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ABSTRACT

With Industry 4.0, the integration between physical and digital
environments enabled some improvements within several produc-
tion segments. Among these improvements, advancements on the
application of machine learning algorithms to predict current and
future states of equipment have been gaining attention, specially,
for maintenance purposes. This research work presents a compara-
tive experimental study on machine learning algorithms applied
to classification of industrial machinery states. After training and
evaluating models based on five different algorithms (i.e., Decision
Tree, Naive Bayes, Support Vector Machines, XGBoost and Neural
Network), some interesting results were obtained. Considering the
accuracy, precision, recall and training time of each model, it was
observed that some models performed well, while others may not
be as suitable for solving the problem. Such good performing mod-
els could be used to schedule interventions on a given industrial
equipment, avoiding production stoppages.
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1 INTRODUCAO

Com a chegada da Quarta Revoluc¢io Industrial, também chamada
de Industria 4.0, os equipamentos fisicos utilizados dentro do ambi-
ente industrial passam a trabalhar em conjunto com o meio digital
e, dessa forma, essa integracio entre maquinas e sistemas, quando
utilizada da forma correta, pode proporcionar dados relevantes que
podem ser utilizados a favor da industria de diversas maneiras. Uma
das maneiras de se utilizar os dados obtidos com essa integracao, é
aplica-los junto ao conceito de manutencao preditiva. A manuten-
¢do preditiva utiliza informacdes obtidas através de dados histéricos
para prever em qual momento, uma determinada maquina precisara
de manutencdo. Ao prever quando uma maquina ira precisar de
manutencéo, alguns beneficios sdo obtidos, tais como a reducdo
de custos sobre manutencio e a redu¢io do tempo de manutencéo
[1]. A partir disso, a 4rea de machine learning foi uma das quais
obteve destaque quando se trata da Industria 4.0. De forma geral, o
machine learning consiste em utilizar algoritmos computacionais
e dados para detectar padrdes que irdo ajudar em alguma tomada
de decisio, nesse caso, se é necessario realizar a manutencio do
equipamento ou nao.

No entanto, para que o machine learning seja aplicado de forma
eficiente, algumas etapas devem ser realizadas, sendo elas a coleta e
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o tratamento de dados. Quando se fala em obter dados para aplicar
técnicas de machine learning, existem algumas possibilidades que
podem ser exploradas. Primeiramente, é possivel produzir os pro-
prios dados, que no caso da industria, por exemplo, poderiam ser
produzidos através da instalacdo de sensores [2], o qual no cenario
industrial seria a principal forma de adquirir esses dados. No en-
tanto, essa pode nio ser uma tarefa tdo simples e pode trazer novos
custos ao processo, por isso, outra op¢éo seria comprar dados de
outras institui¢des que fornecam dados confiaveis e legitimos para
aquele determinado fim.

Depois da obtencdo de dados, possivelmente sera necessario
realizar o tratamento desses dados, pois os mesmos néo podem ser
aplicados diretamente nos algoritmos de machine learning. Durante
a coleta de dados, é possivel que alguns dados estejam faltando,
estejam errados ou ndo sejam necessarios para aquele contexto [1].

Dessa forma, a motivacao para esse trabalho tem como base a apli-
cagao de algoritmos de machine learning no contexto da industria
4.0, tendo em vista que seu objetivo é apresentar uma comparagio
sobre o uso de determinados modelos de machine learning para
classificacdo, com a finalidade de classificar maquinas industriais
como “‘com defeito” ou “sem defeito”. A partir dessa comparacio, é
possivel identificar dentre os modelos com base em algumas métri-
cas, quais sdo os mais adequados para realizar predi¢des utilizando
dados industriais sintéticos. Além disso, também é demonstrado o
processo utilizado para chegar aos resultados, abordando desde a
manipulagido dos dados até a otimizacdo dos hiperparametros dos
modelos.

O restante do artigo esta organizado da seguinte maneira. Na
Secdo 2 sera apresentada a fundamentacéo tedrica acerca dos mo-
delos de machine learning. Logo apds, na Secdo 3, é realizada uma
breve abordagem sobre o ambiente de execucéo utilizado e qual
linguagem e suas bibliotecas foram utilizadas no processo. Na Secéo
4, se encontra a proposta do artigo, onde sera descrito o processo
de tratamento dos dados, o processo de ajuste dos modelos de
classificacdo e seus processos de treinamento. A Sec¢do 6 contém
os resultados experimentais, onde é realizada a comparacéo entre
os modelos, seguido pela Se¢ao 7, que apresenta as conclusdes e
trabalhos futuros.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacéo tedrica deste trabalho consiste em apresentar os
modelos de classificacio utilizados, apresentar as métricas adotadas
para avaliar os modelos e também fundamentar a normalizacdo de
dados.
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2.1 Arvore de Decisio

Uma arvore de decisdo é uma estrutura composta por nodos, sendo
eles o nodo raiz, os nodos internos e os nodos folha. Cada nodo
possui uma caracteristica diferente, por exemplo, o nodo raiz é onde
aarvore se inicia e dele saem os nodos internos, que posteriormente
irdo gerar os nodos folhas, que representam o resultado da classi-
ficagdo [3]. Os nodos raiz e internos sdo responsaveis por realizar
uma verificagio de uma caracteristica do conjunto de dados, sendo
que o resultado dessa verificacdo pode resultar em um nodo interno
ou em um nodo folha [2]. A Figura 1 representa a estrutura de uma
arvore de decisdo, exemplificando as informacdes descritas neste
paragrafo.

atributo testado

teste realizado

\ classe designada ao nodo folha

Figura 1: Representacao da estrutura de uma arvore de deci-
sao. Fonte: Retirado de [4]

2.2 Classificador Bayesiano Simples

De modo geral, classificadores bayesianos assim como o algoritmo
de Naive Bayes, sdo algoritmos baseados na teoria de Thomas Bayes,
usando da probabilidade condicional para realizar a classificagéo dos
registros. Um ponto a destacar, é que os algoritmos de classificagio
bayesiana simples suportam registros que possuam dados faltantes.
Isso porque quando o algoritmo encontra um registro que possui
algum dado faltando ele ira ignora-lo e seguira com os proximos
registros do conjunto de dados, seja na hora de treinar o modelo ou
de realizar classificacdes com ele [3]. Uma outra caracteristica do
algoritmo, é que durante o processo de classificagdo de um registro,
o modelo néo avalia as caracteristicas em conjunto, mas sim, de
forma independente [2].

2.3 Support Vector Machines

As Support Vector Machines (SVM), sdo algoritmos de classifica-
cdo e regressdo baseados em estatistica. Esse algoritmo tem como
objetivo tragar varias retas e dentre delas encontrar a reta que me-
lhor separe duas classes distintas, essa reta também é chamada de
hiperplano [3].

Cada hiperplano tracado pelo algoritmo possui um limite de
decisdo. O limite de decisao é a margem entre o hiperplano e as
instancias mais proximas de cada classe. Essas instancias sdo os
chamados vetores de suporte. Tendo em vista que o limite de decisio
¢ a margem entre o hiperplano e os vetores de suporte, quando se
tem uma margem muito pequena, maior é chance de que os outliers
do conjunto de dados interfiram negativamente no desempenho do
modelo. Em contrapartida, com uma margem maior, menor sera o
impacto dos outliers no desempenho do modelo [3, 5].
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2.4 XGBoost

O eXtreme Gradient Boosting ou XGBoost, é um algoritmo de En-
semble Learning que utiliza a estrutura do Gradient Boosting. A
premissa dos algoritmos de Gradient Boosting é utilizar varios pre-
visores de forma sequencial, onde cada previsor tem o objetivo
de corrigir o erro do previsor anterior. Aplicando a premissa dos
algoritmos de Gradient Boosting e sabendo que o XGBoost utiliza
previsores baseados em arvores de decisdo, pode-se entender que o
XGBoost faz uso de varias arvores de decisdo de forma sequencial
para realizar suas tarefas, que podem tanto ser de classificacéo,
quanto de regressio. Vale ressaltar também que, um modelo XGBo-
ost treinado pode ser implantado em sistemas distribuidos, tal como
o Hadoop, e, além disso, o algoritmo pode ser acelerado com placas
de video compativeis com CUDA. Por fim, vale mencionar que o
algoritmo pode ser utilizado em varias linguagens de programagcao,
tais como Python, Java, R, Julia, C, Ruby e entre outras [5, 6].

2.5 Rede Neural Artificial (ANN)

De forma geral, uma Rede Neural Artificial (ANN) nada mais é do
que uma tentativa de emular a estrutura do cérebro humano em um
computador, utilizada dentro do campo de Inteligéncia Artificial
[7], que pode ser utilizada para resolver problemas de classificagio,
reconhecimento de voz [8], categorizacio, predi¢ao[9] e etc.

Nas redes neurais, assim como no cérebro humano, também
existem os chamados neurdnios, que nas redes neurais, sdo cha-
mados de neurdnios artificiais, os quais podem realizar operacdes
de multiplicacdo, somatério e funcdes de ativacdo. Apos realizar
uma determinada operacio, um neurdnio artificial ira retornar uma
saida, a qual é o resultado do somatério das entradas multiplicadas
pelos seus respectivos pesos, utilizados em uma funcéo de ativacao
[10]. A Figura 2 apresenta a estrutura de um neurdnio artificial.

Funcio de
Ativagi .
vagio Saida

x, 0—+(W)) e .

Sinais de
entradas

Sindpticos

Figura 2: Representacio de um neurdnio artifical. Fonte: Re-
tirado de [10]

Os neurénios artificiais sdo organizados em camadas. Existem
trés tipos de camadas possiveis em uma rede neural: a camada de
entrada, a camada oculta e a camada de saida [11]. A camada de
entrada, tem como objetivo representar os atributos de entrada [3]
e também repassar os valores recebidos para uma camada oculta
ou diretamente para a camada de saida [11]. Por representar os
atributos de entrada, a quantidade de neurdnios nessa camada deve
ser igual ao nimero de variaveis utilizadas. J4 a camada de saida
ird representar o resultado obtido pelo modelo. Dessa forma, esta
camada também precisa de uma determinada quantidade de neurd-
nios, um para cada possivel saida [3]. Toda camada sera conectada
com a camada posterior[10]. Dessa forma, a camada de entrada ira
se conectar com a camada de saida ou com alguma camada oculta
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(quando existir uma). J4 uma camada oculta pode se conectar com
outra camada oculta posterior ou com a camada de saida. E possivel
visualizar essas conexdes na Figura 3, que representa a estrutura
de uma Rede Neural Artificial composta pela camada de entrada,
duas camadas ocultas e a camada de saida.

camada de  Primeira Segunda camada
entrada camada camada de saida
escondida escondida

Figura 3: Representacio da estrutura de uma Rede Neural
Artifical. Fonte: Retirado de [11]

Percebe-se também na Figura 3 que nas conexdes entre duas
camadas, todos os neurdnios da camada anterior se conecatam com
todos os neurdnios da camada posterior.

2.6 Métricas de Avaliacio: Precisio, Revocacio e
Acuracia

A precisdo, a revocacdo e a acuracia sdo métricas utilizadas para
avaliar o desempenho de um modelo de classificacdo. Cada uma
tera sua relevincia dependendo do cenario em que o classificador é
aplicado. Por exemplo, a precisdo indica a porcentagem de acerto
das previsdes positivas feitas pelo modelo, ou seja, ela sera mais
relevante em cenarios onde reduzir a quantidade de falsos positivos
possuem maior relevancia, ou seja, quanto maior a precisio, maior
sera o numero de verdadeiros positivos. Para calcular a precisio de
um modelo basta dividir o niimero de verdadeiros positivos pela
soma dos verdadeiros positivos com os falsos positivos, conforme
definido na Equacéo 1.

Verdadeiros Positivos

1

Ja a revocacéo, indica quantos verdadeiros positivos o modelo
acertou, por isso, ela é mais utilizada quando minimizar o nimero de
falsos negativos possui maior relevancia para o cenario de aplicagéo
do modelo. Para calcular a revocagio, basta dividir o nimero de
verdadeiros positivos pela soma dos verdadeiros positivos com os
falsos negativos, como descrito na Equagéo 2.

Precisao =
(Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos)

Verdadeiros Positivos
Revocacao = - — - 2)
(Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos)

Por fim, a acuracia indica a exatiddo dos acertos obtidos através
das previsoes realizadas pelos modelos. A acuricia de um modelo é
calculada através da Equacdo 3 [12],

313

VN +VP
VP+FN +VN +FP )
onde VP é o equivalente ao niimero de verdadeiros positivos, VN ao
nimero de verdadeiros negativos, FN ao niimero de falsos negativos
e FP ao numero de falsos positivos [12].

Acc =

2.7 Normalizacao

Quando se tem um conjunto de dados onde as caracteristicas pos-
suem grandes diferencas de intervalos, é necessario transformar
esses dados colocando-os em valores proximos, para que assim, o
modelo nio faga a distribuicio de pesos entre as caracteristicas de
forma errénea. Uma das formas de transformar os dados é realizar
anormalizacdo, que ira deixar todos os valores entre 0 e 1, ou, entre
-1 e 1 caso existam valores negativos [13]. A Equagdo 4 mostra
a formula matematica utilizada para realizar a normalizacdo dos
dados [13].

X —min

’
X

max — min @)

Para exemplificar a Equacio 4, tem-se um caso onde temos uma
feature onde o menor valor (representado na equacédo pelo min)
€ 12.000 e o maior valor (representado na equacdo pelo max) é
98.000. Sabendo dos valores de min e max, deseja-se normalizar
o numero 73.000, representando o valor de x. Nessas condi¢des, a
Equacdo 5 representa a estrutura da Equacéo 4 com os valores ja
preenchidos [14].

, _ 73.000 —12.000

X'= - (5)
98.000 — 12.000

2.8 Validacao Cruzada

A validagdo cruzada é uma técnica utilizada para auxiliar na ava-
liacdo do modelo de machine learning. Essa técnica consiste em
separar o conjunto de dados de treinamento em K partes, os cha-
mados folds. A partir disso, o modelo sera treinado K vezes com
K — 1 partes e sera testado com a parte restante. Ou seja, em um
caso onde o conjunto de treinos é separado em 10 partes, o mo-
delo sera treinado 10 vezes, tendo em vista que cada treino sera
realizado com 9 das partes separadas e ira validar com a parte que
sobrou. Utilizando a valida¢ao cruzada, é possivel ter uma nogéo do
desempenho do modelo de machine learning utilizado, pois, com
essa técnica, pode-se visualizar o desempenho do modelo durante
o treino e teste. Sabendo do desempenho do modelo, é possivel
determinar se o modelo esta se sobreajustando ou nio, para que as
medidas necessérias possam ser tomadas [5].

2.9 Overfitting

O overfitting é um problema que pode vir a ocorrer em tarefas de
aprendizado supervisionado, tal como a classificacdo. O overffiting
ocorre quando o modelo de machine learning possui um 6timo
desempenho com os dados de treino mas, em contrapartida, ndo
possui um desempenho adequado com os dados de teste. Dessa
forma, pode-se dizer que o modelo com overfitting caracteriza um
modelo que memoriza os dados de treinamento e ndo consegue se
ajustar a dados diferentes daqueles os quais foram utilizados em
sua etapa de treino [15].
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3 AMBIENTE DE EXECUCAO E BIBLIOTECAS

Para realizar o treinamento dos modelos, foi utilizado o ambiente
do Google Collaboratory, onde o notebook criado com a plataforma
foi disponibilizado na plataforma GitHub [16]. Em relacéo as tec-
nologias utilizadas, a linguagem de programacéo escolhida para o
desenvolvimento foi a linguagem Python (versio 3.7.13), junto de
suas bibliotecas Pandas (versao 1.3.5), scikit-learn (versdo 1.0.2) e
XGBoost (versido 0.90). A biblioteca Pandas, foi utilizada para reali-
zar todas as manipulacdes com os dados e gerar analises descritivas,
enquanto o scikit-learn foi utilizado para que fosse possivel aplicar
os modelos de Arvore de Decisio, SVM, Naive Bayes e o Multilayer
Perceptron (representa uma ANN). Outra biblioteca utilizada para
aplicar modelos de machine learning, foi a XGBoost, utilizada espe-
cificamente para o modelo de mesmo nome. Por fim, para gerar os
graficos presentes no trabalho, foi utilizada a biblioteca matplotlib,
na sua versao 3.2.2.

4 MANIPULACAO DO CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado para aplicar os modelos de classi-
ficagdo foi obtido do site UCI machine learning Repository [17] e
consiste de informacdes artificiais sobre maquinas industriais. Esse
conjunto de dados possui um total de 10.000 registros e 10 colunas,
que possuem dados categoéricos, continuos e ordinais. A Secéo 4.1
tem como objetivo realizar um resumo sobre as colunas do conjunto

de dados.

4.1 Detalhamento das colunas do conjunto de
dados

A coluna UDI tem como objetivo definir um ID para os registros
presentes no conjunto de dados. Na sequéncia, se encontra a coluna
Product ID, que consiste em um valor serial composto por letras e
numeros. A coluna Type, define a qualidade da maquina, podendo
ser L para baixa, M para média e H para alta; apds, na coluna
Air Temperature, pode-se visualizar a temperatura em Kelvin da
temperatura do ar no momento em que a maquina apresentou falha.
Na sequéncia, a coluna Process Temperature indica a temperatura em
Kelvin do processo no momento em que a maquina apresentou falha.
Ja na coluna Rotational Speed, se tem uma medida em RPM (rotagdes
por minuto) que representa a velocidade de rotacdo no momento
em que a maquina apresentou falha. A coluna Tool wear representa
o desgaste da maquina no momento em que a mesma apresentou
falha. A pentltima coluna, nomeada de Target, é umas das colunas
que podem ser usadas como classes/rétulos. Seus valores podem ser
0 para ndo falha ou 1 para falha. Para finalizar, a coluna Failure Type,
que assim como a coluna Target é uma das colunas que podem ser
usadas como classes/rétulos. Seus valores podem ser: No Failure,
Heat Dissipation Failure, Power Failure, Overstrain Failure, Tool
Wear Failure, Random Failures. Cada um desses valores representa
um tipo de falha diferente.

Para complementar a descrigéo acima, a Tabela 1 apresenta uma
analise descritiva dos dados das colunas Air Temperature, Process
Temperature, Rotational Speed, Torque e Tool Wear, com a finalidade
de detalhar um pouco mais os dados que foram utilizados.
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Tabela 1: Analise Descritiva das colunas Air Temperature,
Process Temperature, Rotational Speed, Torque e Tool Wear

L. Air Process Rotat. Tool
Métrica Torque
Temp. Temp.  Speed Wear

Registros  9937.00  9937.00 9937.00 9937.00 9937.00
Média 300.00 310.00 1538.72 39.99 107.43
Minimo 295.30 305.70 1168.00 3.80 0.00
25% 298.30 308.80 1423.00 33.20 53.00
50% 300.10 310.10 1503.00 40.10 107.00
75% 301.50 311.10 1612.00 46.80 162.00
Maéaximo 304.50 313.80 2886.00 76.60 251.00
Desvio

- 2.00 1.48 179.24 9.96 63.36
Padrao

4.2 Pré-processamento dos Dados

Para preparar os dados para serem utilizados pelos algoritmos de
classificacdo, foi necessario realizar algumas manipulacdes neles.
Primeiramente, na coluna Failure Type, os registros que pertencem
as classes Tool Wear Failure e Random Failures foram removidas
pois elas ndo possuiam dados suficientes para que a maquina pu-
desse observar seus padrdes corretamente, podendo implicar na
reducdo do desempenho do modelo. No decorrer do artigo, ndo
serdo estas as classes utilizadas como variaveis alvo, mas sim, as va-
riaveis presentes na coluna Target, que foram detalhadas na Secéo
4.1.

Com isso, tendo removido alguns dados e as colunas consideradas
irrelevantes para este estudo, foi o momento de realizar transforma-
¢des nos dados da coluna Type. Originalmente, essa coluna possuia
dados categoéricos no formato de texto que nio podiam ser utiliza-
dos nos modelos. A coluna foi dividida em trés colunas, uma para
cada valor presente na coluna Type, sendo que essas colunas podem
conter dois valores, um ou zero, assim como mostra a Figura 4.

Type H L M
M 0 0 1
L 0 1 0
L | 0 1 0
L 0 1 0
L 0 1 0

Figura 4: Exemplificaciao da divisao da coluna Type

Apbs manipular os dados da coluna Type, o conjunto de dados foi
dividido entre as features e as variaveis alvo. Por fim, foi necessario
colocar os dados dentro de um mesmo intervalo de valores e para
isso foi realizada a normaliza¢do dos dados, colocando os valores
em um intervalo entre 0 e 1. A distribui¢do dos dados normalizados
pode ser observada na Figura 5. E possivel também comparar a
Tabela 1 com a Tabela 2 para notar a diferenca dos dados antes e
depois de passarem pelo processo de normalizacéo.
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Figura 5: Distribuicio dos dados apds o processo de normalizacio

Tabela 2: Analise Descritiva do dataset apds o processo de
normalizacao

L. Air Process Rotat. Tool
Métrica Torque
Temp. Temp.  Speed Wear

Registros  9937.00  9937.00 9937.00 9937.00 9937.00
Média 0.51 0.53 0.21 0.49 0.42
Minimo 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
25% 0.32 0.38 0.14 0.40 0.21
50% 0.52 0.54 0.19 0.49 0.42
75% 0.67 0.66 0.25 0.59 0.64
Maéaximo 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Desvi

eavio 0.21 018 010 013 025
Padrao

4.3 Separacio de Subconjuntos de Treino, Teste
e Validacao

Com os dados pré-processados, o conjunto de dados foi separado
em um conjunto de treino e um conjunto de testes. O conjunto
de dados teve uma distribuicdo de 80% dos dados para o conjunto
de treino, 10% para o conjunto de testes e os outros 10% para o
conjunto de validacéo, sendo que os rétulos/classes foram divididos
proporcionalmente entre os conjuntos de forma randomizada.

5 AJUSTE DE HIPERPARAMETRO DOS
MODELOS

Com os conjuntos de dados de treino, teste e validacao separados, os
dados estavam devidamente prontos para serem utilizados pelos al-
goritmos de classificagéo. Entéo, era chegado o momento de ajustar
os modelos antes de realizar o treinamento de cada um deles.
Para que os hiperparametros dos modelos pudessem ser ajusta-
dos, foram utilizados os métodos Grid Search [18] e Randomized
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Search [19] para avaliar quais os melhores valores para os hiper-
parametros de cada modelo e apés isso foi aplicada a técnica da
valida¢do cruzada junto ao conjunto de dados de validagéo, com o in-
tuito de verificar se os modelos estavam tendo um bom desempenho
com os hiperparametros ajustados e se ndo possuiam overfitting.
Foi notado que ao utilizar os hiperparametros encontrados pelos
métodos Grid Search e Randomized Search, os modelos estavam
com overfitting, entdo alguns dos hiperparametros encontrados
foram ajustados manualmente com o intuito de remover ou reduzir
o overfitting dos modelos.

Para dar inicio a descri¢do dos hiperparametros e seus valores,
vale mencionar que o modelo Naive Bayes ndo possui nenhum
hiperparametro para ser ajustado. Em relagdo ao modelo de arvore
de decisao, foi ajustado o hiperparametro max_depth. Esse hiper-
parametro controla a profundidade da arvore e nesse caso ele foi
ajustado com o nimero 2. J4 em relacio ao SVM, foram ajusta-
dos os hiperparametros C, kernel e gamma. Na Tabela 3, podem
ser observados quais os valores foram atriuidos para cada um dos
hiperparametro mencionados.

Tabela 3: Valores dos hiperparametros ajustados (SVM)

Hiperparametro Valor Ajustado

C 100
kernel rbf
gamma scale

O hiperparametro C serve como um parametro de regularizacdo
para a SVM, afetando diretamente o tamanho do limite de decisao
do modelo. Com isso, quanto maior for o valor de C maior sera
a regularizacgio (realizada sempre que o modelo classifica um re-
gistro de forma incorreta) da SVM e menor sera o seu limite de
decisdo. Consequentemente, quanto menor o valor de C, menor sera
a regularizacio do modelo e maior serd o seu limite de decisdo. O
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hiperparametro de kernel foi definido como rbf (Radial Basis Func-
tion) pois os dados utilizados néo séo linearmente separaveis. E por
fim, o hiperpardmetro gamma foi definido como scale, que utiliza
de uma formula matematica para definir qual sera o coeficiente do
kernel da SVM.

O modelo XGBoost, teve 6 hiperparametros ajustados, sendo
eles: booster, eta, eval_metric, gamma, max_depth e objective.
A Tabela 4 apresenta os valores ajustados para cada hiperparametro
do XGBoost.

Tabela 4: Valores dos hiperparimetros ajustados (XGBoost)

Hiperparametro Valor Ajustado

booster dart
eta 0.15
eval_metric error
gamma 6
max_depth 4
objective binary:hinge

O hiperparametro booster define qual sera o tipo de modelo
utilizado (baseado em arvore ou regresséo). Ao ajusta-lo como dart,
0 XGBoost ira utilizar modelos baseados em arvore. Para ajustar a
taxa de aprendizagem do modelo, foi utilizado o hiperparametro
eta. Ja o hiperparametro eval_metric, define a métrica utilizada
para avaliar o modelo ao utilizar os dados de validacdo e nesse
caso, como o problema abordado é um problema de classificagdo, o
seu valor foi definido como error, assim como mostrado na Tabela
4. Gamma ira afetar o tamanho das arvores de decisdo utilizadas
pelo XGBoost, restringindo o quio grande a arvore podera ficar
diante das divisdes de seus nodos. Outro hiperparametro que afeta
o tamanho das arvores do modelo é o max_depth, que determina
qual a profundidade méaxima do modelo. E por ultimo, foi ajustado
o hiperparametro objective, que é o responsavel por definir a
funcéo de perda do modelo.

E por fim, os hiperparametros da Rede Neural Artificial (ANN).
Para este modelo, os seguintes cinco hiperparametros foram ajus-
tados: validation_fraction, solver, random_state, max_iter,
hidden_layer_sizes e activation. A Tabela 5 mostra os valores
ajustados para cada hiperpardmetro mencionado.

Tabela 5: Valores dos hiperparametros ajustados (ANN)

Hiperparametro Valor Ajustado
validation_fraction 0.2
solver adam
random_state 0
hidden_layer_sizes (17,)
activation tanh

O hiperparametro validation_fraction determina a quanti-
dade de dados que serdo utilizados para a etapa de validacdo do
modelo, que nesse caso sera de 20%. Ja o hiperparametro solver
ird definir qual sera o otimizador utilizado na ANN. Para definir
qual sera o valor inicial dos pesos e do bias do modelo, é utilizado
o hiperparametro random_state. Enquanto isso, o hiperparame-
tro hidden_layer_sizes ira definir a quantidade de neur6nios
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que a camada oculta do modelo tera. E por fim, o hiperparametro
activation ira definir qual sera a funcdo de ativacdo utilizada nas
camadas ocultas da ANN.

6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secdo, sio apresentados os resultados obtidos através do trei-
namento dos modelos de machine learning considerados, trazendo
uma comparacio entre eles. Dessa forma, a comparacido dos mode-
los foi feita com base na acuracia, na precisao, na revocacéo e no
tempo de treinamento de cada um.

6.1 Avaliaciao dos Modelos

Apos ajustar os modelos e treina-los, eles foram utilizados para
realizar predi¢des com base nos dados de teste e a partir da predigdo
realizada por eles, foi possivel avaliar o desempenho de ambos os
modelos com dados diferentes daqueles nos quais foram treinados.
E possivel observar o desempenho dos modelos pelas métricas de
acuracia, revocacio, precisdo e tempo de treinamento nas Figuras
6,7, 8 e 9, respectivamente.

97.48

27,69 95.98

100 98.39

80

60

Acuracia

40

20

Naive XGBoost

Bayes

Arvore
de Decisdo

Figura 6: Comparativo das acuracias obtidas entre os modelos

Ao visualizar a Figura 6 e analisar a acuracia isoladamente, é
possivel observar que o XGBoost foi superior dentre os cinco mo-
delos, chegando aos 99.2%. Pouco abaixo desse ponto, se encontra
a SVM, que atingiu os 98.39% de acuracia, seguida pela arvore de
decisdo, que alcangou os 97.69%, ficando 0.6% e 1.51% abaixo dos
resultados da SVM e do XGBoost respectivamente. Quase igualando
a arvore de decisdo se encontra a ANN, que alcancou os 97.49%
de acuracia e ficando apenas 0.21% atras do modelo baseado em
arvore. Ainda assim, a ANN ficou a frente do modelo Naive Bayes,
que atingiu somente 95.98% de acuracia. No entanto, ndo é correto
afirmar que o modelo é melhor somente porque sua acuracia foi
superior e, por esse motivo, apresentamos as métricas de precisio
(Figura 8) e revocacao (Figura 7).

Nesse caso, como o objetivo é classificar as maquinas como “com
defeito” e “sem defeito”, a métrica que pode ser considerada mais
apropriada é a revocacéo, pois caso ocorra um falso negativo a
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Figura 7: Comparativo das revocacdes obtidas entre os mode-
los

maquina sera classificada como “sem falha” quando na verdade
deveria ser classificada como “com falha”. Entdo, ao olhar para a
métrica de revocacio na Figura 7, percebe-se que o modelo XGBoost
foi cerca de 0.8% melhor em relacdo a SVM, sendo que o XGBoost
alcancou 0s 99.2% e a SVM 98.39% de revocacéo. Ao olhar para os
modelos que ficaram um pouco abaixo, na casa dos 97%, encontram-
se os modelos de arvore de decisdo e a rede neural. Ao comparar os
dois, é visivel que a diferenca foi quase nula, sendo de apenas 0.21%,
onde a arvore de decisdo alcancou 0s 97.69% e a rede neural, 97.48%
de revocac¢io. No entanto, ainda assim, a rede neural foi 1.5% mais
efetiva que o modelo de Naive Bayes, que ficou na faixa dos 95.98%
nesta métrica.
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Figura 8: Comparativo das precisoes obtidas entre os modelos

Agora, considerando a preciséo, percebe-se, na Figura 8, que ao
XGBoost foi cerca de 1% mais efetivo em relagio a SVM, sendo
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que o XGBoost alcangou o0s 99.23% e a SVM alcancou 98.25% de
revocacdo. Ao olhar para os modelos que estdo dentro da casa dos
97%, encontram-se os modelos de arvore de decisdo e a rede neural.
Ao comparar os dois, é possivel observar que a arvore de decisdo
foi cerca de 0.45% mais efetiva que a rede neural, que alcancou os
97.06%. Ainda assim, a ANN foi cerca de 2% melhor que o modelo
de Naive Bayes, que alcangou somente 95.07% de revocagéo, ficando
consideravelmente atras dos demais modelos.

Além das métricas acima, também foi possivel registrar o tempo
de treinamento de cada modelo. A Figura 9 mostra em uma escala
de 0 a 3.5 em segundos o tempo de treinamento médio dos modelos.
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Figura 9: Comparativo do tempo de treinamento dos modelos

Como é possivel observar na Figura 9, a arvore de decisdo e o
algoritmo de Naive Bayes foram os que registraram menor tempo
de treinamento, tendo ambos levado apenas 0.003 e 0.004 segundos,
respectivamente, para serem treinados. A SVM também teve um
tempo de treinamento bem curto e bem préximo dos modelos de
arvore de decisdo e Naive Bayes, levando apenas 0.096 segundos
para ser treinada. Agora, ao olhar para o tempo de treinamento do
modelo XGBoost e da ANN, é possivel observar que estes demora-
ram consideravelmente mais quando comparados com os modelos
anteriores, ainda que o tempo de ambos tenha sido curto. O XGBo-
ost levou cerca de 1.4 segundos para ser treinado. Ja a ANN, levou
quase o triplo disso, ficando na faixa dos 3 segundos de treinamento.

Para finalizar esta subsecio, a Tabela 6 centraliza todos os dados
apresentados nesta segio.

6.2 Overfitting

Durante o processo de ajuste dos modelos e também durante o
treinamento foi notado que os modelos apresentaram overfitting.
Comecando pela arvore de deciso, o resultado médio com os dados
de treino foi de 98,11%, enquanto com os dados de validagdo foi
de 97,98%. Ja com o modelo bayesiano de Naive Bayes, o resultado
médio com os dados de treinamento foi de 98.24%, enquanto com
os dados de validacéo, a acuracia média foi de 97.28%. Com valores
préximos a da arvore de decisdo, a SVM alcancou um resultado



XIV Computer on the Beach
30 de Margo a 01 de Abril de 2023, Floriandpolis, SC, Brasil

Tabela 6: Resumo dos valores obtidos por métrica

T d
Métrica  Acuracia Precisaio Revocacao en}po €
Treino
Arvorede o, (oo 97.5% 97.69% 0.0030s
Decisdo
SVM 98.39% 98.25% 98.39% 0.0096s
Naive 95.98%  95.07% 95.98% 0.0040s
Bayes
XGBoost 99.20% 99.23% 99.20% 1.4790s
ANN 97.48% 97.06% 97.48% 3.1540s

médio de 98.11% e 97.88% no treino e na validacéo, respectivamente.
Em relacdo ao XGBoost, ele apresentou uma diferenca de cerca de
1% entre os resultados. E por fim, tratando dos dados de treino e
teste da ANN, este modelo foi oque obteve a menor diferenca entre
treino e validacdo, sendo apenas de 0.02%. O detalhamento destes
resultados é apresentado na Tabela 7.

Tabela 7: Valores médios de treino e validacio

Resultado Médio Resultado Médio
Modelo com Dados de com Dados de

Treino Validacio
Arvore de Decisio 98.11% 97.98%
SVM 98.11% 97.88%
Naive Bayes 98.24% 97.28%
XGBoost 99.90% 98.90%
Rede Neural (ANN) 97.40% 97.38%

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Portanto, levando em consideracio o objetivo do trabalho e tendo
como base os resultados experimentais apresentados e discutidos
neste artigo, pode-se concluir que, de maneira geral, os modelos
utilizados tiveram um bom desempenho, ressaltando os modelos
XGBoost e SVM que se mostraram os mais adequados para a solu-
c¢do do problema. No entanto, também foi possivel observar que o
algoritmo de Naive Bayes ndo obteve um desempenho tio satisfato-
rio em relagéio aos outros modelos, podendo néo ser o modelo mais
adequado para a resolucéo do problema quando comparado com o
desempenho dos outros modelos utilizados.

Outro ponto a ser considerado é que modelos baseados em ar-
vore se mostraram bons modelos para esta tarefa, tendo em vista
que o modelo XGBoost teve o melhor desemepenho dentre todos
e o modelo de arvore de decisdo que ainda que nio tio assertivo,
se mostrou qualificado para a solucéo do problema de modo geral.
Ainda existem, no entanto, alguns pontos que podem ser aprimora-
dos ou alterados na busca de melhorar os resultados obtidos neste
trabalho.

No decorrer do projeto, notaram-se algumas possibilidades de
continuidades e melhorias, tais como: melhorar o desempenho dos
modelos buscando melhorar os resultados apresentados; considerar
outros modelos de machine learning para realizar a classificacao; re-
alizar classificacdo multiclasse possibilitada pelo conjunto de dados
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utilizado, buscando classificar qual o tipo de falha; aplicar no con-
junto de dados a técnica da padronizacdo ao invés da normalizagéo;
buscar maneiras de remover o overfitting dos modelos.
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