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I. INTRODUCAO

As aguas subterrineas representam a maior parte da dgua
disponivel para o consumo humano e, no Estado de Sao Paulo,
o uso dessa fonte vem crescendo substancialmente nos dltimos
anos [1]. Mediante a presente situagcdo, mostra-se fundamental
o monitoramento da qualidade das 4dguas subterrdneas para
preserva-las contra possiveis contaminacdes e evitar situacdes
de risco a satide da populagdo que usa dessas dguas.

A classificacdo da qualidade da 4gua e de suas naturezas hi-
droquimicas sdo realizadas pelo conhecimento de especialistas.
Porém, essa abordagem apresenta limitagdes para o estudo de

Este trabalho foi financiado pelo Programa Institucional de Bolsas de
Iniciagdo Cientifica (PIBIC), CNPq.

sistemas subterraneos complexos ou estudos em grande escala,
regionais ou nacionais.

Nesse contexto de satide ptiblica, o presente projeto propde
aplicar, comparar e avaliar algoritmos aprendizado de mdquina
ndo-supervisionado para fazer um agrupamento dos dados
coletados pelo Instituto de Geociéncias da Unicamp (IG) de
dguas subterraneas da regido do Piracambaia II, localizada ao
norte do municipio de Campinas (SP), que foram objetos de
estudo para a dissertacdo de mestrado Alencar [2].

Além do estudo feito por Joana Alencar, o presente projeto
tem como inpirag@o o artigo de Friedel et al. [3]] a respeito do
uso de algoritmos de aprendizado de maquina ndo supervisi-
onado para prever o cardter redox de dguas subterraneas.



II. METODO

A. Tratamento dos dados: concatenagdo das bases de dados,
andlise exploratoria e descritiva

Antes da aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina, foi necessdrio reunir todos os arquivos referentes
ao projeto em uma base de dados tnica. Nesse processo,
alguns dados — provenientes de arquivos .pdf e .docx —
necessitaram de ser transcritos de forma manual para a base de
dados que concatenava todas as amostras e varidveis em um
s6 arquivo .csv. Outros dados, no formato .xIsx, puderam ser
facilmente transcritos para a base de dados completa com o
auxilio da biblioteca pandas, da linguagem python, utilizada
em todo o projeto. Apds a concatenagdo, a base de dados
era composta de uma coluna referente ao local de coleta
da amostra (que majoritariamente eram pog¢os), uma coluna
referente a data de coleta das dguas para aquela amostra, e as
demais colunas referentes as varidveis fisico-quimicas que se-
riam utilizadas para a execucdo dos algoritmos. Ademais, faz-
se presente duas colunas referentes as coordenadas geograficas
em formato UTM, referente a cada amostra coletada.

Feito a concatenagdo das bases de dados e organizagdo
do formato da base de dados, foi necessdrio o tratamento
de dados faltantes ou invdlidos. Os valores invalidos eram
referentes aos dados de amostras em que uma ou algumas
das substincias quimicas (que sdo varidveis) apresentaram
valores menores que o limite de deteccao (LD) do instrumento
utilizado para a andlise e, na planilha presente em um dos
arquivos originais, era referenciado como “< LD”. Para tratd-
los, esses valores ndo numéricos foram substituidos por um
valor que é duas vezes o valor do LD para a substincia
coletada. Ao realizar a andlise descritiva dos dados percebeu-
se que algumas substancias quimicas (as que possuiram muitos
valores anotados como “< LD”) tiveram sua mediana abaixo
do limite de quantificacdo (LQ) do instrumento utilizado para
a andlise e estas varidveis foram retiradas da base de dados.

A partir desse primeiro tratamento dos dados, foi obtido um
DataFrame com 39 linhas (amostras) e 59 colunas (variaveis,
juntamente com as colunas do nome do local de coleta e da
data de coleta). Em seguida, foi organizado um heatmap dos
dados, o que permitiu analisar as correlacdes e decidir pela
exclusdo das varidveis com alta correlagdo entre si.

B. Aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de mdquina

O heatmap com as correlagdes das 59 varidveis restan-
tes (Figura [I) revelou que algumas varidveis tinham alta
correlagdo com outras, de tal forma que as seguintes varidveis
foram removidas: La, Ce, Pr, Sm, Eu, Tb, Dy, Ho, Tm, Yb,
Lu, TDS. Assim, restara 47 varidaveis na base de dados final
para a execucdo dos algoritmos de aprendizado de mdquina,
com o heatmap mostrado pela Figura [2]

Assim sendo, base de dados filtrada e tratada € composta por
39 amostras e 47 varidveis. E de interesse do projeto dividir
essa base de dados baseado na data da coleta das amostras,
sendo uma para o periodo de chuva na regido e uma para o
periodo de seca. Dessa forma, essas bases possuem um total
de 19 e 20 amostras, respectivamente.
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Figura. 1. Heatmap com 59 varidveis
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Figura. 2. Heatmap da base de dados final, com 47 varidveis


https://pandas.pydata.org/docs/
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1) K-Means: Para aplicar esse algoritmo, foi utilizado a
biblioteca scikit-learn. Percebeu-se que a cada vez em que se
executava esse algoritmo — tanto para a base de dados do
periodo de seca como para o periodo de chuva — formavam-
se agrupamentos diferente. Esse problema ¢ devido ao grande
nimero de varidveis para poucas amostras. Para contornar
esse obstaculo, para cada nimero K de grupos no qual o
algoritmo faria os agrupamentos, o algoritmo foi executado
20.000 vezes e foi escolhido o agrupamento mais frequente
para aquele nimero K. Isso foi feito para K = 1,2,...,6
(valores escolhidos) e foi feita uma lista com os agrupamentos
resultantes para avalid-los e compara-los nas métricas de
agrupamento. Para cada nimero de K, foi impresso um mapa
— da regido analisada — com o local de cada ponto de coleta
das aguas subterrineas com a cor respectiva de seu rétulo
do grupo a qual faz parte. Para a impressdo dos mapas foi
utilizado a biblioteca folium.

2) Self-Organizing Maps (SOM): Para aplicar esse algo-
ritmo, foi utilizado a biblioteca Self_Organizing_Maps [E[], que
usa de métodos deterministicos para fazer o agrupamento, ou
seja, os agrupamentos feitos para qualquer ndmero de grupos
sdo iguais a cada execucdo. O resultado também foi impresso,
utilizando a biblioteca folium, o mapa de cada agrupamento
formado e seus respectivos grupos.

C. Aplicacdo das métricas dos algoritmos de agrupamento

Nessa etapa, foi utilizada a biblioteca metrics [5] para
avaliar e comparar os dois algoritmos de agrupamento tes-
tados, para ambos os periodos de coleta. Dentre as métricas
utilizadas, estdo o indice de silhueta [6], indice de Calinski-
Harabasz [7]] e o indice de Davies—Bouldin [8].

D. Avaliacdo da importdncia das coordenadas geogrdficas
como varidveis de agrupamento

Foram testados agrupamentos pelos método K-means e pelo
SOM com e sem as coordenadas geograficas como variaveis. A
métrica de Informacdo Miitua foi testada para comparar se os
agrupamentos permanecem iguais ao remover as coordenadas
das varidveis da base de dados.

III. RESULTADOS

Como primeiro resultado, foi finalizada uma base de dados
formatada e filtrada para os dados coletados na regido do
Piracambaia II pelo IG.

De primeiro momento, pode-se perceber que a presenca
das coordenadas geogréficas do locais de coleta das 4guas
subterraneas nas varidveis da base de dados teve uma pequena
influéncia no treinamento de ambos os algoritmos. Numerica-
mente, para cada métrica analisada comparando a respectiva
base de dados do periodo com e sem as coordenadas, os
indices mostravam valores similares entre si, podendo ter uma
pequena alteracdo em qual o ndmero de grupos ideais para
formar o agrupamento, como mostra a Figura [3]
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Figura. 3. Comparacdo das métricas do algoritmo K-Means para a base de
dados do periodo de chuva. Os gréficos superiores representam as métricas
com as coordenadas geograficas incluidas na base de dados para o treinamento
do algoritmo. Os grificos inferiores ndo contém as coordenadas para o
treinamento do algoritmo. O primeiro grafico de cada conjunto de graficos
representa o indice da andlise de silhueta; o segundo grafico (a direita do
primeiro grifico) representa o indice de Calinski-Harabasz; o terceiro grafico
representa o indice de Davies-Bouldin; o quarto grifico ndo esta disponivel
pois ndo temos os rétulos verdadeiros para avalid-los. As barras destacadas em
verde representam os dois melhores nimeros de grupos para aquela métrica.

Outro resultado notdvel é que, para todos os experimentos
feitos, os agrupamentos gerados entre os periodos de chuva e
seca sdo diferentes, tanto para o valor do melhor nimero de
grupos, quanto para os indices na métrica e os rétulos, como
mostra a Figura ]

Ademais, ao comparar os resultados entre os dois algoritmos
utilizados, o K-Means e o SOM, ambos algoritmos apresenta-
ram resultados consideravelmente diferentes para todos os ex-
perimentos. Em valores numéricos nas métricas de avaliagao,
0 K-Means teve melhores resultados para o periodo de chuva.
Para os periodos de seca, o SOM teve melhores valores para
duas das trés métricas aplicadas.

Por fim, ao utilizar a Informagdo Mutua para verificar a
mudanga nos agrupamentos de acordo com a presenga das
coordenadas geogréficas na base de dados do treinamento dos
algoritmos, chegamos na seguinte conclusio:

e Para 0 K-Means no periodo de chuva, os nimero de
grupos no qual os dados poderiam se agrupar sem
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Figura. 4. Comparacdo dos agrupamentos feitos pelo algoritmo SOM (ambos
sem as coordenadas geogréficas entre as varidveis da base de dados). Os
graficos superiores representam as métricas para a execucdo do algoritmo
para o periodo de chuva e os gréficos inferiores representam para o periodo
de seca. A ordem dos graficos € a mesma descrita na legenda da FiguraEl

que houvesse resultados diferentes independentemente da
presenca das coordenadas geograficas sdo 2, 4 e 6 grupos.

o Para 0o K-Means no periodo de seca, esses nimeros sao
de 2, 3, 4, 5 grupos.

« No algoritmo SOM, para ambos os periodos, apenas o
agrupamento de dois grupos permanecem iguais inde-
pendente da presenca das coordenadas geograficas entre
as varidveis (mas o agrupamento de dois grupos sdo
diferentes entre os dois periodos).

Ao observar os diversos mapeamentos feitos a partir da
execucdo dos algoritmos de aprendizado de maquina (Figura
[3), além da rotulagdo e do mapeamento dos dados resultarem
em agrupamentos diferentes, ndo foi possivel determinar, o
significado dos grupos formados, ou seja, os resultados ndo
puderam ser interpretados por um especialista. Isso é um
indicador de que a aplicacdo desses algoritmos para essa base
de dados ndo se mostra muito eficiente.

IV. CONCLUSAO

Baseando-se nos experimentos feitos, € notdvel que a
aplicacdo dos algoritmos nao produz resultados que se con-
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Figura. 5. Mapeamento feito com a biblioteca folium a partir dos rdtulos
gerados pelo K-Means e SOM, respectivamente. Ambos os agrupamentos de
4 grupos referem-se ao periodo de chuva sem a presenca das coordenadas
geogrificas nas base de dados de treinamento dos algoritmos.

firmem entre si, ao utilizar essa base de dados das coletas de
dguas subterrdneas feitas pelo IG. Uma hipétese para esses
resultados incongruentes é devido a um tamanho amostral
baixo para um nimero muito grande de varidveis, sendo
necessario usar técnicas no contexto de problemas de alta
dimensao.

Por fim, ao comparar os resultados entre os dois algoritmos
utilizados, o K-Means e o SOM, ambos algoritmos apresen-
taram resultados consideravelmente diferentes para todos os
experimentos. Além disso, os rétulos gerados pelos algoritmos,
em geral, mostraram-se pouco significativos para um especi-
alista na drea da hidrogeologia. Dessa forma, conclui-se que
a aplicacdo desses algoritmos para essa base de dados ndo
apresentou contribui¢des significativas para o especialista.
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