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Resumo

O alarme de temperatura de rolamentos é um custo elevado para as ferrovias, pois é
necessario a parada do trem. A predicao com antecedéncia dessas temperaturas pode
ajudar na manutencao preditiva desse componente. Visando isso, esse trabalho propoe
um estudo sobre o comportamento da temperatura de rolamento de trem e a construcao
de um modelo para para predizer futuras temperaturas. Utiliza-se de uma série temporal
multivariada para compor o banco de dados e aprendizado de maquina. Para a realizacao
da predicao, o Support Vector Regression e Redes Neurais de Multiplas Camadas foram
escolhidas e seus resultados foram comparados. Todas as etapas sdo descritas, desde o

processamento de dados até a etapa de avaliagdo dos resultados.

Palavras chave: Temperatura de Rolamentos. Hotbox. Ferrovia. Séries temporais. SVR.
MLP.



Abstract

The bearing temperature alarm is a high cost for the railways as it is necessary to stop
the train. Prediction of these temperatures in advance can help predictive maintenance of
this component. Aiming at this, this work propose to study the behavior of train rolling
temperature and proposes a model to predict future temperatures. We use a multivariate
time series to compose the database and machine learning. In order to carry out the
prediction, the Support Vector Regression and multi-layered neural networks were chosen
and their results compared. All steps are described, from the data processing to the

evaluation stage of the results.

Keywords: Bearing Temperature. Hotbox. Railway. Time Series. SVR. MLP.
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1 INTRODUCAO

O transporte ferrovidrio, em fungao de suas caracteristicas, permitiu a diminuicao de
custos e aumento de seguranca no deslocamento de pessoas e cargas. No Brasil, as ferrovias
possuem forte impacto na economia, principalmente no transporte de cargas, basicamente
matéria-prima como produtos agricolas e de extragao mineral. Entre 2006 e 2014, a
produgao ferrovidria obteve um total de 28,9% de crescimento (CNT, 2015), um cendrio
evolutivo favoravel. Diante do cenario atual, diversos sao os fatores que comprometem a
eficiéncia do transporte ferroviario brasileiro, um desses fatores é a falha dos componentes
ferroviarios, assim, visando evitar defeitos, as empresas realizam a manutencio preventiva

dos componentes envolvidos no transporte.

A manutencao no transporte ferroviario é uma atividade estratégica para aumentar
a confiabilidade, o desempenho e a seguranca neste tipo de transporte. O vagao é o
componente mais relevante para a manutencao, pois é responsavel pelo armazenamento
da carga e compoem em maior quantidade a estrutura do trem. O gerenciamento da
manutencao desses vagoes é uma atividade complexa, nesse contexto, alguns sistemas
tecnologicos foram desenvolvidos para monitorar especificadamente cada vagao e seus
componentes, como eixos, rodas e rolamentos. Esses equipamentos de monitoramento sao
instalados ao decorrer da ferrovia e armazenam informacoes para serem utilizadas em
estratégias de prevencao de falhas. Todos esses equipamentos sao denominados de Wayside

( Do inglés: Equipamentos situados ao lado dos trilho), que é composto por:

e Hot Wheel: Este equipamento tem como funcéo, detectar temperaturas elevadas nas

rodas dos vagoes.

e Hotbox: Este equipamento tem como fung¢ao, detectar temperaturas elevadas nos

rolamentos das rodas dos vagoes.

e Railbam: Este equipamento tem como funcao detectar deformacoes e possiveis

problemas no rolamento com um sensor de som.

Os dados produzidos por cada equipamento sao utilizados por equipes de ma-
nutencao para tentar prevenir possiveis acidentes ferroviarios, como o descarrilamento,
que consiste em um acidente no qual o trem sai de um trilho e pode ocasionar prejuizos
pessoais e econdmicos. Sendo assim, quando uma roda ou rolamento de um vagao de um
trem atinge um nivel alto de temperatura, um alarme é acionado e ha a necessidade de
investigar o problema. Nesse ato de verificar as causas do alarme para evitar um possivel
acidente pode ocorrer a parada do trem para a manutencao dos seus componentes, € 0
trajeto ocupado na ferrovia é fechado para outros trens circularem, ocasionando perdas

operacionais em cada evento desse tipo. Visando prevenir a parada, as empresas realizam
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uma manutenc¢ao preventiva, no qual alguns vagoes sao retirados antes para verifica se
ha uma possivel falha. A falha pode ser causada por diferentes mecanismos mecanicos
e/ou elétricos, que na maioria dos casos resultam em uma temperatura crescente a uma
certa taxa (PETERS, 2017). Porém, com a grande quantidade de trens, vagoes, rodas e
rolamentos de um trem, a atividade de andlise dos dados de todos os equipamentos se
torna complexa. Além disso, frequentemente quando nota-se o crescimento elevado da
temperatura, o trem ja esta circulando e torna-se mais dificil retirar os vagoes para a

manutencao.

Nesse contexto, este trabalho propoe realizar um estudo sobre os dados obtidos
pelos equipamentos do hotbox do Wayside, e assim aplicar técnicas de aprendizado de
maquina para prever um possivel alarme do aumento de temperatura do rolamento de um
trem e evitar a interrupcao do trafego ferroviario. Na etapa de aprendizado de maquina, o
processo de regressao sera aplicado em uma base de dados com série temporal e varidveis de
temperatura, peso, velocidade e localidade. A meta é estimar uma funcao para relacionar o
crescimento da temperatura e verificar a tendéncia dessa temperatura em futuras leituras
do equipamento. Este trabalho aborda desde a formacao da base de dados, extracao de
caracteristica, aprendizado de maquina com o Support Vector Machine e Redes Neurais, e

por fim, a comparacao dos resultados dos modelos escolhidos.

1.1 Justificativa

A reducao das despesas operacionais é uma prioridade para a maiorias das empresas
e industrias. Metodologias para evitar o prejuizo com manutencao da falha de componentes
sao adotadas para evitar desperdicio de recursos. Em Ferrovias, o custo de uma parada
de um trem gera prejuizos financeiros e uma desorganizacdo no planejamento de outros
trens. No cenario de estudo, cada parada de trem ocasiona uma mudanca na trajetoria de
todos os outros e o custo de hora parada de cada trem ¢ em torno de 20 mil délares. Nesse
contexto, existem na literatura alguns estudos e ferramentas desenvolvidos para evitar a

ocorréncia de paradas.

O alarme de temperatura por rolamento é uma maneira de evitar um acidente e
prejuizos maiores, no qual ocorrem reparos e trocas de pecas. Porém, ainda assim gera
custos pela parada do trem e pela perda do componente. Atualmente, muitas empresas
tem adotado a realizagdo de manutengao preventiva, que segundo kardec e Nascif
(2001) consiste na "Atuagao realizada de forma a reduzir ou evitar a falha ou queda
no desempenho, obedecendo a um plano previamente elaborado, baseado em intervalos
definidos de tempo", nessa caso é esperado que ocorram falhas ocasionalmente. H4 também
a manutencao preditiva, com analise de dados e acompanhamento dos componentes,
onde é possivel antecipar a verificacao dos equipamentos antes que ocorra uma falha, com

a verificacdo precoce de um problema, e assim, aumentar a confiabilidade da trajetoria
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dos trens e diminuir a parada com manutengoes nao programadas. O uso de técnicas
de inteligéncia artificial e andlise de dados para predizer futuros valores é empregado
em industrias para ajudar na manutencao preditiva e tem resultados significativos na

diminuicao de custos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo desse trabalho é propor um modelo computacional para predizer valores
futuros de temperaturas de rolamentos de vagdes de trens visando prevé um possivel
alarme, utilizando técnicas de aprendizado de maquina. Para a realizacdao desse propésito,
os algoritmos de Redes Neurais de Multiplas Camadas e Support Vector Regression (SVR)

foram selecionados para a criagao do modelo.

1.2.2  Objetivo especifico

e Formar uma base de dados contendo um historico de temperatura, velocidade, peso

e localidade de medicao de cada rolamento de trem.

e Predizer as possiveis temperaturas dos rolamentos dos vagoes de trem que irao

ocorrer durante uma viagem, adotando métodos de regressao.

e Verificar se as variaveis escolhidas para o método de regressao conseguirao predizer

as temperaturas futuras de uma viagem e assim obter resultados satisfatérios.

e Avaliar os resultados da regressao com os algoritmos utilizados e fazer uma analise

comparativa dessas abordagens.

1.3 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho estd estruturado em 6 capitulos, que serao desenvolvidos da
seguinte forma:
e Capitulo I: Introducao e apresentacao dos objetivos.

e Capitulo II: Apresentagao de trabalhos relacionados com o tema proposto neste
trabalho.

e Capitulo III: Conceitos tedricos para o entendimento da pesquisa realizada, explicacao

de temas sobre ferrovia, séries temporais, Support Vector Regression e Redes Neurais.



Capitulo 1. INTRODUCAO 18

e Capitulo IV: Descricdo da metodologia utilizada, visualizacao da base de dados,
apresentacao das ferramentas escolhidas: Python e suas bibliotecas, preparacao dos

dados, apresentagao das métricas e predicao com os algoritmos escolhidos.

e Capitulo V: Anadlise dos resultados: performance dos algoritmos, comparacao dos

resultados e visualizacao grafica das predigoes.

e Capitulo VI: Consideragoes finais e trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta trabalhos da literatura que utilizam aprendizado de maquina
em séries temporais para prever valores futuros, além de conter alguns trabalhos especificos
e metodologias desenvolvidas para facilitar o processo de identificacdo de alarmes de

temperatura em rolamentos de trem.

Tendo em vista os beneficios que a manutencao preditiva de vagdes de trem possui,
alguns estudos ja foram realizados com o objetivo de predizer alarmes de temperatura
nos componentes do trem, utilizando técnicas de regressao e classificagdo como o SVM,

arvores de decisoes e a rede neural recorrente LSTM.

Um estudo realizado em uma ferrovia dos Estados Unidos (LI; PARIKH; HE,
2014) utilizou varios equipamentos de ferrovia, ao todo 1000 detectores instalados em 32
quilometros, e processou cerca de 1.5 TB de dados correspondente a um periodo de 6
meses. No desenvolvimento do modelo, o Support Vector Machine foi selecionado como
técnica de classificacao para classificar em duas classes, alarmado ou nao alarmado, com
a antecedéncia de 3 e 7 dias. No total, 55 caracteristicas foram escolhidas, porém, nao
se utilizou apenas dados de temperatura, mas também dados de outros sensores como
o Railbam para a composicao das caracteristicas. Os resultados foram satisfatérios, na
previsao de 7 dias antes, a maior taxa de acertos positivos foi 91.54%, e para 3 dias antes
uma taxa de 92.56%.

Outro trabalho focado em uma ferrovia da Holanda, utilizou somente os dados
de temperatura do equipamento do Hotbox durante dois anos, o que resultou em 60
milhdes de medigoes de 131 trens. A primeira solucao foi um sistema neuro fuzzy, porém
a ocorréncia de falhas foi infrequente e os resultados nao foram bons. Uma arvore de
decisao foi selecionada como alternativa, a técnica verificou a ocorréncia de falhas e
classificou em 7 diferentes niveis de alarme de temperatura para a construgao de um
sistema de monitoramento do estado fisico dos rolamentos de trem. O trabalho concluiu

que o algoritmo permitiu predizer mais da metade das falhas. (PETERS, 2017).

Em (LUO et al., 2017) é apresentado um modelo de regressao utilizando a rede
neural recorrente LSTM, com histéricos de temperatura e outras caracteristicas para a
predi¢ao de temperatura de eixos de locomotivas de trem em varias etapas temporais
a frente. A base de dados foi coletada de 10 locomotivas o que gerou um total 5.500
amostras, na etapa de predicao a biblioteca TensorFlow foi utilizada e os resultados
obtidos mostraram que o erros maximos de temperatura foram 1.2 °C, 1.7 °, 1.9 °C para

respectivamente 1,6 e 12 etapas a frente.

Ha outros trabalhos com diversos objetivos em que historicos de medigoes foram
utilizados para predizer valores futuros. Um dos estudos analisados selecionou o Support
Vector Regression para a predi¢do da temperatura atmosférica(Y.RADHIKA; M.SHASHI,
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2009) e usou de diversos parametros de clima por um periodo de 5 anos para a criagao do
banco de dados. Além do SVR, o trabalho implementou uma Multilayer Perceptron como
alternativa para solucionar o problema, os resultados foram favoraveis e o SVR obteve

melhores resultados.

Em outro estudo, Roman e Jameel (1996) mostraram uma comparacao da utilizagao
de redes neurais recorrentes Elman e uma rede neural MLP em uma série temporal para
predicao de valores de diversos mercados de agoes. Embora as redes neurais recorrentes
sejam mais especializadas nesse tipo de dataset, neste trabalho, a MLP obteve melhores

resultados.

No artigo de Silva (2017), os algoritmos de SVR e uma rede neural MLP foram
comparados na solug¢ao do problema de predicao de consumo de energia do nordeste.
Os autores utilizaram um histérico de consumo anteriores e do valor do PIB como

caracteristicas. Os resultados foram favoraveis para o Support Vector Regression.

Através dos trabalhos apresentados, percebe-se que as séries temporais sao objetos
de estudo em varias areas de conhecimento e que sao de dificil otimizacao. Na maioria dos
trabalhos pesquisados redes neurais recorrentes sao escolhidas para esse tipo de série e
frequentemente e alcangaram bons resultados na predicao, devido a sua caracteristica de
relacionar valores novos de entrada com valores passados. O Support Vector Regression
obteve melhores resultados se comparado as redes neurais simples em séries temporais,
principalmente devido a simplicidade do SVR e sua caracteristica de generalizacao. Porém,

os resultados dependem bastante do tipo de problema a ser solucionado e da base de

dados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao apresentados os fundamentos tedricos que permitem entender

as técnicas e métodos escolhidos para a solugdo do problema proposto.

3.1 Ferrovia

A Estrada de Ferro Carajas possui cerca de 892 quilometros de extensao e os
equipamentos utilizados para a obtencao dos dados, cerca de 24 hotboxs, estao instalados

em pontos estratégicos em toda a trajetéria da ferrovia do inicio até o destino final.

Os trens de estudo sao responsaveis pelo transporte de carga de minério de ferro
e sao considerados os maiores trens do mundo, cada trem possui em média cerca de 3,3

quilometros de extensao. A parada de um trem dessa propor¢ao gera custos elevados.

Os vagoes (vide Figura 1) compoe a estrutura do trem e sdo responsaveis pelo
armazenamento da carga. Em média, um vagao vazio possui 28 toneladas e carregado
de minério de ferro, 128 toneladas. A estrada de ferro Carajias possui uma frota de
aproximadamente 18.000 vagoes, e para o estudo desse trabalho foram selecionados
somente dois tipos de vagoes, o GDU e o GDT, que sao vagoes de carga. Cada vagao possui
cerca de 4 eixos, e cada eixo tem 2 rodas e dois rolamentos, o qual totaliza 8 rolamentos e

8 rodas para serem monitorados em cada vagao.

Figura 1 — Vagao

Fonte: Baseado em EFCarajas (2018)

O rolamento é uma das partes que compoe um rodeiro. Um rodeiro ferroviario

é composto de duas rodas acopladas, um eixo e um par de rolamentos acoplados na
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extremidade do eixo, conforme Figura 2. Esses rolamentos podem sofrer diversas falhas que
consequentemente ocasionam um aumento de temperatura, como: imperfeicbes no material,
corrosao, contaminacao por 6leo lubrificante, desalinhamentos, folgas internas, etc. Logo,
com a verificacdo do historico de temperatura de cada rolamento pode se diagnosticar que
ha uma falha nesse componente e que ocasionard em um alarme de temperatura ( >=

70°).

Figura 2 — Desenho de um rodeiro, eixo, roda e rolamento

-——— ROLAMENTO

Fonte: Furtado (2005)

Em alguns casos quando ocorre temperaturas elevadas, o prejuizo e a solugao do
problema pode ser mais complexa, devido a total perda do rolamento e a dificuldade para
retirar o componente. Nesse tipo de situacao ocorre a degola do rolamento, conforme a

Figura 3.
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Figura 3 — Rolamento degolado

Fonte: Autor

3.1.1 Séries Temporais

Em varias areas de conhecimento, os dados sao obtidos em instantes sucessivos de
tempo, seja por horas ou por medigoes frequentes. Esse tipo de dados é caracterizado como
uma série temporal, que simplificadamente de acordo com a estatistica ¢ uma sequéncia de
observacoes ao longo do tempo. Em outros tipos de séries, a sequéncia das caracteristicas
¢é irrelevante para a analise, porém em séries temporais, os valores antecedentes mantem
uma relacdo com os valores sucessores. Para a criacao desse tipo de série, é necessario
definir uma janela de tempo de valores anteriores ao que sera previsto e outra janela de

tempo para os valores que serdo previsto no futuro. Sao exemplos de séries temporais:

Valores diarios de uma temperatura de uma cidade;

Cotagao de uma moeda;

Indices da Bolsa de valores;

Vendas mensais de um produto.

Em um série temporal é necessario destacar algumas defini¢oes que sao importantes
para a construcao do modelo. Esses tipos séries podem ser classificadas como estacionarias,
ou seja, ao longo do tempo, os valores se mantém ao redor de uma média constante, e sua
caracterizagao é mais simples. Outras apresentam variacdes que podem ser tendéncias,

onde ha uma inclinagao positiva ou negativa, e sao chamadas de séries nao estacionarias.
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E ha também tipos de séries que contém a sazonalidade, no qual determinados valores se

repetem em certos periodos. Seguem imagens para comparagao:

Figura 4 — Série Temporal Estacionaria
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Fonte: Baseado em Jolliffe (2011)

Figura 5 — Série Temporal Nao Estacionaria
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Fonte: Baseado em Jolliffe (2011)

No trabalho proposto a base de dados é uma série temporal, onde cada rolamento
possui um historico de medigoes, e dependendo do seu comportamento existe uma tendéncia

(crescimento ou queda de valores) da temperatura.

O objetivo da analise desse tipo de série geralmente é para descrever o comporta-

mento, investigar o mecanismo gerador da série e fazer a previsao de valores futuros.

3.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina (AM) é uma &rea da inteligéncia artificial que busca o

desenvolvimento de modelos utilizando o aprendizado. A partir de hipdteses, fungoes e
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criagoes de regras utilizando experiéncias anteriores é possivel resolver problemas complexos.
Logo, o AM é amplamente utilizada como técnica para a construcao de sistemas capazes

de aprender de forma automatica.

O aprendizado de maquina é usado na resolu¢ao de uma grande variedade de pro-
blemas do mundo real. Alguns exemplos de aplicagoes podem ser citados como diagnosticos
médicos, classificacao de textos, reconhecimento de palavras faladas, predi¢ao de valores

futuros e conducgao de automoveis.

Para o desenvolvimento de sistemas de aprendizado, é necessario entender o pro-
blema e seus objetivos. Segundo Carvalho (2011), a tarefa de aprendizado de maquina

pode ser dividida em:

e Preditivas: Nesse tipo de tarefa, a meta é encontrar um modelo a partir dos dados
utilizados para treinamento que possa prever um novo valor. Para isso, cada objeto

no conjunto de treinamento deve ter valores de entrada e de saida.

e Descritivas: Essa tarefa busca descrever um conjuntos de dados, sendo assim, as
entradas dos algoritmos de aprendizado de maquina nao necessitam de atributos de

salda.

As técnicas de aprendizado de maquina devem ser capazes de lidar com dados
imperfeitos, como a presenca de rétulos incorretos. E deve-se também minimizar a influéncia
de dados muitos distintos dos demais conjunto de dados do dataset, essa capacidade permite
definir o poder de generalizagdo do modelo escolhido (LORENA; CARVALHO, 2007).
No caso em que o modelo se adapta a detalhes do dados da base de treinamento e
ocorre um sobre-ajuste, apresentando uma baixa taxa de acerto para novos valores, tém
se a ocorréncia do overfitting. H4 também casos em que ocorre o underfitting, onde os
resultados da predicao sao ruins tanto no treinamento como nos casos de testes, isso ocorre

principalmente quando poucos exemplos representativos foram dados para o modelo.

O aprendizado de maquina pode ser dividido em trés categorias, aprendizado
supervisionado, nao supervisionado e aprendizado por reforgo. Nesse trabalho, somente as

duas primeiras categorias serao detalhadas.

O aprendizado supervisionado é feito a partir de exemplos, em que os dados de
entrada sdo rotulados com suas respectivas saidas e utilizadas para treinamento. A técnica
de algoritmo tenta criar uma funcédo para relacionar os valores de entrada (caracteristicas)
com os seus respectivos valores rotulados, fornecidos por um professor. Problemas nessa

abordagem podem ser subdivididos em problemas de classificacao ou regressao.

Na classificagao, os resultados sao rotulados em categorias ou classes e representam
valores discretos. Contudo, se o problema resulta em valores continuos, ha um caso de

regressao.
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Ja o aprendizado nao supervisionado objetiva descrever o conjunto de dados. O
algoritmo nao recebe entradas previamente rotuladas para a criacdo do modelo. A ideia
é que o algoritmo seja capaz de extrair padroes sem a ajuda de um tutor. A finalidade
desse tipo de aprendizagem pode ser divididas em: agrupamento, no qual os dados sao
separados em grupos distintos de acordo com suas similaridade; sumarizacao, que busca

encontrar uma descricao para um conjunto de dados.

3.3 Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado baseado na
técnica da teoria do aprendizado estatistico desenvolvido por Vapnik (1998). No contexto do
SVM, a teoria de aprendizado estatistico busca a habilidade de generalizacao, no qual bons
resultados sdo alcangados quando ocorre um equilibrio entre a precisao alcancada durante
o treinamento e a habilidade do modelo. Essas condigoes levam em conta o desempenho
do classificador no conjunto de treinamento e na complexidade, para obter bons resultados
mesmo com novos dados (LORENA; CARVALHO, 2007). A ideia principal do SVM é
construir um hiperplano de separagao 6timo entre os exemplos. Um modelo muito simples
que ¢ utilizado como problema inicial para a criagdo de SVMs mais sofisticados lida com
problemas linearmente separaveis, onde os classificadores s6 necessitam de um hiperplano
para separar os dados. Por exemplo, um problema de classificacdo binaria, dado por (z;, y;),
comz; € Rey, € —1,1,7=1,..., N, No qual x; é o vetor de entradas de caracteristicas
e y; € o valor resultante. O objetivo é encontrar uma fung¢ao f: R” — 1, —1 na fase de
treinamento, que relacione o vetor de carateristicas com o resultado. Segue exemplo na

Figura 6 da separacdo em duas classes.
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Figura 6 — Separacao de duas classes com um hiperplano
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Fonte: Autor

A fungao objetivo do SVM busca encontrar a distdncia minima entre os vetores
de suporte e as fronteiras das classes, uma vez encontrados esses vetores, é escolhida a
fronteira com maior distancia para todas as fronteiras, e assim obtemos o hiperplano. A
equacao de um hiperplano pode ser definida por meio do produto escalar entre os vetores

w e X, que pode ser representada pela equacao:
f(z) = (w.x) + b, (3.1)

onde, w ¢ um vetor de pesos e o escalar b é o bias. O vetor peso define uma direcao

perpendicular e com o acréscimo do bias, o hiperplano se move paralelamente a ele mesmo.

A equagao divide o espaco dos dados X em duas regides: w.x + b > 0 e w.x +
b < 0. Usando uma func¢ado, podemos separar os valores dessas equagoes para obter a

classificacao, conforme a equacao abaixo:

wr+b>0,y=1 (3.2)

wr+b<0,y=-—1 (3.3)

A distancia euclidiana entre o hiperplano e os pontos resultantes, é determinada

pela seguinte equacao:

, (3-4)
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Logo, minimizar ||w|| ird maximizar as margens do hiperplano.

Para a classificacdo de problemas nao lineares, o SVM mapeia os dados para um

espaco de caracteristica onde esses valores possam ser separados, como visto na Figura 7.

Figura 7 — (A) Conjunto de dados nao linear e (B) Conjunto de dados no espago de

caracteristicas
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Fonte: Autor

Para realizar essa mudanca no espago, uma funcao kernel é utilizada, e as mais

utilizadas sao:

e Polinomial — K(x,y) = ((x;,y;) + 1)P

e Linear — K(z,y) =x.y

2
Iz =]

e Gaussiana(RBF) — e 2e

O parametros p ¢é especificado a priori pelo usuario.

3.3.1 Support Vector Regression

Segundo Verdério (2015), maquinas de vetores de suporte para regressao diferem
da técnica de classificagdo no sentido de que, enquanto a segunda apenas busca dividir os
dados em diferentes classes e classificar corretamente os dados futuros, a primeira busca
encontrar um preditor que aproxime bem os dados. O SVR utiliza uma funcdo de perda
para o calculo entre o erro cometido na predi¢ao, o algoritmo ignora os erros que estao
a uma certa distancia de diferenca, logo, somente sdo permitidos os erros menores que

um valor €, assim, é mantida a generalizacao, pois no final do processo de treinamento se
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termina com varias solugoes, a generalizagao, porém é utilizada aquela que apresenta um

menor erro (LUCENA, 2016).

Um objetivo do SVR é buscar uma funcao que encontre um valor maximo de desvio
e em relacao aos valores alvos. Assim, encontrar valores entre y; — € e y; + €. Essa funcao
permite introduzir varia veis de folgas nao negativas ¢; para penalizar os valores fora da
margem encontrada. A Figura 8 representa graficamente os parametros apresentados nesse

paragrafo.

Figura 8 — Funcao de Perda SVR

Fonte: AlexJ.Smola e Scholkopf (2003)

A Funcao de regressao pode ser definida pela seguinte férmula:

F(z) = Z(ai — ;%) K (z,2;) + b (3.5)

No qual, K é a funcao Kernel e os coeficientes b, a; e a;* sdo resultados da seguinte

minimizacao:
min w2 403 (6 + &) (3.6)
Yw,b,e.ex 2 =1 ! v '
sujeito a:
yi—w.ar; —b>e+eg (3.7)
wax; +b—y; > e+ e (3.8)

Neste trabalho, o SVR sera utilizado de forma a predizer a temperatura seguinte,
dado um conjunto de caracteristicas obtidas em um momento anterior, sendo assim

multiplas séries temporais.
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3.4 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial ¢ um modelo inspirado no sistema nervoso humano, no
qual sua estrutura é composta pela conexao de varias unidades de processamento similares
a um neurénio do cérebro. Essas unidades sao conectadas por canais de comunicacao e
associados a determinados pesos, cada neurénio artificial da rede faz operacoes sobre os
dados inseridos e o comportamento de aprendizado ¢ realizado através da interagdo entre
os canais de comunicacao. Uma estrutura de um neurénio artificial simples proposta por

McCulloch e Pitts (1990) pode ser visualizada graficamente no diagrama seguinte:

Figura 9 — Esquema de um neurénio artificial
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Fonte: Baseado em Haykin (2001)

Esse modelo é composto por trés elementos basicos:

e Conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada um possui seu peso especifico.
De forma detalhada, uma entrada X em uma sinapse j conectada a um neurénio k é

multiplicada pelo peso wy;.
e Um somador para somar todos os valores de entrada do neurénio.

e Uma funcao de ativagao para restringir os valores de saida da rede. Geralmente,

os intervalos de saida podem ser descritos como um intervalo fechado de [0,1] ou
-1,1].

Além disso, o modelo da Figura 9 inclui o valor de um bias, que é utilizado para
aumentar ou diminuir os valores de entrada para a fungao de ativacao, ele permite uma

melhor adaptacdo da rede em relagao ao aprendizado (HAYKIN, 2001).
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Em termos matematicos, uma equagao que pode descrever um neurdnio k é escrita

da seguinte forma:

Up =) Wi, (3.9)
=1
(§

i = p(ug, + by) (3.10)

onde 1, € resultado de uma funcao de ativacao aplicada ao valor resultante do neurénio

uy, mais a o valores de um bias by,.

Em relacao a estrutura de uma rede neural, ela é organizada em camadas, onde as
unidades podem estar conectadas com as unidades das camadas anteriores. Essas camadas

podem ser classificadas em:

e Camada de Entrada, onde ocorre a entrada dos dados, serve para a distribuicao

dos valores para a rede e nao realiza nenhum tipo de calculo;

e Camada Escondida, a maior parte do processamento é feito nessa camada, é

responsavel por atribuir a resolugao de problemas nao lineares na rede;

e Camada de Saida, onde o resultado de todo processamento é apresentado.

3.4.1 Funcao de Ativacao

Uma funcao de ativagao é uma transformacao nao linear que é realizada sobre os
dados de entrada. Essa fungao permite que as redes neurais possam aprender mais do que
relacoes lineares e assim resolver problemas mais complexos. Elas basicamente, decidem se

um neurénio sera ativado ou nao. As fungoes de ativacao mais utilizadas sao:

e Funcdo Linear: E uma simples equacéo linear, dada pela férmula: f(x) = ax;

e Funcao Sigmoéide: A saida dessa fungao varia entre 0 e 1, tendo um formato de S.
Basicamente, a funcao tenta empurrar os valores de y para o extremo. Pode ser

escrita pela formula: f(x) = He%m;

e Funcao Tangente Hiperbodlica: A funcao tahn é muito semelhante a funcao sigmoide,

porém seus valores variam de -1 e 1. E da forma: f(z) = —1.

_2
14+e—22
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f(x)

Figura 10 — Fungoes de Ativagao
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Fonte: Autor

3.4.2  Multilayer Perceptron (MLP)

Na rede Multilayer Perceptron hd uma modificagao em relacdo a uma rede neural
simples. A grande diferenga, é que a MLP adiciona uma camada intermediaria ou camada
escondida na estrutura da rede e permite a solugao de problemas nao lineares. Com o
desenvolvimento do algoritmo de backpropagation, o treinamento desse tipo de rede tornou-

se mais eficiente. A Figura 11 mostra o exemplo de uma rede neural com multicamadas.

Figura 11 — Multilayer Perceptron

Fonte: Autor

A RNA pode utilizar de diversos algoritmos para o reconhecimentos de padroes
e a solucao de problemas nao lineares. Um dos algoritmos mais utilizados pelas redes é

o algoritmo de backpropagation, esse algoritmo consiste no calculo de um erro com



Capitulo 3. FUNDAMENTACAO TEORICA 33

os valores gerados e os valores reais da entrada, o erro é entao propagado em um sentido

inverso, ele pode ser dividido em duas fases:

e A primeira fase consiste no processo de forward, onde as entradas percorrem a rede
e os resultados na camada de saida sao obtidos (fase de propagacao), durante essa

etapa os pesos dos neuronios nao apresentam mudanca.

e A segunda fase é denominada de backward, no qual o gradiente da funcao é calculado
no final da rede e esse valor é utilizado para atualizar os pesos da rede em um
sentido inverso, assim os pesos das conexoes vao sendo atualizados na medida que o
erro ¢é retropropagado, buscando reduzir o erro durante o treinamento da rede. O
backpropagation é repetido até que o erro seja o menor possivel ou até um ntimero

definido de iteragoes.

A atualizagao dos peso da rede pode ser associado com a seguinte regra:

w; — w; + Aw; (311>

Aw; =n(t —o)x; (3.12)

onde, ¢ é a saida desejada, o ¢ a saida gerada pela rede neural, e 7 é uma constante
pequena chamada de taxa de aprendizado. Essa taxa corresponde a velocidade do apren-
dizado do modelo, no qual, um valor pequeno desse parametro gera mudancas pequenas
no valor dos pesos e consequentemente maior tempo para o treinamento do modelo. Um
problema de uma taxa de treinamento baixa é a possibilidade de cair em uma regiao de
6timo local, pois a rede nao consegue calcular valores para fazer o modelo sair da regiao,
uma forma seria encontrar uma taxa de aprendizado intermediaria, pois se for muito

grande ha o risco também de perder o valor étimo para a solu¢ao do problema.

Neste trabalho, a MLP sera utilizada de forma a predizer a temperatura seguinte,
dado um conjunto de caracteristicas obtidas em um momento anterior, utilizando-as como

valores de entrada em sua primeira camada.
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4 METODOLOGIA

O presente capitulo descreve as ferramentas, método proposto e etapas utilizadas

para o processo de regressao utilizado neste trabalho.

A Figura 12 apresenta um diagrama ilustrativo da solu¢ao proposta em alto nivel
de abstracao, nessa Figura, o processo de aquisi¢cao da base de dados inicia com a deteccao
de temperaturas pelo sensor do Hotbox, os dados sao transferidos via radio para um
computador central que gera arquivos binarios. Um leitor realiza a conversao dos dados e
armazena no banco de dados. No proprio banco, ocorre uma das etapas de preparacao dos
dados, o que gera um arquivo .csv, posteriomente, a etapa de predicao e validagao dos

resultados é realizada.

Figura 12 — Método proposto
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Fonte: Autor

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada nesse trabalho foi obtida diretamente de equipamentos
de uma ferrovia do Brasil no periodo de 2016 até 2017. No cenario de estudo, ocorreram
cerca de 12 alarmes de temperatura de rolamento no ano de 2017 e 24 alarmes no ano de

2016, um numero pequeno se comparado as outras ferrovias do mundo.

O equipamento hotboz foi utilizado para medir as temperaturas de cada rolamento

do trem através de radiacao infravermelha. Toda vez que um trem passa ao lado do
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equipamento com uma velocidade de 9 a 192Km/h, as medidas sao realizadas e os dados
sao enviados para um software central. O historico de cada rolamento nao estava pronto e o
equipamento do hotbor nao identifica trem, vagdo ou rolamento, o que dificultou a criacao
da base de dados. Para solucionar o problema, relacées no banco de dados foram feitas

para relacionar o trem e a posicao de cada vagao, assim como identificar cada rolamento.

Figura 13 — Banco de dados
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Fonte: Autor

Os valores de medigoes de pelo menos 2 anos do equipamento do hotbox foram
lidos e relacionados com uma base da movimentacao de trens da ferrovia, e cada trem foi
associado. Para a descoberta de cada vagao, uma outra base com a composicao do trem
foi responsavel por mapear o trem e a contagem da composicdo para a criacdo de uma

chave de cada vagao.

No final, a base foi constituida por um histérico de temperatura com 38 vagoes,
além disso possui os valores relacionados a peso, velocidade do trem e a localizagao onde
realizou-se a medicao. Para a busca dos dados relevantes realizou-se consultas com a
linguagem SQL (Structured Query Language), os dados escolhidos foram especificadamente
selecionados para a composi¢ao de uma base de dados variada, ha exemplos de vagoes com

rolamentos alarmados e ndo alarmados.
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O processo para obter esses dados foi constituido de 4 etapas: na primeira a leitura
dos dados pelo equipamento e o armazenamento no banco de dados, no qual a cada
momento em que um trem passa pelo sensor de um dos equipamentos distribuidos pela
ferrovia, todos os valores de temperatura de cada rolamento de cada vagao sao medidos;
em uma etapa seguinte os vagoes sao identificados e é possivel criar um histérico para
uma analise de tendéncia. Os préximos passos, como a selecao dos melhores dados e a
criacdo de dados supervisionados foram realizados com o intuito de preparar os valores
para a entrada dos algoritmos escolhidos. A selecao dos melhores conjuntos de exemplos foi
construida com uma aplicagao Java e foram adotados critérios de rolamentos alarmados,
rolamentos com temperaturas acima de 50° e histéricos de exemplos com valores normais.
A finalizacao do processo se deu com a criagdo de um arquivo .csv com um historico de

pelo menos 50 medicoes de cada rolamento.

O objeto de estudo desse trabalho nao apresenta uma regularidade tao clara como
em outras séries temporais, por isso, a predicao futura pelo algoritmos de aprendizado torna-
se complexa, um exemplo do comportamento da temperatura pode ser visto na Figura 14.
Visando tentar relacionar caracteristicas que influenciem o valor da temperatura(T), dados
de peso do vagao(P), velocidade(V) e Localidade(L) do equipamento na ferrovia também
foram inseridas como variaveis para o modelo e podem ser visualizadas na Figura 15 , um
outro grafico de dispersao das caracteristicas pode ser visualizado no apéndice A. Esse

tipo de série temporal com varias caracteristicas é denominada de série multivariada.

Figura 14 — Grafico de Temperatura do Rolamento
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Figura 15 — Gréfico de caracteristicas
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A série foi preparada no formato da Tabela 1. Cada linha possui um histérico com

50 medigoes de cada caracteristica em tempos definidos, construido através de uma janela

deslizante de tempo. Cada medicao é composta pela Temperatura (T), Peso (V), Localidade

(L) e Velocidade (V), Além das 50 medigoes, as caracteristicas de Peso, Localidade e

Velocidade da saida também sdo inseridas como caracteristicas. A saida do modelo é a

proxima temperatura da sequéncia.

Tabela 1 — Entrada e saida para os modelos

Entrada Saida
Ty, P, Vi, Ly, Ty, Py, Va, Lo, ..., T50, Pso, Vo, Lso, V1, P51, Ls 15
T27 P27 ‘/27 L27T37 P37 ‘/37 L37 () T517 P517 ‘/E)la L517 %2, P527 L52 T52
Tin—50)s Pu—s0s V=50, Lin—50, ---» T(n—1), Pn—1, Va1, Ln—1, Voo, Pos Ly | Tiw)

4.2 Pré-Processamento dos dados

A qualidade dos dados é fundamental para a constru¢ao de um modelo com bons

resultados. Frequentemente, os dados possuem diversos problemas, como grande quantidade

de ruidos, caracteristicas que nao possuem valor significativo para a predicao, valores

desconhecidos, entre outros. Diante disso, a etapa de pré-processamento visa aprimorar a

qualidade dos dados para a etapa seguinte, a predicao.
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De uma forma geral, o pré-processamento de dados é uma etapa semi-automatica,
pois depende da capacidade de uma pessoa para identificar os problemas e avaliar as

melhores alternativas para solucionar cada um desses problemas (BATISTA, 2003).

4.2.1 Limpeza de dados

O primeiro passo no pré-processamento foi a retirada de ruido dos dados inseridos
na base. Devido a base nao esta pronta, essa etapa foi essencial para a qualidade dos
dados. A atividade de limpeza de dados exige um especialista de dominio para verificar os
possiveis ruidos que podem comprometer a construcao do modelo. Algumas atividades

podem ser descritas como:

e Verificagao de divergéncias nos dados;

Verificacao de contradigoes na conversao de valores numéricos errados;

Verificacao de contradigoes na conversao de valores categéricos errados;

Duplicagao de valores;

Falta de valores.

Na base de dados do hotbox, alguns problemas na leitura dos equipamentos ou
na falta de informagoes no momento de jun¢do com outras base de dados, gerou tanto
duplicacao como a falta de alguns valores. Para solucionar esse problema, os objetos com
valores ausentes e as duplicagoes foram eliminados usando processos no banco de dados.

Além disso, o range de alguns dados numéricos era inconsistente e teve que ser alterado.

4.2.2 Reducao de dados

Os algoritmos de aprendizado podem ter dificuldade em lidar com uma base de
dados muito grande, existe um balanco entre a eficiéncia computacional e a acuracia do
modelo. Sendo assim, quanto mais dados sao utilizados, maior tende a ser a acuracia
do modelo e menor a eficiéncia computacional. (CARVALHO, 2011). No cendrio deste
trabalho, em média, cerca de 17 trens circulam diariamente. Cada leitura do equipamento
gera em torno de 1360 novas linhas no banco de dados, e um valor diario de 45.492
dados. Com um histérico de um ano, foi necesséario escolher os melhores exemplos para
diminuir a dimensao da base. Essa amostra de dados foi escolhida de forma manual para a
retirada de historicos com bastante ruido, por isso, com base em valores de temperatura
que alarmaram, valores com temperaturas de pré-alarme e dados com valores normais

(rolamento sem falha) algumas amostras foram selecionadas.
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4.2.3 Transformacao dos dados

As técnicas utilizadas, redes neurais e support vector machine, lidam apenas com
valores numéricos. Assim, quando existe valores simbdlicos na base de dados, é necessario
converter para valores numéricos. Neste trabalho, os valores de localidade, foram os tinicos
que precisaram passar por essa etapa. Cada localidade do equipamento era mapeada por
letras do alfabeto e indicavam uma sequéncia na rota de um trem, esses valores foram

transformado para nimeros de 1 até 24.

4.2.4 Normalizacao

Qualquer tarefa de mineracao de dados sem a etapa de normalizacao de séries tem-
porais é sem sentido (KEOGH, 2003). A normalizagdo apenas modifica cada caracteristica
para um intervalo definido, neste trabalho o intervalo escolhido foi [0,1]. Essa etapa é
essencial para os algoritmos otimizarem seus resultados, pois é necessario evitar que os
valores de grandezas diferentes nao influenciem de maneira diversas os ajustes dos pesos
da rede neural durante o treinamento (GAMBOGI, 2013).

Neste trabalho, os dados foram normalizados utilizando a equagao:

z(t) — min(z)

4 = max(z) — min(z) (1)

Em que max(z) e min(z) sado os valores de méximo e minimo de cada atributo, e o

valor z(t) é o valor a ser normalizado.

Segue grafico abaixo de densidade kernel dos valores antes de serem normalizados,
e depois da normalizagao, onde o eixo x mostra a densidade de cada valor e o eixo y o
range de valores reais de cada variavel. E possivel verificar que depois da normalizacao

todas as variaveis estdo na mesma escala em relacao uma a outra.
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Figura 16 — Densidade de Dados nao normalizados e Dados normalizados
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4.3 Predicao

Finalizado o processo de pré-processamento dos dados, a etapa seguinte ¢ a predi¢ao
com os algoritmos de aprendizado de maquina escolhidos, o support vector regression e as
redes neurais. Um modelo preditivo pode ser caracterizado como uma funcao matematica
(f) para a aproximagao de valores de saida (y) e seus resultados verdadeiros com o
mapeamento de caracteristicas (z) de entrada. No modelo de predi¢ao desse trabalho foi

utilizado dados histéricos para realizar a predicao de uma temperatura seguinte.

4.3.1 Ferramentas Utilizadas

A parte de aprendizado de maquina foi implementada utilizando a linguagem
Python 3, para ela existem bibliotecas que disponibilizam algoritmos de aprendizado
de méaquina. A biblioteca Scikit-learn foi destacada por ser de cédigo aberto e possuir
algoritmos necessarios para a implementacao do método proposto neste trabalho, além
disso o Keras foi escolhido para trabalhar com as rede neurais. Segue abaixo a lista de

ferramentas utilizadas:

e Scikit-learn: O Scikit-learn é uma biblioteca de software para aprendizado de
maquina desenvolvida para a linguagem Python. Ela possui diversos algoritmos
para classificacao, regressao e clustering, como o support vector machines, k-means,

multilayer perceptron e random forests.
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e Keras: é uma biblioteca de codigo aberto prépria para a modelagem com redes
neurais. Foi desenvolvida para a linguagem python e é capaz de trabalhar com redes

neurais profundas.

e Seaborn e Matplotlib: Essas bibliotecas foram utilizadas para a visualizacao dos

dados e plotagem dos graficos.

e LibSVM: E uma biblioteca de cédigo aberto desenvolvida por Chang e Lin (2011).
Nesse trabalho o gridSearch da libsvm foi utilizado para a selecao dos melhores

hiperparametros do support vector regression.

4.4 Validacao dos Resultados

Apos o treinamento e criacdo do modelo de aprendizado de maquina, é necessario
verificar se os resultados sao consistentes. A verificagdo com somente um conjunto de
dados de treinamento pode trazer resultados ilusérios, pois o modelo pode se sobre-
ajustar(overfitting) nos valores de treinamento e ter péssimos resultados em novos conjuntos
de dados. Portanto a validacao cruzada foi aplicada, de forma a aumentar a capacidade de

generalizagao do modelo.

4.4.1 Validagao Cruzada

Para evitar problemas de overfitting e underfitting, a técnica de validagao cruzada
é utilizada para a criagdo de um modelo de dados adequado. Um dos métodos mais utilizado
da validacao cruzada e o escolhido neste trabalho é o método k-fold, no qual consiste
em dividir o conjunto total de dados em k subconjuntos de mesmo tamanho, sendo assim
um subconjunto é utilizado para teste, e os k - 1 que restaram servem para o treinamento
e defini¢do de parametros. Essa medida torna os resultados das predi¢oes mais confiaveis,
garantindo que os dados utilizados para treinamento nao estejam nos dados de teste. A

Figura 17 ilustra a metologia da validacao cruzada pelo método k-fold.
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Figura 17 — Validagao Cruzada

|:| Teste |:| Treinamento

Fonte: Autor

4.4.2 Métricas

Para avaliar o resultado do preditor produzido, algumas métricas foram selecionadas
para o treinamento dos algoritmos e pontuacao dos testes realizados. O problema desse
trabalho ¢é caracterizado como um problema de regressao, logo, as medidas de avaliacoes
de resultados nao sdo as mesmas que um problema de classificacdo. Para a regressao, as

seguintes medidas foram utilizadas:

e Raiz do Erro Quadrado Médio(REQM): Essa métrica calcula a distancia entre os
valores numeéricos previstos e a resposta ideal(resultado verdadeiro). Quanto menor
o valor do REQM, melhor sera a capacidade preditiva do modelo, um resultado ideal

serial o valor 0. A seguinte formula é utilizada:

n

REQM — J 1Sy — i) (4.2)

i=1
No qual, n é a quantidade de exemplos utilizados, y; o valor real e ¢; o resultado da
maquina. No REQM, as diferengas menores tem pouco importancia no resultado,

enquanto diferencas maiores recebem mais peso.

e Erro Absoluto Médio (MAE): Parecido com o REQM, contudo ao invés de elevar
a diferenca do valor real e o valor previsto ao quadrado, ele toma o valor absoluto.
Logo, em vez de atribuir um peso de acordo com a diferenga, ocorre a atribuicao de

peso de forma linear. Segue a formula:

MAE =1/nY" |y; — i (43)

1=1

No qual, n é quantidade de exemplos utilizados, y; o valor real e §; o resultado da maquina.



43
5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os testes realizados em cada método proposto com os seus
respectivos parametros, bem como os resultados obtidos. Além disso, ha a visualizagao de

graficos de resultados, e a comparacao de cada algoritmo com as métricas de REQM e
MAE.

Inicialmente, os modelos foram testados utilizando a validacao cruzada com o
método k-fold, no qual k = 10. No final de todas as etapas, a média dos resultados foi
calculada para encontrar o resultado final. As Tabelas 2 e 3 mostram um exemplo de um

dos testes com a Multilayer Perceptron e do Support Vector Regression, respectivamente.

Todos os algoritmos foram testados em um computador com processador i5, 4

nucleos e 8GB de memoédria Ram.

Tabela 2 — Resultados K-Fold MLP

Fold | REQM | MAE
0.04405 | 0.04405
0.04146 | 0.04146
0.03750 | 0.03750
0.04346 | 0.04346
0.04975 | 0.04975
0.04825 | 0.04825
0.04370 | 0.04370
0.04624 | 0.04624
0.05992 | 0.05992
0.05047 | 0.05047
Média | 0.04650 | 0.04650

S| oo | o oy | wof b =

Tabela 3 — Resultados K-Fold SVR

Fold | REQM | MAE
1 0.06652 | 0.04582

2 0.06086 | 0.04285

3 0.06320 | 0.04363

4 0.05910 | 0.04588

) 0.06241 | 0.04647

6

7

8

0.06257 | 0.04738
0.05455 | 0.04101
0.05420 | 0.03992
9 0.06421 | 0.04339
10 0.06016 | 0.04207
Média | 0.06078 | 0.04384
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Alguns graficos das predigoes serao apresentadas no modelo da Figura 18. No qual

hé o resultado da predicao pelo algoritmo e os resultados reais.

Figura 18 — Resultado de uma predicao

Resultados Predicaq|
0.6

0.4 4

0.2

0.0 4

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

1.0
Resultados Reais|
0.8 4
0.6

0.4 4

0.2 4

0.0

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Fonte: Autor

5.1 Support Vector Regression

Para a sele¢ao dos pardmetros do SVR, utilizou-se o algoritmo grid search (CHANG;
LIN, 2011), no qual exaustivamente testa os melhores resultados para cada parametro defi-
nido para a otimizacao dos hiperparametros do algoritmo. Assim, os seguintes parametros

foram otimizados para cada funcao kernel:

e C: Esse parametro busca um equilibrio entra a largura da margem do hiperplano
com a minimizac¢ao do erro (PEDREGOSA et al., 2011).

e Gamma: Esse parametro define quais pontos ao redor da fronteira de decisao terao
maior peso. Caso o valor de gamma seja alto, os valores mais proximos a fronteira
terao maior importancia na inferéncia dos pontos restantes. Se o valor de gamma for
pequeno, os pontos mais distantes da fronteira terdo maior peso (PEDREGOSA et
al., 2011).

Os valores otimizados dos pardmetros do SVR foram encontrados depois de uma

exaustiva busca, e a Tabela 4 mostra o resultado final encontrado.

O Support Vector Regression foi analisado com dois tipos de kernel, o Gaussi-

ano(RBF) e o Polinomial. Os resultados usando validagao cruzada sao apresentados na
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Tabela 4 — Resultados do Grid

GridSearch SVR
C | Gamma P
0.5 0.125 0.0078125

Tabela 5. Pode-se notar um erro médio de 4% , onde os dados variam de [0-1] para o EAM
e 6% para o REQM.

Tabela 5 — Resultados SVR

SVR
Kernel | EAM | REQM
RBF 0.0438 | 0.0607
Polinomial | 0.0438 | 0.0608

A Figura 19 demonstra graficamente 1750 predigoes realizadas por um 1 Fold da

etapa do K-fold pelo SVR em comparacao com os resultados reais.

Figura 19 — Exemplo de predicao SVR
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5.2 Multilayer Perceptron

O modelo de rede neural proposto foi construido com uma camada oculta ,taza
de aprendizado igual 0.001, batch-size igual 10 e o adam foi escolhido como otimizador.
Os ntimeros de neurdnios foram testados em diversos valores para identificar a melhor

configuragdo, assim como, a quantidade de épocas, e testados com k-fold para cada
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configuragao. Os resultados sao mostrados na Tabela 6 A funcao de ativacao selecionada

foi a tangente hiperbdlica.

Tabela 6 — Resultados Rede Neural

MLP
Neurdnios | Epocas | EAM | REQM
100 100 0.0468 | 0.0468
100 150 0.0465 | 0.0465
150 100 0.0478 | 0.0478
150 150 0.0471 | 0.0471

Os resultados da rede neural foram satisfatérios para as duas métricas selecionadas.
A configuracao de 100 neurdnios e 150 épocas encontrou os valores e sera utilizada para

comparar com o Support Vector Regression.

A Figura 20 apresenta a curva de aprendizado da rede neural ao decorrer de 100

épocas. A partir de 80 iteracoes a taxa de erro permanece constante.

Figura 20 — Taxa de Erro
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A Figura 21 demonstra graficamente 1000 predi¢oes realizadas pela MLP em
comparacao com os resultados reais. E possivel verificar que a MLP foi capaz de generalizar

um aumento da temperatura e identificar um possivel alarme.
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Figura 21 — Exemplo de predicao Multilayer Perceptron
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5.3 Discussao

Os algoritmos selecionados tiveram bons resultados, isso pode ser afirmado dado os
valores das métricas aplicadas. O tipo de problema desse trabalho requer um minimo de
erro possivel e uma busca para encontrar valores mais altos de temperatura. A Multilayer
Perceptron conseguiu melhores resultados no Raiz do Erro Quadrado Médio se comparado

ao Support Vector Regression, o que indica que a

MLP nao hé erros tao grandes na predi¢ao, pois no REQM diferencas maiores
possuem mais peso. O SVR teve valores de REQM bem maiores do que o MAE, isso se deve
a um erro maior na predi¢do de temperatura mais altas. Graficamente, é possivel perceber
que o SVR nao conseguiu generalizar e detectar temperaturas anormais, considero que
um pior resultado desse algoritmo na deteccao de variagoes é devido o desbalanceamento
da base de dados, pois nao ha tantos exemplos de temperaturas anormais. A Tabela 6

apresenta os melhores resultados do dois algoritmos.

Tabela 7 — Comparacao de resultados

SVR e MLP
Algoritmo | EAM | REQM
SVR 0.0438 | 0.0607
MLP 0.0465 | 0.0465
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6 CONCLUSAO

A manutencao preditiva nas industrias garante uma reducao de custos e aumento
na confiabilidade. Os alarmes de temperatura pelo equipamento do hotbox geram paradas
nao programadas na logistica das ferrovias, por isso ha relevancia na detecgao de altas
temperaturas antes de um evento desse tipo acontecer. O campo de pesquisa para a predigao
de falhas nos componentes do trem é de grande utilidade, porém com quantidade de fatores

que podem influenciar as falha em rolamentos, ¢ um problema de alta complexidade.

Este documento apresentou uma aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina
visando resolver problemas de paradas de trem por alarmes de temperatura em rolamen-
tos. Algumas outras pesquisas foram realizadas para solucionar o problema com outras
modelagens diferentes, como os seguintes trabalhos ja citados (LUO et al., 2017), (LI;
PARIKH; HE, 2014) e (PETERS, 2017). A maioria das solugdes busca uma classificacao
para a predicdo de um alarme no futuro. Neste trabalho, o objetivo foi solucionar esse
problema com uma técnica de regressao para a predicao dessas temperaturas em etapas a
frente com uma série temporal, uma vantagem em relagao a classifica¢oes, é a possiblidade
de disponibilizar o grafico de temperatura para um especialista analisar o comportamento
também. Um outro motivo para a escolha da metodologia, foi a questao da base de dados,

que seria reduzida para poucos dados se fosse um problema de classificacao.

A predicao de séries temporais é caracterizada por ser um problema no qual é dificil
encontrar solucoes o6timas. Pois, geralmente na maioria dos problemas do mundo reais, as
séries temporais nao sao estacionarias. Além disso, ha diversos fatores/caracteristicas que
podem influenciar nos resultados das predig¢oes, o que causa uma grande quantidade de
outliers. Outro problema é a falta de dados para a construcao da sequéncia, a qualidade
dos dados é essencial para a construgao de um modelo eficaz, de modo que nao ha como

exigir dos algoritmos a solugao, se nao ha relagao entre as caracteristicas e o resultado.

Neste trabalho, a base de dados tinha bastante ruido e falta de informacoes, além
de pouco exemplos com temperaturas mais altas. Porém, mesmo com as limitagoes, foi
possivel treinar os algoritmos de aprendizado de maquina selecionados para a predicao de
temperatura. Assim, pode se concluir através do resultados apresentados que a predicao
de alarmes de temperatura com um histérico e as caracteristicas sugeridas sao viaveis para

a deteccao com antecedéncia de um alarme.

Assim, a detecgao com antecedéncia do crescimento de temperatura é uma solugao

para detectar possiveis falhas e evitar a parada de ferrovias.
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6.1 Trabalhos Futuros

Durante a realizagao desse estudo, verificou-se que ha a possibilidade de varias

melhorias e estudos. Segue algumas delas:

e Pretende-se estudar a utilizacao de outros equipamentos do Wayside, como o Railbam,

para a deteccao de falhas no rolamento;

e A construcao de uma modelagem diferente para a resolucdo do problema, como a

construcao de um classificador para verificar quais rolamentos irao alarmar ou nao;

e A construgao de uma base de dados mais robusta e com menos ruido, além de fazer

testes com a base inteira e com amostras aleatorias;

e O estudo da viabilidade da implementagao de um sistema automatizado com a

técnica estudada.
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APENDICE A - Visualizacdo de Dados

Figura 22 — Gréfico de dispersao
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