearmente
separaveis (Figura 3-a). Desse modo, como era esperadodagemSingle Linkidentificou
corretamente todos os agrupamentos, enquanto os alge@uiREcom« igual a 0,5e 0,8 e
Centroidparticionaram os agrupamentos. Por outro lado, tambénspeaaaao que o algoritmo
CUREcoma = 0,3 encontrassgusterssemelhantes aos da abordadeimgle Link entretanto,
devido ao baixo numero de representantes nao foi possemifida-los corretamente.

- dataset 2: esse conjunto de dados possui sete agrupamentos em forripsgeeetambém
uma pequena conexao entre dois desses agrupamentos @-lgur@s experimentos realizados
considerando esses dados mostraram que todas as abordpgsentaram bons resultados e
gue alguns agrupamentos foram corretamente mapeados semtqdas os testes. Entretanto,
em alguns experimentos, diversos elementos foram indesdte agrupados. Apenas os algo-
ritmosCentroide CUREcoma = 0,8 ec = 15 foram capazes de identificar a conexdo como um
clusterunico, enquanto as outras abordagens agruparam a coneramcdosclustersque ela
conecta.

- dataset 3: esse conjunto de dados descreve trés agrupamentos em fermecuhferén-
cias concéntricas, conforme apresentado na Figura 3-c.liéagfo doclusteringsobre esse
conjunto de exemplos foi realizada para analisar como asiaitgps detectam pequenos agru-
pamentos que estdo inseridos em agrupamentos maioresv@bse que apenas a abordagem
Single Linkfoi capaz de identificar corretamente os agrupamentosotssoeu devido a facili-
dade que essa abordagem possui em identificar agrupamiemgados, e desse modo permitiu
percorrer a circunferéncia dokisterse diferencia-los. As demais abordagens dividirariug-

ter externo em duas ou trés particdes e algumas vezes, uma tle8gmafoi agrupada com os
clustersinternos.

- dataset 4: os testes realizados sobre esses dados permitiram avaammortamento dos
algoritmos diante de exemplos que descrevem agrupameatt@snhos diferentes (Figura
3-d). Nesse caso, os resultados gerados pelos algoritmans fardximos do esperado, pois
a abordagen€entroid particionou o circulo maior e agrupou os circulos menoresnedmo
ocorreu com o algoritm@URE(« = 0,8,¢ =5 ec = 15). Por outro lado, como o0s agrupamentos
estdo bem distribuidos e separados, os algoritamogle Linke CUREcoma = 0,3 ea = 0,5
foram capazes de identifica-los corretamente.



- iris: esse conjunto de dados contém trés agrupamentos com 50leseraga, dos quais um

€ linearmente separavel. Essa propriedade permitiu ques @&l abordagens identificassem,
corretamente, pelo menos um ddgsterscontidos nos dados. Entretanto, os algoritmos nao
foram capazes de separar 0s outros agrupamentos. Os m&iodés Linke CURE com «
igual a 0,3 e 0,5 ndo apresentaram bons resultados, poisasvexemplos presentes em um
dosclustersforam inseridos indevidamente em outtaster As abordagen€entroide CURE
coma igual a 0,8 apresentaram resultados melhores.

Os experimentos indicaram que, em geral, o algori8mmgle Linkapresentou os me-
Ihores resultados. Das quatro bases de dados bidimersigilaiadas nos experimentos, esse
algoritmo mapeou corretamente trédafasetl, dataset3 edatasetd) e apresentou bons resulta-
dos com o conjunto de daddataset2. Entretanto, esse algoritmo n&o foi capaz de identificar
corretamente os agrupamentos do conjunto de dedosDesse modo, nota-se que a abor-
dagemSingle Linké capaz de gerar bowrtusterssobre conjunto de dados com agrupamentos
bem separados. Por outro lado, o algorit@entroid conseguiu mapear corretamente apenas
um dos conjunto de dadoddtase?) e apresentou resultado razoavel com a base de dados

O algoritmoCURE em alguns casos gerou agrupamentos semelhantes aogadgsnt
pelas demais abordagens. Entretanto, com os parametramfigucacao utilizados nao foi
capaz de reproduzir o comportamento do algoritaiagle Linkpara todos os conjuntos de
dados, pois em alguns casos a aplicacdo do fator de encalioiraearretou em resultados
similares aos da abordagedentroid Assim, com valores de menores e com um numero
maior de representantes, provavelmente;lostersfinais seriam semelhantes aos produzidos
pelo algoritmaSingle Linka um custo computacional menor.

Desse modo, quando n&o h& informacéo prévia sobre as cesticds dos agrupamen-
tos, em geral, as abordagedmgle Linkou CURE considerando maior nimero de represen-
tantes e valores demenores, devem ser capazes de identificar melhor os agropesnesual-
mente, para aplicacdes reais ndo se tem conhecimento podwi® 0 conjunto de dados, assim,
no estudo de caso realizado neste trabalho foi utilizadsteraeLancetcom as configuragdes
CUREcoma = 0,3 ec = 15.

4. Estudo de caso

As estruturas de concreto sdo projetadas e construidasnpatar condicbes maximas de se-
guranca, estabilidade e funcionalidade durante suaag#diz. Entretanto, a acdo de bactérias,
fungos e outros organismos promovem a degradacédo dess#sraste consequientemente, a
diminuicdo do tempo de vida Util desse material. Esse fendrbéldgico, conhecido como
biodeterioragdo do concreto, envolve a participacdo deon@ignacrorganismos contribuindo
para a degradacdo de materiais expostos a condi¢fes aabiespecificas. Ele pode ocorrer
pela assimilagcdo de compostos do préprio material ou pelieeeio de substancias durante a
reproducdo dos microrganismos, que em conjunto com aslaties metabdlicas desses seres
vivos podem produzir acidos, proporcionando a dissolugdmdpostos hidratados do cimento
e danificando a estrutura de concreto [Shirakawa et al.,]1998

Alguns especialistas acreditam que a corrosdo induzidarmpaorganismos €, atu-
almente, o fendbmeno que mais causa destruicdo e prejuizésenada Engenharia Civil
[Shirakawa et al., 1998]. Assim, os estudos relacionadasdeterioracéo séo, principalmente,
motivados pelo custo de manutencéo e recuperacao de essrdiiconcreto.



Devido a sua relevancia, a biodeterioragéo tem sido tem&eesds estudos, entretanto,
esses trabalhos sao, frequientemente, direcionados pirsearde estruturas subterraneas de
edificacdes, pontes ou tubulacdes de esgoto. Assim, paadx@dhos sdo realizados com obje-
tivo de analisar a presenca da biodeterioracdo do conarebagagens de usinas hidrelétricas,
0 que acarreta na falta de informacao sobre a acao dessedeo@m estruturas de concreto.
Dessa maneira, este trabalho tem como um de seus objetalamraim estudo de caso pre-
liminar direcionado a anélise de informacdes coletadasanadpem da Usina Hidrelétrica Bi-
nacional de Itaipu que podera auxiliar no melhor entendimdesse fendbmeno.

A identificacdo desse fenbmeno € possivel, muitas vezesasgmr meio de obser-
vacao visual [Santos, 2002]. Um forte indicador da preseiechiodeterioracdo € conhecido
como biofilme, caracterizado como uma pelicula de consigté@elatinosa e coloracao varia-
vel de acordo com a presenca de luz e oxigénio. Esse indiégaimduzido pela excrecao de
substancias extracelulares e produtos acidos dos miaisrgas presentes no meio combina-
dos a outros fatores ambientais, por exemplo, a agua [S&028]. Entretanto, quando esse
indicador ndo é suficiente, outros fatores devem ser adabsaA quantidade de bactérias e
fungos, fontes de nutrientes e valores de pH sédo algumas/eaique podem ser analisadas
para auxiliar na identificagéo da biodeterioracao do caocre

Para a extragdo de conhecimento e exploracdo do processoddteboracao foram
realizadas as seguintes etapas: coleta dos dados, pesgaorento, experimentos e analise
dos resultados. Além disso, foi necessario definir as feanaas utilizadas para a extracao de
conhecimento das bases de dados da biodeterioracdo. Améstas utilizadas e as etapas
realizadas sao apresentadas a seguir.

- Ferramentas utilizadas: duas ferramentas computacionais foram utilizadas paralsawios
dados da biodeterioragédo do concreto. Inicialmente, eyoprse o0 sistemibancetna identifi-
cacao de agrupamentos na base de dados. Em seguida, tgdipaistema Seeha construcéo
de regras que pudessem auxiliar na analise do conhecimdrdéle pelcclustering

- Coleta dos dados:o especialista do Laboratério Ambiental de Itaipu é o respweel pela
coleta das amostras de 4gua, as quais sdo adquiridaspdintéa nos drenos por onde escoa a
agua da barragem. Esses drenos estéo localizados em ditiersis distribuidos em diferentes
pontos da barragem e identificados de acordo com a sua atturalacéo ao nivel do mar.
Apos a coleta, as amostras sédo levadas ao laboratério parsefum analisados os valores do
pH, quantidade de bactérias e fungos filamentosos. Forastadals 1412 amostras de quatro
tuneis da barragem: EI.20, EI.55, EI.60 e EI.125.

- Pré-processamento:nessa etapa os dados foram formatados segundo as esp@esicac
sistemalLancet Inicialmente, os dados estavam armazenados em planiktaSnécas, apre-
sentando alguns atributos categoricos e exemplos conui@sibdo informados. Para atender
as exigéncias do sistema, os atributos categoricos forgmadas para atributos numéricos e os
exemplos que continham atributos faltantes foram remavi@conjunto de dados resultante
foi composto por 1386 amostras sendo cada uma represermiasiete atributos: més, estacao,
tinel, contagem de heterotréficas — CH, contagem de fungds EsCherichia coli- Ecoli e
pH.

- Experimentos e analise dos resultadoss experimentos com o conjunto de dados da biode-
terioracdo foram executados em duas fases. Na primeirados doram submetidos atuster-

Shttp://www.rulequest.com



ing com objetivo de identificar agrupamentos de exemplos siesldara isso, o sisterhancet

foi configurado para utilizar a abordaggdJRE com parametroa = 0,3 ec = 15. Para esse
estudo preliminar, a analise dos resultados iniciou-sedeor nivel do dendograma, e desse
modo, foram considerados os resultados obtidos pacdusfers Apds a execucao dduster-
ing, um novo atributo foi adicionado ao conjunto de dados, gpeesenta alusterao qual o
exemplo foi atribuido. Os agrupamentos finais identificguile algoritmo e a quantidade de
exemplos neles agrupados sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Resultado do clustering sobre o conjunto de dados da biodeterioracdo do
concreto.

cluster 1 2 13| 4|5 6 7 8 9 10
namerode exemplog 23 | 19 [ 4 | 10 | 3 | 219 | 561 | 2 | 542 | 1

Na segunda fase do experimento, os exemplos classificalboas geritmo declustering
foram submetidos a ferramenta See5 para geracao de reggamia puderam auxiliar na tarefa
de interpretacdo dos resultados obtidos phistering

Para auxiliar na identificacdo de padrbes nos dados, foraat@® dois conjuntos de
regras. Um desses conjuntos considerou todos os atritlegogiito A), enquanto o segundo
conjunto ndo considerou os atributos referentes ao méagdestle coleta (conjunto B).

Observando os conjuntos de regras A e B, foi pos-
sivel notar padrdes ddgusterspresentes nos tlneis. Na
Tabela 4 sdo apresentados abgstersidentificados em
cada um dos tuneis considerando o conjunto de regras

Tabela 4: Clusters identifi-
cados a partir do
conjunto de re-

A. Nessa Tabela, oslustersséo representados pof;, gras A.

ondei € o nimero daluster. E interessante notar qué Tanel | ¢y Ci s Ci_ s Ce
o tunel mais alto, EI.125, possui um conjunto des- E:gg X X X
ters, totalmente, distinto dos tineis mais baixos. Ainda,geo X
nota-se que os tuneis EI.20, EL.55 e EI.60 (tineis md&s!25 | x X X
baixos e proximos entre si) possuem ahlasterem co- Tabela 5: Resultados para
mum (luster 6). Pode também ser observado que as o conjunto de re-
amostras desses trés tuneis foram distribuidas em trés gras A.
clustersdiferentes, o que sugere alguma diferenciacao_déne! | CH | CF[ pH

EI.20 672000 7700000 | 12,20
0 0 6,99
22705,95| 55197,64| 9,55
102423,20| 542388,90| 0,70
672000 7700000 | 12,20

0 0 6,68
10623,81| 27289,89| 9,33
66707,53| 396893,30| 0,74
672000 7700000 | 12,20

0 0 6,68
8479,77| 32823,23| 9,12
58676,03| 419051,10| 0,78
74730 73125 | 9,56

0 0 7,49

958,43 1533,58 | 8,56
6286,13 8357,52| 0,53

caracteristicas nesses agrupamentos.

Para a analise da possivel existéncia de relacdes
entre os conjuntos ddustersencontrados em cada tunelEerss
e a quantidade de fungos, bactérias e valores de pH da
agua, foram calculados os valores maximo, minimo, mé-
dia e desvio padrao/(, V, i, o) para cada conjunto de Fl.60
dados presentes nos tuneis. Os resultados para o conjunto
de regras A, que considera todos os atributos, sdo apgems
sentados na Tabela 5. Observando essa tabela nota-se que
os valores maximos de bactérias e fungos se mantém nos
tineis mais baixos e diminui, consideravelmente, no tunei
El.125.

Analisando o segundo conjunto de regras, o qual ndo coasideatributos més e es-
tacdo, observa-se que ha whstercom caracteristicas comuns a todos os turetisster 8).
Por outro lado, existem dogdustersque agrupam somente amostras coletadas no tunel EI.125,

ax ADla= ADlas AD|lax AP




o que reforca a hipétese de que esses exemplos apresentasmportamento distinto dos de-
mais. Além disso, nota-se, novamente, que os tuneis ElIIAS & EI.60 possuermlustersem
comum. Isso demonstra que, possivelmente, esses tuneseaam algumas caracteristicas
semelhantes. Odusters(C;) identificados a partir do conjunto de regras B sdo apredesta
na Tabela 6. e os valores de maximo, minimo, média e desvid@éd, V, ., o) dos atributos
sao apresentados na Tabela 7.

A partir da analise dos valores apresentados na
Tabela 7, observou-se que em geral, os valores de pH e a
guantidade de bactérias e fungos diminuem a medida que
a altura do local de coleta aumenta. Entretanto, ha uma

Tabela 6: Clusters identifi-
cados a partir do
conjunto de re-

excecao no tunel EI.60, no qual os valores maximo dos gras B.

atributos CF e CH, néo seguiram esse padrao. Essa eX-Tanel[ C1 _C; Cs  Cs  Cs
cecao aos padrdes identificados ocorreu devido a grandeg:-gg X .
guantidade de fungos encontrados em algumas poucasgieo | x X X
amostras retiradas do tunel EI.60. EL125 x X X

Por meio das analises dos resultados obtidos, a Tabela 7: Resultados para
partir desses experimentos, foi possivel a identificacdo de o conjunto de re-

padrées considerados interessantes pelo especialista-a | grgi B. —
.- . Unel p
dominio e que sugerem a necessidade de estudos mgs 535600 218180 10.3%
aprofundados. 0 0 727
13186,95 2332,21 8,94
69974,75 18398,14 0,64
EL55 504000 54400 11,24
5. Consideragdes finais 0 0 668
2771,06 897,23 8,80

28235,91 4639,81 0,73
25280 5490000 9,76

0 0 7,08
772,26 30135,45 8,34
2667,24  373359,70 0,41

A grande quantidade de dados produzidos e armazenas;
dos tem se tornado uma das principais dificuldades rela-
cionadas a andlise de informacdes presentes nesses dados.

Em contrapartida, diversos métodos, tais como métodeg2s 74730 73125 9,56
. . . . s~ 0 0 7,28
de Aprendizado de Maquina, que visam a aquisi¢éo de 528,32 97879 839

A ADlax AD|ax ADla = 4D

conhecimento de modo automatico, tém sido aplicados 484344 670252 054

para auxiliar a minimizar esse problema.

O sistema de AM apresentado neste trabalho,
Lancet foi avaliado por meio de experimentos, nos quais
foram utilizadas diversas configuracdes e conjuntos de
dados supervisionados. Os resultados obtidos por meioxgesimentos permitiram analisar
0 comportamento dos algoritmos diante de conjuntos de dag®siescrevem agrupamentos
com formatos e tamanhos variados. Também foi apresentadsstuto de caso que realizou
uma analise preliminar do fenémeno bioldgico da biodetac¢i®o do concreto, cujos experi-
mentos permitiram identificar alguns padrdes interessastgundo avaliacdo do especialista
do dominio, e que serdo considerados em novos estudoselordasenvolvimento do projeto
de Andlise Inteligente de Dados Aplicada a BiodeterioralgiGoncreto.

Atualmente, d_anceté aplicavel somente a conjuntos de dados numéricos. Deske mo
algumas melhorias poderdo ser adicionadas a esse sistemsaacoapacidade de manipular
atributos categoricos, exemplos com atributos faltantest@mento deutliers assim como o
desenvolvimento de uma ferramenta de visualizacao paitdaiaa analise dalustering Ou-
tros trabalhos futuros incluem a aplicacaodiigsteringa outros conjuntos de dados da biode-



terioracdo que acrescentam algumas variaveis ainda ndaecgdas neste estudo. Com isso,
outros padrbes possivelmente poderdo ser identificadgdieendo o conhecimento adquirido
sobre a biodeterioragdo do concreto em barragens de usilnaketricas.
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