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Resumo

Este projeto teve como objetivo utilizar-se de uma ferramenta conhecida como ciéncia de
dados. Esta drea que faz intersecc@o com a ciéncia da computagdo, matemdtica e estatistica traz
uma revolucao na forma de compreender e obter insight dos dados a serem estudados. Unindo
a ciéncia de dados com todo esse suporte tecnoldgico em esséncia aberto, isto €, tudo de graca,
€ possivel ir além dos softwares pagos, que de certa forma sdo rigidos na maioria das vezes
dependendo do seu tipo de andlise. Logo este estudo foi realizado utilizando dados fornecidos
pelo Hospital do Cancer de Maringd, sendo possivel fazer uma anélise robusta e eficaz das doses
de radiacdo para os fins de controle de qualidade do sistema, imposta por normas regulatorias
pela comissdo nacional de energia nuclear (CNEN). Mostrando que a partir dos algoritmos da
linguagem de programacdo em Python, foi possivel analisar padrdes e fazer previsdes com a fer-
ramenta denominada aprendizado de maquina, subdrea da inteligéncia artificial. Com esse novo
conceito € possivel prever niveis de radiacdo ionizante que estdo fora das normas de seguranca

do equipamento.

Palavras chave: Radiagdo, Ciéncia de dados, Aprendizado de maquina.
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Abstract

This project aimed to use a tool known as data science. This area crosses knowledges of
computer science, math and statistics, bringing a revolution in the way of comprehending and
getting insights about data yet to be studied. Combining the data science with all this technolo-
gical support, which is, in your essence, open and free, it is possible to go beyond paid softwares
that are, most of the time, stern in some ways, depending on its analysis. Therefore, this study
was accomplished with data provided by the Cancer Hospital of Maringd, making it possible to
execute a whole and effective analysis of the radiation doses for the purpose of controlling the
system quality, enforced by regulatory standards by the National Nuclear Energy Commission
(CNEN - portuguese acronym). Showing that from the Python programming language algo-
rithm, it was possible to analyze patterns and predict with the tool called machine learning, a
subarea of artificial intelligence. With this new concept it is possible to predict levels of ionizing

radiation which are out of the equipment safety standards.

Keywords: Radiation, Data science, Machine learning.
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Introducao

ApOs a descoberta dos raios X por Rontgen em 1895, houve uma grande popularizagdo do
uso das radiagdes ionizantes, tanto da populacdo em geral quanto o mundo cientifico. Com o
passar do tempo, descobriu-se uma grande quantidade de aplica¢des das radiacdes ionizantes.
Juntamente com a gama de possibilidades veio o conhecimento da nocividade causada pela
radiacdo a matéria bioldgica, de forma que normas e regras foram criadas para que as radiacoes
ionizantes possam continuar trazendo seus beneficios com o minimo de risco aos seres humanos
e a natureza como um todo.

Hoje com avanco do poder de processamento computacional e grandes capacidades de ban-
cos de dados, as areas de ci€ncia de dados e aprendizado de mdquina tem crescido e amadure-
cido muito nos ultimos anos. Ferramentas que podem ser aplicadas nos estudos de radiac¢des
ionizantes, a fim de aumentar o conhecimento da drea e aprimorar ainda mais a utilizagdo de
radiacdo para beneficios da humanidade.

A ciéncia de dados é uma subdrea da inteligéncia artificial, que utiliza de conhecimentos
interdisciplinares como estatistica, matemdtica e computacao, para fazer a andlise de dados.
Com o foco em extrair informacdes ou comportamentos de alguns conjuntos de dados.

Ja o aprendizado de mdquina (Machine learning), também uma subdrea da inteligéncia arti-
ficial, que utiliza dados com a inten¢do de criar modelos que compreendam, expliquem compor-
tamentos e faga previsoes, dos dados utilizados, que nao seriam triviais para a analise humana.

Neste trabalho sdo apresentadas algumas ferramentas computacionais para trabalhar com
dados. Ferramentas que fazem manipulacdo, processamento, visualizacao e anélise dos dados.
Os dados utilizados foram fornecidos pelo Hospital do Cancer de Maringd. Neles contém in-
formagdes sobre os testes de controle feito no acelerador linear utilizado para tratamento de
radioterapia, esses testes sdo feitos diariamente a fim de saber se o equipamento estd operando
nas margens de seguranca estabelecida.

O objetivo € utilizar ferramentas de cddigo aberto e gratuitas, de ciéncias de dados e apren-



dizado de maquina, em linguagem Python para fazer a andlise e criar um modelo de predicdo,

utilizando dados da drea de fisica das radiagdes.



Capitulo 1
Radiacao

Radiagdo € energia em movimento, transmitida de uma fonte fluindo por meios como vécuo,
ar e meios materiais, na forma de particula ou onda eletromagnética. Ela pode ser produzida
de maneira natural com a instabilidade no nicleos dos dtomos e de modo artificial em tubos de
raios catodicos e aceleradores de particulas.

A histdria das radiagdes comecou em 1895 com Wilhelm Conrad Rontgen estudando des-
cargas elétricas em um tubo de raios catddicos. Foi utilizado um aparato semelhante ao usado
por Philipp Lenard, que consiste em um tubo de Crookes modificado com uma janela de alumi-
nio permitindo que os raios catédico continuassem seu trajeto para o exterior do equipamento,

semelhante a Figura 1.1.

Dispositivo de relaxamento

automatico

Dissipador
de calor

Anticaodo

Raios X

Figura 1.1: Exemplo de tubo de raios catddicos.

Fonte: https://teslaresearch.jimdofree.com/x-rays


https://teslaresearch.jimdofree.com/x-rays

Rontgen cobriu o tubo com um material escuro, para que a luz produzida no tubo ndo atra-
palhasse sua visao durante a andlise da luminescéncia produzida pelos raios catédicos, na placa
de platino cianeto de bario posicionado 8 cm do tubo. Apds dar inicio ao experimento notou-se
uma fraca luminescéncia na placa, para uma melhor visualizagdo ele apagou a luz e repetiu o
experimento. Rontgen comecou a fazer testes, ao afastar a placa verificou que a luminescén-
cia ainda continuava, colocou vérios objetos entre o tubo e a placa, porém, de alguma forma
os raios continuavam interagindo com a placa. Assim Rontgen percebeu que esse feito ndo foi
produzido pelos raios catédicos e sim por outro tipo de raio com um grande poder de penetragao
e os nomeou de raios X.

Um segundo evento muito importante na historia da radiacdo aconteceu em 1896, quando
Antoine Henri Becquerel estava estudando os efeitos que sais de uranio realizava sobre filme
fotografico. Becquerel observou que as manchas escuras no papel fotografico era devido a raios
emanados de maneira espontanea pelo sal de uranio, e nao pelo fenomeno de fluorescéncia que
era aceita até o0 momento, ele continuou estudando as emissdes do urinio e observou que esses
raios tinham propriedades parecidas com os raios X, e que as emissdes ndo diminuiam com
o tempo. Em 1897, Marie Curie, procurou Becquerel para iniciar sua tese de doutorado que
consistia em estudar a natureza dos raios de Becquerel. Porém, ela mudou a linha de pesquisa
e passou a procurar outros elementos com propriedades parecidas as do uranio. Em 1898,
juntamente com Pierre Curie, reportaram a descoberta de um novo elemento que foi batizado
de pol6nio, no mesmo ano descobriram outro elemento conhecido como radio, as propriedades

desses elementos que sdo semelhantes ao uranio ficou conhecido como radioatividade [1] [2]

[3].

1.1 Raios X

Quando elétrons sao acelerados em tubos de raios X, grande parte deles vao perdendo ener-
gia cinética gradualmente durante as colisdes no alvo sendo convertido em calor, por esse mo-
tivo os alvos desses tubos sdo feitos de materiais com alto ponto de fusdo e ainda € necessario
resfriamento. Os elétrons restantes de uma maneira probabilistica produzem raios X de duas
formas, via radiacdo de freamento ou raios X caracteristicos. Esse tipo de radiacdo ionizante
nao estd relacionado a instabilidade nuclear dos dtomos de forma que para sua produ¢do ndo ha

necessidade de utilizar elementos radioativos [1] [2].



* Radiacao de freamento (Bremsstrahlung)

Dos elétrons acelerados até o alvo pelo tubo de raios X, uma pequena parte se aproxima
dos nucleos atdmicos que compde o alvo, ao passar proximo do nidcleo o elétron pode ser
desacelerado bruscamente devido a atragdao do campo coulombiano, fazendo com que um féton
seja emitido com energia igual a energia cinética perdida pelo elétron, como pode ser visto
na Figura 1.2. Esses raios X possuem espectro continuo, podendo assumir qualquer valor de
energia, dependendo apenas da diferenca de potencial que acelera os elétrons e da distancia que
os mesmos passam pelas vizinhangas dos nicleos atdmicos do alvo.

Esses raios X sdo chamados de radiacao de freamento que vem da palavra alema Bremss-

trahlung [1] [4].

Figura 1.2: Elétrons acelerados na direcdo de um nicleo atomico.

Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Bremsstrahlung-is-generated-when-fast-moving-
electrons-blue-and-red-lines-closely_fig5_235960674

* Raios X caracteristicos

Os raios X caracteristicos sao produzidos quando um elétron acelerado colide com algum
elétron das camadas mais internas dos dtomos do alvo, fazendo com que esse elétron seja re-
movido. Quando esse evento ocorre os elétrons das camadas mais externas (mais energéticas)
realizam um salto quantico para ocupar a posicao deixada pelo elétron ejetado, nesse processo
o elétron que realiza o salto quantico libera energia na forma de fétons no espectro de energia

do raio X, como mostrado na Figura 1.3.


https://www.researchgate.net/figure/Bremsstrahlung-is-generated-when-fast-moving-electrons-blue-and-red-lines-closely_fig5_235960674
https://www.researchgate.net/figure/Bremsstrahlung-is-generated-when-fast-moving-electrons-blue-and-red-lines-closely_fig5_235960674

Diferentemente do raio X de freamento os raios X caracteristicos possuem espectro de ener-
gia discreto que estd relacionado intimamente ao material utilizado como alvo, mostrando uma
assinatura particular do mesmo, ja que o espectro de energia do raio X caracteristico esta ligado

a energia das camadas eletronicas dos dtomos que constituem o alvo [1] [4].

raio-x
caraciensnico

1]
h

Figura 1.3: Emissdo de um raio X caracteristico via transicdo de um elétron de uma camada
mais energética para uma menos energética.

Fonte: https://portal.ifi.unicamp.br/images/files/extensao/oficinas-fisica/xxvii/Oficina_Raios-
X_agosto2011_Mario.pdf

1.2 Radiacoes nucleares

Nucleos atdmicos sdo compostos por prétons e néutrons, onde os protons possuem carga
positiva e os néutrons carga nula. Para que um nucleo seja estdvel a for¢a nuclear que € atrativa
tem que ser superior a for¢a coulombiana de repulsdo entre os prétons. A func¢do do néutron
neste sistema de forcas € deixar o nucleo coeso, ja que ele experimenta apenas da for¢ca nuclear
atrativa. Quando o nucleo esta instdvel ou com excesso de prétons ou néutrons ele comeca a se
desintegrar até alcancar a estabilidade, quando esse fendmeno ocorre o nicleo comeca a emitir
espontaneamente particulas ou energia na forma de radiacdo eletromagnética, essas emissoes

sdo formadas pelas radiacdes alfa, beta e gama [1] [2] [4].

1.2.1 Radiacao Alfa o

A radiacdo « € emitida principalmente por nicleos atdbmicos pesados, com nimero atdmico

maior ou igual a 83, ¢ uma radiac@o corpuscular, ou seja, uma particula acelerada que possui

6
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dois prétons e dois néutrons similar a um nucleo de hélio. Ela possui um baixo poder de
penetracdo devido a sua massa e grande capacidade de ionizagdo. Um exemplo de decaimento
« € do radio decaindo para o radonio:

226 222 4
ssla — “ggRn + 5He

ap6s o nucleo sofrer a transmutacdo de rddio para o radonio, a particula o € ejetada e vai
sofrendo ionizagdes e perdendo energia, nessas ionizacoes ela captura dois elétrons tornando-se
um atomo estavel de hélio.

A nivel biolégico a radiagdo alfa em contato com a pele nio causa danos significativos,
devido a sua massa. Entretanto, se houver a ingestdo, o organismo pode vir a ter inimeras

complicagdes [1] [3] [4].

1.2.2 Radiacao Beta 5

O decaimento (3 ocorre quando o nicleo atdmico instavel emite espontaneamente um elétron
ou um pésitron, respectivamente chamado de 5~ e 51. O pdsitron é a antiparticula do elétron
que possui as mesmas caracteristicas, porém, com carga positiva, neste caso a radiacao emitida
também € corpuscular.

A emissdo de radiag@o [~ foi detectada experimentalmente, seus resultados revelaram duas
caracteristicas que trouxeram dificuldades para compreender essa radiacdo na época. A pri-
meira caracteristica € que a radiacdo 3~ possui espectro continuo de energia, diferentemente
da radiacdo o que é monoenergética. Esse problema foi solucionado propondo a existéncia
de uma nova particula, o neutrino, uma particula sem carga e com massa de repouso muito
pequena (v.). Quando ocorre a desintegracdo nuclear a energia cinética € separada de forma
probabilistica entre o neutrino e a particula 5, explicando o espectro continuo de energia.

A segunda caracteristica era que o nucleo atdbmico composto por prétons € néutrons estava
emitindo elétrons. Este problema foi solucionado por Enrico Fermi, supondo que no nicleo

néutrons estavam sendo convertidos em prétons e vice-versa resultando na emissdo de particulas

B~ e 5. [1] 4.
* Decaimento 5~

O decaimento 5~ ocorre quando o nicleo atdmico estd com excesso de néutrons em relagao

ao numero de protons, de forma que acontece a ja citada conversao do néutron em préton

7



n—p+e +U,

neste processo o néutron(n) decai em um préton(p) e emite um elétron(e™) e um antineutrino
do elétron(7.). Um exemplo de decaimento 5~ é o césio-137, um isétopo radioativo muito

utilizado em tratamento de radioterapia

137m

137 0p— , 0
Cs — “sBa+ {87 + (7,

5

o césio decaf para o bario metaestdvel' e emite um elétron e um antineutrino [1] [4].
* Decaimento 5

Este decaimento esté relacionado a conversdao do préton em néutron, em nucleos onde hi

um excesso de protons em relacao aos néutrons

p—ont+e +u,

neste caso o préton(p) decai em um néutron(n) e emite um pésitron(e™) e um neutrino do

elétron(v, ), um exemplo de decaimento 5~ é a do magnésio-23:

15Mg — iNa+ 187 + v,

onde 0 magnésio-23 decai em sddio estavel e emite pdsitron € um neutrino.
Uma particularidade deste tipo de decaimento é que para ele acontecer a massa do nicleo
pai que € o nucleo que ird decair, deve ser maior que a massa do nucleo filho mais duas vezes a

massa do elétron, utilizando o exemplo anterior entao [1] [4]:

Migsg > Mo + 20,

'Elementos metaestdveis, sio elementos que mesmo o niicleo emitindo particulas para alcancar a estabilidade
continuam energéticos, no caso do bario metaestivel posteriormente € emitido radiagdo gama (subse¢do 1.2.3) para
alcangar a estabilidade.



¢ Captura eletronica

Quando o ntcleo atdbmico precisa diminuir sua carga e a ndo consegue emitir uma particula
ST o préton pode se converter em néutron capturando um elétron de suas camadas eletronicas
sendo que a maior probabilidade é a camada k, o que resulta na emissdo de um raio X caracte-
ristico ou emissdo de elétrons Auger, que se visto posteriormente, o resultado da emissdo por

captura eletronica é [1] [4]:

1 0 1,0
1P+ 1€ — ot + Ve

onde e € o elétron capturado da camada k, um exemplo deste tipo de decaimento € o berilio

decaindo em litio.

7 .
Be+ e — §L1 + 81/6
* Emissao de elétrons Auger

Este fendmeno compete na emissao de um elétron das camadas superiores, quando elétrons das
camadas inferiores transitam. Utilizando o exemplo da Figura 1.4, em (a) um elétron da camada
K sofre a colis@o de um féton, em (b) o elétron colidido € ejetado do 4tomo. Apds a ejecao do
elétron dois eventos podem acontecer. Em (c) um elétron da camada L transita para a camada
K emitido um raio X caracteristico, em (d) acontece 0 mesmo processo de (c), porém, o raio
X caracteristico colide com um elétron da camada superior M, resultando na ejec@o do elétron.

Esse elétron ejetado € o elétron Auger [1] [4].
* Producao e aniquilacao de pares

A producao de pares ocorre quando um féton de alta energia interage com o campo coulom-
biano do nucleo atdmico. A energia do féton € absorvida e convertida em massa de repouso e
energia cinética de um par particula-antiparticula. Para o par elétron-pdsitron a energia do f6-
ton incidente deve ser maior que 1,022 MeV, ou seja, duas vezes a massa de repouso do elétron
(0,511 MeV).

Ja a aniquilagdo de pares acontece quando uma particula e antiparticula se encontram resul-
tando na emissdo de dois fétons, um exemplo € o pdsitron com energia de 0,511 MeV, quando
ele interage com um elétron os dois se aniquilam resultando em emissado de radiagdo gama com

dois fétons sendo emitidos em direcdes opostas com energia de 0,511 MeV para cada [1] [2] [4].
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(a) -. @
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Foton incidente .\\
0 ||)K

Fotoelétron

® B, =E- d

(b)

Elétron Auger

o Eje = $x— &L~ Py
Eraiox = Px ~ ¥ /
N

(c) ou (d)

Figura 1.4: Producdo do elétron Auger.

Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Photoelectric-interaction-X-ray-fluorescence-and-
Auger-Effect-After-the-photoelectric_fig8_335313954

1.2.3 Radiacao Gama v

Radiagdo v €é a emissdo de um féton pelo nicleo apds decair com radiacdo alfa ou beta e
ainda permanecer energético, quando isso ocorre se diz que o d&tomo estd em um estado meta-
estavel e emite o féton para diminuir sua energia para o dtomo se estabilizar. Radiacdo v e o
raio X tem a mesma natureza, ambos sdo radiagdes eletromagnéticas e se diferem apenas de sua
origem. Isto pode ser constatado na desintegracdo do Cs-137, tendo o bario metaestavel como
elemento filho. Logo em seguida da emissao de uma particula 5, o bario por fim emite uma
radiacdo ~ para sua estabilizacdo nuclear [1] [3] [4].

137 137m 0,p— 0
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137m 137 0
s6Ba — “5eBa + oy

1.2.4 Grandezas de radiacio

Apd6s a descoberta dos raios X em 1895 e a radioatividade em 1896, houve uma grande
popularizacao das radiacdes ionizantes. Fabricas de tubos de raios X comegaram a ser abertas,
sendo possivel tirar radiografias de tudo. Apds a popularizacdo os pesquisadores viram que
estavam lidando com um agente extremamente nocivo para a saide. Demorou 30 anos para
ser criada uma comissao para avaliar questdes sobre radiacdes e também criar protocolos para
medidas e os cuidados para operar esse tipo de radiagdo. Com isso, foi criada a comissdao
internacional de unidades e medidas em radiologia (ICRU - sigla inglesa). Trés anos depois,
criou-se o que conhecemos na atualidade, a comissao internacional de protecdo radiolégica

(ICRP - sigla inglesa) [1] [4].
* Exposicao (X)

A exposic¢do, foi a primeira grandeza relacionada a radiacdo, definida apenas para as radia-
¢oes eletromagnéticas. Essa grandeza € a capacidade de um f6ton ionizar o ar medindo assim
quantidade de cargas elétricas de mesmo sinal produzida por unidade de massa do ar, dado pela

equagdo a seguir.

dQ
X =—
dm
Até 1985, era adotado o rontgen (R) como unidade de medida. Hoje a unidade nova € o

C/kg (Coulomb por quilograma), na qual 1R =2, 58.10~* C/kg [1] [5] [4].
¢ Dose absorvida (D)

A dose absorvida, € a grandeza mais importante quando se trata da interagdo radiagdo com
a matéria biol6gica. Essa grandeza € de extrema importancia na drea de radioterapia, pois
diferentemente da exposicao, a dose absorvida pode ser calculada para qualquer tipo de radiac@o
ionizante em qualquer meio. Estd relacionada a média de energia depositada pela radiacdo em

um volume de massa,

D= dEabsm"m'da

dm
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a primeira unidade utilizada foi o rad, que foi definida de forma que a exposicdo de raios X
de 1R resultasse em uma dose absorvida de 1 rad no tecido mole. 1 rad equivale a 0,01 J/kg

(Joule por quilograma), atualmente a unidade de medida utilizado é o Gray (Gy) de forma

que [1] [5] [4].

1Gy=1J/kg =100 rad

* Dose equivalente (H )

A dose equivalente, ¢ uma grandeza que relaciona o valor médio da dose absorvida causada

em diferentes tipos de tecido ou orgdo vezes o tipo de radiacao.

HT = wR'DT,R

Na qual wg € o fator peso de cada radiagdo, D7 i € a dose absorvida no tecido em termos da

radiacdo R. Sua nova unidade € o Sievert que vale [1] [5] [4].

1 Sv=1J/kg=100rem
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Capitulo 2

Ciéncia de dados

Ciéncia de dados € uma é4rea que possui em torno de seus 30 anos, porém, ganhou certa
notoriedade nos ultimos anos devido ao avango de capacidade computacional, a criacdo e popu-
larizagdo de grandes bancos dados. E uma drea interdisciplinar voltada para o estudo e andlise
de dados, tanto dados estruturados que sdo armazenados de forma organizada, quanto dados
ndo estruturados que ndo possuem nenhum tipo de organizac@o. Possui a inten¢do final de
obter informagdes e conhecimento de forma sistémica, bem como normalizar e organizar esse
conhecimento.

Essa popularizacdo da drea construiu uma grande comunidade, tal que contribuem muito
fornecendo uma vasta quantidade de bibliotecas e plataformas. Esse conhecimento esta dispo-

nivel gratuitamente

2.1 Linguagem Python

Python é uma linguagem de programacao com cédigo aberto, de alto nivel com programacao
orientada a objetos muito eficiente. Foi desenvolvida para aumentar eficiéncia na escrita dos
codigos e leitura do mesmo, de forma que ha um alto ganho no tempo do desenvolvedor, porém,
com o sacrificio do tempo computacional para processar o c6digo ja que € uma linguagem
interpretada [6]. Em resumo, Python € uma linguagem extremamente eficiente, com programas
com menos quantidades de linhas, com uma escrita "limpa", facil de ler, facil de depurar, facil
de atualizar quando comparado com outras linguagens [7].

Hoje a linguagem € uma das mais populares do mundo com um grande nimero de aplicagdes

como criagdo de scripts para automatizar tarefas em computadores, construcdo de websites
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utilizando a biblioteca Django. Entre elas estd a ciéncia de dados, aprendizado de maquina,
tudo isso gracas a grande comunidade que ajuda a manter e evoluir a linguagem [8].
O sucesso do Python na édrea de ciéncia de dados é devido a suas bibliotecas robustas para

processamento e andlise de dados como o Pandas, Numpy, Matplotlib, Scikit learn e etc.

2.2 Anaconda

Anaconda é um gerenciador de pacotes com ferramentas voltada para computacao cientifica
com linguagens Python e R. Em seu repositorio pode-se encontrar mais de 7.500 pacotes volta-
dos para ciéncia de dados e aprendizado de maquina. E um software multiplataforma podendo
ser utilizado em sistemas Windows, Linux e macOS, e possui uma versdo gratuita de codigo
aberto [9], a Figura 2.1 mostra alguns softwares disponiveis para instalar dentro do navegador
anaconda, j4 a Figura 2.2 mostra algumas das bibliotecas disponiveis no gerenciador.

@ Anaconda Navigator File Help 33 = 99%[4) Qua22:01 Q @ i

Qe © Anaconda Navigator

{D ANACONDA NAVIGATOR @ rorsierow

@ Environments b b b b
. *
—
Jupyter IPTy
. .
M Learning h
JupyterLab Notebook PyCharm Qt Console
A 215 A 603 20211 Aais
. "
an Community An extensible environment for interactive  Web-based, interactive computing notebook Full-featured Python IDE by JetBrains. PyQt GUI that supports inline figures, proper
and reproducible computing, based on the . Editand run hi dabl Supports cod letion, linti ‘multiline editing with syntax highlighting,

Jupyter Notebook and Architecture, docs while describing the data analysis. debugging, and domain-specific graphical calltips, and more.
enhancements for web development and
ata science.

%
i

& & & &
Spyder Glueviz Orange 3 RStudio
A a4 100 3260 11456
Scientific PYthon D data v across Component based data mining framework. Aset of integrated tools designed to help
EnviRenment. Powerful Python IDE with files. Explore relationships within and among Data visualization and data analysis for you be more productive with R. Includes R
advanced editing, interactive testing, related datasets. novice and expert. Interactive workFows essentials and notebooks.
debugging and introspection features. with a large toolbox.
Documentation
Developer Blog
e ~
Yy o 7

Figura 2.1: Interface do navegador anaconda.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 2.2: Alguns pacotes Python fornecido pelo anaconda.

Fonte: https://www.anaconda.com

2.3 Jupyter Notebook

Jupyter notebook € uma interface gréfica de codigo aberto que permite a execugdo de codi-
gos de linguagem de programacdo e também edic¢ao de texto, tudo isso feito em um ambiente
no navegador de internet (Figura 2.3), o nome Jupyter € derivado da juncdo de trés linguagens
de programacdo (Julia, Python e R), porém, é possivel utilizar vdrias outras linguagens. E
uma ferramenta muito importante para o trabalho com dados em Python, o Jupyter em si nao
oferece ferramentas de processamento ou andlise de dados, sua funcdo € maximizar a produtivi-
dade para explorar os dados incentivando o fluxo execucao-exploracao diferentemente do fluxo
padrdo edi¢do-compilagdo-execucdo. Oferece também um acesso rdpido ao shell do sistema
operacional e os arquivos do computador [8].

Alguns recursos do Jupyter sdo, executar o cédigo diretamente pelo navegador exibindo a
saida do codigo apds compilacdo da célula, mostrar resultados de midia diretamente no nave-
gador como extensdes HTML, LaTeX, PNG, SVG entre outros. Pode-se utilizar a linguagem
Markdown para edi¢do de texto e utilizar o modo matematico do LaTeX para editar equagdes e

expressoes matemadticas [10].
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Trabalho de conclusao do curso

1- Importacao das bibliotecas

In [1]: #importando bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn import metrics

#plota as visualizacdes direto no output
%matplotlib inline

2- Leitura e analise dos dados iniciais

In [2): #utilizado inicialmente para fazer a conversdo do arquivo .xlsx para .csv

#df_project = pd.read _excel('dados_de_rendimento.xlsx"')
#df_project.to_csv('dados_de_rendimento.csv')

In [3]: # atribuindo os dados ao objeto df_project

df_project = pd.read_csv('data/dados_de_rendimento.csv')

In [4]: # mostrando o dataframe na tela

df_project

outlal:

Figura 2.3: Interface do Jupyter Notebook.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4 Bibliotecas

2.4.1 Pandas

O Pandas € uma biblioteca de cédigo aberto que oferece estruturas de dados de alto nivel
e funcdes, projetadas para fazer com que trabalhar com dados estruturados ou tabulares seja
rapida, facil e expressivo. Os principais objetos dessa biblioteca sdo os Dataframes, que € uma
estrutura de dados tabulares com orientagdo a colunas, com rétulos tanto para linhas quanto
para colunas. Existe também as Séries que € um objeto array unidimensional com rétulo [8].

Essa biblioteca mescla o alto desempenho de arrays Numpy (2.4.2) com os recursos de ma-
nipulacio de dados das planilhas e dos bancos de dados relacionais como SQL. Para andlise de
dados o Pandas € a primeira ferramenta a ser utilizada, para fazer o processamento, preparagao,
limpeza, andlise e manuseio dos dados. Ela fornece os seguintes recursos, um rapido e eficiente
objeto Dataframe com indexacao integrada, a possibilidade de leitura de dados em diferentes
extensdes como CSV, Microsoft Excel, base de dados SQL, arquivos JSON entre outros. E uma
ferramenta que oferece uma facilidade em trabalhar com dados perdidos ou faltantes, rétulos in-

teligentes com a capacidade de fazer slicing (fatiamento de dados), tem alta mutabilidade sendo
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possivel remover e adicionar colunas entre outros recursos.

Além do alto desempenho da biblioteca estd atrelado a utilizag¢do de arrays Numpy, a propria
biblioteca possui partes do seu cddigo escrito em linguagem C. A drea de aplicacao do Pandas é
variada tanto em drea académica quanto comercial, sendo utilizado na édrea de ciéncia de dados,

financeira, neurociéncia, economia, estatistica entre outros [11] [8] [12].

2.4.2 Numpy

Numpy (Numerical Python) ¢ uma biblioteca de cédigo aberto que oferece um cédigo aglu-
tinador para estrutura de dados com bibliotecas e algoritmos utilizado na maioria das aplicacdes
cientificas que envolvam dados numéricos em Python [8], pois possui um poderoso array N-
dimensional ficil e versétil para ser utilizado de forma variada como indexag¢do, vetorizacdo
e etc. Possui fungdes para efetuar operacdes em todos elementos do array e operagdo entre
arrays. Oferece fungbes matemadticas como geradores de niimeros aleatorios, operacoes de
algebra linear, transformadas de Fourier. Tem uma alta performance devido seu nticleo ser es-
crito em linguagem C misturando a facilidade de compreensdo do Python com a eficiéncia da
linguagem compilada, esse desempenho pode ser observado na Figura 2.4. A biblioteca foi
utilizada em parte do software da descoberta das ondas gravitacionais pelo LIGO (Laser Inter-
ferometer Gravitational-Wave Observatory), e também na primeira imagem feita de um buraco

negro. [8] [13] [14].

[1]: import numpy as np

array = np.arange(1000000)
lista = list(range(1000000))

[2]: %time for _ in range(10): array = array * 2

CPU times: user 21.3 ms, sys: 9.09 ms, total: 30.4 ms
Wall time: 30.7 ms

[3]: %time for _ in range(10): lista = [x * 2 for x in lista]

CPU times: user 787 ms, sys: 181 ms, total: 968 ms
Wall time: 981 ms

Figura 2.4: Tempo necessdrio para efetuar as multiplicacdes de um array Numpy e uma lista
Python por 2, efetuada 10 vezes consecutivas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4.3 Matplotlib

Matplotlib € uma biblioteca para gerar graficos baseado em arrays Python, ela teve origem

nos comandos do MATLAB (matrix laboratory), porém, escrito em Python, sendo assim orien-
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tado a objetos. Mesmo sendo escrito em Python puro, essa € mais uma biblioteca que faz uso
intenso da Numpy para obter um melhor desempenho [15] [16].
Embora exista outras bibliotecas para gerar visualizagdes disponiveis Matplotlib € a mais

utilizada, sendo uma escolha segura para ser a biblioteca padrao criacio de gréficos [8].

2.4.4 Seaborn

Seaborn é uma biblioteca de codigo aberto para visualizacOes estatisticas, ela se baseia
no Matplotlib e possui uma integracdo muito préxima com as estruturas de dados do Pandas.
Atua como uma biblioteca que de certa forma melhora as visualizacdes que seriam feitas no

Matplotlib deixando com uma melhor aparéncia e mais atrativo [17] [18].

2.4.5 Scikit-learn

O Scikit-learn é uma biblioteca de c6digo aberto com ferramentas para o machine learning
(aprendizado de mdquina). Oferece suporte para aprendizado supervisionado que € quando
se fornece informagdes j4 rotuladas para a miquina. Aprendizado ndo supervisionado que é
quando a prépria maquina analisa os dados e faz agrupamentos baseado em similaridades e
padrdes. Ela utiliza como dependéncias apenas o Numpy e o Scipy, a biblioteca € escrita princi-
palmente em Python, porém, também incorpora bibliotecas escrita em C++ [19].

Com a biblioteca é possivel utilizar ferramentas de classificagdo com modelos SVM (sup-
port vector machine), nearst neighbors (vizinhos préximos), random forest (floresta aleatéria),
ferramentas de regressdo como regressoes de Lasso, Ridge, Linear, Logistica e etc. Ferramentas
de clustering (agrupamentos por semelhanga) como k-means, clustering espectral e etc. Ferra-
mentas para reducdo de dimensionalidade como PCA (Principal component analysis), selecao
de atributos, fatoracdo de matrizes, ferramentas de selecdo de modelos com métodos de vali-
dacdo cruzada. Busca em grade e algumas métricas e ferramentas de pré-processamento com

extracdo de atributos e normalizacdo [8] [20].
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Capitulo 3

Desenvolvimento

3.1 Dados

Os dados utilizados foram fornecidos pelo Hospital do Cancer de Maringd. Estes dados
foram coletados de um acelerador linear (Figura 3.1) da fabricante SIEMENS, modelo Primus
Mid Energy, com energias de 6MeV (fétons) e 5, 7, 8, 10, 12, 14 MeV (elétrons), utilizado para
tratamentos de cancer. Todos os dias antes da rotina de tratamento dos pacientes € feito uma
checagem de rendimento da maquina, a fim de saber se ela esta funcionando dentro da margem

de seguranca.

Figura 3.1: Acelerador linear.

Fonte: https://www.oncologysystems.com/inventory/medical-equipment-for-sale/used-linear-
accelerators/siemens-primus-linear-accelerator

Os dados sdo obtidos a partir de condi¢des bem especificas, o feixe utilizado é de f6tons

com energia média de 6 MeV, produzido por raio X de freamento. Toda medida foi realizada
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em um Phantom d’4gua selado (Figura 3.2) a uma profundidade de 5 cm da superficie, abertura
de campo de (10 x 10) cm?, distancia fonte superficie (SSD) igual a 100 cm e 100 de unidades
monitoras. As medidas foram realizadas utilizando uma camara de ioniza¢do (Figura 3.3) do

tipo Farmer (Fabricante: PTW, Modelo: TN30013) .

Figura 3.2: Exemplo de Phantom d‘4gua.

Fonte: https://www.iba-dosimetry.com/product/wp1d-water-phantom/

(= o

Figura 3.3: Camara de ionizacdo PTW, Modelo: TN30013.

Fonte: https://www.rpdinc.com/index.php?controller=attachment?id_attachment=22

O acelerador linear é um equipamento eletronico, e conforme seu uso, vai sofrendo um
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desajuste. A tendéncia do equipamento € que suas doses absorvidas vao aumentando com o
passar do tempo. Quando o equipamento € calibrado, nessas condicdes especificas descritas
acima, a dose absorvida deve ser ajustada para 100 cGy. A partir do dia de calibracdo as
medidas de dose absorvida sdao sempre aferidas a fim de saber se o feixe estd dentro da margem
de seguranca que € de 3% da dose ajustada no dia da calibracio (chamado de Dif nos dados). Ou
seja quando o equipamento atingir doses de 103 cGy, o acelerador deve se calibrado novamente.

O conjunto de dados possui as seguintes informagdes. As datas das medidas (no formato
ano-més-dia), doses absorvidas (em cGy), a porcentagem da dose absorvida no dia em relagcdo

a dose de referéncia do dia de calibracdo, a temperatura (em °C) e a pressdo (em hPa).

3.2 Trabalhando com os dados

Ap0s utilizar o anaconda para instalar todos os pacotes e programas necessarios, 0 primeiro
passo € abrir o Jupyter Notebook. Ele é o ambiente onde todo o trabalho sera realizado.

Com o Jupyter aberto, se importa as bibliotecas (Figura 3.4) necessdarias para o trabalho.

In [1]: #importando bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn import metrics

#plota as visuvalizagdes direto no output
smatplotlib inline

Figura 3.4: Importacao das bibliotecas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As bibliotecas utilizadas sdo as ja citadas, Pandas, Numpy, Matplotlib, Scikit-learn. Do
Scikit-learn foram importadas apenas as bibliotecas utilizadas no projeto.

A abertura dos dados ¢ feito utilizando o Pandas. Os dados enviados estavam em formato
do Microsoft Excel (.xlsx), entdo, o Pandas foi inicialmente usado para fazer a conversiao de
xlsx para .CSV (Figura 3.5), uma extensdo de arquivos mais simples que utiliza virgulas para

separagdo das colunas.
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In [2]: #utilizado inicialmente para fazer a conversdoc do arquivo .xlsx para .csv

df_project = pd.read_excel('dados_de_rendimento.x1sx")
df_project.to_csv('dados_de_rendimento.csv')

Figura 3.5: Abrindo arquivo .xlsx e exportando como .CSV.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Agora com o arquivo de dados ja convertido, abre o arquivo .CSV como um objeto Data-

frame (Figura 3.6).

In [3]1: # atribuindo os dados ao objeto df_project

df_project = pd.read_csv('data/dados_de_rendimento.csv')

In [4]: # mostrando o dataframe na tela

df_project
Oout[4]:
Dose
Unnamed: Temp Pressdo N L ! !
p Data Absorvida Dif(%) T oo, 5 . 7 8 9 10 1 12
(cGy)
Enviei 0s dados
2020- a partir de
o 0 AP0 973560 2640 186 956 NN e R o NaN NaN NaN NaN NaN NaN
pois...
2020-
1 1o orasw 25110 187 945 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
2 2 2P0 emoris 15225 188 49 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
3 3 pE% orges0 24080 194 850 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
2020-
4 4 3P0 9000 19990 195 948 NaN NaN NaN Nan NaN Nan NaN NaN
2020-
134 134 2020 og@c0 1180 189 o8 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
135 135 2020 omesrs rass 189 war NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
136 135 2020 gggso0 11700 193 946 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
2020-
137 1a7 2080 ogaess 44775 189 o5 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
138 138 2020 ggmias aaers 1er s NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

139 rows x 14 columns
Figura 3.6: Visualizag¢do dos dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com os dados ja inseridos no Jupyter, € interessante fazer uma andlise do tamanho do Da-
taframe, e verificar quantas colunas e linhas estdo sendo utilizadas, com o atributo .shape.
Utilizou-se também o atributo .info() para obter as informacdes necessdrias, como o tipo de
varidvel dos dados que compde as colunas (inteiro, float, object e etc), e se as colunas possuem

valores ausentes (Figura 3.7).
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In [5]: #verificando quantidade de linhas e colunas do dataframe
df_project.shape
Out[5]: (139, 14)

In [6]: #verificando quantas colunas tem valores ausentes

df_project.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame's>
RangeIndex: 139 entries, @ to 138
Data columns (total 14 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

@  Unnamed: @ 139 non-null int64

1 Data 139 non-null object
2 Dose Absorvida (cGy) 139 non-null float64
3 Dif (%) 139 non-null float64
4  Temp (°C) 139 non-null float64
5 Pressdo (hPa) 139 non-null int64

6  Unnamed: 5 @ non-null floatb4
7  Unnamed: 6 4 non-null object
8 Unnamed: 7 @ non-null float64
9  Unnamed: 8 @ non-null floatb4
10 Unnamed: 9 @ non-null float64
11 Unnamed: 1@ @ non-null float64
12 Unnamed: 11 @ non-null floatb4

13 Unnamed: 12 @ non-null float64
dtypes: float64(10), int64(2), object(2)
memory usage: 15.3+ KB

Figura 3.7: Tamanho e informacdes do Dataframe.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Dataframe possui 139 linhas e 14 colunas. Possuindo algumas colunas com valores
ausentes. Com essas informacdes agora pode-se fazer a limpeza dos dados, eliminando os
dados desnecessdrios. Como o Dataframe possui algumas colunas com dados nulos, € possivel
retirar todas com apenas um c6digo, utilizando o método .dropna(axis=1, how = ’any’) (Figura
3.8), onde axis = [ significa que o cédigo estd atuando no eixo das colunas, e how = ’any’ que

deve ser aplicado onde houver pelo menos um dado ausente.

In [8]: #retirando colunas com valores ausentes de uma pez
df_project = df_project.dropnalaxis=1, how='any")
df_project
Out[s]:
Unnamed: 0 Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) Pressao (hPa)
0 0 2020-03-10 97.3560 -2.6440 18.6 956
1 1 2020-03-11 97.4B30 -2.5110 18.7 945
2 2 2020-03-12 98.0775 -1.9225 18.8 949
3 3 2020-03-13 97.8850 -2.1050 19.1 950
4 4 2020-03-16 98.0010 -1.9990 19.5 948
134 134 2020-09-29 98.8200 -1.1800 18.9 948
135 135 2020-09-30 98.6575 -1.3425 18.9 947
136 136 2020-10-01 98.8300 -1.1700 19.3 946
137 137 2020-10-02 98.8225 -1.1775 18.9 945
138 138 2020-10-05 98.8125 -1.1875 19.7 948
139 rows x 6 columns

Figura 3.8: Limpando colunas com ao menos um dado ausente.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A coluna Unnamed: 0 também pode ser retirada, pois € o indice utilizado no arquivo original
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(Figura 3.9).

In [8]: #retirando coluna que ndo possui dados necessdrios

df_project = df_project.drop(['Unnamed: @'], axis=1)

df_project
Out[8]:

Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp ("C) Pressao (hPa)

0 2020-03-10 97.3560 -2.6440 18.6 956

1 2020-03-11 97.4890 -2.5110 18.7 945

2 2020-03-12 98.0775 -1.9225 18.8 949

3 2020-03-13 97.8850 -2.1050 19.1 950

4 2020-03-16 98.0010 -1.9930 19.5 948
134 2020-09-29 98.6200 -1.1800 18.9 948
135 2020-09-30 98.6575 -1.3425 18.9 947
136 2020-10-01 98.8300 -1.1700 19.3 946
137 2020-10-02 98.8225 -1.1775 18.9 945
138 2020-10-05 98.8125 -1.1875 19.7 948

139 rows x 5 columns

Figura 3.9: Retirando coluna desnecessdria.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para verificar se a limpeza foi feita com éxito, basta analisar os dados novamente com o

método .info() (Figura 3.10).

In [9]: #verificando se colunas desnecessdrias foram descartadas

df_project.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 139 entries, @ to 138
Data columns (total 5 columns):

#  Column MNon-Null Count Dtype
@ Data 139 non-null object
1 Dose Absorvida (cGy) 139 non-null floatb4
2 Dif (%) 139 non-null float64
3  Temp (°C) 139 non-null float64
4  Pressdo (hPa) 139 non-null int64

dtypes: float64(3), int64(1), cbject(l)
memory usage: 5.6+ KB

Figura 3.10: Informacgdes do Dataframe apds limpeza.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com o Dataframe pronto para ser utilizado, o proximo passo € fazer o ajuste dos dados. Os
dados enviados estdo com uma defasagem no valor da dose absorvida, o primeiro valor € do dia
da calibracdo entdo vale 100 cGy, nos dados estd 97.3560 cGy. Essa diferenca de 2.6440 cGy
serd utilizada para ajustar o restante dos dados. Ao alterar os dados de dose absorvida, também
deve se corrigir o Dif. Para isso basta fazer uma operacio por toda a coluna com os dados de
dose absorvida somando o valor defasado. Na coluna do Dif basta fazer a dose absorvida no dia
menos o valor do dia da calibragdo, e ainda fazer um ajuste para corrigir os dados para 4 casas

decimais para manter coeréncia com os dados originais (Figura 3.11).
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In [11]: #Corrigindo os dados

df_project['Dose Absorvida (cGy)'] = df_project['Dose Absorvida (cGy)'] + {100 - 97.3560)
df_project['Dif (%)']l = (df_project['Dose Absorvida (cGy)'l - 100.9)

In [12]: #Arredondando os valores do Dif para quatro casas decimais, da mesma forma que veio as informacoes originais

df_project = df_project.round({'Dif (%)' : 4})

df_project
Out[12]:

Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C} Pressao (hPa)

0 2020-03-10 100.0000 0.0000 18.6 956

1 2020-03-11 100.1330 0.1330 18.7 945

2 2020-03-12 100.7215 07215 18.8 949

3 2020-03-13 100.5390 0.53%0 191 950

4 2020-03-16 100.6450 0.6450 19.5 948
134 2020-09-29 101.4640 1.4640 18.9 948
135 2020-09-30 101.3015 1.3015 18.9 947
136 2020-10-01 101.4740 1.4740 19.3 948
137 2020-10-02 101.4665 1.4665 18.9 945
138 2020-10-05 101.4565 1.4585 19.7 948

Figura 3.11: Ajuste dos dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para finalizar o ajuste do Dataframe, € adicionado uma coluna nova chamada Dias usando
o Numpy (Figura 3.12), onde nela estd a informagao dos dias corridos de utilizagdao do equipa-

mento.

In [13]: |#para uma melhor andlise futura irei criar uma coluna chamada 'Dias'
#semelhante ao indice do Dataframe como se fosse os dias corridos de utilizacdo

df_project['Dias'] = np.arange(139)

df_project
Out[13]:

Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp ("C) Pressdo (hPa) Dias

0 2020-03-10 100.0000 0.0000 18.6 956 0

1 2020-03-11 100.1330 0.1330 18.7 945 1

2 2020-03-12 100.7215 07215 18.8 949 2

3 2020-03-13 100.5390 0.53%0 191 950 3

4 2020-03-16 100.6450 0.6450 19.5 948 4
134 2020-09-29 101.4640 1.4640 18.9 948 134
135 2020-09-30 101.3015 1.3015 18.9 947 135
136 2020-10-01 101.4740 1.4740 19.3 946 136
137 2020-10-02 101.4665 1.4665 18.9 945 137
138 2020-10-05 101.4565 1.4585 19.7 948 138

139 rows x 6 columns

Figura 3.12: Adicionando coluna com dias corridos de utilizacdo do equipamento.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com os dados devidamente ajustados e organizados, agora se inicia a andlise. Para conhecer
um pouco o comportamento dos dados € utilizado o método .describe() (Figura 3.13). Obtendo

uma estatistica basica, como média, desvio padrao, valor minimo, valor mdximo e etc.
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In [15]: #utilizando o método describe para fornecer uma estatistica basica dos dados

df_project.describe()

Out[15]:
Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) Pressio (hPa) Dias
count 139.000000 139.000000 139.000000 139.000000 139.000000
mean 100.930122 0.930122  18.895683 949.884892  69.000000
std 0.599258 0.589258 0.774585 3.589597  40.269923
min 99.798000  -0.202000 16.600000 940.000000 0.000000
25% 100.348750 0.349750  18.400000 947.000000  34.500000
50% 101.126500 1.126500  18.900000 950.000000  69.000000
75% 101.412750 1.412750  19.500000 952.000000 103.500000
max 102.124000 2.124000  20.700000 ©858.000000 138.000000

Figura 3.13: Estatistica bdsica dos dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para analisar a correlagdo entre os dados fornecidos, € utilizado o método .corr() (Figura
3.14) para fazer a correlagdo de todas as colunas entre si. Por padrao o método .corr() utiliza a
correlacdo de Pearson p, que é muito utilizado para andlise de correlagdes lineares. A correlagio
de Pearson varia de -1 a 1, sendo -1 uma correlacdo forte inversa, 1 uma correlacdo forte e 0
sem correlacdo. Calculado pela equagdo:

i1 (i — ) (Y — ) __ cou(X)Y)

B \/Z?:l(xi - T)Q'\/Z?:l(yi —7)? \/var(X).var(Y)

P

In [16]: # utilizando o método corr() para ver o quanto os dados estdo correlacionados

df_project.corr()

OQut[16]:
Dose Absorvida (cGyl  Dif (%) Temp (°C) Pressdo (hPa) Dias
Dose Absorvida (cGy) 1.000000 1.000000 0.285065 0.297430 0.789398
Dif (%) 1.000000 1.000000 0.285065 0.297430 0.789398
Temp (°C) 0.285065 0.285065 1.000000 0.109280 0.026507
Pressao (hPa) 0287430 0.297430  0.109280 1.000000 0.316719
Dias 0.789398 0.789398  0.026507 0.316719 1.000000

Figura 3.14: Correlacdo entre os dados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para facilitar a visualizacdo entre as correlacdes, pode se utilizar os dados de correlagdo em
um mapa de calor (Figura 3.15). Este mapa consiste em um grafico de cores quentes que varia

o espectro de cores conforme o valor das varidveis utilizadas.
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In [19]: #utilizando os dados de correlacdo para criar uma vizualizagdo de mapa de calor
plt.figure(figsize= (10, 8))
sns.heatmap (df_project_hm, annot=True)

Outl19]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7feea95ae490>
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Dif (%) -

Temp (°C)

Pressao (hPa)

Dias -

Dose Absorvida (cGy)  Dif (%) 'emp (°C) Pressdo (hPa) Dias

Figura 3.15: Mapa de calor dos valores de correlacao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as informacdes de correlagdo, pode se observar uma correlagdo alta entre as
doses absorvidas e os dias de uso do equipamento.

Além da estatistica, uma forma interessante de explorar os dados, sdo as visualizagdes.
Utilizando o Pairplot (Figura 3.16) da biblioteca Seaborn, que gera vérias visualiza¢des bidi-
mensionais simples entre as grandezas do Dataframe, mostrando um panorama geral da relagdo
entre eles. Os graficos que compde a relacao de uma grandeza com ela mesma, gera um gréfico

de distribuicao de frequéncias. Para o restante sdo gerados gréficos de dispersao (Figura 3.17).

In [21]: #utilizando o Pairplot para visualizar de uma maneira geral o comportamento dos dados entre si
sns.pairplot(df_project, kind= 'reg')
Out[21]: <seaborn.axisgrid.PairGrid at @x7feea99534c@>

Figura 3.16: Cédigo do Pairplot.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 3.17: Visualizacdo gerada pelo Pairplot.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a visualizacdo do Pairplot € possivel observar o comportamento linear da dose absor-
vida e os dias corridos. Como o Dif tem dependéncia com a dose absorvida, sua correlagdo € 1,
e tem uma dependéncia linear perfeita como mostrado no gréfico.

Para analisar o comportamento da dose absorvida, é feito um gréfico de curva de probabili-

dades junto a um histograma (Figuras 3.18 e 3.19).
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In [22]: #fazendo uma visualizagdo da curva de probabilidades das doses absorvidas
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.kdeplot(df_project['Dose Absorvida (cGy)'])

Outl22]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7feeabld4bb@=
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Figura 3.18: Curva de probabilidades da dose absorvida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

In [24]: #mais uma visualizacdo de probabilidades utilizando histograma

plt.figure(figsize= (1@,5))
sns.distplot(df_project['Dose Absorvida (cGy)'l, bins= 25, kde= False, rug= True)

Out[24]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7feeab6d@8ed=

16
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A 1 T IO T 1 T

100.0 100.5 101.0 1015 102.0
Dose Absorvida (cGy)

Figura 3.19: Histograma da dose absorvida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Agora utilizando uma visualizagdo de distribuicdo de probabilidades bidimensional entre a
dose absorvida e o dias de uso. O gréfico é similar a um grafico de curva de nivel, onde as

regides mais escuras sao as de maior frequéncia (Figura 3.20).
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In [23]: #verificar relagdo entre dose absorvida com os dias corridos de uso do equipamento

sns.set_style('darkgrid"')
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.jointplot(y= 'Dose Absorvida (cGy)', x= 'Dias', data= df_project, kind = 'kde')

Out[23]: <seaborn.axisgrid.JointGrid at 0x7f9259dcc670>

<Figure size 720x432 with @ Axes>
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Figura 3.20: Distribuicdo de probabilidades bidimensional.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Sera utilizado agora visualiza¢des de mapa de calor, que € uma 6tima forma de analisar
relacOes entre trés grandezas. O primeiro mapa de calor (Figura 3.21) € relacionado as datas
no eixo vertical, a temperatura no eixo horizontal e a dose absorvida representada pelas cores.
O segundo mapa (Figura 3.22) € similar ao primeiro, porém, substituindo a temperatura pela
pressdo. E o terceiro mapa (Figura 3.23), relaciona a pressdo, a temperatura e a dose absorvida.

Nos dois primeiros mapas € possivel observar o aumento das doses com o passar do tempo,
onde as cores (doses absorvidas) vai de um tom escuro para tons mais claros, no terceiro ¢ uma

tentativa para ver se a temperatura e a pressao estdo relacionadas com as doses.

30



df_project_hm = df_project.pivot_table(index= 'Data', columns='Temp (°C)', values= 'Dose Absorvida (cGy)')
plt.figure(figsize=(15,10))
sns.heatmap(df_project_hm)

Out[24]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7f9259b87d0o>

2020-03-10 —

2020-03-13 — —
2020-03-18 - e 020
2020-03-23 — —
2020-03-26 — — —
2020-03-31 — —
2020-04-03
020-04-08 L
A20-04-14 — —
—r
p—

2020-04-17
2020-04-23 —
2020-04-28

2020-05-01

2020-05-06

2020-05-11

2020-05-14 — -—
2020-05-19 —
2020-05-22 —

#020-05-27 - — —
#020-08-01 — — —

—

- 101.5

2020-06-04

2020-06-09 -—
2020-06-15 — f— — 1010
2020-06-23 —

2020-06-26 — —

Data

2020-07-01 —
020-07-06 —

2020-07-10 —

2020-07-17 f—
2020-07-22

2020-07-26 —

2020-07-29 —
020-08-03 f— —

2020-08-06

2020-08-11

2020-08-14 —
2020-08-19

2020-08-25 ] - f—

2020-08-28 — —
2020-08-02 L
2020-08-08 —
2020-09-11 L
020-08-16 -— — 1000
2020-08-21 — —

2020-00-24 —

2020-08-30
2020-10-05

- 100.5

89 II
S0
107 I

108
109
0.0
201
2.2
0.3
24
206
7

16.6
170
74
175
176
7T
178
79
18.0
121
182
183
124
185
186
187
FACE]
191
19.2
19.3
1904
19.5
19.6

3
a

Figura 3.21: Mapa de calor data, temperatura e dose absorvida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

df_project_hm = df_project.pivot_table(index= 'Data', columns='Pressdo (hPa)', values= 'Dose Absorvida (cGy)')
plt.figure(figsize=(15,10))
sns.heatmap(df_project_hm)

Out[25]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7f925a8cd640>
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Figura 3.22: Mapa de calor data, pressdo e dose absorvida.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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In [26]: df_project_hm = df_project.pivot_table(index= 'Temp (°C)', columns='Pressao (hPa)', values= 'Dose Absorvida (cGy)')
plt.figure(figsize=(15,10))
sns.heatmap(df_project_hm)

Out[26]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7f925a581f7@>
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Figura 3.23: Mapa de calor temperatura, pressao e dose absorvida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3 Modelo de predicao

Feito as andlises de correlagdo e as visualizacOes, serd utilizado o comportamento linear
entre as doses absorvidas com os dias de uso do equipamento, a fim de conseguir encontrar
um modelo que faca um melhor ajuste aos dados. O modelo utilizado serd a regressao linear,

utilizando os parametros de dose absorvida com os dias corridos de uso.
* Regressao linear

O modelo de regressao linear utiliza os valores dos dados a fim de encontrar uma reta que

melhor se adéqua ao conjunto de dados.

y=aX +b

Sera encontrado a equacgdo da reta, onde X serd os dados de dias corridos, € y a dose no
respectivo dia. A regressdo quando treinada com dados fornecera o coeficiente angular (a) e
o coeficiente linear (b). O primeiro passo € separar os dados de y e X do Dataframe. Para'y

utiliza o método .pop( ), de forma que a coluna dose absorvida € retirada do Dataframe. Para
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X se utiliza o método .drop( ), onde € retirado as colunas desnecessdrias, porém, todas ainda

permanecem no Dataframe original, ficando apenas a coluna dias (Figura 3.24).

In [30]: #atribuinde os valores de X e y com os valores de dias corridos de uso do equipamento e a dose absorvida

df_project.drop(['Dose Absorvida (cGy)', 'Dif (%)', 'Data','Temp (°C)', 'Pressdo (hPa)'], axis=1
df_project.pop('Dose Absorvida (cGy)')

Figura 3.24: Selecao das grandezas y (dose absorvida) e X (dias).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Antes de fazer o treinamento da regressao com dados, € interessante separar alguns dados
para teste. Pois, se treinar o modelo com todos os dados, ndo sobraria dados reais para verificar
se 0 modelo estd explicando bem a realidade. Para fazer essa separacdo, utiliza do Scikit-learn
a biblioteca train_test_split (Figura 3.25).

| from sklearn.model_selection import train_test_split

Figura 3.25: Importagdo do train_test_split.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O train_test_split opera da seguinte forma, se introduz de entrada os valores y e X. O cédigo
vai no conjunto y e retira de maneira randdomica uma por¢ao de dados. Essa quantidade retirada
¢ descrita no c6digo também, em forma de porcentagem, variando de 0.0 (0%) e 1.0 (100%). O
mesmo acontece para os dados de X. Entdo o cédigo retorna dois conjuntos de dados para cara

varidvel, um conjunto para teste e outro para treino.

Entrada : y, X — Saida : y_treino, y_teste, X _treino, X _teste

Na aplicacdo do modelo, foi utilizado uma propor¢ao de 30% de dados para teste, e 70%

para treino. No cédigo a proporc¢do € descrita como test_size=0.3 (Figura 3.26).

In [31]: #da biblioteca do sklearn utilizamos a ferramenta que separa os dados para o treino da regressdo e teste para
#avaliar o qudo bom estd a estimativa

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size= 8.3)

Figura 3.26: Separacdo dos dados para treino e teste.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s a separagdo dos dados, ja € possivel treinar o modelo de regressao linear. Para fazer o

treinamento € importado do Scikit-learn a biblioteca LinearRegression (Figura 3.27).
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| from sklearn.linear_model import LinearRegression

Figura 3.27: Biblioteca importada para regressao linear.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a biblioteca importada, cria-se uma variavel para receber as propriedades da regressao

linear (Figura 3.28).

In [32]: |#atribuinado o objeto LinearRegression() a varidvel lm

Im = LinearRegression()

Figura 3.28: Atribuindo o objeto LinearRegression.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para fazer o treinamento € utilizado o método .fi( ), que vai receber os dados de treino de y

e X (Figura 3.29).

In [33]: #treinando o modelo

Im. fit(X_train, y_train)

Out[33): LinearRegression()

Figura 3.29: Treinando a regressao linear.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a regressao ja treinada, ou seja a equagao da reta ja estd pronta. Utiliza-se os dados
separados para teste de X, a fim de saber qual o valor de y estimado pela regressdo. Para isso é

utilizado o método .predict( ), recebendo os dados de teste X (Figura 3.30).

In [34]: #utilizando o método predict para obter os valores de previsdo baseado na regressdo ja treinada, fornecendo os
#dados separados para o teste

pred = lm.predict(X_test)
pred

Outl34]: array([100.34229102, 101.5398696 , 101.59800448, 100.31903707,
100.67947334, 101.55149658, 101.42359983, 10@.353918 ,
101.57475053, 100.52832265, 100.63296544, 100.47018777,
101.10967147, 100.41205288, 100.66784637, 100.3074101 ,
100.26090219, 100.90038589, 100.64459241, 100.9468938 ,
101.71427425, 100.14463243, 101.17943333, 101.07479054,
101.37709193, 101.40034588, 100.71435427, 101.56312355,
100.22602126, 101.19106031, 101.65613936, 100.95852078,
100.88875892, 101.02828264, 100.86550497, 101.62125843,
100.56320358, 101.23756821, 101.09804449, 100.77248915,
101.47010774, 100.45856079])

Figura 3.30: A varidvel pred, recebe os dados de previsdo estipulado pela regressdo, baseado
nos dados de teste.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O préximo passo € criar um novo Dataframe, que possui duas colunas. A primeira recebe
os dados de y para o teste, que sdo os valores reais das doses. O segundo recebe os valores de

doses estimado pelo modelo de regressao (Figura 3.31).

In [35]: #criando um dataframe com os dados reals separados para teste com a previsao feita pelo modelo

dis = pd.DataFrame(y_test)
dis['pred'] = pred

In [36]: #vendo os dez primeiros valores do dataframe

dis.head(10)

Out[36]:

Dose Absorvida (cGy) pred

17 100.0090 100.342291
120 101.3265 101.539870
125 101.2265 101.598004
15 100.1715  100.319037
46 100.8915 100.679473
121 101.4540 101.551497
110 101.2690 101.423600
18 1001750 100.353918
123 101.5340 101.574751
33 100.2990 100.528323

Figura 3.31: Dataframe com o valores de teste e os valores da previsao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Antes de utilizar métricas para fazer a andlise dos resultados previsto pela regressiao, com-
parado aos valores reais, € interessante fazer uma visualiza¢do para analisar graficamente a

dispersao dos pontos (Figura 3.32).

In [37]: |#visualizacdo dos dados de previsdo com os dados de teste
plt.figure(figsize= (18, 8))
sns.lmplot(x= 'Dose Absorvida (cGy)', y= 'pred', data= dis)

Out[37]: <seaborn.axisgrid.FacetGrid at @x7f925b8293de>
<Figure size 720x576 with @ Axes>
101.75
101.50
101.25
"
- 10100
100.75
100.50

100 25

100.00 100.25 100.50 100.75 101.00 101.25 101.50 101.75
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Figura 3.32: Gréfico de dispersdo entre valores reais com os valores da previsao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A primeira métrica para avaliar é erro quadritico médio (MSE - sigla inglesa). Descrito na

equagao abaixo, onde N é o nimero de amostras, y; ¢ o valor real, e ¢J; é o valor predito.
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1Y .
=1
Estd métrica MSE eleva ao quadrado a diferenca entre o valor real com o valor predito, pos-
suindo uma grande sensibilidade a erros grandes. Seu valor € positivo variando de zero (nenhum

erro) e ndo possuindo limite superior. E uma métrica interessante para fazer comparacdes entre

modelos (Figura 3.33).

In [39]: #calculando o erro médio quadrado

MSE = metrics.mean_squared_error(y_test, pred)
MSE

Out[39]: @.12738662019836378

Figura 3.33: Erro quadrético médio.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A préxima métrica € o coeficiente de determinacio (R?) (Figura 3.34). E uma métrica que
visa expressar a quantidade da varianga dos dados que € explicada pelo modelo construido. Em
outras palavras, essa medida calcula qual a porcentagem da varianca que pode ser prevista pelo
modelo de regressdo e, portanto, nos diz o qudo “préximo” as medidas reais estdo do nosso
modelo. Seu valor varia de 0.0 (0%) até 1.0 (100%), onde 0.0 significa que o modelo ndo esta

prevendo os dados reais, e 1.0 significa que o modelo prevé totalmente os dados reais.

RZ—1_ %1(%‘ - %)2
S (i — 4i)?

Onde N € o nimero de amostras, y; € o valor real, §j; € o valor predito, e y; € o valor médio

das amostras.

In [4@]: #calculando o coeficiente de determinacdo r2 para ver o qudo bom o modelo estd explicando os dados

r2 = metrics.r2_score(y_test,pred)
r2

Out[48]): ©.6456430602302263

Figura 3.34: Coeficiente de determinagao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Isso mostra que com os dados de treino, 0 modelo conseguiu explicar 64.6 % dos dados.
Como o modelo de regressao linear calcula o coeficiente angular e o coeficiente linear da
reta, pode se utilizar essas informagdes para fazer uma previsao da possivel quantidade de dias

corridos necessarios para uma proxima calibracdo do equipamento. Para isso é definido uma
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fun¢do que retorna quantos dias de uso a maquina teve para chegar a uma dose absorvida de
interesse (Figura 3.35). Para obter o coeficiente linear € utilizado o método .intercept_, e para o

coeficiente angular se utiliza o método .coef_. Agora basta inverter a equcao da reta.

y—>b
a

y=ar+b—x=

In [41]: #definindo uma funcdo que retorna a pessivel quantidade de dias que a maguina sera utilizada até a prixima
#calibragdo, utilizande o coeficiente angular e o coeficiente linear do modelo

def dia_de_calibragao(dose):
#devolve o valor possivel da prdxima calibracdo do equipamento em dias corridos de utilizacdo

day = (dose - lm.intercept_)/1lm.coef_
return day

Figura 3.35: Fungdo que retorna o dia corrido para uma determinada dose absorvida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com a func¢io pronta, basta inserir a dose limite de 103 cGy para saber a previsao do modelo

de quantos dias o equipamento serd utilizado até uma proxima calibracdo (Figura 3.36).

In [42]: #dias de uso estimado até a préxima calibracdo

dia_de_calibragao(103.0000)
Out[42]: array([245.58126422])

Figura 3.36: Funcio que retorna o dia corrido para uma determinada dose absorvida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A previsdo fornecida pelo modelo é de 245 dias de uso.

Sabendo que cada vez que o train_test_split é utilizado, os dados de treino e teste sele-
cionados sdo diferentes de maneira randomica . Entdo, para cada vez que se roda o codigo as
métricas variam também. A fim de saber se as métricas estdo muito dispersas, € interessante tes-
tar o modelo vérias vezes. Neste caso € repetido 1000 vezes, e para cada vez sempre guardando
os resultados dos erros quadraticos médios, dos coeficientes de determinagdo e da previsao de

dias de uso até a préxima calibracao (Figura 3.37).
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In [38]: #criando listas para receber os valores dos erros médios, os coeficientes de determinacdo r2, e os dias estimados
#de calibracdo

media_MSE = []

media_r2 = []
media_calibracao = []

In [39]: #como a ferramenta do split sempre pega valores aleatérios para treinar o modelo, agora testaremos 1808 vezes
#para testar o modelo cada vez com valores diferentes

for simu in range(1000):

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size= 0.3)
Im = LinearRegression()
Um. fit(X_train, y_train)
pred = lm.predict (X_test)
MSE = metrics.mean_squared_error(y_test, pred)
r2 = metrics.r2_scorely_test,pred)
dia = dia_de_calibracdo(103.0000).tolist()
for x in dia:
a=x

media_MSE.append (MSE)
media_r2.append(r2)
media_calibracao.append(a)

Figura 3.37: Cdédigo utilizado para rodar a simulacdo 1000 vezes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s os 1000 resultados gerados por modelos treinados com uma seleg¢ao de diferentes para
cada vez, € possivel calcular a média e desvio padrao para cada uma das métricas (Figura 3.38).
E possivel observar que o erro quadratico médio ficou em média 0.137 com um desvio de 0.03,
o coeficiente de determinacao ficou em média 0.61 com desvio padriao de 0.07, e a média do

dia de calibracdo € 245 dias com um desvio padrdo de 6 dias.

Figura 3.38: Média dos resultados apds 1000 repeticdes da simulagdo.

In [42]: valores_df.describe()
MSE R2 Dia de calibragio
count 1000.000000 1000.000000 1000.000000
mean 0.137527 0.608210 245.126599
std 0.029396 0.070559 6.532319
min 0.068995 0.320549 225.406442
25% 0.116026 0.561548 240.759512
50% 0.135826 0.615528 245.154820
75% 0.157505 0.660846 249.439060
max 0.231654 0.786842 264.258237

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Conclusoes

O modelo de regressdo linear, conseguiu explicar em média 60% do comportamento dos
dados de doses absorvidas. Porém, com grandes varia¢des, dependendo da selecdo dos dados
de treinamento e de teste do modelo. Uma quantidade maior de dados para treinar o modelo
poderia diminuir essa variagdo. Para uma melhora no desempenho das previsdes, deve ser
considerado outros fatores que causam o desajuste do equipamento. Por se tratar de dados
experimentais, deve-se considerar erros dos equipamentos e fatores externos. Neste caso por se
tratar de uma area onde tudo € feito para minimizar danos, a utiliza¢ao de equipamentos de alta
tecnologia e correcdes nas medidas, fazem os erros serem muito pequenos.

As ferramentas de ciéncia de dados se mostraram muito eficientes. Todas as bibliotecas
utilizadas operam de forma rapida e estavel. A possibilidade de trabalhar em uma sé plataforma,
operando em forma de execugdo-exploracao trds um grande aumento no fluxo de trabalho. Tudo

isso sendo feito, de forma gratuita com programas e pacotes de c6digo aberto.
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Apéndice A

Codigo do projeto
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[1]:

[2]:

[3]:

[4]:

[4]:

Projeto TCC
April 19, 2021

1 Trabalho de conclusao do curso
1.1 1- Importagado das bibliotecas

#importando bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn import metrics

#plota as wvisualizagdes direto nmo output
%matplotlib inline

1.2 2- Leitura e andlise dos dados iniciais

#utilizado inictalmente para fazer a conversdo do arquivo .zlsxT para

#df_project = pd.read_excel ('dados_de_rendimento.zlsz')
#df_project.to_csv('dados_de_rendimento.csv')

# atribuindo os dados ao objeto df_project
df _project = pd.read_csv('data/dados_de_rendimento.csv')

# mostrando o dataframe na tela

df _project
Unnamed: 0 Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C)
0 0 2020-03-10 97.3560 -2.6440 18.6
1 1 2020-03-11 97.4890 -2.5110 18.7
2 2 2020-03-12 98.0775 -1.9225 18.8
3 3 2020-03-13 97.8950 -2.1050 19.1
1
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[5]:

[5]:

[6]:

[7]:

[7]:

[139 rows x 14 columns]

#verificando quantidade de linhas e colunas do dataframe

df_project.shape

(139, 14)

#verificando quantas colunas tem valores ausentes

df_project.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 139 entries, O to 138
Data columns (total 14 columns):

#

© 00 N O O d WN = O

e
= O

—
N

13

dtypes: float64(10), int64(2), object(2)

Column

Data

Dose Absorvida (cGy)

Dif (%)
Temp (°C)

Pressdo (hPa)

Unnamed:
Unnamed:
Unnamed:
Unnamed:
Unnamed:
Unnamed:
Unnamed:
Unnamed:

memory usage:

1.3 3- Limpeza e organizagao dos dados

#retirando colunas com wvalores ausentes de uma vez

12

Non-Null Count

139 non-null

139 non-null
139 non-null
139 non-null

0
4
0
0
0
0
0

0

15.3+ KB

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

object
float64
float64
float64
int64
float64
object
float64
float64
float64
float64
float64
float64

df _project = df_project.dropna(axis=1, how='any')

df _project
Unnamed:

0

1

2

3

4

Data Dose Absorvida (cGy)

2020-03-10
2020-03-11
2020-03-12
2020-03-13
2020-03-16
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97.3560
97.4890
98.0775
97.8950
98.0010

Dif (%)
-2.6440
-2.5110
-1.9225
-2.1050
-1.9990

Temp (°C)
18.6
18.7
18.8
19.1
19.5

\



134 134 2020-09-29 98.8200 -1.1800 18.9

135 135 2020-09-30 98.6575 -1.3425 18.9
136 136 2020-10-01 98.8300 -1.1700 19.3
137 137 2020-10-02 98.8225 -1.1775 18.9
138 138 2020-10-05 98.8125 -1.1875 19.7

Pressdo (hPa)

0 956
1 945
2 949
3 950
4 948
134 948
135 947
136 946
137 945
138 948

[139 rows x 6 columns]
[8]: | #retirando coluna que ndo possui dados necessdrios

df _project = df_project.drop(['Unnamed: 0'], axis=1)

df _project

[8]: Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) Pressio (hPa)
0 2020-03-10 97.3560 -2.6440 18.6 956
1 2020-03-11 97.4890 -2.5110 18.7 945
2 2020-03-12 98.0775 -1.9225 18.8 949
3 2020-03-13 97.8950 -2.1050 19.1 950
4 2020-03-16 98.0010 -1.9990 19.5 948
134 2020-09-29 98.8200 -1.1800 18.9 948
135 2020-09-30 98.6575 -1.3425 18.9 947
136 2020-10-01 98.8300 -1.1700 19.3 946
137 2020-10-02 98.8225 -1.1775 18.9 945
138 2020-10-05 98.8125 -1.1875 19.7 948

[139 rows x 5 columns]
[9]: | #verificando se colunas desnecessdarias foram descartadas
df_project.info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
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RangeIndex: 139 entries, O to 138
Data columns (total 5 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 Data 139 non-null object
1 Dose Absorvida (cGy) 139 non-null float64
2 Dif (%) 139 non-null float64
3  Temp (°C) 139 non-null float64
4  Pressdo (hPa) 139 non-null int64

dtypes: float64(3), int64(1), object(l)
memory usage: 5.6+ KB

[10]: #visualizando Dataframe apés a limpeza

df _project

[10]: Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) Pressio (hPa)
0 2020-03-10 97.3560 -2.6440 18.6 956
1 2020-03-11 97.4890 -2.5110 18.7 945
2 2020-03-12 98.0775 -1.9225 18.8 949
3 2020-03-13 97.8950 -2.1050 19.1 950
4 2020-03-16 98.0010 -1.9990 19.5 948
134 2020-09-29 98.8200 -1.1800 18.9 948
135 2020-09-30 98.6575 -1.3425 18.9 947
136 2020-10-01 98.8300 -1.1700 19.3 946
137 2020-10-02 98.8225 -1.1775 18.9 945
138 2020-10-05 98.8125 -1.1875 19.7 948

[139 rows x 5 columns]
[11]: #Corrigindo os dados
df_project['Dose Absorvida (cGy)']l = df_project['Dose Absorvida (cGy)'] + (100
—= 97.3560)

df _project['Dif (%)'] = (df_project['Dose Absorvida (cGy)'] - 100.0)

[12]:  #Arredondando os valores do Dif para quatro casas decimats, da mesma forma quey
—veto as tnformagoes originais

df _project = df_project.round({'Dif (%)' : 4})

df _project

[12]: Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) Pressio (hPa)
0 2020-03-10 100.0000 0.0000 18.6 956
1 2020-03-11 100.1330 0.1330 18.7 945
2 2020-03-12 100.7215 0.7215 18.8 949
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3 2020-03-13 100.5390  0.5390 19.1 950
4 2020-03-16 100.6450  0.6450 19.5 948
134 2020-09-29 101.4640 1.4640 18.9 948
135 2020-09-30 101.3015 1.3015 18.9 947
136 2020-10-01 101.4740 1.4740 19.3 946
137 2020-10-02 101.4665 1.4665 18.9 945
138 2020-10-05 101.4565 1.4565 19.7 948

[139 rows x 5 columns]

[13]1:  #para uma melhor andlise futura %irei criar uma coluna chamada 'Dias’
#semelhante ao indice do Dataframe como se fosse os dias corridos de utilizacdo

df _project['Dias'] = np.arange(139)

df _project

[13]: Data Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) Pressdo (hPa) Dias
0 2020-03-10 100.0000 0.0000 18.6 956 0
1 2020-03-11 100.1330 0.1330 18.7 945 1
2 2020-03-12 100.7215 0.7215 18.8 949 2
3 2020-03-13 100.5390 0.5390 19.1 950 3
4 2020-03-16 100.6450  0.6450 19.5 948 4
134 2020-09-29 101.4640 1.4640 18.9 948 134
135 2020-09-30 101.3015 1.3015 18.9 947 135
136 2020-10-01 101.4740 1.4740 19.3 946 136
137 2020-10-02 101.4665 1.4665 18.9 945 137
138 2020-10-05 101.4565  1.4565 19.7 948 138

[139 rows x 6 columns]

1.4 4- Conhecendo os dados

[14]: #utilizando o método describe para fornecer uma estatistica basica dos dados

df _project.describe()

[14]: Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) Pressdo (hPa) Dias
count 139.000000 139.000000 139.000000 139.000000 139.000000
mean 100.930122 0.930122 18.895683 949.884892  69.000000
std 0.599258 0.599258 0.774585 3.589597  40.269923
min 99.798000  -0.202000 16.600000 940.000000 0.000000
257, 100.349750 0.349750 18.400000 947.000000  34.500000
50% 101.126500 1.126500  18.900000 950.000000  69.000000
75% 101.412750 1.412750 19.500000 952.000000 103.500000
max 102.124000 2.124000  20.700000 958.000000 138.000000

6
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[15]: | # utilizando o método corr() para ver o quanto os dados estdo correlacionados

df_project.corr()

[15]: Dose Absorvida (cGy) Dif (%) Temp (°C) \
Dose Absorvida (cGy) 1.000000 1.000000 0.285065
Dif () 1.000000 1.000000 0.285065
Temp (°C) 0.285065 0.285065 1.000000
Pressdo (hPa) 0.297430 0.297430 0.109280
Dias 0.789398 0.789398 0.026507

Pressdo (hPa) Dias
Dose Absorvida (cGy) 0.297430 0.789398
Dif (%) 0.297430 0.789398
Temp (°C) 0.109280 0.026507
Pressdo (hPa) 1.000000 0.316719
Dias 0.316719 1.000000

por padrao o método corr( ) utiliza o coeficiente de correlagdo de Pearson

_ Y (@ —T)(yi — ) __ cou(X,Y)
Vi (i =72/ (i =92 Vvar(X).var(Y)

p

[16]: df_project_hm = df_project.corr()
[17]:  #utilizando os dados de correlagdo para criar uma vizualizagdo de mapa de calor
plt.figure(figsize= (10, 8))

sns.heatmap(df_project_hm, annot=True)

[17]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£f812cb39f40>
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1.5 5- VisualizagGes dos dados

[18]: | #utilizando o Pairplot para visualizar de uma maneira geral o comportamento dos
—dados entre s1i

sns.pairplot(df_project, kind= 'reg')

[18]: <seaborn.axisgrid.PairGrid at 0x7f812ce5ce80>
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[19]:

[19]:

Dose Absarvida (cGy)

o w50

Dias.

1000 1005 10L0 1015 1020 00 o5 10 15
Dose Absorvida {cGy) Dif %) Pressao {hPa}

#fazendo uma visualizagdo da curva de probabilidades das doses absorvidas
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.kdeplot (df _project['Dose Absorvida (cGy)'])

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£812de91a90>
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[20]: | #mais uma visualizagdo de probabilidades utilizando histograma

plt.figure(figsize= (10,5))
sns.distplot(df_project['Dose Absorvida (cGy)'], bins= 25, kde= False, rug=
—True)

[20]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7f812e23efal>

101.0
Dose Absorvida (cGy)
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[21]: #verificar relagdo entre dose absorvida com os dias corridos de uso doy
—equipamento

sns.set_style('darkgrid')
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns. jointplot(y= 'Dose Absorvida (cGy)', x= 'Dias', data= df_project, kind =
—'kde')
[21]: <seaborn.axisgrid.JointGrid at 0x7f812e3be4f0>

<Figure size 720x432 with O Axes>
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[22]:  #utilizando mapa de calor para analisar a rTelacdo entre dose absorvida, os dias,
—de utilizagdo do equipamento
#e a temperatura

df _project_hm = df_project.pivot_table(index= 'Data', columns='Temp (°C)',
—values= 'Dose Absorvida (cGy)')

plt.figure(figsize=(15,10))

sns.heatmap(df_project_hm)

[22]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£812ddce070>
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[23]: | #utilizando mapa de calor para analisar a relagdo entre dose absorvida, os diasy
—de utilizagdo do equipamento
#e a pressdo

df _project_hm = df_project.pivot_table(index= 'Data', columns='Pressdo (hPa)',,
—values= 'Dose Absorvida (cGy)')

plt.figure(figsize=(15,10))

sns.heatmap (df_project_hm)

[23]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£812d2b9970>
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[24]:

[24]:
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df _project_hm = df_project.pivot_table(index= 'Temp (°C)', columns='Press&o

—(hPa)', values= 'Dose Absorvida (cGy)')
plt.figure(figsize=(15,10))
sns.heatmap (df_project_hm)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£812cf2d190>
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[25]:

[25]:
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#verificando o comportamento linear entre

plt.figure(figsize= (10, 8))

sns.regplot(y= 'Dose Absorvida (cGy)', x=

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at
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1.6 6- Construcao do modelo de predigao

[26]: | #atribuindo os wvalores de X e y com os valores de dias corridos de uso doy
—equipamento e a dose absorvida

X = df_project.drop(['Dose Absorvida (cGy)', 'Dif (%)', 'Data','Temp (°C)',,
< 'Pressdo (hPa)'], axis=1)
y = df_project.pop('Dose Absorvida (cGy)')
[27]: | #da biblioteca do sklearn utilizamos a ferramenta que separa os dados para oy
—treino da regressdo e teste para
#avaliar o qudo bom estd a estimativa
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size= 0.3)

[28]:  #atribuinado o objeto LinearRegression() a varidvel lm

1m = LinearRegression()
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[29]: | #treinando o modelo
Im.fit(X_train, y_train)
[29]: LinearRegression()

[30]: #utilizando o método predict para obter os walores de previsdo baseado nay
—regressdo ja treinada, fornecendo os
#dados separados para o teste

pred = 1lm.predict(X_test)
pred

[30]: array([100.93202943, 100.38096735, 100.42595201, 101.32564521,
101.59556317, 101.42686069, 101.56181468, 101.44935302,
100.17853638, 101.48309152, 100.66212147, 100.59464448,
101.50558385, 101.24692205, 100.92078327, 100.65087531,
101.37062987, 100.31349036, 100.2347672 , 100.74084463,
100.9095371 , 101.58430701, 101.19069123, 101.53932235,
100.54965982, 100.70710613, 101.03324492, 101.60679934,
100.79707545, 101.71926099, 100.9432756 , 100.60589065,
100.95452176, 100.75209079, 101.33689137, 101.31439904,
100.56090599, 100.39221351, 101.62929167, 100.29099803,
101.26941438, 101.17944506])

[31]1:  #criando um dataframe com os dados reatis separados para teste com a previsdo,
—~feita pelo modelo

dis = pd.DataFrame(y_test)
dis['pred'] = pred

[32]: | #vendo os dez primeiros valores do dataframe

dis.head(10)

[32]: Dose Absorvida (cGy) pred
68 101.8015 100.932029
19 100.2980 100.380967
23 100.0000 100.425952
103 101.6815 101.325645
127 101.5215 101.595553
112 101.3440 101.426861
124 101.5140 101.561815
114 101.3640 101.449353
1 100.1330 100.178536
117 101.6990 101.483092
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[33]:  #visualizacdo dos dados de previsdo com os dados de teste
plt.figure(figsize= (10, 8))
sns.lmplot(x= 'Dose Absorvida (cGy)', y= 'pred', data= dis)

[33]: <seaborn.axisgrid.FacetGrid at 0x7£812fcd5cd0>

<Figure size 720x576 with O Axes>
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[34]: | #calculando o erro quadrdtico médio

MSE = metrics.mean_squared_error(y_test, pred)
MSE

[34]: 0.09732219611959698

[35]: | #calculando o coeficiente de determinagdo T2 para ver o qudo bom o modelo estdy
—explicando os dados
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[35]:

[36]:

[37]:

[37]:

[38]:

[39]:

r2 = metrics.r2_score(y_test,pred)
r2

0.7343799948924876

#definindo uma fung¢do que retorna a possivel quantidade de dias que a maquinay
—serd utilizada até a prézima
#calibracdo, utilizando o coeficiente angular e o coeficiente linear do modelo

def dia_de_calibragio(dose):
#devolve o walor possivel da préxzima calibragcdo do equipamento em diasy
—corrtdos de utilizacgdo

day = (dose - 1lm.intercept_)/lm.coef_
return day

y—>b
a

y=ar+b—x=

#dias de uso estimado até a préxima calibracdo
dia_de_calibrag&o(103.0000)
array([251.88228877])

#criando listas para receber os valores dos erros médios, os coeficientes de,
—determinac¢do 72, e os dias estimados
#de calibracgdo

media_MSE = []
media_r2 = []
media_calibracao = []

#como a ferramenta do split sempre pega valores aleatérios para treinar oy
—modelo, agora testaremos 1000 vezes

#para testar o modelo cada vez com valores diferentes

for simu in range(1000):

Im = 0

MSE = 0
pred = 0

r2 = 0

dia = 0
X_train = 0
X_test= 0
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y_train = 0
y_test =0

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size= 0.3)
Im = LinearRegression()

Im.fit(X_train, y_train)

pred = lm.predict(X_test)

MSE = metrics.mean_squared_error(y_test, pred)

r2 = metrics.r2_score(y_test,pred)

dia = dia_de_calibrag&o(103.0000).tolist()

for x in dia:

a = X

media_MSE.append (MSE)
media_r2.append(r2)
media_calibracao.append(a)

[40]: | #criando um dictiondrio com os dados da simulagdo
valores = {'MSE': media_MSE,
'R2': media_r2,
'Dia de calibracg8o': media_calibracao}

[41]:  #criando um datadrame a partir do diciondrio

valores_df = pd.DataFrame(valores)
valores_df

[41]: MSE R2 Dia de calibragédo
0 0.114067 0.670080 251.558807
1 0.125008 0.625252 239.187775
2 0.147358 0.535827 237.777026
3 0.091190 0.660141 244.061065
4 0.175190 0.532027 248.370154
995 0.108067 0.695320 244.208708
996 0.163441 0.605363 258.699175
997 0.130756 0.625766 248.657063
998 0.077201 0.722135 241.442447
999 0.164709 0.511049 237.905461

[1000 rows x 3 columns]
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[42] :

[42] :

[1:

#estatistica sobre a simulagdo

valores_df .describe()

count

mean
std
min
25%
50%
75%
max

1000.
0.138922
0.027404
0.058920
0.
0
0
0

MSE
000000

119949

.137767
.157854
.230964

1000.

O O O O O O o

R2 Dia de calibragéo

000000

.603598
.067038
.346660
.5657862
.605078
.651055
.791318

60

1000
245
6
225
241
245
249
262

20

.000000
.475801
.256195
.360793
.195932
.698456
.833567
.403941
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