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RESUMO

Esse estudo explora a aplicagdo da telematica na gestdo de frotas para controlar o consumo de
combustivel e as emissdes poluentes. Iniciando com uma anélise do impacto econdmico e ambiental
do uso de diesel, o trabalho identifica o desafio de reduzir tais efeitos e destaca a telematica e o
machine learning como possiveis solugdes. Revisdes bibliograficas validam essa abordagem,
mostrando que a combinagdo de telematica e machine learning otimizam o consumo de combustivel,
identifica padrdes de diregdo e melhora a manutengdo. A pesquisa aplicada utiliza dados veiculares
disponiveis nas redes de comunicag¢do dos caminhdes e em dispositivos telematicos conectados a
rede SAEJ1939. Esses dados formaram 3 bases distintas: a primeira coletada de uma frota de 10
caminhdes de uma transportadora de combustivel e outras duas de equipamentos Geotab® instalados
em dois caminhdes de transportadoras distintas: uma de areia e outra de produtos alimenticios. O
estudo desenvolveu um modelo com oito diferentes algoritmos de machine learning para determinar
se um caminhdo est4 carregado ou vazio. Apds validar os dados, a analise final ap6s 10 execugoes
do codigo revelou, com a primeira base de dados, uma acurécia superior a 85% para percursos acima
de 1 km ou mais de 120 segundos de movimento. Com os dados Geotab® foi construido um
dashboard que permitiu acompanhar o comportamento didrios dos dois caminhdes com a elaboragao
de mapas, graficos, identificacao de locais de interesse e selecao de trechos frequentes e indicadores

de desempenho que incluem a carga util transportada.

Palavras-chaves: telematica; caminhdes pesados; economia de combustivel; analise de dados,

aprendizado de maquina






ABSTRACT

This study explores the application of telematics in fleet management to control fuel
consumption and pollutant emissions. Beginning with analyzing the economic and
environmental impact of diesel usage, the paper identifies the challenge of reducing these
effects and highlights telematics and machine learning as possible solutions. Literature reviews
validate this approach, demonstrating that combining telematics and machine learning
optimizes fuel consumption, identifies driving patterns, and enhances maintenance. The applied
research uses vehicle data available in the trucks' communication networks and telematics
devices connected to the SAEJ1939 network. This data formed three separate databases: the
first was collected from a fleet of 10 trucks belonging to a fuel transporter and the other two
from Geotab® equipment installed in two trucks belonging to different transporters: one of sand
and the other of food products. The study developed a model with eight different machine
learning algorithms to determine whether a truck is loaded or empty. After validating the data,
the final analysis after 10 runs of the code revealed, with the first database, an accuracy of over
85% for routes over 1 km or more than 120 seconds of movement. With the Geotab® data, a
dashboard was built that made it possible to monitor the daily behavior of the two trucks with
the creation of maps, graphs, identification of places of interest and selection of frequent

stretches and performance indicators that include the payload transported.

Keywords: telematics; heavy-duty vehicles; fuel saving; big data analytics; machine

learning.
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1. INTRODUCAO

A engenharia mecanica ¢ um pilar da sociedade contemporanea, ao impulsionar o
desenvolvimento de méaquinas e sistemas que tém um impacto direto em nossa qualidade de
vida. Dentro deste vasto conjunto de maquinas, os veiculos automotores assumem um papel
importante no transporte de pessoas e mercadorias. Nesse contexto, compreender os desafios
enfrentados na operacdo e manutengao desses veiculos torna-se essencial, especialmente diante

do crescente foco em eficiéncia energética e confiabilidade.

Mnyakin (2023) destaca que a integragao de tecnologias emergentes como a Inteligéncia
Artificial (IA), a Internet das Coisas (IoT) e a Computagdo em Nuvem tem sido usadas gerenciar
trafego, assistir o motorista, gerenciar frota em tempo real, realizar diagndsticos remotos e

otimizar processos de manutencdo preditiva, entre outros.

Uma aplicagdo dessas tecnologias visa estudar o consumo de energia e eficiéncia, pois
os veiculos automotores sao grandes consumidores, € otimizar seu desempenho nao apenas
reduz custos operacionais, como também minimiza o impacto ambiental, como salienta o

trabalho de Walnum e Morten (2015).

Em outro exemplo, Zhang et al. (2022) trabalham com dados para manutengdo, no
entanto, destacam que diagnosticar falhas pode ser complexo, envolvendo correlagdes dificeis

de serem avaliadas.

Ao adentrar no universo da pesquisa sobre o consumo de diesel em caminhdes
rodoviarios, ¢ preciso estabelecer uma fundamentagdo que contextualize a importancia
econOmica ¢ ambiental desse estudo. Inicialmente, exploraremos a participacao das fontes
energéticas nos transportes, delineando o panorama atual do consumo energético no pais. Em
seguida, ressaltaremos a necessidade de compreender o desenvolvimento tecnoldgico dos
caminhdes. Posteriormente, examinaremos fatores que influenciam o consumo de diesel,
preparando para a apresentacao dos objetivos e metodologias deste projeto. Tudo isso visa

informar e proporcionar uma visao abrangente do cendrio que envolve a investigacdo proposta.

1.1 Contextualizacao do Problema

O setor de transporte no Brasil consume 33% de toda a energia do pais, conforme

indicado no Balanco Energético Nacional (BEN 2023). Esse consumo ¢ majoritariamente



22

impulsionado pela queima de combustiveis, destacando a relevancia do estudo sobre o consumo
de diesel em caminhdes rodovidrios. Esse dado ressalta a necessidade de compreender e
otimizar o consumo energético nesse setor. A estratificacdo das fontes de energia, conforme

exposto na Fig. 1.1, revela como esse consumo se da.

Figura 1.1: Participagdo das fontes energéticas nos Transportes e consumo final em 2022

A . 0
Uso ndo-energético Servigos Agropecuaria Gas Natural; 2.2%

4.8%
Energético
8.7% ; 49,2 %
Oleo diesel,
>} 44,01 Mt
44.6% 0 P
Residencial 62,33*10" Ige
10.7% Biodiesel;
Transportes 4.6%

271,3 Mtep 33.0%
Gasolina; 27.1%

Industrial

32.0% Etanol; 16.9%

Querosene de aviagdo; 3.5%
Outras; 1.0%

Fonte: Balango Energético Nacional — BEN 2023, elaboragao: autor

O Balanco Energético Nacional (BEN 2023) afirma ainda que “Em 2022, o total de
emissoes antropicas associadas a matriz energética brasileira atingiu 423 milhoes de toneladas
de dioxido de carbono equivalente (Mt CO:.cq), sendo a maior parte (210,4 Mt COz.eq) gerada
no setor de transportes”. A Fig. 1.2 ilustra o impacto desse modelo nas emissdes totais em
2022. O setor de transportes responde por quase 50% do total de emissdes entre todos os setores

da economia do Brasil.
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Figura 1.2: Emissdes totais (2022) em Mt CO;.¢q por setor da economia
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Fonte: Balango Energético Nacional — BEN 2023

Para uma compreensao mais aprofundada sobre como essa energia ¢ consumida no setor
de transportes, ¢ crucial analisar os relatorios da Matriz Energética Nacional (2023), Matriz
Energética Nacional (2022) e do Atlas da Eficiéncia Energética Brasil (2022). Os dados
compilados, apresentados na Tab. 1.1, destacam a expressiva participacdo do transporte

rodoviario de cargas nesse processo.

Finalmente, os Estudos do Plano Decenal de Expansao de Energia 2032 - PDE 32 (2023)
conclui que o diesel permanecerd como o combustivel mais importante para o setor de
transportes no Brasil e que a eletrificacdo na frota de veiculos leves e pesados devera avancar
em nichos de aplicagdo, tais como frete de ultima milha em grandes cidades e junto aos
consumidores de maior renda e que, apesar do avango, a demanda por eletricidade no setor de
transportes brasileiro continuard pouco representativa em 2032. Em resumo, o relatério afirma
que o transporte rodovidrio de cargas, ferroviario de cargas e rodovidrio coletivo de passageiros

continuara quase em 100% tendo o diesel como fonte energética.
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Tabela 1.1: Consumo energético (Mtep) por modo e fonte nos anos de 2021 e 2022

Fonte de energia Modo 2022 2021 Fonte 2022 e 2021

Carga rodoviario 35,56 34,53
Coletivo de passageiros 4,96 4,82

2022 - Estimado

Oleo Diesel + 2021 — Atlas (2022)

. 1 Individual de passageiros 2,08 2,02
Biodiesel
Carga ferroviario 1,05 1,04
. .C.arga h1drov1ar10. 0,36 0,34 2029 — Matriz
Gasolina Individual de passageiros 24,19 22,14 Energética Nacional
Etanol Individual de passageiros 15,16 14,84 (2023)
Gas natural Individual de passageiros 1,99 1,91
Querosene Aviagao 3,16 2,55 2021 — Matriz
Eletricidade Metroferroviario 0,17 0,17 Energétlzcoazlz\lacmnal
Oleo combustivel Carga hidroviario 0,74 0,80 ( )
Total Transporte 89,42 85,14

Fontes indicadas na propria tabela. Estimativa e organizac¢ao: Autor

Atualmente os veiculos pesados do Brasil ndo possuem metas de eficiéncia de
combustivel e as metas para 2032 possivelmente serdo desenvolvidas até 2027, conforme
afirma o Benchmarking Internacional (2021). Isso significa que o Brasil ndo possui um indice
de COz¢q para caminhdes, € a evolugdo da eficiéncia energética ¢ ilustrada pela Fig. 1.3 com

dados do Atlas da Eficiéncia Energética Brasil (2022).

Figura 1.3: Eficiéncia energética média de veiculos novos vendidos (com carga) (km/L)
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Fonte: Atlas da Eficiéncia Energética Brasil (2022). Elaboragao: Autor

Observa-se pela Fig. 1.3 que os caminhdes pesados sairam de uma eficiéncia energética
de 2,14km/L em 2000 para 2,41km/L apos 21 anos.
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No ‘Panorama Brasil’ o Benchmarking Internacional (2021) destaca o papel
significativo dos caminhdes pesados no consumo de energia do setor de transporte e faz uma
distingdo entre os caminhdes entre pesados, médios e leves. A Fig. 1.4 utiliza-se dos dados da
Tab. 1.1 para distinguir o consumo entre carga, passageiro e¢ aviagdo e os dados do
Benchmarking Internacional (2021) para destacar os caminhdes pesados de outros tipos de

modais e de caminhoes.

Figura 1.4: Diagrama de sankey do transporte de carga no Brasil

Caminhdées pesados: 25.30% I

~60%
Carga: 42.17%

Outros modais e tipos de caminhdes 16.87% I

Transporte: 100.00%

Passageiros: 54.29%

Aviagéo: 3.54%

Fontes: Matriz Energética Nacional (2022) e (2023), Atlas da Eficiéncia Energética (2022) e

Benchmarking Internacional (2021). Elaboragdo do grafico: Autor

1.2 Evoluc¢ao dos motores de combustao

Os principais fabricantes de caminhdes possuem solugdes e resultados similares, entdo

a titulo de exemplificacdo utilizou-se a evolucao dos motores Volvo da geracdo D13.

De acordo com Volvo Group (2018), em 2012, para atender a nova legislacdo de
emissoes a época, a Volvo trouxe para o Brasil o motor D13C “padrao Euro 5”. Segundo Volvo
Group (2022b), entre as novidades para atender a nova regulamentagdao Euro 6/Proconve P8 a
Volvo trouxe o motor D13K para a linha de caminhdes 2023. As folhas de especificacdes dos
motores DI13C e D13K estdo respectivamente disponiveis em Volvo Truck (2010) e Volvo
Truck (2019). O grafico apresentado na Fig. 1.5 ¢ uma sobreposi¢ao das curvas de torque e

poténcia dos dois motores.
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Figura 1.5: Curvas de Torque e Poténcias dos Motores D13C e D13K
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Fonte: Folhas de especificacdes Folha de Especificacoes FH Motor D13C540 e Folha de
Especificagdes FH Motor D13K540. Organizagao: Autor

O que se observa na Fig. 1.5 € que a evolucdo de um motor para o outro ndo representou
um ganho de poténcia méxima ou de torque maximo, e sim o deslocamento da faixa econdmica
para rotagdes menores. O processo de transicdo do regime de marcha-lenta para o de torque
maximo se faz mais rapidamente nos novos motores € isso proporciona economia de

combustivel.

1.3 Fatores que afetam o consumo de diesel

Diversos fatores exercem influéncia no consumo energético no transporte de cargas,
como abordado no Benchmarking Internacional (2021). A Fig. 1.6 condensa de maneira visual
e eficaz os elementos-chave identificados no relatério conjunto do MME/EPE/IEA,
concentrando-se especificamente na Infraestrutura e no Caminhdo. As dimensdes de Gestao e
Motorista foram elaboradas por meio de entrevistas realizadas com profissionais da condugao

e gestores de frota.
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Figura 1.6: Diagrama de Ishikawa dos fatores que afetam o consumo de diesel
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Fonte: Benchmarking Internacional (2021) e entrevistas com motoristas e gestores de frota.

Organizagao: Autor

Sem duvida, hd uma variedade de fatores adicionais que ndo foram contemplados na
representacdo grafica da Fig. 1.6. No entanto, mesmo sendo incompleto, esse grafico se
configura como uma ferramenta visual valiosa, facilitando a compreensdao do processo ¢ a

analise dos diversos elementos que impactam o consumo de diesel.

1.4 Objetivos

Este projeto tem como objetivo compreender os fatores determinantes no consumo de
diesel e nas emissdes de poluentes associadas a veiculos ou frotas do modal rodovidrio,
buscando formas de mensura-los de maneira eficaz. Essa abordagem visa ndo apenas identificar

os fatores influenciadores, além de fornecer ferramentas praticas para a gestao eficiente da frota.

Como parte do processo para alcancar o objetivo geral deste trabalho, foram
estabelecidos objetivos especificos, a serem progressivamente atingidos com base em dados
automotivos e de georreferenciamento coletados in loco por meio da tomada OBD II do veiculo
e armazenados em nuvem. O foco ¢ compreender os fatores determinantes no consumo de diesel

e desenvolver métodos para mensura-los. Os objetivos especificos abrangem:
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a) Identificar se o caminhdo trafega com a carreta carregada ou vazia, utilizando apenas

os dados de funcionamento do veiculo;

b) Identificar locais de interesse e estabelecer os instantes de carga e descarga da

carreta;

c¢) Identificar trechos de transito frequentes e criar um banco de dados correspondente

a cada trecho para comparagdes posteriores;
d) Criar um dashboard contendo indicadores relevantes e de facil interpretagao;
e) Estabelecer uma base de dados contendo aclives frequentes de interesse.
f) Comparar o desempenho dos caminhdes em trechos semelhantes.

Estes objetivos especificos visam ndo apenas a obten¢do de dados relevantes, mas
também a criacdo de ferramentas praticas para uma gestdo mais eficiente da frota,
proporcionando insights valiosos para a manutencao preventiva e otimizacdo do consumo de

combustivel.

1.5 Justificativa e Importincia da Pesquisa

A andlise detalhada dos dados telematicos possibilitard uma gestdo mais eficiente da
frota de caminhdes, permitindo a identificagdo precoce de falhas mecanicas. Além disso, a
integragdo da topografia das estradas com a captura de dados telematicos oferece uma
abordagem avangada para monitorar e preservar a saude da frota de caminhdes em operagao,

impactando positivamente a produtividade e seguranca das operagdes.

1.6 Linhas de pesquisas para reducao de emissoes

Os fabricantes de caminhdes pesados estdo investindo em varias linhas de pesquisa para

reduzir as emissdes de poluentes. Algumas dessas areas de pesquisa incluem:

a) Eletrificacdo e veiculos hibridos: Isso envolve o uso de motores elétricos, baterias
de alta capacidade e sistemas de gerenciamento de energia avancados. Os veiculos
elétricos e hibridos t€ém potencial para reduzir significativamente as emissdes de
poluentes, especialmente quando combinados com fontes de energia renovavel.

Exemplo: Mercedes-Benz (2022) “I4A Transportation 2022: Daimler Truck revela
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d)
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caminhdo eActros LongHaul elétrico a bateria e expande portfolio de mobilidade

eletrica”.

Motores de baixa emissdo: Isso inclui o desenvolvimento de tecnologias de pos-
tratamento, como filtros de particulas diesel (DPF), sistemas de recirculagdo de
gases de escape (EGR), catalisadores seletivos de reducdo (SCR) e injecao de ureia.
Essas tecnologias visam reduzir as emissdes de 6xidos de nitrogénio (NOXx),
material particulado (MP) e outros poluentes. Exemplo: DAF (2022a) “DAF entrega

o seu primeiro caminhdo com motoriza¢do Euro 6 no Brasil”.

Combustiveis alternativos: Uso de combustiveis alternativos, como
biocombustiveis, gas natural comprimido (GNC) e gas natural liquefeito (GNL).
Esses combustiveis podem reduzir as emissoes de gases de efeito estufa e melhorar
a qualidade do ar. Exemplo 1: Scania (2023) “Scania X-gas: o primeiro caminhdo
a gas com 900 km de autonomia”. Exemplo 2: Volvo Group (2023b) “Volvo come¢a

a testar caminhoes a hidrogénio em estradas na Europa”.

Otimizagao aerodinamica: Os fabricantes estao projetando caminhdes com formas
mais aerodinamicas, incluindo carenagens, saias laterais, defletores de ar e para-
choques otimizados. Essas melhorias ajudam a reduzir o arrasto aerodinamico e,
consequentemente, o consumo de combustivel e as emissdes de CO,. Exemplo:
Volvo Group (2022a) “Novo pacote aerodindmico deixa Volvo FH ainda mais

economico”.

Sistemas avancados de controle de velocidade adaptativo: Esses sistemas utilizam
dados de mapeamento, GPS e informagdes topograficas (elevacdes, descidas, curvas
e declives) para otimizar a operagdo dos veiculos pesados. Eles ajustam
automaticamente a velocidade, as trocas de marcha e a frenagem, com o objetivo de
melhorar a efici€éncia energética, economizar combustivel e reduzir as emissoes, ao
adaptar a performance dos caminhdes as condi¢des da estrada em tempo real.
Exemplo: Volvo Group (2023a) “i-See pré mapeado da Volvo Caminhoes”. A Tab.

1.2 traz referéncias de videos explicativos a respeito desses sistemas.
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Tabela 1.2: Nomenclatura do controle de velocidade adaptativo por marca

Fabricante Nomenclatura Video explicativo
DAF Predictive Cruise Control https://youtu.be/nMVRAG5VTh8
MAN EfficientCruise https://youtu.be/PVXETVKneOS8
Mercedes-Benz Predictive Powertrain Control https://youtu.be/IX010ZVN_LO
Scania Scania Active Prediction https://youtu.be/zVCyvOcPs4E
Volvo I-See https://youtu.be/YIMUtLOrXEA

Fontes: Sites dos fabricantes. Organizagao da tabela: Autor

1.7 Defini¢oes importantes

As seguintes defini¢cdes foram retiradas da Demanda Energética do Setor de Transportes
- Estudos do Plano Decenal de Expansao de Energia 2032 (2023) e servirdo de orientagao ao

longo do texto.

Automéveis: Veiculos destinados ao transporte de passageiros (ex.: sedd, hatch,

minivan, conversivel, Sport Utility Vehicle (SUV) e utilitarios

Comerciais leves: Veiculos comerciais para transporte de pessoas e/ou cargas, com

PBT de até 3,5t (ex. picape, furgdes e vans).

Categorias de caminhdes em fun¢do do Peso Bruto Total (PBT), Capacidade Maxima

de Tra¢ao (CMT) e Peso Bruto Total Combinado (PBTC):

e Semileves: 3,5t < PBT < 6t

e Leves: 6,0t < PBT < 10t

e Meédios: 10,0t < PBT < 15t

e Semipesados:
o Caminhdes-chassi com PBT > 15t e CMT < 45t
o Caminhdes-trator com PBT > 15t e PBTC < 40t

e Pesados:
o Caminhdes-chassi com PBT > 15t e CMT > 45t
o Caminhdes-trator com PBT > 15t e PBTC = 40t

Intensidade energética: Montante de energia necessario para produzir uma unidade de

servigo de transporte (Ige/tku ou lge/pkm). Segundo o Atlas (2022) a intensidade energética se


https://youtu.be/nMVRdG5VTh8
https://youtu.be/PVxETVKneO8
https://youtu.be/lX0iOZVN_L0
https://youtu.be/zVCyvOcPs4E
https://youtu.be/YJMUtL0rXEA
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refere a0 montante de energia necessario para produzir uma unidade de produto final ou de
servico. E a razdo entre um indicador de energia (tonelada equivalente de petroleo [tep], Joule,
calorias, Btu, entre outras) e um indicador de atividade (U$, R$, m?, tonelada-quildmetro,
passageiro-quilometro, entre outros. Nesse trabalho, a intensidade energética serd indicada pela
razdo entre o volume de diesel consumido (indicador de energia) e 1000 tonelada-quilémetro

util, tku (indicador de atividade).

Outras defini¢des importantes a compreensao sao feitas pela Norma NIE-DIMEL-100

(2011) do INMETRO.

Constante k do cronotacografo: E o fator caracteristico que qualifica e quantifica a
informagdo que o instrumento deve receber a cada quilometro percorrido. A constante k deve

ser expressa em rotagoes por quilometro (rot/km) ou pulsos por quilometro (pulsos/km).

Coeficiente w do veiculo: E o fator caracteristico que qualifica e quantifica a
informagao fornecida pelo veiculo correspondente a uma distancia de 1 km. O coeficiente w

deve ser expresso em rotagdes por quilometro (rot/km) ou pulsos por quilometro (pulsos/km).
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2. FERRAMENTAS PARA ANALISE

A crescente preocupagdo com as questdes ambientais e a busca por eficiéncia energética
tém impulsionado a adogdo de tecnologias inovadoras na industria automotiva. Nesse contexto,
a telematica e o machine learning emergem como poderosas ferramentas para a analise e
compreensdo dos problemas relacionados ao consumo de combustivel e emissao de poluentes

em veiculos.

A telematica, que envolve a coleta e transmissao de dados em tempo real, possibilita a
obtenc¢do de informagdes detalhadas sobre o desempenho dos veiculos, padrdes de condugao e
até mesmo o estado das vias. Ja o machine learning, um subcampo da inteligéncia artificial, ¢
capaz de analisar esses dados em larga escala, identificar padrdes ocultos e desenvolver
modelos preditivos mais precisos. Nesta abordagem, explora-se o potencial da combinagao
entre telematica e machine learning como uma poderosa estratégia para otimizar a eficiéncia
do consumo de combustivel e reduzir as emissdes de poluentes, contribuindo para um transporte

mais sustentavel e alinhado com as demandas ambientais e sociais.

2.1 Telematica

Nos termos de SimonHu et al. (2022): “A telematica envolve enviar, receber e
armazenar informagoes usando dispositivos de telecomunicagdo para controlar objetos remotos.
Utilizando tecnologias sem fio atuais e sistemas computacionais, os dados de telematica
veicular podem capturar varias caracteristicas de um veiculo em execu¢do na estrada e
geralmente podem ser usados ndo apenas como uma ferramenta de avaliacdo para veiculos e
motoristas individuais, mas também para avaliar os impactos ambientais do transporte urbano

de carga em uma escala muito mais ampla”.

A telemdtica ¢é, portanto, um campo da tecnologia que combina comunicagdo,
computacdo e informagdes veiculares para fornecer recursos avancados de monitoramento e
controle em tempo real. Ela envolve a coleta, transmissao e analise de dados de veiculos para

auxiliar na gestdo de frotas, diagnéstico de falhas, otimizacao de desempenho e muito mais.

A Fig 2.1 fornece uma visdo concisa da esséncia da telematica. Dentro desse cendrio,
um dispositivo de telematica ¢ integrado a rede interna do veiculo, desempenhando a fungado de
capturar uma ampla variedade de dados, que incluem informacdes operacionais, registros de

falhas ¢ a localizagdo atual. Posteriormente, esses dados sao encaminhados através da rede de
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telefonia ou via satélite para um servidor pertencente ao fornecedor dos servicos de telematica.
Nesse servidor, os dados sdo recebidos e processados para serem convertidos em informacgdes
relevantes e tuteis. Em um estagio adicional, essas informagdes sdo transmitidas a outros
servidores por meio de Application Programming Interface (API), permitindo uma
customizacdo conforme o tipo especifico de analise desejada. Por fim, esses dados sdo
disponibilizados ao usuario final, completando o ciclo de obtencao, processamento e entrega de

informagdes na area da telematica.

Figura 2.1: Como funciona a telematica

®©O
:; Servidor de Servidor
—_— personalizacéo Telemético
04— —l
L o

API
(o)
Ponte 125 Kbit/s Ponte
(1IS011992)
250 kbit/s . 250 kbit/s T

m Sub-rede ) Barramento m
do reboque do trator

Transmissao
Imagem adaptada de Vector (2023) e Ware et al. (2022)

Nesse contexto as normas SAE J1939 desempenham um papel fundamental, uma vez
que as estas definem um conjunto de protocolos de comunicacao padronizados para a troca de
informacgdes entre os componentes eletronicos em veiculos pesados. A telematica aproveita

essas normas para permitir a coleta de dados de sensores e sistemas de controle do veiculo.

2.1.1 Protocolo de comunicacio veicular SAE J1939

Em 1993 a International Organization for Standardization (ISO) publicou a primeira
norma ISO 11898 e estabeleceu o protocolo de comunicacdo CAN (Controller Area Network)

entre sistemas eletronicos embarcados para permitir a troca de informagdes entre diferentes
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subsistemas do veiculo. O protocolo CAN ¢ conhecido por sua confiabilidade, velocidade e

capacidade de suportar a comunicagdao em tempo real (ISO 2023).

As mensagens que trafegam em uma rede CAN sao compostas por um identificador
numérico e até 8 bytes de carga util, além de alguns bits de controle. Elas podem ser enviadas
a partir de qualquer equipamento presente na rede, porém seguem uma ordem de prioridade de

acesso ao barramento, que ¢ definida pelo identificador da mensagem (SAE 2023a).

A colecao de normas SAE J1939 surgiu em 1994 e define uma rede de comunicagao
CAN, de alta velocidade a época, baseada na norma ISO 11898-1. Essa rede suporta funcdes
de controle em tempo real, trocas simples de informagdes e trocas de dados de diagnoéstico entre
unidades de controle eletrénico em todo o veiculo. A SAE J1939 ¢ reconhecida como a solucao
preferencial do protocolo CAN para veiculos aplicados nos setores de construcao,
incéndio/salvamento, silvicultura, manuseio de materiais e rodovias. Os veiculos de interesse
incluem, mas ndo se limitam a caminhdes rodovidrios e fora de estrada e seus reboques,

equipamentos de constru¢do e equipamentos e implementos agricolas (SAE 2023e).

Desde sua criacao, a colegao de normas SAE J1939 passa por revisdes para incorporar
avangos tecnoldgicos e atender as necessidades em constante evolugao da industria automotiva.
Essas revisdoes visam melhorar a eficiéncia da comunicagdo, adicionar funcionalidades e

solucionar possiveis problemas identificados nas versdes anteriores (SAE 2023d).

A SAE J1939 possui pelo menos 16 padrdes essenciais que compde o protocolo (SAE
2023c). O documento SAE J1939-21, ¢ um desses padrdes essenciais e define o esquema de
interpretagdo do identificador CAN de 29 bits. Dentre esses 29 bits, 8 bits definem um codigo
para origem da mensagem, 3 bits definem a prioridade da mensagem e um conjunto de 18 bits
¢ definido como Parameter Group Numbers (PGN). Vector (2023) explica que os PGNs
agrupam informagdes relacionadas em uma unica mensagem e sao usados para identificar e
categorizar diferentes tipos de dados transmitidos pela rede SAE J1939. Por exemplo, o PGN
61444 esta relacionado ao controle eletronico do motor e o PGN 61441 ao controle eletronico

dos freios. Existem cerca de 450 PGNs categorizados.

Por outro lado, os Suspect Parameter Numbers (SPN) sdo identificadores especificos
atribuidos a parametros de dados individuais, tais como temperatura do motor, velocidade do
veiculo, pressdo do 6leo, entre outros. Os SPNs sdo usados para acessar dados especificos
dentro dos PGNs e permitem que os sistemas interpretem e utilizem esses dados de maneira

adequada (Vector 2023). Existem mais de 3500 SPNs listados.
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Como uma amostra, 0 PGN 65269 refere-se as condi¢des do ambiente e a carga util da
mensagem de 8 bytes sdo divididos da seguinte forma: o byte 1 corresponde ao SPN 108, que
revela a pressdo barométrica do meio; os bytes 2 e 3 formam o SPN 170, que diz respeito a
temperatura no interior da cabine; os bytes 4 e 5 representam o SPN 171, relacionado a
temperatura do ar ambiente; o byte 6 corresponde ao SPN 172, que representa a temperatura do
ar de admissao no motor, e, por fim os bytes 7 e 8 sdo do SPN 79, que indica a temperatura de

superficie da estrada.

Em muitos casos, o SPN pode ser representado por bits de um unico byte do PGN. Para
ilustrar, o SPN 563 ¢ utilizado para informar se o sistema de freios com ABS (A4nti-Lock
Braking System) esté ativo e esse dado pode ser capturado nos bits 5 e 6 do primeiro byte que

compde o0 PGN 61441.

O anexo digital SAE J1939DA disponibiliza todos os SPNs, PGNs e demais dados da
colecdo de normas SAE J1939 em um formato de planilha, o que possibilita pesquisas,

classificacdes e conversdes para outros formatos de maneira agil e eficiente (SAE 2023b).

A série SAE J1939 trata esse conjunto de defini¢des como ‘Praticas Recomendadas’.
Isso significa que cabe ao fabricante do veiculo adoté-la em seu todo ou em parte. Portanto,
normalmente a lista de SPNs disponiveis no protocolo de comunicagdo do veiculo ¢ muito
inferior as possibilidades listadas na J1939, uma vez que os SPNs foram definidos de maneira
a atender uma enorme gama de funcionalidades previstas para veiculos, com tipos de

combustiveis, acessorios, sensores, entre outros itens, diferentes (SAE 2011).

No Apéndice A, encontra-se uma lista com os principais fornecedores de telematica aos

frotistas de caminhdes rodoviarios no Brasil

2.2 Machine Learning

Conforme mencionado por Zhang et al. (2022), existe uma dificuldade em construir um
conjunto de dados ideal para o treinamento de modelos de diagndstico inteligentes. Os autores
destacam que, no contexto da engenharia, as maquinas geralmente operam em condicdes
normais, com falhas raras, o que dificulta a obtencao de dados de falhas suficientes para treinar
modelos de diagnostico. Além disso, experimentos em laboratorios podem ser caros e a

simulagdo computacional pode ndo ser pratica o suficiente para obter dados de falhas.

Uma solucdo proposta ¢ o uso de telematica veicular, que permite a captura de dados de

funcionamento dos veiculos em tempo real e em grande quantidade. Isso implica um desafio
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para a aplicagdo de conhecimentos cientificos na andlise desses dados. As abordagens
relacionadas a big data, inteligéncia artificial e machine learning t€m sido cada vez mais
utilizadas, conforme demonstrado pela crescente quantidade de publicagdes nos ultimos anos,

especialmente com machine learning.

Segundo Alpaydin (2014) o aprendizado de maquina, ou machine learning, ¢ um
programa de computador utilizado para otimizar um critério de desempenho usando dados de
exemplo ou experiéncia anterior. O machine learning ¢ um nicho de estudos que surge quando
nao ¢ possivel criar uma sequéncia de instrugdes que devem ser executadas para transformar a
entrada em saida (algoritmo), mas que ¢ possivel construir uma aproximag¢ao boa e util capaz
de explicar parte dos dados, detectar padrdes e regularidades para fazer previsdes, ajudar a

entender o processo e ter a capacidade de aprender com um ambiente em constante mudanga.

Ao contrario da programacao tradicional, onde as regras sdo explicitamente codificadas,
no machine learning os algoritmos sao treinados em dados para aprenderem automaticamente
arealizar tarefas especificas. Segundo Alpaydin (2014), a base ¢ a teoria da estatistica na criagdo
de modelos matematicos, onde o primeiro papel ¢ o treinamento do modelo e o segundo ¢ a

eficiéncia do modelo aprendido.

2.2.1 Categorias de Machine Learning
Alpaydin (2014) destaca trés categorias de aprendizado de maquina:

a) Aprendizado Supervisionado: Nesse tipo, o algoritmo ¢ treinado em um conjunto
de dados rotulados, ou seja, dados onde ja se conhece a resposta correta. O objetivo
¢ que o modelo aprenda a mapear entradas para saidas corretas, de forma que possa
fazer previsdes precisas com novos dados. Exemplos de aplicagdo incluem
classificagdo de e-mails como spam ou ndo spam e previsao do preco de imoveis

com base em caracteristicas especificas.

b) Aprendizado Nao Supervisionado: Nessa categoria, o algoritmo ¢ treinado em
dados nao rotulados e deve encontrar padrdes e estruturas ocultas nos dados. O
objetivo ¢ descobrir informagdes relevantes ou agrupamentos sem a necessidade de
rotulos predefinidos. Um exemplo cléssico € a segmentacao de clientes para analise

de comportamento de consumo.

c) Aprendizado por Reforco: Aqui, o algoritmo aprende através de tentativa e erro,

recebendo feedback em forma de recompensas ou penalidades. O objetivo é que o
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2.2.2

2.2.3

modelo descubra a melhor maneira de realizar uma tarefa especifica interagindo com
um ambiente em constante mudancga. Jogos, como xadrez ou Go, sdo exemplos onde
o aprendizado por refor¢o tem sido amplamente aplicado.

Exemplos de aplicacdo de machine learning

a) Classificagdo — objetivo: identificar a qual categoria um objeto pertence. Exemplo:

reconhecimento de digito escrito & mao.

b) Regressdo — objetivo: prever um atributo de valor continuo associado a um objeto.

Exemplos: Resposta a medicamentos, pregos de acoes.

c) Clustering — objetivo: Agrupamento automdtico de objetos semelhantes em

conjuntos. Exemplo: Segmentacao de clientes

d) Reducao de dimensionalidade — objetivo: Reduzir o nimero de variaveis aleatorias
a serem consideradas.

Algoritmos de machine learning classicos

Os algoritmos cléssicos de aprendizado de maquina tém sido ha muito tempo a base da

analise de dados e do reconhecimento de padrdes. Esses algoritmos formam o alicerce sobre o

qual o campo do aprendizado de maquina evoluiu, fornecendo técnicas fundamentais para

resolver uma ampla gama de problemas complexos. Apesar de terem sido desenvolvidos hé

alguns anos, sdo muito eficazes hoje em dia e sdo frequentemente usados em aplicacdes

praticas, como reconhecimento de padrdes, classificagdo e regressao.

Nesse trabalho serdo utilizados os seguintes algoritmos de machine learning:

Naive Bayes: E um classificador probabilistico. Ele baseia-se em modelos de
probabilidade que incorporam suposi¢cdes de independéncia forte. Muitas vezes, as
suposi¢oes de independéncia ndo tém impacto na realidade. Portanto, elas sdo

consideradas ingénuas, IBM (2023).

Arvore de Decisdo: E um modelo de aprendizado supervisionado que utiliza regras de
decisdo com base nos valores dos atributos. Ela consiste em nds, sendo um deles a raiz,
estabelecendo uma hierarquia entre eles. Essa abordagem ¢ empregada para resolver
problemas de classificacdo e regressdao. As decisdes sdo tomadas com base nas

caracteristicas mais relevantes, Lauretto (2010).



39

Random Forest: E um algoritmo baseado em conjuntos (ensemble) que combina varias
arvores de decisdo para melhorar a precisao e a generalizacdo. Cada arvore ¢ treinada
em uma amostra aleatoria dos dados e suas previsdes sdo combinadas para obter um

resultado mais robusto, Scikit-Learn (2023).

AdaBoost (Adaptive Boosting): E outro algoritmo de conjunto que melhora o
desempenho de modelos fracos, dando mais peso aos exemplos classificados
incorretamente em cada iteragao. A combinagao desses modelos ponderados resulta em

um modelo forte e preciso, Scikit-Learn (2023).

KNN (K-Nearest Neighbors): E um algoritmo de aprendizado supervisionado usado
para classificacdo e regressdo. Ele calcula a proximidade entre os pontos de dados e
classifica novos pontos com base na maioria dos k vizinhos mais proximos, Scikit-Learn

(2023).

Regressao Logistica: E um algoritmo de aprendizado supervisionado usado para
problemas de classificagdo binaria. Apesar do nome, ¢ usado para prever probabilidades
de pertencer a uma classe especifica e ndo para tarefas de regressao, Scikit-Learn

(2023).

SVM (Support Vector Machines): E um algoritmo de aprendizado supervisionado usado
tanto para problemas de classificagdo quanto de regressdo. O SVM busca encontrar um

hiperplano que melhor separe os dados em classes distintas, Scikit-Learn (2023).

Redes Neurais Artificiais: Sdo modelos inspirados na estrutura do cérebro humano,
compostos por camadas de neurdnios interconectados. As redes neurais artificiais sao
capazes de aprender representacdes complexas dos dados e sdo amplamente utilizadas
em problemas de classificacdo, regressao e processamento de imagens, fala e texto,

Scikit-Learn (2023).

PCA: Embora ndo seja um algoritmo de aprendizado supervisionado, o PCA ¢ uma
técnica de reducdo de dimensionalidade amplamente utilizada. Ele transforma um
conjunto de variaveis correlacionadas em um novo conjunto de varidveis nao
correlacionadas (componentes principais), permitindo uma representacdo mais

compacta dos dados, Scikit-Learn (2023).
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Essa revisdo bibliografica teve como objetivo buscar artigos que poderiam ajudar a
solucionar problemas de consumo de combustivel e emissdes de poluentes em caminhdes
rodoviarios, por meio da anélise de dados obtidos por telematica veicular. A pesquisa realizada
nas bases Scopus ¢ Web of Science (WoS), usou a intersec¢ao de quatro grandes conjuntos:
economia de combustivel, caminhdes, telematica e aprendizado de maquina. Os resultados

foram analisados por programas bibliométricos para selecionar trinta artigos relevantes.

Para reduzir o escopo do estudo e lidar com a grande diversidade de maquinas na
Engenharia Mecanica, optou-se por focar na revisao sistematica que envolve a aquisi¢ao de
dados pela telemética veicular em caminhdes rodoviarios, com o objetivo de reduzir o consumo
de combustivel e realizar diagnosticos inteligentes de falhas. Essa escolha se baseia no relatorio
do Benchmarking Internacional (2021), que aponta que os caminhdes pesados sao responsaveis

por cerca de 60% da energia consumida no transporte de cargas no Brasil (Fig. 1.4).

A telematica fornecerda um enorme volume de dados de funcionamento dos caminhdes
em que o equipamento telematico estiver instalado. Esses equipamentos estdo disponiveis para
aquisicdo a um prego acessivel, o que se traduz em vantagem da ndo necessidade de um
laboratorio fisico nas instalagdes da universidade, visto que o dado ¢ coletado em campo e
transmitido em armazenado em nuvem pelo fabricante do equipamento. O trabalho consistira
em construir uma Application Programming Interface (API) e buscar nos dados coletados as

respostas aos problemas que se deseja estudar.

3.1 Metodologia da revisao bibliografica

A metodologia proposta consistiu em responder a seguinte pergunta: ’Como a utilizagao
de dados da telematica tem sido usada em pesquisas relacionadas a Engenharia Mecanica, em
especial em caminhdes rodoviarios?’ Para coletar os dados necessarios, foram utilizadas as
bases Scopus - Elsevier (2022) e WoS - Clarivate (2022), e o tratamento dos dados foram
realizados por meio das ferramentas Biblioshiny de Aria and Cuccurullo (2017) e pybibx de

Pereira (2022).

Inicialmente foram criados quatro grupos para organizar as palavras-chave utilizadas na

busca, sendo eles:



42

a) aregido limitante do problema;

b) o problema que se deseja estudar;
c) como os dados seriam adquiridos; e
d) as técnicas de analise dos dados.

Definidos os grupos de palavras, a busca resultou em alguns artigos em duplicidade,
devido a inconsisténcias na indexacao, tais como a identificagdo do Digital Object Identifier
(DOI) em apenas uma das bases. Essas inconsisténcias foram identificadas e removidas. Além
disso, foi identificado e contabilizado apenas uma vez os artigos que apareceram em mais de

uma base.

Apos essa organizagdo, os artigos foram classificados como elegiveis ou ndo. Entradas
do tipo Conference Review em bases de dados bibliograficas como Scopus e WoS sao indices
que listam os artigos publicados em uma determinada conferéncia e, muitas vezes, trazem uma
breve descricdo do evento em si. Ou seja, essas entradas ndo se referem a um artigo especifico,
mas sim a uma lista de artigos publicados em um determinado evento. Resultados listados com
essa classificagdo, Conference Review, foram criteriosamente verificados para evitar confusdes

na interpretacdo dos resultados.

3.1.1 A formacio de cada conjunto de pesquisa

Foram definidas palavras-chave para cada grupo, e realizadas buscas nas bases Scopus
e WoS, agrupadas por Article title, Abstract, Keywords. Os resultados obtidos em 03/01/2023

sao apresentados na Tab. 3.1. O Scopus retornou uma lista com 100 resultados e a WoS 45.

Tabela 3.1. Palavras de busca para formagao dos conjuntos

Grupo Palavras-chave Scopus WoS
A truck™ OR heavy-duty OR vehicle* OR fleet 1.090.198  601.203
"fuel consumption" OR maintenance OR "mass
B detection" OR "fault detection" OR "intelligent fault 950.798  583.678
diagnosis"
telematic* OR obd OR few-shot OR (sample AND
¢ (small OR few OR limited OR unbalance OR imbalance*)) 780.436  1.004.776
D machine learning" OR "deep learning" OR "neural 1532583 702.675

network" OR "artificial intelligence"

Lista ANBNCND 100 45
Fonte: Autor




43

3.1.2 Analise bibliométrica, unificacdo dos dados e remocao de duplicatas

Para realizar a andlise bibliométrica, utilizamos o Biblioshiny, uma ferramenta de
codigo aberto para pesquisa quantitativa em cienciometria e bibliometria. Com o auxilio dessa

ferramenta, foram obtidos resultados do Scopus e WoS individualmente.

Com a ajuda do Biblioshiny foi possivel perceber que palavras como “fault detection”,
“failure analysis” e “deep learning” formam um agrupamento de palavras chaves que levam a
interpretagdo de que existe um conjunto de artigos que utilizam de métodos de “deep learning”

para deteccdo e analise de falhas.

Ainda com o auxilio de relatérios do Biblioshiny ¢ possivel notar que “fuel
consumption” ¢ uma palavra que aparece com frequéncia e estd conectada a técnicas de machine
J%  ¢¢

learning como “support vector”, “random forest’ e “neural network”, ou que as pesquisas por

detec¢ao de falhas utilizam-se mais da técnica de redes neurais.

O trabalho de unificagdo das bases dos dados foi realizado com o pybibx e o conjunto

se solidificou conforme a Tab. 3.2.

Tabela 3.2: Relatorio apds a unificacao das bases

Tipo de documento E;z(l)l;)s;\sfo chsll:;l?{;os Ex‘c,:,l(l)sslvo Total
Article 24 21 6 51
Article; Early Access 1 1
Book Chapter 2 2
Conference Paper / Proceedings Paper 32 11 4 47
Conference Review 8 8
Editorial 1
Review
Duplicado 0 0 0 0
Total 67 33 12 112

Fonte: Autor

Foram identificados, como mostra a Tab. 3.2, 33 artigos comuns as duas bases, ou seja,

aquele grupo inicial de 100 artigos Scopus e 45 WoS, reduziu-se a 112.

Tanto Biblioshiny quanto o pybibx fornecem uma lista das palavras mais frequentes, as

quais foram organizadas e apresentadas no formato da Tab. 3.3.



44

Tabela 3.3. Relatorio de palavras chaves mais frequentes

. Uma palavra - Par de palavras - Trio de palavras -
Local de pesquisa _ _ _
ngram =1 ngram =2 ngram =3
resUmo data fuel consumption support vector machine
(285) (89) (12)
titulo learning machine learning  vehicle fuel consumption
(34) (81) “4)
systems machine learning support vector machine
palavras-chave o1) “2) (10)
learning fuel consumption eco driving fuel
alavras-chave do autor
P 1) (16) ©)

* Entre paréntesis a frequéncia de repeti¢do das palavras

Fonte: Autor

Os resultados apresentados na Tab. 3.3 reforgam a conexao de “fuel consumption” com

“machine learning” e “support vector machine”.

3.1.3 Identificacdo e remocao de artigos nio elegiveis através de palavras-chave

Os documentos do tipo Conference Review foram avaliados cuidadosamente para evitar
que um artigo fosse selecionado pelo fato das palavras de busca que originaram o resultado na
base Scopus ou WoS aparecerem no resumo da Conferéncia, porém em artigos distintos. Apds

essa andlise, a lista inicial de 112 artigos foi reduzida a 78 documentos elegiveis.

3.1.4 Leitura e classificacao da lista resultante

Apos a leitura dos 78 resumos, e com a ajuda das palavras-chave mais frequentes
relacionadas pelo Biblioshiny (expansdo da Tab. 3.3), iniciou-se um processo de classificacao

destes resumos e chegou-se em quatro grupos:

e Pesquisas relacionadas a busca de causas ou estimativas para explicar o consumo de
combustivel ou a emissdo de poluentes, com as seguintes palavras em destaque: fleet

operations € fuel consumption;

e Pesquisas relacionadas a determinagdo ou medi¢do da influéncia do estilo de direcao
no desempenho do caminhdo ou atuagdo como assistente de dire¢do, onde as

palavras de destaque sdo: eco-driving, fuels, driving styles e fuel economy;

e Pesquisas relacionadas a utilizacdo de dados para aprimoramento de planos de
manuten¢do, cujas palavras predictive maintenance, maintenance € commercial

vehicles sdo os destaques; e
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e Pesquisas com interesse em engenharia elétrica, sistemas de comunicagdo,
diagnostico por imagem, pesagem de veiculo em movimento e outras. A analise das
palavras mais frequentes permitiu identificar aqueles artigos que ndo eram elegiveis
para este estudo. No caso, apareceram palavras como autonomous vehicle, battery,
child, peach, photovoltaic, railway, road, smartphone, UAV, vegetation € weather,

as quais foram utilizadas para indicar a ndo elegibilidade de um artigo.

3.2 Resultados da Revisao Bibliografica

As Tabs. 3.4, 3.5 e 3.6 identificam, respectivamente, os titulos relacionados aos clusters
1, 2 e 3, ou seja, pesquisas relacionadas a busca ou estimativas para explicar o consumo de
combustivel ou a emissdo de poluentes; pesquisas relacionadas a determinar ou medir a
influéncia do estilo de dire¢ao no desempenho do caminhdo ou atuar com assistente de dire¢ao;
e pesquisas relacionadas a utilizacdo de dados para aprimoramento de planos de manutengao.

Os titulos foram ordenados do mais antigo para o mais recente € em ordem alfabética.

Na producdo cientifica por pais, sobressai-se a China com 15 autores, seguido da
Espanha com 9. O artigo com maior numero de citagdes ¢ Application of machine learning for

fuel consumption modeling of trucks por Perrotta et al. (2017) com 59 citagdes totais.

Perrotta et al. (2017) utilizaram SVM, Random Forest ¢ Redes Neurais Artificiais para
modelar o consumo de combustivel em caminhdes articulados. Os dados dos caminhdes foram
coletados da rede SAE J1939 e cruzados com dados de relatorios referentes a caracteristicas

das estradas da Inglaterra.
Destacam-se outros artigos muito relacionados ao trabalho aqui proposto:

Rimpas et al. (2020) avaliaram dados recuperados através do protocolo de diagndstico

On-Board Diagnostic II (OBD-II) para monitoramento da operacao e do consumo do veiculo.

Pavlovic ef al. (2021) afirmam que a analise estatistica mostrou que a precisao do OBD
para medir o consumo de combustivel ¢ impactada pela velocidade média do veiculo,

aceleracdo e dinamicidade geral da viagem.

Walnum e Morten (2015) analisaram a influéncia do comportamento do motorista no
consumo de combustivel e ao final descobriram que as varidveis usadas, que dependem
principalmente da infraestrutura e do terreno, tém efeitos que sdo 10 a 12 vezes maiores do que

os efeitos de varidveis que atribuiram ao comportamento de dirigir.
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Por fim, Eagon ef al. (2022) afirmam que prever a massa do veiculo ¢ fundamental para
estimar, com precisdo, o uso de energia e as emissdoes dos caminhdes comerciais, € propdem

um modelo de deteccao de massa.

Entre os 30 artigos selecionados, a producdo cientifica anual oscila entre 1 e 3 artigos
entre 2013 € 2020 e saltaa 9 em 2021 e 2022. A SAE Technical Papers ¢ a fonte mais relevante
- 3 artigos publicados. A maioria das fontes locais citadas, 21, é a Transportation Research Part
D: Transport and Environment, seguida da Applied Energy e Sensors ambas com 10 citagdes
cada uma. Os autores mais relevantes foram CHEN e YEN, ambos com 3 artigos. Dentre as
afiliacdes, a National Chin-Yi University of Technology de Taiwan se destacou com 4 artigos e

a University of Nottingham da Inglaterra com 3 artigos.

Tabela 3.4: Artigos classificados no cluster consumo de combustivel ou emissao de poluentes

Titulo Ano
Intelligent prediction model of vehicle fuel consumption 2014
Application of machine learning for fuel consumption modelling of truck 2017

Accessing and constructing driving data to develop fuel consumption forecast model 2018

Data driven analysis and forecasting of medium and heavy truck fuel consumption 2019

Methodology to recognize vehicle loading condition - an indirect method using

telematics and machine learning 2019

Route-sensitive fuel consumption models for heavy-duty vehicles 2020

A deep learning method for monitoring vehicle energy consumption with GPS data 2021

Combining a universal OBD-ii module with deep learning to develop an eco-driving

. 2021

analysis system
Estimation of pollutant emissions in real driving conditions based on data from

. . 2021
OBD and machine learning
Neural models to quantify the determinants of truck fuel consumption 2021
Remote NO, emission prediction model based on LSTM neural network 2021
Estimating truck fuel consumption with machine learning using telematics, 2022
topology, and weather data
Integration of second-generation on-board diagnostics data via deep learning to

. . . 2022
develop eco-driving analysis system applicable to large and small car
Interpretable machine learning models for predicting and explaining vehicle fuel 2022
consumption anomalies
Mass detection for heavy-duty vehicles using gaussian belief propagation 2022
Predicting gasoline vehicle fuel consumption in energy and environmental impact

. . o . . 2022
based on machine learning and multidimensional big data
Traffic emissions clustering using OBD-ii dataset based on machine learning 2002

algorithms

Fonte: Scopus e WoS; Organizacao: Autor
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Tabela 3.5: Artigos classificados no cluster estilo ou assistente de dire¢ao

Titulo Ano
The impact of using gamification on the eco-driving learning 2014
Assessing the impact of driving behavior on instantaneous fuel consumption 2015
Artemisa: A personal driving assistant for fuel saving 2016
Drivingstyles: A mobile platform for driving styles and fuel consumption 2017
characterization
lot sensing for reality-enhanced serious games, a fuel-efficient drive use case 2021
Truck driving assistance system 2021

Driving style analysis by studying pid’s signals for determination of its influence on 2022
pollutant emission

Fonte: Scopus e WoS; Organizagdo: Autor

Tabela 3.6: Artigos classificados no cluster utilizagao de dados para aprimoramento de planos
de manuten¢ao

Titulo Ano
Overview of telematics-based prognostics and health management systems for 2013
commercial vehicles
On-board predictive maintenance with machine learning 2019
Preventive maintenance for heterogeneous industrial vehicles with incomplete 2001
usage data
Scenario uncertainty modeling for predictive maintenance with recurrent neural 2001
adaptive processes (RNAPs)
Handling imbalanced data for aircraft predictive maintenance using the bache 2002

algorithm

Predictive maintenance of vehicle fleets using LSTM autoencoders for industrial loT 2022
datasets

Fonte: Scopus e WoS; Organizagao: Autor
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4. APLICACAO PRATICA

Este estudo engloba a anélise de trés bases de dados provenientes de diferentes contextos
operacionais no setor de transporte rodoviario. Cada conjunto de dados foi obtido a partir de
experiéncias distintas, proporcionando uma visdo abrangente e contextualizada sobre o

consumo de diesel e emissdes associadas a veiculos comerciais.

A Tab 4.1 apresenta um resumo das caracteristicas de cada base de dados, destacando

detalhes cruciais sobre a frota, equipamento telematico e a disponibilidade dos dados para

analise.
Tabela 4.1: Bases de dados dos grupos de estudo
Base de Equipamento Periodo de L
Dados Transportadora Frota Telematico Coleta Dados Adicionais
10
1 Combustivel caminhdes  Desenvolvido 62 dias Relatorios de abastecimento,
(2 Volvo, 8  internamente carregamento/descarregamento
DAF)
| caminhio Margo/2023 Dados externos obtidos
2 Alimenticios (Iveco) Geotab® a somente a partir do final de
Janeiro/2024 julho/2023
o Agosto/2023 Dados de abast‘emmento e
. 1 caminhdo . carga fornecidos pela
3 Areia Geotab® a
(Volvo) Janeiro/2024 transportadora, com algumas

falhas na comunicagio

Elaboragao: Autor

Esse capitulo apresenta formas de extrair métricas importantes do banco de dados e
validara se essas informagdes sdo confiaveis para aplicagao em outros estudos. Além disso, sao
apresentados valores de interesse sobre o consumo de diesel dos caminhdes analisados. Dessa
forma, pretende-se avaliar se os dados de telematica podem ser aplicados confiavelmente em

estudos que visam analisar o consumo de combustivel.

Na avaliagdo proposta, o objetivo sera o de utilizar técnicas de aprendizado
supervisionado para determinar o status de carregamento dos caminhdes, tendo como base de
dados as informagdes ja presentes na rede de comunicagdo desses caminhdes, ou seja, sem

adicionar qualquer hardware extra, como sensores especificos para essa finalidade.

Foram criados dois grupos distintos de desenvolvimento: O primeiro recebeu os dados

em forma de arquivos ‘.csv’ em coleta realizada durante 62 dias consecutivos por equipamentos
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de telematica instalados em 10 caminhdes a diesel de uma transportadora de combustivel (base
1). No segundo foi instalado um equipamento Geotab GO9 em dois caminhdes de duas
transportadoras diferentes (bases 2 e 3) com acesso aos dados através da plataforma
my.geotab.com ou através do conjunto de ferramentas do Software Development Kit (SDK) que

a Geotab® disponibiliza em https://geotab.github.io/sdk/

Algumas variaveis obtidas por meio da telematica, como a rotagdo do motor e a
velocidade do veiculo, serdo enriquecidas com suas médias, desvios padrao e medianas
correspondentes. Embora essa abordagem aumente o nimero de variaveis, optou-se por
descartar a redu¢ao de dimensionalidade com a Principal Component Analysis (PCA). Essa
decisdo foi tomada devido a natureza tabular de todas as varidveis e ao fato de que a quantidade
existente ndo compromete o desempenho computacional do cédigo. Eagon et al. (2022)
justificaram a mesma decisdo ao descobrirem que oferecia pouco valor para os dados de

treinamento fornecidos.

Para completar as informagdes oriundas da telematica, deve-se buscar informagodes das
especificagdes técnicas de cada caminhdo; relatorios de abastecimento de combustivel e

relatorios de carregamento desses caminhdes.
As especificagdes técnicas devem conter, no minimo:
a) Faixa de rotacdo de marcha lenta;
b) Faixa de rotacdo de torque maximo;
¢) Faixa de rotagcdo de poténcia méxima;
d) Limite maximo de rotacdo do motor;
e) Rotacdo na aplicagdo do freio motor;
f) Volume de cada tanque de combustivel,
g) Fase da legislacdo a qual estd submetido o caminhao;
h) Outros dados, tais como numero de cilindros e cilindrada total.

Os relatorios de abastecimento servirdo para confrontar os registros de volume de
combustivel abastecido com as estimativas de volume de combustivel consumido, calculadas a

partir dos dados oriundos da telematica.

Finalmente, o relatério de carregamento servird de base para o aprendizado

supervisionado, cujo objetivo € identificar se o caminhdo se encontra carregado ou vazio.


https://geotab.github.io/sdk/

51

4.1 Validacao da base de dados 1

A aplicacdo pratica se inicia com dados ja coletados em uma transportadora de
combustivel. Tais dados nao continham informac¢des de identificagao dos veiculos, condutores
e cargas transportadas. Sabe-se, no entanto, que a transportadora nao costuma realizar
transporte de cargas fracionadas, e que as cargas possuem o mesmo volume, com variagdes
inferiores a 1%. Esses dados foram anonimizados pela transportadora para manter a
privacidade, tanto em relagdo a operagao, quanto ao condutor. Para esse estudo, isso também ¢

relevante de forma a garantir a imparcialidade no tratamento dos dados.

No contexto dos caminhdes de carga, algumas caracteristicas relevantes para a
eficiéncia energética, tais como velocidade de deslocamento, rotacdo do motor, distancia
percorrida, volume de combustivel consumido e variagdes de altitude na estrada podem ser
mensuradas pelo sistema eletronico do veiculo e extraidas com o auxilio de equipamentos de

aquisi¢ao apropriados.

4.1.1 Descricao e analise do banco de dados 1

Esse estudo considera um banco de dados obtido a partir da coleta realizada por
equipamentos de telematica instalados em 10 caminhdes a diesel de uma transportadora. Sao 8
caminhdoes DAF XF105 FTT, equipados com motorizagio PACCAR MX 13 de 375 kW, e 2

caminhdes Volvo FH-540, equipados com motorizagao D13C e poténcia maxima de 397 kW.

Os equipamentos de telematica foram desenvolvidos pela equipe de Pesquisa e
Desenvolvimento da transportadora. O equipamento concatena dados coletados no GPS
(Global Positioning System), com informacdes internas de execugao, conexdes com redes de
dados e sensores internos, e dados dos protocolos SAE J1939, ISO 15765. Como regra de
aquisicao telematica, foi definida a coleta de 1 em 1 segundo para se ajustar com o PPS (Pulse

Per Second) do GPS.

Ao se analisar os dados, nota-se que nem todas as variaveis sdo preenchidas para todos
os veiculos. Isso acontece pelo fato de que alguns veiculos ndo reportam determinados SPNs

na rede de dados, ou os dados sdo lidos a partir de um protocolo proprietario.

A transportadora disponibilizou 620 arquivos ‘.csv’, os quais representaram 62 dias
consecutivos de operacao dos 10 caminhdes. Nesse periodo, foram percorridos cerca de 165
mil quilometros e consumidos pouco mais de 95 mil litros de diesel. A frequéncia de aquisi¢ao

caracteristica do equipamento utilizado ¢ de uma amostra de 174 variaveis por segundo (1 Hz).
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Em condicdes ideais, um arquivo deve conter 86.400 linhas, no entanto, observou-se uma
auséncia global de 168.560 amostras, o que corresponde a uma perda de 0,31% dos registros
temporais. Desse modo, compds-se uma planilha geral com um total de 53.399.440 linhas e 174

colunas. A lista completa de variaveis analisadas encontra-se no Apéndice B.

Durante a analise dos arquivos, identificaram-se 123 varidveis com seus respectivos
SPNs. No entanto, ¢ importante ressaltar que alguns dados identificados com SPNs ndo foram
provenientes diretamente da rede CAN dos caminhdes, ¢ sim do sistema GPS, tais como
latitude, longitude e altitude, e que possuem SPNs relatados na cole¢ao de normas SAE J1939.

Além disso, outras 51 variaveis nao possuiam SPNs correlacionados.

Por se tratar de uma quantidade massiva de dados, optou-se por extrair medidas
descritivas de algumas variaveis, como valores maximo, minimo, média, moda, mediana e
desvio padrao. Tal abordagem foi inspirada pelo trabalho de Wolberg et al. (1993), no qual os
autores transformaram 10 caracteristicas relevantes para o diagndstico do cancer de mama em
30 variaveis de entrada, ao considerarem a média, o desvio padrdo e a média dos trés maiores

valores, para alimentar um sistema de aprendizado de maquina.

As estatisticas foram extraidas agrupando os dados de acordo com a condigdo de
operagao dos caminhdes ao longo do dia, que poderia ser desligado, parado com o motor ligado
ou em movimento. Admitiu-se motor desligado quando a rotacdo era inferior a rotagdo minima
de marcha lenta e o caminhao parado quando a velocidade era igual a zero km/h. Desse modo,

criou-se um arquivo composto por 39.266 linhas (99,926% a menos que a base original).

Durante a analise, encontraram-se dados que indicavam o caminhdo com a rotacao
inferior a rotacdo minima de marcha lenta e com velocidade maior do que zero, o que representa
um veiculo desligado e em movimento. Esses dados representaram apenas 0,98% do total de

dados e foram desprezados para fins de analise.

Para cada estado de funcionamento, foi calculada a duragao do intervalo, o tamanho do
percurso percorrido e as estatisticas relacionadas a velocidade (SPN 84), rotagdo (SPN 190),
percentual de torque (SPN 513), percentual de carga (SPN 82) e informagdes de condi¢des
iniciais e finais de latitude (SPN 584), longitude (SPN 585), hodémetro (SPN 917), consumo
total de combustivel (SPN 250 para caminhdes DAF ou 5054 para Volvo) e percentual de nivel
de combustivel (SPN 96). Foram incluidas outras variaveis relevantes disponiveis, como
altitude (SPN 580), vazao instantanea de combustivel (SPN 183), estado do pedal de freio (SPN
521) e nimero de marcha atual (SPN 523).
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Os dados obtidos pela telematica foram complementados com informagdes técnicas dos
caminhdes em Volvo Truck (2010) — Folha de Especificagdoes FH Motor D13C, ANFAVEA
(2015) — Tabelas de Emissdes Diesel Volvo, DAF (2019) — Paccar MX-13 Engines, DAF
(2017) — Ficha Técnica XF105 FTT ¢ DAF (2022b) — Indices de Emissdo, relatorios de
abastecimento e relatorio das condicdes de carga do caminhio. E de fundamental importancia
destacar que esses relatorios de carga dependem de informagdes do motorista do caminhdo e
estdo sujeitas a divergéncia, apesar dos esforcos da geréncia da transportadora. Tais
informacdes foram utilizadas na etapa subsequente, com o intuito de validar a nova base de

dados para estimativa do volume de combustivel consumido, bem como do percurso percorrido.

4.1.2 Analise e manipulacio de dados da base 1

Para validacao dos dados relacionados ao volume de combustivel, consideraram-se trés

métodos de calculo:

e O consumo pela variacdo do nivel do tanque (NT) de combustivel, que se da
pelo produto entre a capacidade nominal do tanque (CN), especificada pelo
fabricante (em litros), e a variacdo do percentual do nivel (%PN) de combustivel

(SPN 96), anotada durante o processo de abastecimento. Eq. (4.1):

VOlk=NT = CN * (%PNMAX - %PNMIN) (41)

e O valor acumulado (VA) de consumo de diesel (em litros), registrado pelos SPN
250 (para caminhdes DAF) e SPN 5054 (para caminhdes Volvo). O consumo
estimado ¢ dado pela diferencga dos valores indicados (TA) pelo respectivo SPN

entre o final e o inicio do estado de funcionamento. Eq. (4.2):

Voly—ya = TAyax — TAuin (4.2)

e A vazdo instantanea (VI) de combustivel. O valor de consumo ¢ obtido pelo
somatodrio do produto entre a vazao instantanea (Q) de combustivel (dada pelo
SPN 183), convertida para litros por segundo, e o intervalo de tempo (t) em

segundos. Eq. (4.3):

Volg—y; = Xy Qij(ti — ti—1) (4.3)

Basicamente, o primeiro método fornece uma estimativa aproximada do consumo de
combustivel entre abastecimentos, o segundo entre trechos e o terceiro a cada dado capturado

e transmitido.
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A Fig. 4.1 ilustra o procedimento aplicado na analise dos dados. O objetivo para
validagdo dos dados foi comparar os valores registrados no relatorio de abastecimento com as

estimativas de consumo resultantes dos trés métodos anteriormente descritos.

Figura 4.1: Estimativas do volume de combustivel consumido

4 Dados do GPS 4 Medidas Descritivas 4 Relatdrio abastecimento
e Altitude e Desvio padrao e Data, hora, minuto, segundo
e Data, hora, minuto, segundo e Maximo e Hodometro
e Identificacdo do caminhao e Média e Identificacdo do caminhao
e |atitude ® Mediana e Volume de combustivel abastecido
e Longitude e Minimo
® Valor inicial
e Valor final
\ Estimativa d
de GPS de Telematica descritivas do veiculo abastecimento .
g ¢ consumido
Dados da rede CAN Informagdes do veiculo Estimativa
e Consumo total de combustivel e Especificagdo do motor e Nivel de combustivel e
e Data, hora, minuto, segundo e Faixa de rotagdo de marcha lenta volume do tanque
e Estado do pedal de freio e Faixa de rotagdo de torque maximo e Consumo total inicial e
e Estado de marcha engatada e Faixa de rotagdo de poténcia maxima final
e Hodbmetro e Fase da legislacdo ao qual esta e Vazdo de combustivel e
e |dentificagdo do caminhéo submetido o caminhao tempo de consumo
e Nivel de combustivel e Limite maximo de rotagdo do motor
e Percentual de carga e Rotagao na aplicagédo do freio motor
e Percentual de torque e Volume de cada tanque de
e Rotagdo combustivel
® Vazdo instantanea e Qutros dados, tais como numero de
v  Velocidade v cilindros e cilindrata total v

Elaboragao: Autor

Ao se analisar os dados de maneira individual, verificou-se que episddios de
abastecimentos pequenos (inferiores a 300 litros) estdo suscetiveis a maiores divergéncias entre

o valor registrado no relatdrio de abastecimento e a variagdo de nivel de combustivel (SPN 96).

Figura 4.2: Erro absoluto (%) de cada abastecimento na estimativa do volume de combustivel
por diferentes métodos de calculo
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Elaboragao: Autor
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Em pelo menos 4 episdédios com abastecimentos inferiores a 150 litros o nivel de
combustivel ndo teve sensibilidade suficiente para detectar o acréscimo de volume. No entanto,
ao acumular os abastecimentos ao longo de todo o tempo analisado, os resultados indicam que,

no pior caso, a diferenga méaxima fica abaixo de 9%, como ilustra a Fig. 4.3.

Figura 4.3: Comparativo entre as estimativas de volume abastecido e o relatorio de

abastecimento
9,0% Numero de caminhdes
o 1

8,0% Grupo de caminhdes Grupo de caminhdes Grupo de caminhdes O 10
=) Variagio: 0.98% Variagio: 0.99% Variacao: 0.29% L. N
= Posto: 92.044 L Posto: 92.044 L Posto: 92.044 L Cédigo Caminhio
f 7,0% Estimativa: 91.143 L Estimativa: 91.129 L Estimativa: 91.780 L HD-01
=S o B HD-02
[P 3 i

NS i H HD-03
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= HD-05
= 5 5.0% © HD-06
= E W HD-07
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° 3 O
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Estimativa pelo Estimativa pela Estimativa pela
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Fonte de dados: Transportadora. Organizacao: Autor

Os registros de abastecimentos disponibilizados pela transportadora informam que os
10 caminhdes abasteceram 92.044 litros de diesel no periodo avaliado pelo estudo, descontado
o primeiro abastecimento de cada caminhdo. De modo geral, o terceiro método (estimativa do
consumo pela vazio instantanea, utilizando o SPN 183) foi o que mais se aproximou do
relatorio de abastecimento, apresentando uma diferenca de apenas 264 litros (0,29%) em
relacdo aos 92.044 litros registrados. A estimativa pelo segundo método (consumo acumulado)
apresentou diferenca de 0,99%, enquanto a estimativa pelo primeiro método (pela variacao de

nivel), apresentou uma diferenga de 0,98%.

De forma semelhante, a comparacdo entre o valor da distancia percorrida, verificada
pela variagdo do hodoémetro (HO) (SPN 917) — Eq. 4.4, e a estimativa de deslocamento, dada
pelo produto entre a velocidade (V) registrada (SPN 84) e o intervalo de tempo (t) admitido —
Eq. 4.5, possui boa aproximacao — Eq. 4.6.

AOk=nodometro = HOpax — HOpin (4.4)



56

Dy—vetocimetro = ?:1 Vij(ti —ti_1) 4.5)
A0k=hodometro = HOMAX - HOMIN ~ Dk:velocimetro = ?:1 Vij(ti - ti—l) (4-6)

Em percursos abaixo de 300 m, ¢ possivel encontrar diferencas superiores a 5% entre o
valor estimado e o registrado pelo hodometro. J& para percursos acima de 10 km, essa diferenca

foi inferior a 0,59%, e com tendéncia de reducao com aumento da distancia percorrida.

Esses resultados, obtidos ao calcular o volume usando a vazao instantanea (SPN 183 —
Eq.4.3) e o percurso usando a velocidade (SPN 84 — Eq.4.5), forneceram credibilidade ao

processamento de dados e flexibilidade ao processo.

4.1.3 Insercao do relevo entre as caracteristicas relevantes

Como alertado por Walnum e Morten (2015) a respeito das implica¢des do relevo,
buscou-se incluir essas caracteristicas na lista de caracteristicas disponiveis para futura analise
e, uma vez que se torna possivel calcular o volume de combustivel consumido e o percurso
percorrido em intervalos de tempo de um segundo, entdo, no estado de “veiculo em
movimento”, a diferenca de altitude revela as condigdes do relevo da estrada e € possivel

calcular o consumo e o percurso dentro da seguinte classificacao:
e 'aclive' — a altitude atual ¢ maior do que a altitude no instante anterior;
e 'declive' — a altitude atual ¢ menor do que a altitude no instante anterior
e 'plano' — a altitude atual ¢ igual a altitude no instante anterior

E importante evidenciar que a medida de altitude reportada pelo GPS ¢ influenciada por
diversos fatores, além da inclina¢do da via, como, por exemplo, a qualidade do sinal GPS e
trepidacdes. Para efeito desse estudo, os possiveis erros foram considerados despreziveis, uma
vez que seriam necessarios outros sensores, como giroscopio e acelerdmetros, para permitir

melhor representagao das condi¢gdes ambientais.

Com essas definigdes, além das medidas descritivas mencionadas anteriormente, a
utilizacdo da vazdo instantanea (SPN 183) permitiu estimar ndo apenas o volume de
combustivel consumido durante um percurso, mas também obter informagdes sobre o consumo
em diferentes condigdes de relevo. Na Tab. 4.2 tém-se os parametros de distancia percorrida,
volume consumido e economia de combustivel em diferentes condi¢des de carga e relevo. Por
fim, foram agregadas varidveis relacionadas a quantidade de trocas de marcha e ao uso do pedal

de freio em diferentes condi¢des de relevo.
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E importante destacar que os volumes de combustivel apresentados na Tab. 4.2. sdo
diferentes dos volumes destacados na Fig. 4.3, porque, para que fosse possivel a comparagao
de resultados entre o relatdrio de abastecimento e os diferentes métodos de calculo, foi preciso

ignorar o primeiro abastecimento de cada caminhdo, uma vez que este carrega consigo

consumos anteriores ao relatorio de dados.

Tabela 4.2: Consumo estratificado em fungao do relevo

Status de Carresado
Grupo Medida Método relevo ou ga Carregado Vazio
. ou Vazio
funcionamento
Eq 42 [ndependente o550 90 7822404 16.898.86
de relevo
Independente o5 796 61 7861471 17.183.30
de relevo
Volume de Parado com 799,40 47340 326,00
combustivel motor ligado
consumido (L) Eq. 4.3 Aclive 65.835,96 54.185,97 11.649,99
Declive 17.232,32  14.012,68 3.219,63
Plano 11.566,92 9.643,13  1.923,79
Dados ndo 363,42 299,54 63,88
categorizados
Eq 44 (ndependente oo 10 4h 11046982 45.648.62
de relevo
Ingeperlldeme 165.090,65 119.461,14 45.629.51
10 Distancia crelevo
o percorrida Aclive 71.188,17 51.195,55 19.992,61
caminhoes .
(km) Eq. 4.5 Declive 72.925,08 52.731,53 20.193,54
Plano 2032436 15.048,57 5.275,79
Dados ndo 653,05 485,48 167,56
categorizados
5 Independente 5 5/ 0 5» 557500 973.52
quagao de 5 de relevo D49, D19, ,
funcionamento intervalo Parad
(h) arado com 308,56 181,81 126,75
motor ligado
Consumo Volume/  Parado com
(L/h) Duragdo  motor ligado 2,59 2,60 2,57
Independente 172 1,52 2.66
. . . de relevo
Economia Distancia Aclive 1,08 0,94 1,72
(km/L) / Volume -
Declive 423 3,76 6,27
Plano 1,76 1,56 2,74

Fonte de dados: Transportadora. Calculos e organizacao: Autor
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As Eq. 4.2 e 4.4 ndo proporcionam uma estratificagdo dos resultados com base no relevo,
ao contrario das Eq. 4.3 e 4.5 (indice ‘j’ representativo da categoria), que permitem o calculo
em diversas condigdes de relevo, ou consumo durante periodos de veiculo parado com o motor
ligado. Para assegurar que a soma dos valores em cada condi¢do fosse equivalente ao total, uma

linha, denominada 'dados ndo categorizados', foi introduzida na tabela.

Observa-se ainda que o consumo médio do conjunto de caminhdes, desconsiderando as
condi¢des do relevo, movimentando em vazio, tem uma economia média de 2,66 km/L,
enquanto na condicao carregado essa média cai para 1,52 km/L, uma reducao de quase 43% na

autonomia desses caminhdes.

Na Fig. 4.4. apresenta-se o resultado de economia de combustivel (km/L) em fung¢do do
relevo e da condi¢do de carga para os 10 caminhdes analisados. Importante mencionar que o
calculo da economia de combustivel considerou a estimativa de distancia percorrida indicada

pelo hodometro e o volume consumido pela estimativa de vazao instantanea.

Figura 4.4: Economia de combustivel (km/L) em fun¢ao da carga e do relevo
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Fonte de dados: Transportadora. Calculos e Organizacdo: Autor

Na Fig. 4.4, merece destaque a capacidade de discernir 12 médias distintas de economia
de combustivel, levando em consideracdo tanto a carga quanto o relevo. Sendo os dados
registrados a cada segundo, ¢ viavel calcular essas 12 médias, juntamente com seus respectivos
desvios, em intervalos personalizaveis. Atualmente, de maneira geral, um gestor de frotas
possui apenas o resultado mensal de economia (km/L), sem incorporar o status da carga e, ainda

menos, as nuances das condi¢des de relevo.
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4.1.4 Discussao sobre fontes de erro

Existem diversas outras fontes de erros em processos de medi¢do. Cada SPN especifica

uma resolucdo, porém esse topico traz um destaque a respeito de fontes de erro que nesse

momento estdo desconsideradas do processo e tomados como verdadeiro. A titulo de exemplo:

O volume do reservatério especificado pelo fabricante;

As curvas de torque e poténcia especificados pelo fabricante apenas por pares

conjugados de torque maximo e rotacdo ou de poténcia maxima e rotacao;

O volume indicado pela bomba de abastecimento;

Abastecimento acima ou abaixo do nivel méximo especificado para o veiculo;
Os relatorios de carga sdo preenchidos manualmente;

O efeito da temperatura sobre a densidade do diesel;

Foi desconsiderada a hipdtese de transporte de cargas parciais. Ou o caminhdo

desloca-se totalmente carregado ou totalmente vazio;

Considerar que a vazao instantanea e a velocidade nao sofrem alteracdo de valor ao
longo dos intervalos de tempo superiores a 1 segundo, ou seja, nos momentos em

que foram observadas perda de dados; e

A altitude revelada pelo GPS.

Apesar da consciéncia dessas possiveis fontes de erro, e antes de buscar mecanismos

que pudessem minimiza-los, optou-se por avaliar a fiabilidade dos dados e do procedimento

aplicado.

4.2 Preparacao para os algoritmos de Machine Learning

De forma resumida, os algoritmos seguiram a sequéncia:

a)
b)

c)

Definir o perfil da amostra conforme metodologia especifica;
Selecionar o conjunto de variaveis (caracteristicas);

Normalizar os dados. Ou seja, garantir que os dados estejam na mesma escala ou
intervalo, o que pode melhorar o desempenho de muitos algoritmos de machine

learning. Isso também pode ajudar a evitar que atributos com valores maiores
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dominem os resultados em relag@o aos atributos com valores menores, o que poderia

causar distor¢des nos resultados do modelo;
d) Dividir as bases em treinamento (75%) e teste (25%);

e) Executar a rotina de cada método de machine learning considerado. Nesse caso,
optou-se pela biblioteca scikit-learn, de Pedregosa et al. (2011), por ser uma
biblioteca de aprendizado de méaquina de cddigo aberto que inclui varios algoritmos
de classificacdo, dentre os quais foram escolhidos: AdaBoost, Decision Tree,
KNeighbors (KNN), Logistic Regression, Naive Bayes, Neural Network, Random
Forest e Support Vector Machine (SVM). O apéndice C traz um codigo resumido

da aplicacdo de cada uma das técnicas;
f) Repetir as etapas “b” a “e” até que o numero de repetigdes seja igual a 10;
g) Calcular o valor médio de resultado para cada método;
A Fig 4.5 resume graficamente a metodologia aplicada ap6s a validagdo dos dados até

a avaliacao dos resultados.

Figura 4.5: Metodologia aplicada
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Fonte: Autor

4.3 Resumo dos experimentos realizados com a base 1

Com a base 1 foram realizadas algumas configuragdes de experimentos.

4.3.1 Método dos trechos integrais divididos em curtos e longos

Rimpas et al. (2020) fizeram experimentagdes em viagens de 5 km com trafego baixo e

pesado. Inspirado nisso e a partir da base de dados disponibilizada, admitiu-se pequenas
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distancias trechos entre 0,5 e 5 km, e longas distancias trechos entre 5 e 500 km. Destaca-se

que na base disponivel ndo existem distancias superiores a 500 km.

A primeira separou os dados em trechos integrais de 0,5 a 5 km com 1.018 amostras,
chamados de trechos curtos e outro grupo de 5 a 500km com 2.387 amostras, chamados de
trechos longos. Nessa configuragdo, o melhor resultado para classificacdo do estado de

carregamento do caminhao foi de 81,96% para trechos curtos e de 95,81% para trechos longos.

A partir de sete variaveis provenientes diretamente da comunicagdo SAE J1939 —
Engine Fuel Rate (SPN 183), Wheel-Based Vehicle Speed (SPN 84), Engine Fuel Delivery
Pressure (SPN 94), Engine Percent Load At Current Speed (SPN 92), Accelerator Pedal
Position 1 (SPN 91), Actual Engine — Percent Torque (SPN 513), e Engine Speed (SPN 190) —
denominadas,  respectivamente, = como  por  clph vazao instantanea combustivel,
kmph velocidade,  kpa pressao combustivel, = perc carga,  perc posicao acelerador,
perc_torque e rpm_rotacao_motor, foram criados trés conjuntos de caracteristicas. O primeiro,
intitulado V7média, compreende as médias de cada variavel; o segundo, V7mediana, inclui as
medianas de cada varidvel; e o terceiro, V7desvio, abrange os desvios padrao correspondente a

cada variavel.

Além dessas, foram incorporadas mais oito variaveis (V8), originadas do calculo da
economia de combustivel em km/L, dada pela Eq. 4.7, e da diferenca desse valor em relacdo a
média geral (Eq. 4.8), considerando quatro cenarios distintos: aclive, declive, plano e qualquer

tipo de relevo.

Distancia percorrida
EC; = J (4.7)

Volume consumidoj

DEC; = EC; — EC, (4.8)

Onde EC significa Economia de Combustivel, DEC ¢ a diferenca entre economia de
combustivel e a sua média, e o indice ‘j’ refere-se as condi¢des categoéricas de relevo, tais como

aclive, declive, plano e qualquer tipo de relevo.

A Tab. 4.3 apresenta os resultados obtidos com diferentes conjuntos de features,
considerando a possibilidade de combinagdes entre os conjuntos criados, tais como V15 pela
composicdo de V7média e V8; V21 pela composi¢do de V7média, V7mediana e V7desvio e

V29 pela utilizagao de todos os conjuntos.
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Tabela 4.3: Acuracia (%) na classifica¢do da condi¢do de carga em distancias curtas

km km Num. Técnica de V7
min max amost classificacao média

AdaBoost 74,90 69,41 76,47 75,69 79,61

V8 V15 V21 V29

Arvorede  coh0 75 7059 69.80 7137
Decisao
KNN 7922 7294 8039 80.78 8039

Naive Bayes 70,59 64,71 72,55 70,98 70,59
0,5 5 1018  Random Forest 79,22 71,37 78,04 81,18 81,18

78,12+ 74,43+ 79,18+ 75,76+ 78,04+
1,58 1,15 1,82 1,78 1,89

Redes Neurais

Regressdo 7804 7176 7922  79.61 78,04
Logistica
SVM 7843 7412 7922 8000 8196

Fonte: Autor

Tabela 4.4: Acuracia (%) na classificacdo da condicao de carga em distincias longas

km — km  Num.  Técnica de V7 \%. Vi5 V21 V29
min max amost classificacao média
AdaBoost 94,14 9414 9347 94,64 93,97
Arvore de 93,30 92,13 9246 9129 92,13
Decisao
KNN 94,30 9464 9464 93,80 94,97

Naive Bayes 90,62 93,97 92,46 91,12 91,96
5 500 2387 Random Forest 93,80 94,30 94,30 93,97 94,47

94,19+ 95,43+ 94,39+ 92,93+ 93,52+
0,34 0,30 0,60 0,65 0,76

Redes Neurais

Regressdo 93.80 9447 9531 93,97 9497
Logistica
SVM 9430 9430 9581 93.80 95.14

Fonte: Autor

O processo de repeticao do coédigo em 10 vezes resultou em um desvio padrao registrado

para unicamente para o método de Redes Neurais, tanto nos trechos curtos quanto nos longos.

A Fig. 4.6 condensa os resultados das Tabs. 4.4 ¢ 4.5 em um unico grafico, e oferece
uma representacdo visual das informagdes. Neste grafico, torna-se evidente ndo apenas o
aumento positivo na precisao da classificagdao da condi¢do de carga ao passar de trechos curtos

para trechos longos, mas também ¢ observavel que a disparidade entre os resultados devido aos



63

algoritmos de machine learning utilizados ¢ menor nos trechos mais extensos em comparagao

com os trechos mais curtos.

Figura 4.6: Acuracia (%) na classifica¢do da condicdo de carga em distancias curtas e longas
com diferentes técnicas de machine learning
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Fonte: Autor

4.3.2 Método de incorporacio longa-curta para enriquecimento estatistico

Uma segunda configuracdo foi criada com a finalidade de aumentar o numero de
amostras nos trechos curtos, tendo em vista que para percorrer um percurso longo
necessariamente se precisa percorrer o trecho curto. Para facilitar a compreensao a respeito do

impacto sobre o nimero de amostras comparado a estratégia anterior, elaborou-se a Fig. 4.7.

Com a mudanca de metodologia, o tamanho do percurso foi fixado entre 0,5 km e um
limite de percurso maximo para analise. Criou-se sete grupos de aquisi¢do estatistica: até 1 km,
até 2 km, até 3 km, até¢ 4 km, até 5 km, até¢ 10 km e até 500 km. Os filtros para formagao dos
conjuntos de amostra foram: status igual a ‘Ligado em Movimento’, percurso minimo de 0,5
km e percurso maximo igual ao limite do grupo. Todos os grupos contiveram com 3405
amostras e optou-se pelo conjunto de 21 variaveis, pela facilidade de programacdo. Os

resultados podem ser mais bem avaliados com o grafico da Fig. 4.8.
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Figura 4.7: Método dos trechos integrais e de incorporacao longa-curta
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Figura 4.8: Acurécia (%) na classificacao da condicao de carga em fun¢do do método e do
tamanho do percurso
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Fonte: Autor

Essa modelagem dos dados resultou em 85,17% a acurécia da classificagdo a partir do

primeiro quilometro de trafego do caminhdo com esse valor se elevando a 89,65% na andlise
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até 500 km. Ambos os resultados explicitados utilizaram como técnica de classificagdo a Rede

Neural.

4.3.3 Meétodo de segmentacio temporal

A terceira configuracao definiu o percurso minimo de 0,5 km e agrupou os dados em
fun¢@o do tempo de movimento do caminhao, e formatou novamente sete grupos com um limite
minimo de tempo de aquisi¢do: 10 s, 60 s, 120 s, 300 s, 600 s, 1800 s e sem limite temporal.
Novamente foi escolhido o conjunto de 21 variaveis formadas pelas médias, medianas e desvios
padrao das sete varidveis originais. O numero de amostras e as distancias percorridas variaram

e sdo mostrados na Tab.4.5.

Tabela 4.5: Quadro de distancias percorridas ap6s um periodo determinado

Periodo Amostras Di.sténcia Distancia média Di§téncia
minima (km) (km) Maxima (km)
10s 0 0 0 0
60s 496 0,5 0,6 0,97
120s 2555 0,5 1,04 2,07
300s 2568 0,5 3,23 5,58
600s 2059 1,33 7,73 11,62
1800s 1350 11,69 26,26 35,80
Periodo completo 3405 0,5 48,16 252,68

Fonte: Autor

Esse tipo de abordagem tenderia a um valor de amostras decrescente de 10 s a 1800 s,
no entanto esse fato ndo ocorre devido ao fato de que a amostra se torna inelegivel caso nao se
confirme a distancia minima percorrida dentro do limite de tempo, ou seja, para efeitos de
composicao estatistica da amostra ndo importa a duragdo total do percurso e sim a distancia

percorrida dentro do limite de tempo selecionado. A Fig. 4.9 traca um grafico do resultado.



66

Figura 4.9: Acurécia (%) na classificacao da condicdo de carga em fun¢do do método e do
tempo de aquisi¢cao do dado
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Fonte: Autor

Com 10 s ndo se obteve amostras, porém a partir de 60 s de movimento do caminhao
conseguiu-se uma acurdcia de 81,45% no processo de classificagdo com esse resultado

crescendo a 96,15% com 1800 s de dados de funcionamento do caminhdo em movimento.

4.4 Resumo dos experimentos realizados com as bases 2 e 3

O equipamento modelo GO9 de fabricacio da Geotab® foi instalado em 15 de marco de
2023 num caminhao Iveco Hi Way 480 equipado com um motor Cursor 13 de 353 kW de uma
empresa que transporta produtos alimenticios. E em 29 de agosto de 2023 num caminhdo Volvo

FH460 e motor D13C que transporta areia, calcario ou brita. Bases 2 e 3 segundo a Tab. 4.1.

4.4.1 Descricio e analise do banco de dados

Em seu site, a Geotab® afirma ter, em janeiro de 2024, mais de 4 milhdes de dispositivos
telematicos em funcionamento. Geotab (2024). Uma das principais preocupagdes de um
fornecedor de dados telematicos ¢ a de tentar manter apenas os pontos necessarios para fornecer
uma representacio precisa dos dados. A Geotab® (2022) patenteou o método de Registro de
Curvas (do inglés Curve Logging) e afirma que essa logica permite a eles reterem os dados

telematicos mais detalhados com a menor quantidade de sobrecarga de dados.
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Na pratica, esse método de registro de curvas faz com que os dados possuam
espagamentos de tempo irregulares e o dado somente ¢ transmitido, armazenado e

disponibilizado segundo as regras do algoritmo do registro de curvas para cada variavel.

Eagon et al. (2022) também utilizaram equipamentos Geotab® em seus experimentos e
explicam que o algoritmo de registro de curva verifica os pontos de erro maximo, determinando
se a diferenga entre a posi¢ao prevista e a real ¢ pequena ou grande. Se a diferenga for pequena,
os pontos nao serdo registrados no servidor. O algoritmo ¢ aplicado a todos os parametros
mensuraveis do sistema, o que resulta em conjunto de dados de amostragem nao uniforme e
com muitos pontos de dados ausentes ou incompletos, ou seja, um desafio adicional a quaisquer

métodos de estimativa orientado por dados.

Entre os dados disponiveis aos quais se obteve acesso estao: latitude, longitude, total
horas de funcionamento do motor, velocidade do veiculo, rotacdo do motor, temperatura do
motor, pressdo de 6leo, hodometro, combustivel total usado, combustivel total usado em
marcha lenta e outros de menor relevancia para esse estudo. Ainda ndo se obteve acesso aos

dados de vazdo instantanea.

4.4.2 Metodologia adotada com os dados das bases 2 e 3

Existe uma grande diferenca entre a formatagdo dos dados da base 1 recebidos da
transportadora de combustivel para a base de dados coletada da Geotab® que forma as bases 2
e 3, dessa forma elaborou-se uma sequéncia de passos desde a aquisicdo do dado até as

estratégias de machine learning e publicacao dos resultados em um website.
Passo 1: Conectar a base Geotab® e identificar locais de interesse.

Conectar-se a base de dados da Geotab® e extrair duas bases distintas: uma denominada
'StatusData', contendo dados operacionais do caminhdo, e outra chamada 'LogRecord', que
fornece informacdes de localizagao geografica. Ambos os conjuntos de dados sdo organizados
em um Unico dataframe. Para lidar com a lacuna nos dados, natural do método de registro de
curvas adotado pela Geotab®, optou-se por realizar interpolagdes lineares para cada varidvel
operacional, preenchendo assim os dados intermediérios entre as linhas existentes. O dataframe
resultante ¢ entdo reduzido, mantendo apenas as linhas que contém valores de latitude e

longitude.

Um mapa que delineia a trajetoria percorrida € gerado, com énfase nos pontos de parada

que ultrapassam 600 segundos (equivalente a 10 minutos). O processo resulta na criagcdo de dois
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arquivos: um arquivo CSV contendo dados especificos e outro arquivo que destaca a trajetoria
no mapa, ressaltando os mencionados pontos de parada. A intengdo por tras dessa abordagem

¢ possibilitar a identifica¢ao visual de potenciais locais de interesse.

Com o apoio das ferramentas Google Maps e Google Earth, a medida que novos locais
foram identificados, procedeu-se a atualizagio de um arquivo Excel denominado
'"Locais_Interesse *.xlsx', em que "*' representa o nome da empresa. As variaveis incorporadas
neste arquivo incluem o nome do local, latitude, longitude, raio de influéncia (km) e o motivo
associado (carga/descarga, abastecimento, manutencao). Essa abordagem implica a dar o nome
do local idéntico ao do local de interesse sempre que o caminhdo estiver localizado dentro de

um circulo com raio de influéncia desse local de interesse.
Passo 2: Identificar momentos de carga e descarga.

Ler o arquivo salvo na etapa anterior e fazer a fusao com 'Locais Interesse *.xlsx’
atualizado, para que a coluna 'nome do local' no dataframe de estudo traga os nomes com base
nos locais de interesse. O objetivo agora ¢ mostrar no dataframe os pontos de interesse para
que se possa identificar os momentos em que foi realizada a carga ou a descarga de modo a

atualizar o arquivo ‘Status Carga *.xIsx’, onde ‘*’ representa a placa do caminhao.

A ideia por tras dessa estratégia ¢ alterar de Carregado para Vazio ou de Vazio para
Carregado a partir do tltimo instante de velocidade igual a zero, antes que o caminhdo saia do

raio de influéncia de um local de interesse.
Passo 3: Salvar os dados diarios e fazer um mapa do trajeto

Ler o arquivo salvo na etapa anterior e atualizar nomes de locais e status de carga.

Fragmentar o dataframe e salvar arquivos diarios em formato csv e html (mapa).
Passo 4: Prepara os dados para apresentacdo e para o machine learning

Ler os arquivos csvs diarios e criar um unico relacionado a placa com as principais
medidas de avaliacdo separado por status carregado ou vazio como preparatdrio para uma
logica de machine learning para determinar se o caminhao esta carregado ou vazio a partir dos

dados de funcionamento.
Passo 5: Dashboard diario

Ler o arquivo csv da etapa anterior, calcular as métricas didrias e categorizar as variaveis
em funcdo do status de carga, ou seja, cada varidvel passa a ser calculada na condi¢do de carga

do caminhao (carregado, vazio ou global).
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Os resultados obtidos nos passos 3 e 5 alimentaram um website conforme ilustra a Fig.

4.10:

Figura 4.10: Dashboard desenvolvido a partir das bases de dados 2 e 3
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Elaboracao: Autor e Bruno Cortes Siqueira

A Fig. 4.11 ¢ uma legenda do que se apresenta na Fig. 4.10 como resultado de um dia

de trabalho de cada caminhdo. O valor indica a economia de combustivel em km/L conforme a

escolha do usudrio: somente carregado, somente vazio ou ambos. A barra abaixo do valor

mostra a propor¢ao da distancia diaria percorrida pelo caminhdo na condi¢ao vazia (parte

alaranjada da barra) e na condi¢do carregado (parte verde da barra). A barra cinza ao fundo

possui uma altura que representa a relacdo da distancia percorrida no dia com a distancia

maxima percorrida em um dia por este caminhdo dentro do periodo analisado.

Figura 4.11: Quadro explicativo
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A ideia da barra cinza ao fundo € sinalizar visualmente ao gestor que valores andomalos
talvez devam ser desprezados em funcgdo da baixa quilometragem percorrida naquele dia, e a
barra alaranjada/verde pode mostrar rapidamente que valores baixos de economia de
combustivel, na maioria das vezes, estdo relacionados a distancia percorrida na condigao de

carreta carregada.

O dashboard permite ao usudrio selecionar o periodo a ser analisado, e especificar se
deseja os resultados globais, condicdo em que as opgdes carregado e vazio estdo selecionadas,

somente carregado ou somente vazio. Os resultados sdo apresentados em 5 abas:
a) Economia de combustivel em quilometro por litro (km/L);
b) Distancia percorrida em quilémetros (km);
¢) Combustivel consumido em litros (L);
d) Combustivel consumido na condi¢ao de marcha-lenta em litros (L);
e) Tempo de funcionamento em horas (h)

O dashboard ainda mostra um mapa da trajetoria didria com um resumo dos resultados

carregado, vazio e global, como mostra a Fig. 4.12.



Figura 4.12: Mapa de um dia de trabalho de um dos caminhdes analisados
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Elaboragao: Autor e Bruno Cortes Siqueira

A opg¢ao pelo alaranjado para representar a carreta vazia foi substituida pela cor
vermelha para dar maior destaque no mapa. O verde se manteve para representar a carreta
carregada. Os pontos azuis em forma de gota invertida representam os locais de interesse
visitados naquele dia e os circulos azuis indicam os locais onde foram registradas paradas

superiores a 600 s (10 minutos).

Os dados de hodometro sdao comparados com as estimativas de distancia percorrida a
partir do deslocamento de uma coordenada geografica a outra. Quando a diferenga ¢ maior do
que 10% surge um alerta em forma de exclamacdo. O objetivo ¢ conferir constantemente o
coeficiente "w" do veiculo e certificar-se da qualidade dos dados oriundos do hodémetro, e
algumas situagdes em particular: veiculo sendo transportado por balsa — fato que ocorreu com

o caminhdo de transporte de produtos alimenticios quando esteve em Macapa — AP, veiculo
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sendo rebocado por outro, falha no sistema de aquisi¢do de dados — outra condi¢ao que ocorreu,
desta vez no caminhao que transporta areia apds uma pane elétrica que afetou o tacografo. Neste
dia o hoddometro registrou apenas 30 km enquanto os célculos pelo GPS registraram

corretamente 65 km.

O grafico da Fig. 4.13 foi construido com base nos dados diarios de um dos caminhdes.
Nele ¢ possivel verificar a distancia percorrida no dia (barras) com leitura pelo eixo vertical
primario a esquerda do grafico, e a economia de combustivel global (linha azul), carregado
(linha verde), vazio (linha alaranjada) com leitura e pelo eixo vertical secundario a direita do

grafico.

Figura 4.13: Economia diaria em diferentes condi¢des de carga
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Elaboragao: Autor

Distancias globais percorridas inferiores a 50km foram excluidas para mitigar as
distor¢des provocadas pelas pequenas distdncias. Mesmo assim € possivel verificar na Fig. 4.13
que o consumo no dia 01/12/2023 na condi¢do carregado foi muito abaixo do normal. Nesse

dia o caminhao rodou 112,5 km e apenas 1,0 km registrado como carregado.

Uma outra possibilidade de analise ¢ apresentada no grafico da Fig. 4.14. A estratégia

foi calcular a economia acumulada apds cada dia de trabalho. Dessa forma, o enésimo dia de
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trabalho leva em considerag¢do o somatdrio da distancia percorrida em todos os dias anteriores,

bem como todo o volume de combustivel consumido no mesmo periodo.

Figura 4.14: Economia de combustivel acumulada em um periodo
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Elaboracao: Autor

4.4.4 Observacoes a respeito do trabalho com os dados das bases 2 e 3

Os locais de interesse foram identificados no mapa manualmente por dificuldade de

comunica¢do com o escritorio das empresas. O mais produtivo seria existir uma integracao que

possibilitasse trazer os dados de gerenciamento de transporte, de abastecimento de combustivel

e de manutencdo. Dessa maneira, o sistema poderia alimentar a base de dados de locais de

interesse sempre que uma nova origem ou um novo destino surgisse para que fosse questionado

sobre as coordenadas geograficas desse novo ponto. A Tab. 4.6 resume o contetido dos dois

arquivos de locais de interesse gerados.

Tabela 4.6: Locais de interesse identificados

Motivo Empresal Empresa 2 Observagao
Carga / Descarga 38 48
Abastecimento 66 O caminhdo da empresa 1 abastece na propria empresa
Manutencao 2 7
Fiscalizacdo
Diverso 3 3 Serve a varios motivos
TOTAL 43 125

Fonte: Autor
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O peso transportado, foi conseguido através de comunicacdo direta por aplicativo de
mensagens com o motorista do caminhdo, quase na totalidade recebida por dudio. Esse dado
poderia facilmente ser obtido caso houvesse uma integracdo com o ERP da transportadora. A

Tab. 4.7 apresenta numeros extraidos dos arquivos de ‘Status Carga’.

Tabela 4.7: Status de carga dos caminhdes

Descrigao Caminhdo 1 Caminhao 2
Registros 583 147
Registros Carregado 246 55
Registros de peso transportado 187 23

Fonte: Autor

Com a possibilidade do equipamento estar armazenando dados sem transmiti-los por
estar em um ‘ponto cego’ sem conexao de telefonia, adotou-se a estratégia de sempre buscar e
trabalhar com os tltimos 9 dias de dados Geotab®. Isso significa que um tnico dia teve seus
dados recalculados 9 vezes até que tenha ficado fora da faixa de busca de dados no servidor da

Geotab®.

4.4.5 Classificacdo com técnicas de machine learning
Como exercicio comparativo, executou-se a mesma rotina de classificagao utilizada com

os dados da base 1. O resultado ¢ apresentado na Tab. 4.8.

Tabela 4.8: Acuracia (%) da condicdo de carga com dados dos caminhdes 1 e 2 das bases 2 e
3 com diferentes métodos de classificagao

ST amost By e Kadom O e SYM
I 05a5 61 7904 6341 79.04 8438 8438 8438 72'32* 78.90
I 5a500 503 9921 9921 9921 100.00  100.00  100.00 9%’22* 98.41
2 05a5 37 4000 40.00 40.00  40.00  40.00  40.00 4‘;-22* 40.00
2 5a500 112 8214 8214 7857 8571 7500  78.57 8(;313* 82.14

Fonte: Autor

Na condicdo de trechos curtos para o caminhdo 1, os métodos com maior acuracia (%)

para classificagdo da carreta carregada ou vazia foram 3: Naive Bayes, Random Forest e
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Regressdo Logistica com 84,38% com um niimero de amostras de 61. J4 em trechos longos, os

mesmos métodos obtiveram uma acuracia de 100% com um niimero de amostras igual a 503.

Para o caminhao 2 a maior acuracia para trechos curtos foi obtida pela Rede Neural com
um valor médio de 44% e um desvio padrdo de 8,43% em 37 amostras. Nos trechos longos o

indice de maior acerto foi o de Naive Bayes com 85,71% em 112 amostras.

Apenas a técnica de classificagdo pela Rede Neural apresentou desvio no processo de

repeticdo, similar ao que ja havia ocorrido nas experiéncias com a base 1.

Foram utilizadas 54 features relacionadas na Tab. 4.9.

Tabela 4.9: Tabela de features utilizadas para classificagdo com machine learning

Data Feature Data feature
0 dateTime BR duracao 27  kmph_speed avg desvio
1 dateTime BR parado 28  kmph velocimetro min
2 gC coolant_temperature_min 29  kmph_ velocimetro max
3 gC coolant_temperature _max 30  kmph_velocimetro_media
4 gC _coolant_temperature_media 31  kmph_velocimetro_desvio
5 gC _coolant_temperature_desvio 32 kmpL consumo_odometro
6 gC oil temperature_min 33 L fuel used inicio
7 gC oil_temperature_max 34 L fuel used fim
8 gC oil_temperature media 35 L fuel used percurso
9 gC oil_temperature_desvio 36 L fuel used idle inicio
10 gC outside temperature_min 37 L fuel used idle fim
11 gC outside temperature max 38 L fuel used idle percurso
12 gC outside temperature _media 39  rpm_motor min
13 gC outside temperature_desvio 40  rpm_motor max
14 km_odometro_inicio 41  rpm_motor media
15 km odometro fim 42 rpm_motor desvio
16  km_odometro_percurso 43 s funcionamento_inicio
17  km_gps_inicio 44 s funcionamento fim
18  km_gps fim 45 s funcionamento duracao
19  km_gps percurso 46  V_cranking min
20  kmph_speed min 47  V_cranking max
21 kmph speed max 48  V_cranking media
22 kmph_speed_media 49  V_cranking_ desvio
23 kmph _speed desvio 50  V_device min
24 kmph_speed avg min 51  V_device max
25  kmph_speed avg max 52 V_device media
26  kmph speed avg media 53 V_device desvio

Fonte: Autor
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4.4.6 Trechos frequentes

A partir da analise dos locais de interesse ¢ facil perceber que os caminhdes realizam
trajetos frequentes. Essa analise do trecho frequente permite uma melhor comparagdo entre
caminhoes que transportam cargas similares num mesmo trecho, seja este de mesma origem e
destino como normalmente ocorre com a transportadora de areia, ou de parte de trechos de
rodovias como geralmente ocorre com a transportadora de produtos alimenticios. A Fig. 4.15

traz um resumo de dois trechos frequentes.

Figura 4.15: Perfil de altitude de dois trechos frequentes

Trecho frequente AB

Grafico: Min. Méd. Max Elevagao: 855, 1099, 1217m
Distancia: 30.9 km Ganho/perda de elevagao: 360m, -613m Inclinacdo maxima: 8.3%, -9.2% Inclinacdo média: 2.5%, -3.4%
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Trecho frequente CD

Grafico: Min. Méd. Max Elevagao: 737, 980, 1194m

Distancia: 58.2 km Ganho/perda de elevagéo: 1034m, -612m Inclinagdo maxima: 12.6%, -8.8% Inclinacdo média: 2.8%, -2.4%
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Dados do perfil de altitude: Google Earth. Elaboragdo: Autor
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Os dois trechos mostrados na Fig. 4.14 sdo do mesmo caminhao, dirigido pelo mesmo
motorista. O centro mostra o perfil de altitude obtido através do Google Earth. O Google Earth
mostra a distancia percorrida, os ganhos/perdas de elevacao, a inclinagdo maxima, a inclinagao
média e as altitudes minima, maxima e média. Da esquerda para a direita segue o caminhdo

carregado, e da direita para a esquerda o caminhdo vazio.

No trecho AB o caminhdo carregado segue um caminho que ganha 360m de elevagdo e
tem boa parte do trecho em descida. No trecho CD o caminhdo carregado tem um ganho de
elevacao de 1034m, sai de um ponto com pouco mais de 737m e chega ao destino a uma altitude
de 1194m, ¢ um trecho onde o caminhio carregado estd em trecho de subida. No campo oposto,

o caminhao vazio mais sobe pelo trecho BA e tem a seu favor uma longa descida no trecho DC.

Os resultados sd@o mostrados abaixo do perfil de altitude em trés condigdes: carregado,
global — vai carregado e volta vazio, e vazio. Apresenta nas trés condi¢cdes a economia de
combustivel em km/L, a distancia percorrida em km, o volume de diesel consumido em L, a

quantidade de repeticdes de viagens nas condicdes especificadas.

Na condicao carregado apresenta mais trés informacodes: a tonelada ttil transportada, a
tonelada-quilometro 1til em tku e a intensidade energética (1.7 - definigdes importantes) em L
/ 1000tku. A tonelada util transportada destaca a capacidade real de carga, e reflete diretamente
na otimizagdo do transporte. A tonelada-quildmetro util (tku) oferece uma medida do esfor¢o
necessario para transportar uma tonelada de carga por um quilometro, e ¢ essencial para avaliar
a eficacia do deslocamento em termos de energia consumida. Além disso, a intensidade
energética em litros por 1000 tku fornece uma perspectiva detalhada sobre o consumo de
combustivel, e contribui para a compreensao holistica da eficiéncia do sistema do ponto de vista
energético. Ao discutir esses indicadores, buscou-se destacar a relevancia de cada um na

avaliacdo do desempenho energético do sistema.

Na comparagdo pela intensidade energética, o transporte de carga no trecho CD

consome 34,71% mais energia do que no trecho AB.
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5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A realizagdo pratica que objetivou analisar dados de 10 veiculos pesados para extrair
caracteristicas relevantes a serem utilizadas como varidveis de entrada para um sistema de
aprendizado de maquina com foco no estudo da economia de energia no transporte rodoviario,

mostrou-se muito promissora.

Ao avaliar o consumo de combustivel e as distancias percorridas, pretendeu-se validar
a base de dados, tomando como referéncia dados externos aqueles disponiveis no banco de
dados obtidos via telematica, neste caso, do relatorio de abastecimento € do hodometro do
caminhdo. Foram apresentadas trés estimativas para o volume de diesel consumido e duas para
a distancia percorrida. Entendeu-se que o fato de os valores estimados apresentarem pequenas
diferencas quando comparados aos dados externos (abaixo de 5% para o consumo e 1% para a
distancia percorrida), valida o método aplicado para estimativas de nivel percentual de
combustivel (SPN 96), consumo total de combustivel (SPN 250 ou SPN 5054), vazao
instantanea de combustivel (SPN 183), hodometro (SPN 917) e velocidade do caminhao (SPN
84). Essa interpretagdo foi importante para ampliar o entendimento de que toda a base de dados

era confiavel.

A partir disso, a validagao da metodologia de estimar o volume pelo fluxo instantaneo
de combustivel e o percurso pela velocidade do veiculo permitiu o célculo do consumo de
energia em trechos fragmentados, classificados com o auxilio da altitude revelada pelo GPS em

aclive, declive e plano.

Ao se observar a Fig. 4.4, referente aos dados da base 1 (transportadora de
combustiveis), ¢ possivel observar que os caminhdes possuem desempenho semelhante no
aclive e no plano, e que existe uma grande dispersao no declive, o que pode apontar aos gestores
a necessidade de reforcar o treinamento dos motoristas para melhor aproveitamento dos efeitos

da gravidade na economia de combustivel.

A busca por novas caracteristicas para estimar o status de carga do caminhdo revelou-
se dispendiosa e, talvez, desnecessaria, uma vez que as técnicas de machine learning
demonstraram ser capazes de determinar essa informacao de forma precisa usando apenas as
variaveis disponiveis na rede SAE J1939. Os resultados mostraram que, ao avaliar distancias
percorridas entre 5 e 500 km, as técnicas de machine learning alcangaram precisdes superiores

a 93%, considerando apenas as variaveis originais disponiveis na rede SAE J1939. Ao se
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utilizarem as varidveis adicionais propostas, as precisdes alcangcadas ganharam menos de 1

ponto percentual, tornando as caracteristicas adicionais pouco relevantes para a classificagao.

O estudo realizado para avaliar pequenas distancias revelou a importancia de um melhor
preparo do conjunto de amostras, buscando aumenta-las quantitativamente. Esse
aprimoramento teve um impacto significativo nos resultados, proporcionando uma
determinagdo mais promissora do estado de carga do caminhdo. Os indices de acerto foram
superiores a 85% para trechos maiores que 1 km e a mais de 86% apos 120 segundos de

movimento do caminhdo.

Esses resultados demonstram o valor de um conjunto de amostras mais robusto e
representativo para a analise do status de carga, permitindo que as técnicas de machine learning
obtenham resultados mais precisos e confiaveis. Ao considerar trechos de maior extensdao € um
intervalo de tempo mais abrangente, o modelo de classificagdo se torna mais eficiente na

identificacdo das caracteristicas distintas entre caminhdes carregados e vazios

A melhoria na determinagdo do estado de carga ¢ de suma importancia para a eficiéncia
e seguranga das operagdes de transporte rodoviario, pois torna esse processo independente da

informacao humana para ser obtida.

O segundo grupo de dados, coletados pelos equipamentos Geotab®, representou alguns
desafios adicionais, como por exemplo o fato das duas bases que se conseguiu conexao, um
referente aos dados funcionamento e a outra as posi¢cdes geograficas do equipamento, terem
coletas ndo homogéneas. Uma terceira base de dados foi encontrada na API da Geotab®, uma
que mostra os cddigos de falha de funcionamento, entretanto, foi uma descoberta tardia que

ainda necessita de estudos, interpretagdes e conversoes.

Com os dados da Geotab® e anuéncia das empresas proprietarias dos caminhdes, foi
possivel construir um dashboard com a possibilidade de visualizagdo da trajetoria percorrida a

cada dia pelos caminhoes.

Foi incluido o célculo da distancia com base nas coordenadas de latitude e longitude, a
fim de compara-la com a distancia indicada pelo hodometro. Essa anélise busca estabelecer um
limite de divergéncia entre uma diferenca natural, decorrente dos métodos de calculo, e um erro

causado por possiveis modifica¢des no coeficiente "w" do veiculo.

O dashboard mostra diariamente o consumo, distancia percorrida, volume de
combustivel consumido, volume de combustivel consumido em marcha-lenta e tempo de

funcionamento, € permite ao usuario filtrar os resultados na condi¢ao carregado, vazio ou global
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dentro de um periodo selecionavel. O uso de cores e planos de fundo aumentam a carga de

informag¢do em um unico quadro sem confundir o leitor e facilita o processo de andlise.

Os graficos de consumo revelam que existe uma consideravel diferenga no consumo de

combustivel ao se trafegar transportando uma carreta carregada ou uma vazia.

A integragdo com sistemas de gerenciamento de carga, manutencdo e abastecimento
podem potencializar os resultados e novos insights, entretanto, caso isso ndo seja possivel é
vidvel a implementacao de codigos de machine learning para identificacdo de locais de
interesse, trechos frequentes e, possivelmente ter uma previsao de carga util transportada. Essa
afirmacdo se baseia no fato de que nesse trabalho, os locais de interesse e trechos frequentes
foram determinados manualmente sem a informagdo dos proprietarios dos caminhdes. As
cargas foram obtidas depois de um demorado processo de aproximacao com os motoristas dos

caminhdes e o trabalho de inclusdo da predi¢do de carga com regressao teve que ser adiado.

Para orientacdo or¢camentdria, apresenta-se a Tab 5.1 com os principais custos deste

projeto:
Tabela 5.1: Prestagcao de contas

Rubrica Quant.  Valor unit Total Participagdo

Inscri¢do ISM 2023 (nov/2023) ¥ 1 R$1.712,00 R$1.712,00 17,68%
Despesas nao reembolsaveis ISM 2023 R$123,32 1,27%

Aquisi¢do de equipamentos Geotab® 2 R$1.024,00 R$2.048,00 21,15%
Aquisi¢do de chicotes de adaptagio @ 2 R$515,00 R$1.030,00 10,64%
Transmissdo € armazenamento (2 equip. 16 meses) @ 32 R$149,00 R$4.768,00 49,25%
TOTAL R$9.681,32 100,00%

(1) Reembolsado pelo Programa de Apoio a P6s-Graduagdo (PROAP) da CAPES

(2) O equipamento foi adquirido com desconto de 50% - valor unitario normal: R$2.048,00

(3) O chicote Y de adaptac@o foi adquirido com 15% de desconto — valor unitario normal: R$606,00
(4) Instalagdo propria, entdo nesse caso sem custos de instalagdo.

(5) A mensalidade foi negociada com 15% de desconto — mensalidade unitaria normal: R$170,00

Fonte: Autor

Os valores discriminados na Tab. 5.1 sdo verdadeiros na data de aquisi¢ao de cada item.
Deslocamentos até as transportadoras e instalacdo de equipamentos ndo foram contabilizados.
A base de dados (1) da transportadora de combustivel foi obtida em cortesia. O

desenvolvimento Web nao teve custo.
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6. CONCLUSAO

O transporte rodovidrio ¢ um dos principais consumidores de diesel, representando mais
de 13% da energia total consumida pelos diversos setores da economia. Além disso, ¢
responsavel por 40% das emissdes de gases do efeito estufa de todos os setores, tornando-se
um ponto crucial para pesquisa e desenvolvimento de estratégias mais sustentaveis. Embora
haja foco na limitagdo de emissdes em veiculos novos, ¢ igualmente importante abordar a
eficiéncia energética dos veiculos em circulagdo. Nesse aspecto, a falta de um procedimento

claro para medir a eficiéncia energética de veiculos pesados representa um desafio.

A telematica fornece informagdes valiosas aos gestores de frota e aos fabricantes para
melhorar a eficiéncia operacional, o monitoramento de satide do veiculo e a tomada de decisoes.
Através da combinagdo da telematica com as normas SAE J1939, ¢ possivel obter uma visao
abrangente e em tempo real do desempenho e condi¢do dos veiculos, contribuindo para uma

operagdo mais eficiente e segura da frota.

Embora as normas SAE J1939 oferecam muitos dados para andlise, as empresas de
telematica fornecem principalmente informagdes relevantes para a gestdo de frotas, ndo
atendendo necessariamente as demandas necessarias para a pesquisa cientifica focada em

eficiéncia energética e redugdo na emissao de poluentes.

A redugao do escopo do estudo na andalise de consumo de diesel em caminhdes pesados,
ndo limita a generalizag¢do dos resultados para outros tipos de maquinas e pode contribuir para

o entendimento do consumo de energia de forma mais ampla.

Os resultados mostram que € possivel identificar o estado de carregamento da carreta
transportada com os dados de funcionamento obtidos pela telematica e analisados por técnicas
de machine learning com alto percentual de acerto - acima de 90% com mais de 10 minutos de

movimento do caminhdo.

Pelos pontos de tempos de parada foi relativamente fécil identificar os locais de interesse

onde ocorrem carga/descarga, abastecimento e manutengao.

A identificacdo dos trechos frequentes foi uma parte importante porque facilitou o
processo de comparagdo de desempenho entre caminhdes, visto que alguns fatores importantes
como relevo e qualidade da pavimentacdo passam a ser irrelevantes na comparagao de

desempenho em trechos idénticos.
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A inclusdo de indices como tku (tonelada-quilémetro util) e L/1000tku (litros de diesel
por mil tku) fragmentado por trechos frequentes introduz a carga util como variavel e retira
relevo e infraestrutura como variaveis ocultas. E comum entre as transportadoras premiarem os
motoristas com melhor resultado de economia (km/L), entretanto esse resultado pode estar
contaminado com transporte de cargas mais leves, maiores trechos em vazio ou percursos com
menor variagdo de relevo. Criar indices que proporcione uma comparagdo de desempenho mais
justa entre caminhoes e motoristas deve ajudar a criar um ambiente mais saudavel e que envolva
cada vez mais a participagdo do motorista no processo de economia de energia no transporte e

com isso produzir resultados cada vez mais relevantes.

O dashboard criado permite avaliar rapidamente o consumo didrio nas condi¢des
carregado, vazio ou global. Nao apenas o consumo didrio, mas outros fatores de interesse como
por exemplo a distancia percorrida, o tempo de funcionamento, o consumo em marcha lenta e,
a comparagdo de desempenho em trechos frequentes permite, além da comparacdo de
desempenho de caminhdes e motoristas, a comparagdo de custos entre trechos frequentes

diferentes.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, uma das principais dificuldades encontradas
foi a obtencao de informagdes precisas sobre o estado de carga dos caminhdes. Essa questao
também foi uma das principais reclamagdes dos gestores de frota. Mesmo a transportadora que
nos forneceu os principais dados de analise, apesar de possuirem tecnologia e anos de
experiéncia no controle de suas operagdes, enfrenta dificuldades para afirmar em que momento

exato um caminhao carregou ou descarregou.

A dependéncia da informagdo humana nesse processo pode gerar imprecisdes e
incertezas, o que impacta diretamente nas decisdes estratégicas e operacionais das empresas de
transporte. Ao utilizar técnicas de machine learning e andlise de dados telematicos, € possivel
superar essas dificuldades, tornando a determina¢do do estado de carga mais objetiva e precisa.
E, com a integracdo de novos elementos e abordagens tecnologicas esse trabalho contribuira
para uma gestdo mais eficaz da frota, reducdo de custos operacionais € um menor impacto

ambiental.

Este trabalho se destaca dos artigos cientificos selecionados na revisao bibliografica

pelos seguintes aspectos:

e Transicdo metodologica. Enquanto muitos artigos tragam um caminho do laboratorio

para a realidade, com ambientes controlados, tais como trajetos especificos, tipos de
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estradas, velocidades e testes em motores de bancada, como por exemplo: Perrotta et al.
(2017): “o estudo se centrou apenas em registos de caminhdes realizados em
autoestradas a uma velocidade constante”. Por outro lado, esse trabalho segue a
trajetoria que parte da realidade capturada em dados para condigdes que se vem a
conhecer. Essa transicdo metodoldgica destaca uma abordagem, na qual a investigacao
se baseia na andlise de dados do mundo real para, posteriormente, identificar, isolar e

estudar fatores especificos.

Isolamento de fatores. Em ambientes controlados, as pesquisas geralmente buscam
alterar um ou mais fatores para observar mudangas nos dados. Por exemplo, Rei-Jo
Yamashita et al. (2018) desenvolveram um modelo de previsdo para estimar o consumo
de combustivel com base no comportamento de dire¢do, no qual os veiculos e as rotas
sdo conhecidas. Enquanto esse trabalho adota a abordagem de isolar os fatores a medida

que se tornam conhecidos;

Indicador de desempenho. Embora a carga seja, sem divida, um dos principais fatores
que afetam o consumo de energia no transporte, o volume de combustivel consumido
por milhares de toneladas-quilometro 1til ndo ¢ comumente utilizado como indicador
de desempenho pelos gestores de transporte rodoviario, e, nem nos artigos cientificos
previamente selecionados. Isso difere do transporte ferroviario e das praticas adotadas

pelos institutos governamentais de pesquisa energética.
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7. TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros sugere-se a continuidade dos trabalhos a fim de atingir o objetivo
geral proposto, pois a hipétese inicial de criar um grande banco de dados para avaliar a saude
mecanica do caminhdo em aclives ingremes parece ser viavel, especialmente considerando os
esfor¢os dos fabricantes de caminhdes em dire¢ao ao desenvolvimento de sistemas avancados
de controle de velocidade adaptativo, capaz de prever antecipadamente as marchas a serem

utilizadas com base na topografia da estrada.

Uma hipotese inicial foi formulada considerando a viabilidade de avaliagao frequente
do estado geral da manuten¢do dos caminhdes, especialmente quando trafegam carregados em
grandes aclives. A compara¢dao dos dados de um caminhdo, operando em condicdes de carga
maxima e torque maximo, com as estatisticas proprias do veiculo ou de caminhdes semelhantes
naquele trecho pode servir como indicativo da 'satide' do conjunto ou apontar a necessidade de

intervencao na manuteng¢ao. Para tanto é necessario:
a) Estimar a carga transportada utilizando técnicas de regressao;
b) Estabelecer uma base de dados contendo aclives frequentes de interesse.
c) Analisar o desempenho de caminhdes em aclives ingremes.

d) Identificar problemas no motor, transmissao, suspensao ou pneus com base em

comportamentos anormais de consumo de combustivel e uso de marchas.

e) Comparar o desempenho dos caminhdes em trechos semelhantes para detectar

variacoes indicativas de problemas em veiculos especificos.
f) Implementar a visualiza¢do dos cddigos de falha identificados no dashboard.

Nesse trabalho, a identificagdo de locais frequentes foi feita manualmente através de
pesquisas a cada ponto novo que surgia no mapa. Um desenvolvimento com machine learning

devera potencializar o processo de identificagao.

O trabalho de identificagdo de trechos frequentes no caso do caminhao de transporte de
areia foi simples pela caracteristica de repeti¢ao de origem e destino. No caso do caminhdo de
transporte alimenticio a realidade ¢ diferente, pois o trecho frequente ndo esta relacionado as
mesmas origens e destino e sim a repeti¢ao de trajeto em partes de uma rodovia, por exemplo:

uma carga de Goiania — GO com destino a Sdo Luis — MA usara parte de uma mesma rodovia
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de uma outra carga que sai da Anapolis — GO com destino a Belém — PA. Essa segunda realidade
¢ a mais comum e, independente da integragdo de softwares, a identificagdo dos trechos

frequentes tera que ser executada por técnicas de machine learning.

A inclusdo dos trechos frequentes permite a insercao de uma base de dados relacionada
ao perfil de altitude do trajeto e a qualidade da infraestrutura, o que provavelmente refinara

ainda mais o resultado de uma predi¢do de carga.

Um aspecto importante a ser considerado ¢ a classificagdo de cargas fracionadas,
permitindo uma analise mais detalhada dos diferentes tipos de carga transportada e sua

influéncia no desempenho energético dos caminhdes.

Usando as frequéncias de variacdo da velocidade como referéncia, provavelmente sera
possivel estabelecer critérios de classificacdo para distinguir se um caminhao esta operando em
vias urbanas ou transitando no patio para carregamento/descarregamento, trafegando em uma
rodovia de pista simples ou numa autoestrada. Ou seja, hd a perspectiva de ampliar esse
conceito, expandindo as categorias das vias de teste para abranger ndo somente as classificagdes
convencionais de urbano, rural e expresso, mas também considerar uma gama mais

representativa das situacdes enfrentadas pelos caminhdes nas estradas brasileiras.

A busca por informagdes de manutencao serd um passo crucial para compreender como
a substituicdo de filtros, fluidos e pegas, juntamente com a limpeza e calibracdo de injetores,
além do processo de substitui¢do, rodizio e monitoramento do desgaste dos pneus, t€ém um

impacto significativo no consumo de combustivel.
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9. APENDICE A

Principais fornecedores de servicos de telemdtica no Brasil em ordem alfabética. Sites

visitados em 19 de julho de 2023
(01) Autotrac
https://www.autotrac.com.br/software/supervisor-telemetria/

“Permite o controle eletronico das condi¢oes de uso do veiculo, colaborando para a redugdo
dos custos de opera¢do e manutengdo, ajudando a prevenir acidentes. O Supervisor Telemetria
emite relatorios sobre velocidade, RPM, freadas e aceleragoes bruscas, e outros importantes

indicadores de performance da frota.”
(02) Bosch -
https://www.bosch.com.br/produtos-e-servicos/mobilidade/telemetria-bosch-para-caminhoes/

“Desenvolvido por especialistas da Bosch, o servigo de telemetria permite ao gestor de frota
otimizar a operagdo e reduzir custos, através da apresentagdo de dados de maneira simples e

intuitiva.

Utilizando a rede movel de celulares e uma nuvem de dados, as informagoes sdo
disponibilizadas praticamente em tempo real, aumentando a transparéncia e gerando

’

recomendagoes precisas para a tomada de decisdo.’
(03) Cobli
https://www.cobli.co/telemetria-veicular

“Com a telemetria de frota vocé consegue saber informagoes importantes sobre como os
veiculos estdo sendo conduzidos, como aceleragoes e frenagens bruscas, curvas perigosas e
velocidades excedidas. Com essas informagcoes a mado, vocé terd maior certeza de quais
decisoes tomar no dia a dia e tera mais facilidade para fazer o gerenciamento de transportes

’

da sua empresa.’
(04) DAF

https://www.dafcaminhoes.com.br/pt-br/a-daf/sustainability/intelligent-logistics/daf-big-data
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“DAF Connect é um sistema de gerenciamento de frota online que monitora, compara e otimiza
o desempenho de sua frota e motoristas em tempo real. Para maxima eficiéncia, os menores

custos de combustivel possiveis e emissoes de CO2 muito favoraveis.

O progresso estd sendo feito em um ritmo rapido. Com o DAF Connect ja foi possivel planejar
as melhores rotas e monitorar o consumo de combustivel de caminhdes e motoristas
individuais. E recentemente também se tornou possivel ler a memoria de cartoes de motoristas

e tacometros online com o DAF Connect, o que economiza muito tempo e esfor¢o.”
(05) Delta Global
https://www.deltaglobal.com.br/fleet

“Tenha informagoes precisas para fazer andlises de desemprenho da sua frota, resultando em

economia e otimiza¢do da sua operagdo.”

(06) Geotab

https://www.geotab.com/pt-br/

“Gerencie, monitore e potencialize a sua frota. Solugoes telematicas baseadas em dados.

Mais de 55 bilhoes de pontos de dados processados diariamente que geram insights valiosos

para a gestao da sua frota. Siga com inteligéncia.”
(07) Gobrax
https://gobrax.com.br/

“Entregamos resultados financeiros para o transportador através da gamifica¢do da gestdo

do motorista.

Conectividade oficial da DAF no Brasil”

(08) Intelbras
https://www.intelbras.com/pt-br/seguranca-eletronica/monitoramento-veicular

“Sdo equipamentos instalados nos mais variados tipos de veiculos, cuja fungdo esta no
monitoramento e armazenamento de gravagoes, alarmes e outras informagoes importantes

sobre o veiculo e seus passageiros.”
09) Iveco

https://www.iveco.com/brasil/servicos-e-solucoes/Servicos-Mais-produtividade-e-menos-

custo-operacional-para-a-frota
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“TELEMETRIA

Servigos conectados e inteligentes para te ajudar na gestdo da sua frota e maximizar a

rentabilidade do seu negocio.”
(10) Mercedes-Benz
https://www.mercedes-benz-trucks.com.br/caminhoes/servicos-e-pecas/fleetboard/

“Produto da Mercedes-Benz, o FleetBoard é uma ferramenta que auxilia o cliente na gestdo
de sua frota. Entre diversas vantagens, estd a otimiza¢do dos veiculos e sua disponibilidade,
além de possibilitar uma redugdo nos custos operacionais em até 15%. Além disso, o novo
modulo FleetBoard, também é um rastreador e bloqueador inteligente de fabrica. Aléem dos

’

servigos de telemetria, também oferece servicos de auxilio a seguranca do veiculo e da carga.’
(11) Omnilink
https://www.omnilink.com.br/omnitelemetria/

“Os produtos da familia Omnitelemetria permitem acesso a diversas informagoes
fundamentais para o gerenciamento completo da sua frota com uma andlise detalhada e
inteligente do desempenho dos motoristas, pautadas pela seguran¢a e economia financeira na

sua operagdo.

O sistema preciso e detalhado de andlise das solu¢oes Omnitelemetria identifica o
comportamento do motorista (dire¢do agressiva e o mau uso do veiculo) para mapeamento de

locais de risco e alertas em tempo real.”

(12) SasCar

https://www.sascar.com.br/telemetria-can

“Corrija habitos ruins que afetam diretamente o seu resultado!

Com a solugdo de Telemetria CAN Sascar vocé identifica os comportamentos ao volante que

’

afetam os custos de sua operagdo ou que podem gerar riscos de acidente.’
(13) Scania
https://www.scania.com/br/pt/home/services/data-driven-services.html

“Em cada Scania que fabricamos, vocé encontrara tecnologia inteligente, sensores avangados
e conectividade sem fio. Isso significa que temos centenas de milhares de veiculos e motores

constantemente conectados sendo usados em todo o mundo atualmente, fornecendo dados que
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ndo apenas melhoram nossa engenharia, mas também nos permitem criar servi¢os com os

quais vocé obtéem valor comercial direto.

Desde a redugdo do consumo de combustivel até a redugdo do desgaste e das necessidades de
manutengdo, até a automagdo do trabalho administrativo tedioso. Ndao importa se vocé opera
uma frota mista ou uma frota somente de veiculos Scania. Em resumo, nos nos concentramos

’

nos dados, para que vocé possa se concentrar na gestdo de seus negocios.’
(14) Texa
https://www.texabrasil.com.br/products/etruck/

“A evolugdo do diagnostico remoto para caminhées pesados, veiculos agricolas e de

construcdo”
(15) Trimble

https://tl.trimble.com/solucoes/telemetria/
“Embora 70% das frotas utilizem telemetria, 24% dos gestores ndo buscam melhorias

constantes em tecnologia ou estdo atrasados em rela¢do aos concorrentes.

A falta de indicadores impossibilita uma visdo correta do desempenho da frota. Empresas
crescem menos e perdem espago no mercado quando os indicadores de telemetria ndo

’

entregam as informagoes que realmente precisam.’
(16) VDO
https://www.fleet.vdo.com.br/solucoes/vdo-fts-fleet-tracking-service/

“O VDO Fleet Tracking Service foi desenvolvido para proporcionar diversas solugoes,
pensando nas principais dificuldades encontradas no dia a dia de sua operagdo. O cliente tera
acesso a um servigo completo de gestdo de frota, com todas as informacoes disponiveis em
tempo real, com a tranquilidade de ter uma plataforma criada por uma empresa pioneira em

’

desenvolvimento de tecnologia automotiva.’
(17) Volkswagen

https://www.vwco.com.br/servicos/Solu%C3%A7%C3%B5es%20de%20Servi%C3%A70%?2
020%20Cliente/Plataforma%20RI0?id=15&productid=113

“Assim como um rio, que flui e muda, cada vez que encontra um afluente, estamos
constantemente em movimento e trazendo novas solug¢oes para os desafios diarios do setor de

transporte e logistica. Acompanhe sua frota de onde estiver, com pacotes pensados sob medida
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para a sua operag¢do. Monitore localizagcdo, consumo, desempenho, perfil de condugdo e muito

mais com as solucoes RIO.”
(18) Volvo

https://www.volvotrucks.com.br/pt-br/services/optimized-business/conducao-inteligente-

volvo.html
“Condugado Inteligente Volvo

E 0 novo servigo de gestio de combustivel do Volvo Connect. Compare o desempenho da sua
frota com outros veiculos que trabalham em operagoes similares e veja o quanto vocé pode
economizar no més. Condugdo Inteligente Volvo (CIV) é mais inteligéncia para economizar

combustivel.”
(19) -WebTrac
https://www.webtrac.com.br/

“Sdo mais de 14 anos de experiéncia em telemetria e rastreamento, aplicados para lhe ajudar

a tomar as decisoes mais importantes do seu negocio.

Para isso, adaptamos nossas solugcoes a sua realidade de mercado, fornecendo informagoes
precisas sobre o dia a dia da sua operacdo. E vocé acompanha tudo que esta acontecendo, de

onde estiver.”
200 ZF
https://press.zf.com/press/pt/releases/release 46336.html

“As solugoes de conectividade estdo presentes nos desenvolvimentos voltados aos fabricantes
de implementos. O Trailer Pulse é um dos destaques e, em conjunto com o iEBS, oferece
servigos completos de telemetria da carreta, valendo-se, também, das informagoes geradas
pelo sistema de controle de estabilidade. Trata-se de um sistema aberto, pronto para ser
utilizado em todo o Brasil e regido América do Sul. Considerando a dindmica do transporte
rodoviario de carga no Brasil, monitorar unitariamente cada implemento (geralmente
rebocado por diferentes veiculos) é fundamental para frotistas que buscam maior rentabilidade

’

nas operagoes logisticas.’






10. APENDICE B

Lista das variaveis identificadas na base fornecida pela transportadora
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Descricao PGN/
Var Descricao Transportadora SPN SAE J1939 St?u:t
Position
1 binTimestamp
2 cl total consumo arla
High Resolution 64777 /
3 cl total consumo combustivel hr 5054 Engine Total Fuel 5.8
Used
4 cl total consumo_combustivel Ir 250 Engine Total Fuel 65257/
- = - - Used 5-8
Engine Total Idle 65244 /
5 cl total consumo _marcha lenta 236 Fuel Used 1-4
6 cl _total consumo_rotacao nao_economico
. . . 65266/
7 clph_vazao_instantanea combustivel 183 Engine Fuel Rate 122
8 data_vdo
9 data_veiculo
. Anti-Lock Braking | 61441/
10 estado _abs ativo 563 (ABS) Active 15
11 estado _abs_carreta 1836 | Trailer ABS Status 6 lg i.l /
ABS/EBS Amber 61441 /
12 estado abs lampada ambar 1438 Warning Signal 6.5
(Powered Vehicle) ’
13 estado_abs_offhoad 575 ABS Off-road 61441/
- = Switch 3.1
14 estado_abs_totalmente_operacional 1243 ABS Eully 61441/
- = - Operational 6.1
. Accelerator Pedal 61443/
15 estado_accelerator_pedal kickdown 559 Kickdown Switch 13
16 estado_alerta vermelho ebs 1439 EBS Rgd Warning | 61441/
- - - Signal 6.3
17 estado_ar condicionado ativo
18 estado asr ativo 560 ASR Brak'e Control | 61441/
- - Active 1.3
19 estado_asr_motor_ativo 561 ASR E“g“.‘e Control | 61441/
- - - Active 1.1
. . ATC/ASR 61441/
20 estado _atc_asr info signal 1793 Information Signal 6.7
. Remote Accelerator | 61441/
21 estado botao acelerator remoto ativo 969 Enable Switch 47
22 estado_botao asr hill holder 577 ASR "Hill Holder" | 61441/
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Switch 3.5
Descricao PGN/
Var Descri¢cao Transportadora SPN SAE J1939 St.al.‘t
Position
23 estado_botao_asr offroad 576 ASR fo-road 61441/
- - = Switch 33
o . Engine Auxiliary 61441/
24 estado_botao auxiliar desligamento_motor 970 Shutdown Switch 45
25 estado_botao_derate motor 971 Englne.Derate 61441/
- - - Switch 43
26 estado_botao_ebs 1121 | EBS Brake Switch 61;‘4;1 /
. . Engine Shutdown 65265/
27 estado_botao_sobrescrita_desligando_motor 1237 Override Switch 37
28 estado_cartao_motorista_1 1615 | Driver card, driver 1 6521 ?;2 /
29 estado_cartao_motorista_2 1616 | Driver card, driver 2 65?} ?;2 /
30 estado_chave ignicao
31 estado_cinto_seguranca_motorista 1856 Seat Belt Switch 57:4;4 /
32 estado desligamento tempo ocioso ativo
33 estado_desligamento tempo_ocioso desligado
34 estado_evento tacografo 1622 System event 65; 312 /
Low Beam Head 65088 /
35 estado_farol 2350 Light Data 15
High Beam Head 65088 /
36 estado_farol luz alta 2348 Light Data 1.7
37 estado_farol_neblina_dianteiro 23gg | ractor FrontFog | 63088/
- - - Lights 2.1
38 estado_farol neblina_traseiro 2390 Rear Fog Lights 65;)818 /
39 estado_farolete ligado
40 estado_farolete selecionado
41 estado freio carreta
42 estado_freio_estacionamento 70 Parklng Brake 65265/
- - Switch 1.3
. . Water In Fuel 65279/
43 estado_indicador agua combustivel 97 Indicator 11
Tractor-Mounted 61441 /
44 estado lampada atencao abs carreta 1792 Trailer ABS 3.7
Warning Signal ’
45 estado_limpador parabrisa_ajuste_velocidade
. . . Front Operator 64973 /
46 estado_limpador_parabrisa_ativo 2866 Washer Switch 6.6
47 estado_limpador parabrisa_esguicho_agua
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48 estado luzes_internas
Descricao PGN/
Var Descri¢ao Transportadora SPN SAE J1939 St?u.‘t
Position
49 estado modo economia potencia
. . 61444/
50 estado modo_partida_motor 1675 | Engine Starter Mode 71
51 estado modo_retarder motor 900 Retarder Torque 61440/
- - - Mode 1.1
52 estado modo_selecao freio motor
Engine Torque 61444/
53 estado_modo_torque 899 Mode 11
54 estado_pedal embreagem 598 Clutch Switch 652675 /
55 estado_pedal freio_acionado 597 Brake Switch 655655 /
Tachograph 65132/
56 estado_performance_tacografo 1620 performance 45
. . Cruise Control 65265/
57 estado_piloto_automatico 527 States 76
. . . Cruise Control 65265/
58 estado_piloto_automatico_ativo 595 Active 41
59 estado_porta_motorista_aberta 3413 Open Statils of Door 6419 3;3 /
60 estado_porta_motorista_travada 3415 Lock Statlzls of Door 6419 373 /
61 estado_porta passageiro_aberta 3416 Open Stat; s of Door 6429 313 /
62 estado_porta_passageiro_travada 3418 Lock Stat131$ of Door 6429 353 /
63 estado_pto 976 | PTO Governor State 6572 615 /
64 estado_seta direita_acionada 2370 Right T.urn Signal 65088 /
- = - Lights 2.5
65 estado seta direita_acionada travada
. Left Turn Signal 65088 /
66 estado seta esquerda acionada 2368 Lights 27
67 estado_seta esquerda_acionada travada
. Traction Control 61441/
68 estado_sobrescrita_controle tracao 1238 Override Switch 37
o FMS-standard |77
69 estado_suporte diagnostico 2804 Diagnostics 11
Supported ’
FMS-standard 64977/
70 estado_suporte request 2805 Requests Supported 13
. Handling 65132/
71 estado_tacografo processando_informacao 1621 information 43
72 estado_trabalho motorista 1 1612 Driver 1 working 65132/




104

state 1.1
Descricao PGN/
Var Descri¢cao Transportadora SPN SAE J1939 St.al.‘t
Position
73 estado_trabalho motorista 2 1613 Driver 2 working 65132/
- - - state 1.4
74 f razao marcha selecionada 526 Transmission A ctual | 61445/
- - - Gear Ratio 2-3
75 gps_deg course
76 gps_deg latitude 584 Latitude 6512 _37 /
77 gps_deg longitude 585 Longitude 6552_687 /
78 gps_dop h
79 gps_dop p
80 gps_dop v
81 gps_estado_fix
82 gps_estado fix mode
83 gps_m_altitude 580 Altitude 6572_586 /
84 gps_mag_variation
85 gps_mps_speed
86 gps_num_sats_in_use
87 gps_num_sats in_view
88 gps_timestamp
89 hardware version
90 idPlaca
91 kmph_velocidade def piloto automatico 86 Cruise Control Set | 65265/
Speed 6
. . . 65215/
92 kmph velocidade primeiro eixo 904 Front Axle Speed 122
Relative Speed; 65215 /
93 kmph_velocidade relativa eixol roda direita 906 Front Axle, Right 4
Wheel
Relative Speed; 65215 /
94 | kmph_velocidade relativa eixol roda esquerda | 905 Front Axle, Left 3
Wheel
Relative Speed; Rear 65215 /
95 kmph_velocidade relativa eixo2 roda direita 908 Axle #1, Right 6
Wheel
) . . Relative Speed; Rear | 65215/
96 | kmph velocidade relativa eixo2 roda esquerda | 907 Axle #1, Left Wheel 5
Relative Speed; Rear 65215 /
97 kmph_velocidade relativa eixo3 roda direita 910 Axle #2, Right 3
Wheel
98 | kmph_velocidade_relativa_eixo3_roda_esquerda | 909 | Relative Speed; Rear | 65215/
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Axle #2, Left Wheel 7
Descricao PGN/
Var Descri¢ao Transportadora SPN SAE J1939 St?u:t
Position
99 kmph_velocidade tacogrado 1624 Tachograph vehicle | 65132/
speed 7-8
. . Wheel-Based 65265/
100 kmph_ velocidade veiculo 84 Vehicle Speed )3
Engine 65266 /
101 kmpl consumo _instantaneo combustivel 184 Instantaneous Fuel 34
Economy
102 kmpl _economia media_combustivel 185 Engine Average Fuel | 65266/
- - - Economy 5-6
. Engine Air Intake 65270/
103 kpa pressao_ar_inlet 106 Pressure 4
104 kpa pressao barometrica 108 | Barometric Pressure 652169 /
Engine
105 kpa pressao boost 1127 Turbocharger 1 6511_920 /
Boost Pressure
Engine Extended 65263 /
106 kpa pressao carter 22 Crankcase Blow-by 5
Pressure
. Engine Crankcase 65263 /
107 kpa pressao_carter_estendido 101 Pressure 5.6
. Engine Fuel 65263 /
108 kpa pressao combustivel 94 Delivery Pressure )
Service Brake
109 kpa pressao_freio 1 1087 Circuit 1 Air 651398 /
Pressure
. Service Brake | (5 gg
110 kpa pressao_freio 2 1088 Circuit 2 Air 4
Pressure
. . Engine Coolant 65263 /
111 kpa pressao_lig_arrefecimento 109 Pressure 7
112 kpa pressao_oleo_motor 100 | Engine Oil Pressure 652463 /
113 m_hodometro vdo
High Resolution 65217 /
114 m_hodometro veiculo 917 Total Vehicle 14
Distance
115 msUpTime
116 num_marcha_atual 523 Transmission 61445/
- - Current Gear 4
. Transmission 61445/
117 num_marcha selecionada 524 Selected Gear 1
118 perc_abertura termostato intercooler motor 1134 Engine Intercoolg ro| 65262/
Thermostat Opening 8
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Engine Percent Load | 61443/
119 perc_carga motor 92 At Current Speed 3
Descricao PGN/
Var Descri¢cao Transportadora SPN SAE J1939 St.al.‘t
Position
120 perc_demanda torque motor 2432 Engine Demand ~ 61444/
Percent Torque 8
Driver's Demand 61444 /
121 perc_demanda_torque motorista 512 Engine - Percent 5
Torque
122 perc_desgaste disco transmissao
Aftertreatment 1 65110 /
123 perc_nivel arla 1761 | Diesel Exhaust Fluid 1
Tank 1 Level
124 perc_nivel combustivel
. . L 65276/
125 perc_nivel combustivel tanque primario 96 Fuel Level 1 )
126 perc_nivel combustivel tanque secundario 38 Fuel Level 2 65277 6/
127 perc_nivel lig arrefecimento 111 Engine Coolant 65263/
- — o= Level 8
128 perc_nivel oleo_motor 98 Engine Oil Level 652363 /
. Accelerator Pedal 61443/
129 perc_posicao_acelerador 91 Position 1 5
. Remote Accelerator | 61443/
130 perc_posicao_acelerador remoto 974 Pedal Position 4
. . iy 61441/
131 perc_posicao pedal freio 521 | Brake Pedal Position 5
132 perc_retarder motor 520 Actual Retarder - 61440/
- - Percent Torque 2
133 perc_selecao_retarder motor 973 Engine Re;tarder 61441/
Selection 5
134 perc_selecao_retarder nao_motor 1716 Retarder Sel.e ction, | 61440/
- - - = non-engine 7
Actual Engine - 61444/
135 perc_torque atual 513 Percent Torque 3
136 primary_errors
137 primary firmware version
Engine Speed At 65251 /
138 rpm_rotacao _marcha lenta 188 | Idle, Point 1 (Engine 12
Configuration)
139 rpm_rotacao_motor 190 Engine Speed 61:1.4 /
140 rpm_total rpm
. . Tachograph output | 65132/
141 rpm_velocidade rotacao eixo tacografo 1623 shaft speed 5.6
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142 secondary_errors
143 secondary firmware version
Descricao PGN/
Var Descricao Transportadora SPN SAE J1939 Stfu.’t
Position
. Driver 1 Time 65132/
144 seg_tempo_motorista_ 1 1617 Related States 21
. Driver 2 Time 65132/
145 seg_tempo_motorista 2 1618 Related States 31
146 seg_total horas marcha lenta 235 Engine Total Idle 65244/
- = - - Hours 5-8
147 seg_total horas motor 247 Engine Total.Hours 63253/
— = — of Operation 1-4
148 seg_total horas rotacao nao economica
149 seg total horas velocidade controlada
150 sys_serial
. Ambient Air 65269 /
151 tempc_temperatura_ambiente 171 Temperature 4.5
152 tempc_temperatura_combustivel 174 Engine Fuel 65262/
- - Temperature 1 2
153 tempc_temperatura_inlet 172 Engine Air Intake 65269/
- - Temperature 6
. Engln.e Intake 65270 /
154 tempc_temperatura intake 105 Manifold 1 3
Temperature
155 tempc_temperatura_intercooler motor 52 Engine Intercooler | 65262/
Temperature 7
156 tempc_temperatura interior cabine 170 Cab Interior 63269/
Temperature 2-3
157 tempc_temperatura lig arrefecimento 110 Engine Coolant 65262/
Temperature 1
Engine Oil 65262/
158 tempc_temperatura oleo motor 175 Temperature 1 34
159 tempc_temperatura oleo transmissao 177 Transmission Oil 63272/
Temperature 5-6
Engine 1 65262/
160 tempc_temperatura_oleo turbo 176 Turbocharger Oil 5.6
Temperature
. Road Surface 65269 /
161 tempc_temperatura_pista 79 Temperature 7.8
162 timestamp
163 timestampHash
164 txt iccid
165 txt_identificacao motorista 1 1625 . Dr}ver 1 65131/
identification a
166 txt_identificacao _motorista 2 1626 . Dr}verg 65131/
identification b
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167 txt_imei
Transmission 61445/
168 txt nome marcha engatada 163 Current Range 7.8
Descricao PGN/
Var Descri¢cao Transportadora SPN SAE J1939 St.al.‘t
Position
. Transmission 61445/
169 txt nome marcha_selecionada 162 Requested Range 5.6
170 txt_operadora
Vehicle
171 txt_vin 237 | Identification | 3260
- 1
Number
172 ul6 _peso_carreta 1
173 ul6 peso_carreta 2
174 v tensao bateria 168 Battery Potential / | 65271/
- - Power Input 1 5-6
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11. APENDICE C

Codigos utilizados para cada método de classificagdo utilizado:
Naive Bayes
naive consum = GaussianNB()
naive consum.fit(X consum_treinamento, y consum_treinamento)
previsoesNB = naive consum.predict(X consum_teste)
acuraciaNB = accuracy score(y_consum_teste, previsoesNB)*100
Arvore de Decisio
arvore consum = DecisionTreeClassifier(criterion='entropy', random_state=0)
arvore _consum.fit(X consum_treinamento, y consum_treinamento)
previsoesAD = arvore_consum.predict(X consum_teste)
acuraciaAD = accuracy score(y consum_teste, previsoesAD)*100
Random Forest

random_forest consum = RandomForestClassifier(n_estimators=100,

criterion='entropy', random_state = 0)
random_forest consum.fit(X consum treinamento, y consum _treinamento)
previsoesRF = random_forest consum.predict(X consum _teste)
acuraciaRF = accuracy score(y consum_teste, previsoesRF)*100

Adaboost

ada_consum = AdaBoostClassifier(n estimators=100, algorithm='SAMME,

random_state = 0)
adaboost consum.fit(X consum_treinamento, y consum_treinamento)
previsoesAB = adaboost consum.predict(X consum_teste)
acuraciaAB = accuracy score(y consum_teste, previsoesAB)*100
KNN

knn_consum = KNeighborsClassifier(n neighbors=10)
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knn_consum.fit(X consum_treinamento, y consum_treinamento)

previsoesKNN = knn_consum.predict(X consum_teste)

acuraciaKNN = accuracy score(y consum_teste, previsoesKNN)*100
Regressao Logistica

logistic_consum = LogisticRegression(random_state = 1)

logistic_consum.fit(X consum_treinamento, y consum_treinamento)

previsoesRL = logistic_consum.predict(X consum_teste)

acuraciaRL = accuracy score(y consum_teste, previsoesRL)*100
SVM

svm_consum = SVC(kernel='"linear', random_state=1)

svm_consum.fit(X consum_treinamento, y consum_treinamento)

previsoesSVM = svm_consum.predict(X consum_teste)

acuraciaSVM = accuracy_score(y_consum_teste, previsoesSVM)*100
Redes Neurais Artificiais

rede neural consum = MLPClassifier(verbose=True, max iter = 1000,

tol=0.0000010, hidden layer sizes = (15,15))
rede neural consum.fit(X consum_treinamento, y consum_treinamento)
previsoesRN =rede neural consum.predict(X consum_teste)

acuraciaRN = accuracy score(y_consum_teste, previsoesRN)*100
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