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RESUMO

A analise exploratéria dos dados (AED) representa uma fase critica na manipulagcdo de dados de qualquer natureza,
principalmente com a finalidade de utiliza-los para a elaboragdo de modelos preditivos. Este estudo analisou os dados
paramétricos e de desempenho mecénico do conjunto CarHoodsl1Ok, através da AED utilizando visualizacbes e
estatisticas descritivas, para entender a distribuicdo dos dados, identificar auséncias e correlagbes entre os parametros e
determinar o pré-tratamento necessario para aplicar técnicas de aprendizado de maquina. Os resultados apontaram para
a falta de correlagdo consistente entre parametros e resultados mecanicos, e variabilidade nos tipos de parametros entre
as geometrias, indicando a necessidade de um tratamento cuidadoso dos dados para a construcdo eficaz de modelos
preditivos através de aprendizagem de maquina. Conclui-se que a AED é crucial para preparar dados complexos para o
desenvolvimento bem-sucedido de modelos de inteligéncia artificial.

PALAVRAS-CHAVE: Andlise exploratéria dos dados, CarHoods10k, Aprendizado de maquina.
1. INTRODUCAO

O avanco no design de novas pecas e estruturas na engenharia tem sido significativo, impulsionado
pelo crescimento do poder computacional. No entanto, ainda enfrentamos desafios devido a complexa
interacdo entre os parametros de design e as métricas de desempenho. Nesse contexto, a Inteligéncia Artificial
(IA) se apresenta como uma solugao promissora para ultrapassar tais obstaculos, oferecendo a capacidade
de lidar com grandes quantidades de dados e agilizando os processos de calculo numérico, reduzindo
drasticamente o alto custo computacional 2.

A existéncia de bases de dados benchmark auténticas e abrangentes é fundamental no avanco de
técnicas de aprendizagem de maquina destinadas ao uso industrial. Estes sdo essenciais para testar e avaliar
a eficicia de novas técnicas em cenéarios complexos de design veicular. Contudo, a dificuldade em obter
esses bancos de dados, em grande parte devido a preocupacfes com a confidencialidade e os elevados
custos de producgdo, apresenta um obstaculo notavel. Portanto, se faz necessario produzir esses conjuntos
de dados, que devem ser precisos e detalhados, que espelhem fielmente as condi¢cdes e demandas reais da
engenharia aplicada 3.

A Analise Exploratéria de Dados (AED) representa uma fase critica em qualquer pesquisa analitica,
servindo para o entendimento dos dados, inspecionar distribui¢cdes, identificar outliers e anomalias, e orientar
a validacéo de hipoteses. Atuando imediatamente apos a coleta e o pré-processamento dos dados, a AED
permite uma manipulacdo e visualizagcao dos dados, facilitando a avaliacdo de sua qualidade e a formulagéo
de modelos. A AED prepara o caminho para a elaboracdo de modelos preditivos robustos, especialmente em
aprendizado de maquinas, onde a preciséo e a estrutura dos dados sdo fundamentais para o sucesso do
modelo 4.

Assim, o objetivo deste trabalho foi executar uma andlise exploratéria detalhada no conjunto de dados
CarHoods10k, com o intuito de compreender a estruturacdo dos dados, verificar a presenca de quaisquer
inconsisténcias ou falhas e explorar as relagfes entre os diversos parametros. Este processo visa planejar
qual seria o tratamento de dados mais adequado para prepara-los para a aplicacao de técnicas avangadas
de aprendizado de maquina.

2. METODOLOGIA

O conjunto de dados analisado foram apenas os dados paramétricos presente no banco de dados
CarHoods10k. O mesmo é composto por 10.070 modelos de capbs de automodveis, divididos em 109
geometrias base diferentes com 100 variacdes dos parametros de design. Os modelos se encontram em 3D
(em .STL), juntamente com dados de desempenho mecanico (em .CSV), incluindo tensdes equivalentes
maximas, deformacd@es direcionais maximas e massa. Esse conjunto de dados foi meticulosamente gerado e
validado através de um processo CAD automatizado e analise de elementos finitos (FEA). A metodologia
empregada na sua criagdo envolve a idealizacdo de modelos de capés, removendo detalhes desnecessarios

ISSN 0805-2010 — Anudrio de resumos expandidos apresentados no IX SAPCT - SENAI CIMATEC, 2024



'\ SEMINARIO DE AVALIAGAO DE PESQUISA ICPA
CIENTIFICA E TECNOLOGIA et
SAPCTe cs

enquanto mantém caracteristicas essenciais, seguida pela geracdo automatizada de variantes de capds e
uma rigorosa validacéo para assegurar a fabricabilidade dos designs 3.

Para tratar de um conjunto de dados tdo grande, uma abordagem sistematica e abrangente é
necessaria para entender as caracteristicas subjacentes dos dados, identificar padrdes e preparar o terreno
para aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina. Portanto, uma AED foi aplicada, sendo feita uma
visualizacdo e entendimento dos dados, tratamento dos dados duplicados ou ausentes, o calculo de
estatisticas descritivas dos dados numéricos e, por ultimo, a construgdo de gréaficos e analise de correlacdes
multivariavel ®.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A primeira etapa foi realizar a contagem da quantidade total de amostras, de parametros considerados
e comparar se 0s pardmetros variados em cada tabela estavam coincidindo. Foram encontrados 41 dados
faltantes em uma planilha, ndo havendo possibilidade de substitui-los, portanto, essa geometria foi retirada
da base. Considerando todas as geometrias, a base de dados possui aproximadamente 50 parametros
diferentes, e todos eles coincidiam entre as tabelas.

Para a analise exploratéria, os dados ndo foram unificados em uma Unica base de dados, por haver
discrepéncias e variagbes muito grandes entre eles, tanto no valor como na existéncia ou ndo de alguns
parametros, isso invalidaria a analise de corre¢éo e dificultaria a visualizagdo dos dados. Com isso, a analise
feita serd apenas de uma das geometrias, afim de entender com que tipo de base estamos trabalhando.

Ao avaliar individualmente diferentes tabelas, observa-se que os pardmetros alterados variam de
acordo com a geometria do capd. Além disso, ha a existéncia de dados negativos, representando que 0s
dados ndo necessariamente representam apenas dimensdes, mas também posi¢do em relagcdo a algum
referencial.

Os gréaficos de histograma e dispersdo entre os parametros de entrada, demonstraram uma
distribuicdo semelhante entre elas, com maior concentracdo de dados nas extremidades, demonstrando que
eles foram criados através de métodos de Design of Experiment (DOE). Ja os resultados mecanicos,
demonstraram um comportamento contrario, com pouca variacdo e desvio dos valores de massa e
deformacédo, enquanto a tensdo maxima tendeu a ter resultados mais concentrados nas extremidades, ou
seja, possuindo valores mais baixos ou mais altos.

A analise de correlacao de Pearson, Figura 1, também n&do demonstrou nenhum padréo de correlagao
entre os dados, havendo alguns poucos parametros demonstrando alta correlagdo positiva com a massa do
capd, provavelmente por se tratar de um resultado diretamente proporcional ao tamanho da peca. As demais
correlacbes ndo valem a pena serem discutidas por ndo representar nenhum padréo entre as demais
geometrias.

Figura 1 — Mapa de calor da correla¢éo de Pearson entre os parametros.
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Apos feita essa andlise exploratoria, observa-se uma complexidade em relacdo a este banco de
dados, devido aos diferentes tipos de parametros utilizados para cada geometria, as diferentes distribuicdes
entre os parametros de entrada e os resultados mecénicos, e a ndo existéncia de correlacdo entre estes.
Portanto, se faz necessario avaliar diferentes abordagens de tratamento deste banco de dados, afim de torna-
lo factivel a sua aplicagdo em algoritmos de aprendizagem profunda de maneira eficiente. A utilizagéo de, por
exemplo, redes neurais nesse conjunto de dados, permitiria uma aceleragdo na otimizagcao paramétrica no
desenvolvimento de novas pegas veiculares e permitiria novas abordagens com conjuntos de dados ja
existentes 2.

4. CONSIDERACOES FINAIS

A analise exploratoria realizada no conjunto de dados CarHoods10k revelou insights cruciais sobre a
estrutura do banco de dados, incluindo a identificagdo de dados ausentes e a analise do comportamento dos
dados. A complexidade da base de dados se da pela auséncia de correlacdes consistentes entre os
parametros e os resultados de simulagBes mecanicas, além da variacdo nos tipos de parametros em
diferentes geometrias. A selegéo e o tratamento dos dados serdo etapas criticas para o desenvolvimento de
um modelo de inteligéncia artificial capaz de realizar previsGes com alta precisdo. Portanto, a estratégia de
organizacdo e modelagem desses dados se torna fundamental para o sucesso na implementacdo de um
modelo de IA eficaz.
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