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Resumo

A manutencao adequada de veiculos de transporte publico urbano é essencial para garantir
a confiabilidade do servigo, reduzir custos operacionais e mitigar impactos ambientais,
especialmente em contextos de alta intensidade de operagao. Nesse cenario, abordagens
de manutencao preditiva baseadas em aprendizado de méaquina tém sido amplamente
propostas como alternativas as estratégias tradicionais, ao possibilitar a identificacao
antecipada de falhas a partir de dados operacionais. Este trabalho investigou a viabilidade
da predicao antecipada de eventos de superaquecimento do motor em 6nibus urbanos
utilizando dados reais de telemetria agregados por viagem, provenientes de um sistema
comercial em operagao real de frota. Foram avaliados modelos supervisionados, incluindo
Floresta Aleatoria, Maquinas de Vetores de Suporte e Redes Neurais Artificiais, combinados
a diferentes estratégias de selecao de variaveis e janelas temporais retrospectivas definidas
a partir da data e hora de abertura de ordens de servigo associadas a alertas térmicos,
utilizadas para rotular as viagens como criticas ou normais. As variaveis explicativas
foram obtidas por meio da agregacao de eventos de telemetria e dados operacionais
ao nivel de cada viagem. Os modelos foram treinados com dados histéricos e avaliados
em um conjunto de teste temporalmente independente, utilizando métricas apropriadas
a cendarios desbalanceados, incluindo AUC, F1, precisao, recall e MCC. Os resultados
indicaram desempenho global limitado e elevada variabilidade entre cenarios. Embora, nos
melhores experimentos, o AUC tenha atingido valores de até 0,875, as métricas associadas a
deteccao da classe critica permaneceram baixas, com valores de F1 inferiores a 0,36, precisao
abaixo de 0,25 e MCC inferiores a 0,34, refletindo colapsos de predi¢ao para uma tnica
classe e baixa capacidade de discriminacao entre viagens normais e criticas. As analises
mostraram que tais limitagoes estao fortemente associadas a granularidade insuficiente
da telemetria, a escassez e heterogeneidade dos eventos criticos e a qualidade dos rétulos
derivados dos processos de manutencao. Conclui-se que, no estado atual da base de dados,
a predicao antecipada de superaquecimento do motor apresenta restrigoes significativas
para uso operacional, sendo necessarios avancos estruturais na instrumentagao, na coleta,
na integracao e no registro dos dados para viabilizar aplicagoes futuras de manutencao

preditiva em frotas de 6nibus urbanos.

Palavras-chave: Manutencao preditiva; Aprendizado de maquina; Superaquecimento do

motor; Dados de telemetria; Transporte publico urbano.



Abstract

Proper maintenance of urban public transport vehicles is essential to ensure service
reliability, reduce operational costs, and mitigate environmental impacts, particularly
in high-intensity operating contexts. In this scenario, machine-learning-based predictive
maintenance approaches have been widely proposed as alternatives to traditional strategies,
enabling the early identification of failures from operational data. This study investigated
the feasibility of early prediction of engine overheating events in urban buses using real
telemetry data aggregated at the trip level, obtained from a commercial fleet management
system in real operation. Supervised models, including Random Forest, Support Vector
Machines, and Artificial Neural Networks, were evaluated in combination with different
feature-selection strategies and retrospective temporal windows defined from the date
and time of maintenance work order openings associated with thermal alerts, which
were used to label trips as critical or normal. Explanatory variables were obtained by
aggregating telemetry events and operational data at the trip level. The models were
trained on historical data and evaluated on a temporally independent test set using metrics
appropriate for imbalanced scenarios, including AUC, F1-score, precision, recall, and MCC.
The results indicated globally limited performance and high variability across scenarios.
Although, in the best experiments, the AUC reached values up to 0.875, the metrics
associated with critical-class detection remained low, with Fl-scores below 0.36, precision
below 0.25, and MCC below 0.34, reflecting prediction collapses to a single class and
low discrimination between normal and critical trips. The analyses showed that these
limitations are strongly associated with insufficient telemetry granularity, the scarcity
and heterogeneity of critical events, and the quality of labels derived from maintenance
processes. It is concluded that, in the current state of the dataset, early prediction of
engine overheating presents significant restrictions for operational use, and structural
advances in instrumentation, data collection, integration, and recording are required to

enable future predictive maintenance applications in urban bus fleets.

Keywords: Predictive maintenance; Machine learning; Engine overheating; Telemetry

data; Public transport .
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1 Introducao

O transporte publico por 6nibus é um pilar fundamental para a mobilidade urbana
no Brasil, sendo responsével por 86% do transporte coletivo no pais, conforme dados do
Sistema de Informagoes da Mobilidade Urbana ANTP (2020) e da Associacao Nacional
das Empresas de Transportes Urbanos NTU (2024). Esse modal transporta bilhdes de
passageiros anualmente, gerando um custo anual de R$ 83 bilhoes, com um patrimonio

estimado em R$ 122 bilhoes em veiculos e R$ 376 bilhoes em infraestrutura.

O Relatério Geral de 2018 do Sistema de Informagoes da Mobilidade Urbana da
ANTP aponta que o tempo médio de viagem no transporte coletivo urbano foi de 44
minutos. O mesmo relatério indica que os 6nibus respondem por aproximadamente 30%
das emissoes de poluentes do setor de transportes, contribuindo de forma significativa
para a emissao de gases de efeito estufa (ANTP, 2020). Nesse contexto, a manutengao
adequada da frota torna-se essencial nao apenas para garantir a eficiéncia do sistema, mas
também para reduzir impactos ambientais e preservar os investimentos e o patrimonio

associados ao transporte publico urbano.

Outro desafio relevante do setor é a pressao crescente por eficiéncia operacional em
um contexto de restricoes economicas e envelhecimento da frota. Km 2018, o transporte
coletivo urbano por 6nibus no Brasil atingiu mais de 16 bilhoes de passageiros transportados
e 9 bilhoes de quilémetros percorridos por uma frota de aproximadamente 117 mil veiculos,
com o suporte de cerca de 620 mil profissionais (ANTP, 2020). Nos anos seguintes, o setor
passou por um periodo de retragao na demanda, segundo a NTU (2024), e, em 2023, a
idade média da frota atingiu aproximadamente 6,5 anos. Independentemente de flutuagoes
conjunturais de demanda, esses indicadores evidenciam um cenério de frota envelhecida,
margens operacionais pressionadas e necessidade crescente de otimizagao dos processos de

manutenc¢ao, de forma a garantir confiabilidade, seguranga e sustentabilidade do servigo.

Nesse contexto, para reverter o declinio observado, é essencial priorizar a melhoria
no tempo operacional dos sistemas de transporte, na pontualidade dos veiculos em suas
rotas e na manutencao dos 6nibus, aumentando a confiabilidade do transporte publico.
De acordo com Guo, Xu e Xiao (2018), a confiabilidade é um indicador critico para a
satisfacdo dos passageiros e para o aumento da taxa de participacdo no transporte piblico,

que contribuem para o sucesso de politicas de mobilidade urbana sustentaveis.
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1.1 Motivacao

Nas ultimas décadas, o aumento da complexidade operacional do transporte publico
urbano, aliado a crescente demanda por eficiéncia e confiabilidade, tem impulsionado a
adogao de tecnologias capazes de aprimorar o monitoramento e a gestao de frotas. Essas
tecnologias, baseadas em sistemas de telemetria, Internet das Coisas (IoT), Big Data,
computacao em nuvem, entre outros, permitem acompanhar em tempo real parametros
operacionais criticos dos veiculos, como temperatura, pressao e comportamento dinamico
durante as viagens. Essa infraestrutura digital viabiliza a coleta massiva de dados e possi-
bilita o desenvolvimento de aplicagoes avancadas para planejamento de rotas, seguranca,

reducao de custos e melhoria na experiéncia do usuario (ZHAI, 2024).

Apesar desses avancos, a manutencao dos veiculos ainda é predominantemente
realizada por meio de estratégias tradicionais, como a manutencao corretiva, que se
baseia na identificacao de falhas somente apds sua ocorréncia, e a manutencao preventiva,
executada em intervalos de tempo predefinidos, sem considerar a condig¢ao real do veiculo.
Embora sejam praticas amplamente utilizadas devido a facilidade de implementagcao,
essas abordagens frequentemente resultam em indisponibilidade operacional, atrasos na
intervengao e custos elevados com reparos emergenciais e substitui¢ao de pecas (CHEN,
2020). No contexto especifico dos sistemas de transporte coletivo urbano, falhas inesperadas
podem ainda provocar interrup¢oes no servico, engarrafamentos, impactos no cumprimento

contratual e efeitos indiretos sobre o consumo de combustivel e o desgaste de componentes.

Diante desse cenario, a manutengao preditiva surge como uma abordagem mais
alinhada as atuais capacidades tecnologicas, uma vez que pode utilizar dados dos sensores
embarcados para identificar padroes de comportamento atipicos e antecipar falhas antes
que estas se manifestem de forma critica (ERSOZ et al., 2022). Ao contrério da manutengio
preventiva, que atua de forma sistematica e programada, a preditiva possibilita intervencoes
orientadas por indicadores de condicao e degradacao do sistema, extraidos dos dados
operacionais, o que contribui para a reducao de custos de manutencao, aumento da

disponibilidade da frota e maior confiabilidade do servigo prestado.

Entretanto, a interpretacao manual dos dados produzidos pelas diversas tecnologias
implementadas, sobretudo em ambientes com alta frequéncia de operacao e grande diversi-
dade de veiculos, torna-se progressivamente mais onerosa, sujeita a inconsisténcias e pouco
escalavel em funcao do volume, da variabilidade e da complexidade dos registros gerados.
Nesse contexto, a utilizacao de técnicas baseadas em inteligéncia artificial, particularmente
o aprendizado de maquina, surge como uma alternativa promissora para automatizar
a deteccao de anomalias e apoiar a antecipagdo de falhas mecénicas, permitindo que

intervengoes sejam planejadas de forma mais precisa (GiVEN; SAHIN, 2022).
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1.2 Justificativa

Diversos estudos recentes tém demonstrado o potencial da manutencao preditiva
aplicada a sistemas de transporte publico urbano, utilizando dados provenientes de sensores
veiculares para identificagdo antecipada de falhas, como discutido em (GIANNOULIDIS;
GOUNARIS, 2022; GiiVEN; SAHIN, 2022; ERSOZ et al., 2022; ZHAI, 2024; CORAZZA
et al., 2018; CHEN, 2020). Entretanto, apesar dos avangos tecnoldégicos observados nos
ultimos anos, ainda persistem lacunas relevantes na aplicacdo dessa abordagem em frotas
de 6nibus de transporte coletivo urbano. Para que os modelos preditivos baseados em
aprendizado de maquina alcancem desempenho satisfatério nesse contexto, é necessario
que sejam capazes de lidar com a natureza dinamica e volatil das operacoes, considerando
variagoes entre os veiculos, condi¢oes operacionais diversas e a disponibilidade de dados

coletados por sistemas de telemetria.

Além desses desafios operacionais, a implementacao de estratégias de manutengao
preditiva exige ferramentas computacionais capazes de processar grandes volumes de
dados com confiabilidade. Como observado por Régnvaldsson et al. (2018), a robustez dos
modelos depende de sua capacidade de contornar limitagdes associadas a confiabilidade das
medigoes e a ocorréncia de ruidos operacionais. Em grande parte das empresas do setor,
a auséncia de infraestrutura adequada leva a dependéncia de estratégias tradicionais de
manutencao que, embora sejam de facil adogdo, sdo, em condigoes ideais, menos eficientes
do que a manutengao preditiva. Carvalho et al. (2019) destacam que essa preferéncia pela
manutencao corretiva e preventiva estd frequentemente associada a custos iniciais mais
baixos e menor complexidade operacional, o que, contudo, tende a resultar em maior

incidéncia de falhas nao previstas e maiores despesas com reparos emergenciais.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é investigar a viabilidade do uso de algoritmos de
aprendizado de maquina, aplicados a dados de telemetria agregados por viagem, para
identificar padroes operacionais associados a ocorréncia de eventos de superaquecimento

do motor em onibus urbanos.

Este trabalho visa contribuir para a area de diagnostico e manutengao preditiva

em frotas de 6nibus urbanos, tendo como objetivos especificos:
a) Levantar e sistematizar o estado da arte em manutengao preditiva aplicada a 6nibus
urbanos, com énfase em abordagens baseadas em aprendizado de maquina;

b) Integrar e organizar bases de dados heterogéneas de telemetria, eventos e ordens de

servico, estruturando uma base unificada ao nivel de viagem:;
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¢) Definir e implementar um procedimento de rotulagem das viagens com base em janelas
temporais retrospectivas em relacao as aberturas de ordens de servigo associadas a

alertas térmicos;

d) Realizar o pré-processamento, a selegao de varidveis e a construgao dos conjuntos de

treinamento e teste;

e) Analisar a relevincia e a recorréncia das variaveis de telemetria e opera¢do por meio
de filtros de selecao de atributos, identificando aquelas mais associadas aos padroes

pré-falha de superaquecimento;

f) Avaliar o desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina na
identificacdo de viagens associadas a padroes pré-falha de superaquecimento do

motor;

g) Analisar criticamente os limites e as fontes de incerteza associadas aos dados, aos

rotulos e aos modelos empregados.

1.4 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho foi estruturada a partir de uma abordagem
experimental baseada na andalise de dados de telemetria veicular, com o objetivo de avaliar
o potencial de técnicas de aprendizado de maquina na predi¢ao de superaquecimento do
motor em 6nibus do transporte coletivo urbano. Inicialmente, realizou-se um levantamento
sobre métodos de manutencao aplicados ao transporte publico e sobre o uso de algoritmos
preditivos em sistemas operacionais de frota, o que permitiu identificar os requisitos
técnicos e os desafios associados ao processamento de dados provenientes de sensores

embarcados.

A etapa subsequente consistiu na coleta e preparacao dos dados utilizados nos
experimentos. Os registros de telemetria, obtidos em ambiente operacional, passaram por
procedimentos de limpeza, padronizacao, tratamento de valores ausentes e integracao com
informacoes operacionais, de forma a compor o conjunto de dados utilizado nos testes.
Em seguida, foram conduzidas etapas de selecao de variaveis, nas quais foram aplicadas
técnicas voltadas a identificacdo dos atributos mais relevantes para a predicao do evento

estudado.

Com base no conjunto de dados tratados, foram testados algoritmos de aprendizado
de maquina em diferentes configuracoes parametrizadas, considerando multiplos horizontes
de predigao. O processo experimental envolveu o treinamento e avaliagdio dos modelos sob
diferentes cenarios, permitindo comparar seu desempenho e identificar configuragoes mais

adequadas ao problema em anélise.
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O ambiente, a caracterizacao do conjunto de dados e o problema técnico considerado

serao descritos em detalhe posteriormente, no Capitulo 77.

1.5 Contribuicoes

As contribuigbes deste trabalho decorrem dos objetivos estabelecidos na Segao 1.3

e podem ser sintetizadas nos seguintes pontos:

a) Construgao de uma base de dados integrada ao nivel de viagem, a partir da fusao
de dados de telemetria, eventos e ordens de servico provenientes de sistemas nao
)

originalmente comunicados;

b) Proposi¢ao e implementagao de um procedimento de rotulagem retrospectiva de
viagens com base em janelas temporais definidas em relacao as aberturas de ordens

de servigo associadas a alertas térmicos;

¢) Anélise sistematica da relevincia e da recorréncia de varidveis operacionais e de

telemetria na identificacdo de padrdes pré-falha de superaquecimento do motor;

d) Avaliagdo comparativa do desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina na identificacao de viagens associadas a eventos de superaquecimento, sob

validacao temporal realista;

e) Evidenciagdo empirica dos limites e das fontes de incerteza associados ao uso de
dados agregados por viagem e rétulos operacionais na predi¢ao antecipada de falhas

térmicas;

f) Geragao de subsidios técnicos para a tomada de decisdo em empresas de transporte
publico urbano, no que se refere a viabilidade e as condigbes necessarias para a

adocao de estratégias de manutencgao preditiva.

1.6 Estrutura da Dissertacao

O restante desta dissertacao esta organizado em cinco capitulos conforme descrito
a seguir. O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico que fundamenta este trabalho,
abordando conceitos relacionados a manutencao de frotas de 6nibus, bem como tecnologias
utilizadas em veiculos e técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a deteccao e predicao
de falhas.

No Capitulo 3 sao apresentados os dados, as ferramentas e os métodos utilizados
no desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente, é realizada a caracteriza¢ao do problema

investigado, com foco nas ocorréncias de superaquecimento do motor em veiculos da frota
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analisada. Em seguida, descreve-se o estudo de caso, contemplando as particularidades da
empresa de transporte piblico urbano, sua estrutura operacional e os procedimentos de

manutenc¢ao atualmente empregados.

Ainda nesse capitulo, sdo detalhadas as etapas de coleta, tratamento e preparagao
dos dados de telemetria utilizados na modelagem, incluindo critérios de selecao de viagens,
padronizacao das variaveis, remocao de identificadores que possam induzir viés e definicao
dos horizontes de predigao. Posteriormente, é apresentado o método de construgao dos
modelos preditivos, os algoritmos de aprendizado de maquina aplicados, o processo de
selecdo de variaveis relevantes, a defini¢cao das configuragoes dos algoritmos e os critérios

estabelecidos para avaliagdo e validacdo dos modelos.

O Capitulo 4 apresenta os resultados da analise da relacao entre os eventos de tele-
metria e a ocorréncia de superaquecimento do motor, bem como da aplicacdo dos modelos
de aprendizado de méaquina. Sao discutidos o desempenho das diferentes configuragoes
avaliadas e os principais achados referentes a identificagdo de padroes associados ao risco

de superaquecimento.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes deste trabalho, destacando as contri-
buigoes alcancadas e as limitagoes identificadas, além de sugerir dire¢oes para trabalhos

futuros que possam aprofundar ou ampliar os resultados aqui obtidos.
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?2 Referencial tedrico

Para investigar a viabilidade de identificar problemas mecanicos em veiculos a partir
de dados de telemetria, este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que sustentam a
pesquisa. Sao abordados trés topicos principais: manutencao preditiva, telemetria veicular
e aprendizado de maquina. O objetivo é compreender como o uso de dados coletados
durante a operagao dos veiculos pode apoiar a construgao de modelos preditivos voltados
a detecgao antecipada de falhas, com énfase no superaquecimento do motor. Assim, este
capitulo revisa brevemente os conceitos essenciais e os estudos relacionados, destacando

avangos, limitacoes e lacunas presentes na literatura.

2.1 Fundamentacao teodrica

2.1.1 Manutencdo de motores de onibus

A manutencao de frotas de 6nibus equipados com motores a diesel constitui um
fator critico para garantir a disponibilidade operacional, a confiabilidade e a seguranca
do transporte publico urbano. Esses motores, por serem submetidos a ciclos intensivos
de operacao, caracterizados por varias viagens por dia, variagoes térmicas do ambiente
e condigoes severas de uso tipicas do trafego urbano, apresentam tendéncia ao desgaste
acelerado de suas pecas e componentes. Nesse contexto, a adocao de estratégias de
manutencao eficazes torna-se essencial para prevenir falhas mecéanicas e prolongar a vida

util dos sistemas veiculares.

Segundo a ABNT NBR, 5462 (1994) manutengao é definida como “a combinagiao de
todas as agoes técnicas e administrativas, incluindo as de supervisao, destinadas a manter
ou recolocar um item em um estado no qual possa desempenhar uma funcao requerida”.
Assim, a manutencao abrange todas as atividades relacionadas a finalidade de manter
a funcionalidade do item, e podem incluir desde agoes corretivas até modificagoes do

equipamento.

Para manter a continuidade de operacao, ¢ imporante planejar e executar a manu-
tencao de forma estratégica. Essas estratégias de manutencao ou politicas de manutencao
sao atividades, como renovagao, reparo ou substituicao de pegas, realizadas para garantir
a continuidade do estado de saiide dos equipamentos, visando prolongar sua vida til e

capacidade de cumprir suas fungoes (ERSOZ et al., 2022)

Segundo Carvalho et al. (2019) a manutengao é um fator que afeta a eficiéncia e

operacao dos equipamentos e tem trés categorias de estratégias principais:
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a) Manutencao corretiva ou Run-to-Failure (R2F): se caracteriza por esperar o equipa-

mento parar de funcionar e entao realizar seu reparo.

b) Manutencao preventiva ou Preventive maintenance (PvM): é a estratégia que utiliza
técnicas de manutencao periodicamente, com um cronograma baseado no tempo ou

quantidade de iteragoes de processo.

¢) Manutencao preditiva ou Predictive Maintenance (PAM): usa ferramentas para
monitorar os parametros da maquina ou a integridade do processo, e assim indicar

quando uma ac¢do de manutengao é necessaria, antes da falha acontecer.

Por ser uma estratégia mais eficiente, a manutencao preditiva vem ganhando
destaque nos setores de transporte, especialmente na aeronautica e na industria automotiva,
como evidenciado por Ersoz et al. (2022). Essa revisao de literatura, composta por 52
trabalhos publicados entre 2017 e 2022, indica um crescimento acentuado no volume de
estudos sobre PdM, que passou de 1 publicacao em 2017 para 17 em 2021, com picos de 15
e 17 estudos em 2020 e 2021, respectivamente, sendo o nimero reduzido em 2022 explicado
pelo encerramento da coleta em junho daquele ano. Os autores atribuem esse crescimento
ao rapido avanco das tecnologias de sensores e de comunicagao, bem como a consolidacgao
de Big Data, inteligéncia artificial e unidades de processamento grafico, que viabilizam o
processamento de sinais como pressao, temperatura e vibragao para a estimacao da vida
util remanescente dos componentes. Além disso, a crescente preocupacao com seguranca
e confiabilidade em sistemas de transporte, nos quais falhas em subcomponentes como
motores e engrenagens podem levar a imobilizagao do veiculo ou a acidentes graves, reforca

o papel da PdM como ferramenta essencial para a operacao segura e eficiente das frotas.

Quando se trata de motores, Cai et al. (2020) e Cao et al. (2015) apontam que
diversas falhas estao associadas aos sistemas de injecao, lubrificacao e arrefecimento, bem
como a mecanica interna do motor. Entre os problemas relatados destacam-se variagoes
anomalas nas folgas das valvulas, empenamento da haste de valvulas de exaustao, desgaste
da sede e da mola de valvulas de admissao, falhas no sistema de injecdo de combustivel,
incluindo baixa pressao no trilho de injetores, falhas na unidade de injecao de fluido de
exaustao e degradagao de componentes estruturais, como a junta do cabegote. Corazza et
al. (2018) indicam que aproximadamente 80% das falhas em motores estao relacionadas
a contaminacao do 6leo lubrificante, decorrente do actimulo de particulas sélidas, como
fuligem e metais provenientes do desgaste, bem como de contaminantes liquidos e gasosos,
incluindo agua e combustivel, que nao sao removidos por filtros convencionais de fluxo
total. Esses contaminantes promovem tanto desgaste fisico das superficies metalicas quanto
degradagao quimica do 6leo, reduzindo sua lubricidade e acelerando a oxidagao, o que

contribui diretamente para o aumento da taxa de falhas internas do motor.
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Determinar as causas das falhas exige analises detalhadas. Alguns estudos indi-
cam que a ocorréncia de falhas no motor estd diretamente relacionada a fatores como
caracteristicas operacionais, condi¢oes externas e o estilo de conducao dos motoristas.
Rosero et al. (2020) destacam que operar o motor frequentemente em marcha lenta pode
gerar acumulo de desgaste e diminuir a eficiéncia do sistema. Os trabalhos de Guo, Xu
e Xiao (2018) e Massaro, Selicato e Galiano (2020) ressaltam que algumas praticas de
motoristas na condugao dos veiculos, como aceleracoes e desaceleracoes bruscas, frenagens
constantes e sobrecarga na operagao, aumentam o esfor¢o sobre os componentes do motor
e reduzem sua vida util. Além disso, fatores contextuais também contribuem para aumen-
tar a probabilidade de falhas, como condigoes climaticas adversas (chuva, calor ou frio
extremo), estradas em condigoes ruins (terra, buracos ou subidas ingremes) e oscila¢oes de
velocidade, conforme descrito por Giannoulidis e Gounaris (2022), também influenciam
negativamente o desempenho do motor e podem acelerar o aparecimento de anomalias no

funcionamento do veiculo.

O superaquecimento de motores é amplamente reconhecido na literatura como uma
das ocorréncias mais criticas em frotas de onibus, em funcao de sua elevada frequéncia, do
impacto direto sobre a confiabilidade operacional e das consequéncias para a seguranca
e a disponibilidade da frota (LI et al., 2019; MASSARO; SELICATO; GALIANO, 2020;
ROGNVALDSSON et al., 2018). Em geral, o superaquecimento resulta da combinagao de
fatores como falhas no sistema de arrefecimento, incluindo vazamentos, falhas de bombas
e mau funcionamento de ventiladores, lubrificagao inadequada, sobrecarga operacional,
condugao inadequada e condigoes extremas de temperatura ambiente, conforme discutido
por (CORAZZA et al., 2018; GUO; XU; XIAO, 2018; MASSARO; SELICATO; GALIANO,
2020; ROGNVALDSSON et al., 2018; CHEN, 2020).

Como consequéncia do aumento excessivo da temperatura do motor, podem ocorrer
falhas criticas, incluindo o travamento do conjunto pistao—cilindro, empenamento de
componentes estruturais, como o cabegote, e degradacao das propriedades mecanicas
das superficies metdlicas em decorréncia da perda do filme lubrificante e do aumento da
oxidagdo do 6leo (ROGNVALDSSON et al., 2018; CORAZZA et al., 2018; TURNER;
AUSTIN, 2000). O superaquecimento também compromete a integridade das juntas e
dos sistemas de vedagao, favorecendo vazamentos de 6leo e do liquido de arrefecimento,
frequentemente associados a falhas em juntas do cabecgote, bombas e tanques de expansao
(CAT et al., 2020; ROGNVALDSSON ¢t al., 2018). Esses mecanismos resultam em perda de
desempenho, aumento do desgaste quimico e fisico dos componentes e reducao significativa
da vida util do motor (CORAZZA et al., 2018; TURNER; AUSTIN, 2000).

Em situagoes menos severas, intervencoes localizadas, como a substituicao de juntas,
a retifica do cabecote ou a manutencao do sistema de arrefecimento, podem ser suficientes
para restabelecer o funcionamento adequado do motor (CAI et al., 2020; ROGNVALDSSON
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et al., 2018). Contudo, episddios graves de superaquecimento podem evoluir para danos
estruturais, como o travamento de cilindros, exigindo a retificagdo completa ou até a
substitui¢ao do motor (ROGNVALDSSON et al., 2018). Tais falhas implicam nao apenas em
elevacao significativa dos custos de manutencao, incluindo despesas com inspegoes, reboque
e penalidades contratuais, mas também em paralisagoes prolongadas que comprometem a
disponibilidade da frota e o cumprimento da programagao operacional (FAN; NOWACZYK;
ROGNVALDSSON, 2014; CHEN, 2020; GTANNOULIDIS; GOUNARIS, 2022).

2.1.2 Sensores e dispositivos para coleta de dados em veiculos

Segundo Fraden (2015), um sensor é um dispositivo que recebe e responde a
um estimulo, como movimento, som, for¢a ou luz, convertendo-o em um sinal de saida,
geralmente elétrico, mas que também pode ser de outra forma de energia. Um sensor pode
ser constituido por um transdutor, que converte o estimulo em sinal elétrico, amplificadores,
que aumentam a intensidade do sinal para torna-lo mais facil de medir, e circuitos de
processamento de sinal, que ajustam e filtram o sinal para facilitar sua interpretacao
e analise, além de outros componentes necessarios para otimizar o funcionamento e a
precisao do sensor. De forma geral, os sensores desempenham o papel de conectar o mundo
fisico a dispositivos eletronicos, possibilitando o processamento de dados provenientes do

ambiente.

No contexto automotivo, os sensores desempenham um papel crucial ao transformar
grandezas fisicas, como pressao do éleo, temperatura do motor e aceleracao do veiculo, em
sinais elétricos (FLEMING, 2001). Esses dados constituem a base para diversas aplicagoes
contemporaneas. Segundo Siegel, Erb e Sarma (2018), eles sdo fundamentais nao apenas
para a operacao em tempo real, mas também para estratégias de manutencao proativa.
Além de viabilizarem sistemas de controle de movimento e de seguranca, esses sinais
permitem andlises preditivas, otimizando o tempo de servigo e possibilitando a estimativa

da vida 1util dos componentes.

Nos veiculos modernos, ha uma ampla variedade de sensores distribuidos estrategi-
camente, monitorando varidaveis como temperatura, pressao, posicao, velocidade, fluxo de
massa de ar, torque, viscosidade, entre outras, conforme evidenciado por Mohankumar et al.
(2019). Essa crescente complexidade dos sistemas embarcados em veiculos automotivos e o
aumento do nimero de Unidades de Controle Eletrénico (ECUs) demandaram a cria¢ao de
solucoes eficientes para a troca de informacoes e integracao de dados entre os subsistemas.
Para atender a esses requisitos, a comunicagao interna entre sensores, atuadores e ECUs é
realizada predominantemente por meio da Controller Area Network (CAN), tecnologia
desenvolvida pela Bosch na década de 1980 para suportar aplicagoes automotivas em
tempo real (FARSI; Schiffmann, 1999). O uso da rede CAN possibilitou uma expressiva

reducao da complexidade da fiacdo, permitindo a interconexao de multiplos dispositivos
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utilizando apenas um par de fios, além de oferecer alta confiabilidade e mecanismos de

detecgao e correcao automatica de erros por hardware.

A comunicacao via CAN segue um modelo baseado em mensagens identificadas por
rotulos que definem seu contetido e prioridade, em vez de enderecamento direto entre nos.
Quando um dispositivo transmite dados, o controlador CAN encapsula esses valores em
um frame, que é entao recebido por todos os nés da rede. Cada modulo realiza um teste
de aceitacdo e processa apenas as mensagens relevantes ao seu funcionamento (FARSI;
Schiffmann, 1999). Essa arquitetura permite uma comunica¢ao multimestre e tolerante a

falhas, caracteristicas essenciais para sistemas automotivos de alto desempenho.

Nos veiculos pesados, como 6nibus urbanos, o protocolo CAN serve como base
para padroes de comunicacao de nivel superior, destacando-se o SAE J1939, amplamente
adotado para interconectar ECUs e padronizar a transmissao de dados operacionais (CHEN,
2020). Esse protocolo utiliza quadros CAN estendidos de 29 bits e organiza as mensagens
em Protocol Data Units (PDU), que incluem identificadores e até oito bytes de dados.
Durante a operacao do veiculo, sensores embarcados monitoram variaveis fisicas, como
temperatura do motor, pressao do 6leo, velocidade e nivel de combustivel, e transmitem
essas informacoes por meio da rede CAN, sendo encapsuladas como fluxos J1939 para
andlise posterior (CHEN, 2020).

Adicionalmente, fatores externos ao veiculo, como condigoes climaticas da regiao
onde o veiculo opera, caracteristicas das vias (velocidade da via, buracos, inclinagao) e
padroes de condugao do motorista, também influenciam o desempenho e nas abordagens
de manutengao dos veiculos. Estudos como os de Li, Guo e Xue (2018), Massaro, Selicato
e Galiano (2020), Mckinley et al. (2020) destacam a relevancia de dados complementares,
como temperatura ambiente, precipitagao e trafego, para a elaboragao de estratégias
preditivas mais robustas. Dessa forma, a integracao de sensores internos e externos aos
veiculos, aliados a tecnologias de anélise preditiva, representa um avanco significativo para

a eficiéncia e confiabilidade da manutencao veicular.

De acordo com Turner e Austin (2000), a integracao de sensores automotivos com
sistemas de telemetria otimiza o desempenho dos veiculos, pois permite que os dados
sejam analisados mesmo com o veiculo ainda operando, possibilitando identificar possiveis
falhas antes que se tornem problemas criticos. Essa dinamicidade fornecida pela telemetria
ajuda nas estratégias de manutencao, pois fornece informagoes sobre o veiculo, mesmo
sem precisar tird-lo de operacao, o que faz reduzir o tempo de inatividade do veiculo para

manutencoes.
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2.1.3 Métodos e algoritmos utilizados em manutencao preditiva

A inteligéncia artificial (IA) é definida como o campo que busca desenvolver métodos,
sistemas e algoritmos capazes de realizar tarefas que exigem inteligéncia, para pensar ou
agir de forma humana ou racional (RUSSELL; NORVIG, 2021). Entre os métodos de
A, destaca-se o aprendizado de maquina (em inglés, Machine Learning - ML), que visa

construir sistemas computacionais capazes de aprimorar seu desempenho automaticamente

por meio da experiéncia (JORDAN; MITCHELL, 2015).

A manutencao preditiva faz uso de diversos métodos para processar dados oriundos
de sensores ou registros historicos, aplicando abordagens estatisticas, estocasticas e de
inteligéncia artificial (ERSOZ et al., 2022). O avanco de tecnologias emergentes, como a IA
e a IoT, tem transformado as praticas tradicionais de manutencao, permitindo ndao apenas
a predicao de falhas, mas também a coleta e andlise de dados em tempo real, baseando as

predicoes em analises de dados historicos e operacionais.

A inteligéncia artificial tem aberto novas oportunidades de melhoria em diversos
contextos, incluindo o transporte publico e a gestao de frotas de veiculos. Jevinger et
al. (2023) apresenta uma revisao das principais abordagens de TA, com destaque para o
aprendizado de méaquina, aplicadas para otimizar tarefas como agendamento, roteamento,
definigdo de caminhos mais curtos em redes de transporte piiblico e alocacao de veiculos. Os
autores também reforcam a importancia da qualidade e da disponibilidade dos dados para
o sucesso dessas aplicagoes, que sao igualmente relevantes para a manutencao preditiva

em frotas de veiculos.

A classificagao dos algoritmos no contexto de aprendizado de maquina é dividida
em duas categorias principais: supervisionados e nao supervisionados. Algoritmos supervi-
sionados sao treinados com dados rotulados, ou seja, dados para os quais as respostas ou
resultados desejados ja sao conhecidos. Por outro lado, algoritmos nao supervisionados
nao utilizam rétulos nos dados de entrada e buscam identificar padroes ou estruturas por

conta prépria, como agrupamentos ou detec¢ao de anomalias (SARKER, 2021).

Modelos de aprendizado de maquina, particularmente algoritmos de classificagao,
sao amplamente utilizados na manutencao preditiva para antecipar falhas em equipamentos
e otimizar os cronogramas de manutencao. O objetivo principal é diferenciar condigoes
saudaveis de condigoes criticas do sistema com base nos dados observados do veiculo.
Enquanto modelos de regressao podem estimar a vida 1til restante, modelos de classificacao
sao empregados para a determinagao direta do “estado de satde” do equipamento (SUSTO
et al., 2015).

Carvalho et al. (2019) apresentam os métodos de aprendizado de méaquina mais
utilizados em aplicagoes de manutengao preditiva, como Floresta Aleatéria (Random
Forest, RF), Redes Neurais Artificiais (RNA), Maquinas de Vetores de Suporte (Support
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Vector Machine, SVM) e k-means, com base em artigos publicados entre 2009 e 2018. Os
autores também ressaltam que a escolha do método de aprendizado de maquina mais
adequado depende do ambiente de aplicacao, dos equipamentos utilizados e dos dados
disponiveis. Por outro lado, Davari et al. (2021) revisam métodos de manutengao preditiva
aplicados a dados da indtstria ferroviaria, cobrindo o periodo de 2002 a 2021, e observam
um crescimento no uso de Redes Neurais, além de destacar a importancia das técnicas de

pré-processamento de dados para melhorar o desempenho dos algoritmos.

O método Floresta Aleatoria é uma técnica de aprendizado de maquina baseada na
combinacao de multiplas arvores de decisao construidas a partir de amostras aleatérias, o
que reduz o risco de sobreajuste e melhora a capacidade de generalizacao. Seu desempenho
depende da for¢a preditiva das arvores individuais e do baixo grau de correlacao entre elas,
caracteristicas que conferem robustez frente a ruidos e outliers, além da capacidade de
estimar a importancia das varidveis (BREIMAN, 2001).

De acordo com Aggarwal (2018) as Redes Neurais Artificiais constituem uma técnica
de aprendizado de maquina inspirada no funcionamento do sistema nervoso humano, em que
unidades computacionais denominadas “neurénios” sao interligadas de forma semelhante
as conexoes sinapticas biologicas. Essas conexoes sao representadas por pesos ajustaveis,
0s quais sao modificados durante o processo de treinamento a partir dos dados disponiveis,

possibilitando a rede a capacidade de aprender padroes complexos.

As Maquinas de Vetores de Suporte sdo algoritmos de classificacao avangados
que buscam criar hiperplanos 6timos para separar classes em tarefas de classificacdo. O
objetivo é maximizar a margem entre as classes, ou seja, a distancia entre os exemplos mais
proximos de cada classe, conhecidos como vetores de suporte. Segundo Ben-Hur e Weston
(2010), as SVM sao amplamente utilizadas em areas como bioinformatica devido a sua
elevada precisao, capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade e flexibilidade
para modelar fontes de dados heterogéneas. Trata-se de métodos baseados em kernel,
permitindo que os produtos internos do algoritmo sejam substituidos por funcoes kernel, o
que possibilita a construgao de fronteiras de decisdao nao lineares mantendo a estrutura de
algoritmos originalmente lineares. A utilizacao eficaz das SVMs requer atencao a escolha

de parametros, do tipo de kernel e ao pré-processamento adequado dos dados.

2.1.4 Selecao de Variaveis em Aprendizado de Maquina

A selecao de variaveis, ou feature selection, desempenha papel central na construgao
de modelos de aprendizado de maquina eficientes, interpretaveis e com boa capacidade
de generalizagdo. Conforme discutido por Kohavi e John (1997), a escolha adequada dos
atributos pode reduzir a dimensionalidade do problema, mitigar redundéancias, diminuir o
risco de sobreajuste e reduzir o custo computacional do treinamento, especialmente em

conjuntos de dados com grande nimero de variaveis.
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De modo geral, a literatura classifica as técnicas de selecao de variaveis em trés
grandes categorias Cai et al. (2018): métodos do tipo filtro, métodos do tipo wrapper
e métodos embutidos. Os métodos do tipo filtro avaliam a relevancia dos atributos a
partir de medidas estatisticas de associagao com a variavel-alvo, de forma independente
do algoritmo de aprendizado. Os métodos wrapper utilizam o desempenho de um modelo
preditivo especifico para avaliar diferentes subconjuntos de variaveis, enquanto os métodos
embutidos realizam a selecao durante o préprio processo de treinamento, como ocorre em

arvores de decisao ou modelos regularizados.

Neste trabalho, optou-se pelo uso de métodos do tipo filtro, uma vez que essa
abordagem apresenta baixo custo computacional, maior transparéncia na interpretagao
dos resultados e independéncia em relacao ao algoritmo de classificagao adotado. Essa
caracteristica é particularmente relevante em cendrios exploratorios e comparativos, nos
quais se busca avaliar o impacto da selecao de variaveis em diferentes modelos e horizontes

preditivos, sem introduzir viés associado a um classificador especifico.

Entre as métricas de selecao do tipo filtro mais utilizadas na literatura estao o
indice de Gini (Gini index), o teste qui-quadrado (Qui-square), o ganho de informagao
(Info Gain), a razao de ganho (Gain Ratio) e o algoritmo ReliefF. O indice de Gini e o
ganho de informacao sdo baseados em conceitos de impureza e entropia, avaliando o quanto
um atributo contribui para reduzir a incerteza na classificagao da variavel-alvo. O teste
qui-quadrado mede o grau de dependéncia estatistica entre um atributo e a classe, sendo
especialmente adequado para variaveis categéricas ou discretizadas. A razao de ganho é
uma extensao do ganho de informacao, proposta para reduzir o viés em favor de atributos
com grande numero de valores distintos. Ja o algoritmo ReliefF avalia a relevancia dos
atributos com base na capacidade de distinguir instancias proximas pertencentes a classes

diferentes, considerando interacgoes locais entre os dados.

A utilizacao conjunta de multiplos critérios de selecao permite avaliar a consisténcia
da relevancia das variaveis sob diferentes perspectivas estatisticas. Dessa forma, reduz-se a
dependéncia de um tnico método de avaliagdo e aumenta-se a robustez do processo de
selecao, aspecto particularmente importante em conjuntos de dados reais, nos quais as

variaveis podem apresentar diferentes distribuigoes, escalas e niveis de correlacgao.

2.1.5 Meétricas de Avaliacao de Modelos de Classificacao

A avaliagdo do desempenho de modelos de aprendizado de maquina em problemas
de classificacao requer o uso de métricas adequadas as caracteristicas do conjunto de dados
e ao objetivo da aplicagdo. Em cenarios com classes desbalanceadas, métricas tradicionais
como a exatiddo podem fornecer uma visao limitada do desempenho do modelo, tornando

necessaria a adogao de medidas complementares.
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Considere uma matriz de confusao, como a da Tabela 2.1, composta por verdadeiros
positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN).

A partir dessa matriz, podem ser definidas as métricas utilizadas neste estudo.

Tabela 2.1 — Matriz de confusdao genérica.

Predito
Real Nao Sim >
Néo (normal) TN FP TN + FP
Sim (critica) FN TP FN + TP
> TN + FN FP 4+ TP TN + FN + FP + TP

2.1.5.1 Exatidao

A exatidao (accuracy) representa a proporgao total de classificagdes corretas

realizadas pelo modelo, sendo definida por:

TP+ TN
Exatidio — 2.1
XN = o s TN L PP+ FN (2.1)

Embora amplamente utilizada, a exatidao pode ser inadequada em conjuntos de
dados desbalanceados, pois modelos que classificam predominantemente a classe majori-
taria podem apresentar valores elevados dessa métrica sem, necessariamente, identificar

corretamente a classe de interesse.

2.1.5.2 Precisao e Recall

A precisdo (precision) e o recall sao métricas que avaliam, respectivamente, a
confiabilidade das previsoes positivas e a capacidade do modelo em identificar corretamente

os exemplos da classe positiva.

A precisao ¢é definida como:

TP
Precisao = ———— 2.2
recisao = TFP (2.2)

J& o recall, também denominado sensibilidade, é dado por:

TP
Recall = T’P—l——_F]V (23)

No contexto deste trabalho, o recall é particularmente relevante, pois mede a
capacidade do modelo em identificar viagens criticas, reduzindo a ocorréncia de falsos

negativos, que correspondem a falhas nao antecipadas.
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2.1.5.3 Fl-score

O F1-score consiste na média harmonica entre precisao e recall, sendo definido por:

Precisdo - Recall
F1- =2. 2.4
peote Precisao + Recall (2.4)

Essa métrica ¢ especialmente 1til quando se deseja um equilibrio entre a capacidade
de identificar corretamente a classe positiva e a confiabilidade das previsoes realizadas,

sendo amplamente empregada em problemas com desbalanceamento entre classes.

2.1.5.4 Area sob a Curva ROC (AUC)

A métrica AUC (Area Under the Curve) corresponde a drea sob a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic), que relaciona a taxa de verdadeiros positivos (true
positive rate) e a taxa de falsos positivos (false positive rate) para diferentes limiares de

decisao.

Diferentemente das métricas baseadas em um tnico ponto de corte, a AUC avalia a
capacidade discriminativa global do modelo, isto é, sua habilidade em separar corretamente
as classes positiva e negativa ao longo de diferentes limiares. Valores de AUC proximos a
0,5 indicam desempenho equivalente ao acaso, enquanto valores proximos a 1,0 indicam

elevada capacidade de discriminagao.

2.1.5.5 Coeficiente de Correlacdo de Matthews

O coeficiente de correlagao de Matthews (Matthews Correlation Coefficient, MCC)
é uma métrica que considera simultaneamente todos os elementos da matriz de confusao,

sendo definida por:

TP-TN — FP-FN
MCC = (2.5)
(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

O MCC assume valores no intervalo [-1, 1], onde 1 indica classificagao perfeita,
0 corresponde a uma classificagdo aleatéria e valores negativos indicam desempenho
inferior ao acaso. Essa métrica é reconhecida por sua robustez em cenarios com classes
desbalanceadas, sendo particularmente adequada para avaliar modelos quando ha grande

assimetria entre as classes, como no problema abordado neste trabalho.

2.2 Revisao sistematica

Com o intuito de levantar informagoes e identificar as tecnologias de inteligéncia

artificial aplicadas a manutencao preditiva de motores de 6nibus, foi realizada uma revisao
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sistematica sobre o assunto. Para tanto, foram definidas questoes de pesquisa a serem

respondidas, sendo elas:

a) Quais tecnologias, sensores e ferramentas podem ser usadas para monitorar dados

de telemetria em 6nibus urbanos?

b) Quais as vantagens e desvantagens dos métodos de aprendizado de maquina atual-
mente utilizados para analisar dados de telemetria e prever problemas de superaque-

cimento do motor?

c¢) Os sistemas de telemetria e manutencao preditiva conseguem identificar padroes que

antecedem ou indicam a probabilidade de ocorréncia de superaquecimento do motor?

d) As solugoes atuais enfrentam problemas em termos de custo e escalabilidade para

frotas urbanas grandes ou que necessitem de monitoramento constante?

e) Quais modelos matematicos e algoritmos de aprendizado de maquina sdo usados
para transformar dados de sensores em predigoes de falhas relacionadas ao supera-

quecimento do motor?

Com base nas questoes levantadas e visando garantir a padronizagao e a reprodu-
tibilidade desta pesquisa, optou-se pela adogao do protocolo Preferred Reporting Items
for Systematic Reviews and Meta-Analyses (PRISMA), conforme apresentado por Moher
(2009). Este protocolo abrange as fases de identificacao, triagem e inclusao dos estudos,
sendo que a Figura 2.1 ilustra cada uma dessas etapas e o nimero de artigos selecionados

em cada fase.

A primeira fase do processo consistiu na identificagdo dos artigos na literatura.
Para isso, foram selecionadas as bases de dados Web of Science e Periédicos da CAPES,

com o objetivo de reunir publicagoes relevantes sobre o tema.

Em seguida, foi realizado o refinamento da string de busca. A elaboracao da string
baseou-se na aplicagao de testes nas bases de dados e na avaliacao dos resultados obtidos.

As strings desenvolvidas foram compostas pelas seguintes palavras-chave:

a) (Public transportation OR Transit bus OR Urban bus OR Fleet management OR
Diesel engine) AND

b) (Maintenance OR Predictive maintenance OR. Failure prediction OR Engine failure
OR Engine overheating) AND

c) (Sensor OR 1oT OR Telemetry OR Temperature data OR Thermal data OR
Machine learning OR Predictive algorithms)
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Essas palavras-chave ajudaram a direcionar a busca para trabalhos que abordam a
manutencao preditiva de 6nibus de transporte ptblico urbano, com énfase em solugoes
que utilizam sensores, telemetria e algoritmos de aprendizado de maquina para prever
problemas de superaquecimento do motor, no periodo de 2010 a 2024. A busca bibliogréafica
foi realizada entre dezembro de 2024 e fevereiro de 2025 e resultou em 189 trabalhos, dos

quais 31 eram duplicados.

Além disso, foram incluidos 8 trabalhos recomendados por especialistas na area,
que foram considerados relevantes para o tema, mesmo nao tendo sido identificados na

busca sistematica. Dessa forma, 166 trabalhos avangaram para a triagem.

A etapa de triagem inicial envolveu uma leitura exploratéria dos titulos, resumos
e palavras-chave dos artigos para verificar sua relevancia. Foram aplicados os seguintes

critérios de exclusao:

1. Descartar trabalhos que nao abordam especificamente a predigao de falhas do motor

em veiculos urbanos, mas apenas aspectos gerais de manutenc¢ao veicular;

2. Descartar artigos que se concentram em tecnologias voltadas exclusivamente para

outros tipos de transporte ou nao aplicaveis a onibus de transporte piblico urbano;

3. Descartar trabalhos que nao abordam especificamente o uso de sensores , telemetria,

[oT, ou algoritmos de aprendizado de maquina;

4. Descartar trabalhos que nao abordem o uso, desenvolvimento ou aplicacao de algo-
ritmos de aprendizado de maquina para transformar dados de sensores em predicoes

de falhas relacionadas ao motor.
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Identificacao

Triagem

Incluidos

Figura 2.1 — Fluxograma PRISMA

Com base nesses critérios, 150 trabalhos foram descartados na etapa de triagem,
restando 16 estudos que atenderam simultaneamente aos quatro critérios e avancaram
para a fase de recuperacao dos artigos. Dois trabalhos ndo puderam ser recuperados,
pois nao estavam disponiveis em acesso aberto nem em periddicos com os quais a UFG
mantém convénio, resultando em 14 artigos para a etapa de leitura completa. Nessa fase,
também foram excluidos oito estudos que apenas mencionavam manutencao preditiva ou
falhas relacionadas ao motor, mas nao apresentavam descricdo dos métodos, tecnologias

ou algoritmos de aprendizado de maquina efetivamente utilizados.

Ao final, foram selecionados seis trabalhos diretamente relacionados ao escopo desta
pesquisa. Embora esse nimero possa parecer reduzido, ele reflete a aplicagao de critérios
de elegibilidade estritos, alinhados ao foco especifico em 6nibus urbanos, dados reais de
telemetria, aprendizado de maquina e predi¢ao de falhas térmicas em motores. Como em
toda revisao sistematica, os resultados dependem das questoes de pesquisa e dos critérios
adotados, de modo que variagoes nesses parametros poderiam levar a inclusdo de outros
estudos. Assim, o conjunto final deve ser interpretado como o subconjunto mais aderente
ao problema investigado, e ndao como uma exaustao completa da literatura. As préximas
secoes exploram os conceitos e métodos utilizados nesses trabalhos, destacando tanto as

solugoes propostas quanto as lacunas que motivam a presente investigagao.
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2.3 Trabalhos relacionados

A revisao sistematica apresentada na Sec¢ao 2.2 identificou um conjunto de seis
estudos que abordam a aplicagao de aprendizado de maquina a manutencao preditiva
de veiculos, particularmente no contexto de frotas de 6nibus. A partir desse conjunto,
esta secao discute criticamente os métodos empregados, os tipos de dados utilizados, as
estratégias de coleta e rotulagem, bem como as limitacoes estruturais observadas nesses
trabalhos. A Tabela 2.2 sintetiza os estudos analisados, enquanto a discussao a seguir

posiciona o presente trabalho em relagao a literatura identificada.

Uma parte relevante dos trabalhos relacionados adota abordagens nao supervisi-
onadas para detecgao de anomalias em frotas, explorando a capacidade desses métodos
de identificar desvios operacionais sem a necessidade de dados rotulados. O estudo de
Roégnvaldsson et al. (2018) propos o método COSMO (Consensus Self-organising Models).
baseado em deteccao de outliers nao supervisionada e na comparagao entre modelos
construidos a partir de sinais continuos de sensores embarcados. Essa estratégia apresenta
como principal vantagem a possibilidade de operar em ambientes com escassez ou auséncia
de rétulos de falha, o que é recorrente em frotas reais. A abordagem foi validada em um
estudo de campo de longo prazo com uma frota de 19 6nibus urbanos, no qual foi capaz
de identificar diferentes classes de desvios e anomalias, incluindo falhas no sistema de
arrefecimento, como ventiladores de refrigeracao descontrolados, vazamentos e obstrugoes
em radiadores, falhas em compressores e sensores, aquecimento excessivo de rolamentos,
além de anomalias térmicas e de pressao que antecederam falhas graves de motor, como o
travamento de um cilindro. O método também identificou processos de degradagao lenta,
como a perda de desempenho de sensores de emissoes, e desvios associados a condigoes
operacionais e ambientais, como permanéncia prolongada em oficinas, diferencas de rota e
estilo de conducao. Apesar desses resultados, os autores destacam dificuldades em associar
automaticamente as anomalias detectadas as causas exatas de falha, em funcdo da baixa
qualidade, inconsisténcia temporal e natureza nao estruturada dos registros de manutencao,

o que limita sua aplicacao direta como ferramenta de apoio a decisao.

De forma semelhante, Giannoulidis e Gounaris (2022) investigaram e propuseram
uma variedade de métodos nao supervisionados para deteccao de anomalias em frotas
de 6nibus urbanos, abrangendo abordagens baseadas em proximidade, métodos hibridos
e técnicas de aprendizado profundo. Entre os métodos avaliados estao o Grand, uma
técnica hibrida originalmente proposta por Rognvaldsson et al. (2018), o MCOD (Micro-
cluster-based Continuous Qutlier Detection), baseado em distdncia para dados em fluxo, e
uma abordagem de agrupamento que trata cada veiculo como um grupo individual. Além
disso, os autores propuseram um algoritmo em dois estagios, que adiciona uma verificagdo
de proximidade para reduzir falsos positivos, e o modelo TranAD (Transformer-based

Anomaly Detection), baseado em redes Transformer com consciéncia de contexto. Essas
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Tabela 2.2 — Resumo dos Estudos de Manutengao Preditiva em Veiculos

sensores de veiculos
(simulados - NASA
Turbofan)

Cluster-based,
TranAD e 2-stage

Autor/Ano Entradas Classificagao e Contexto Saidas

Algoritmos Operacional

Usados
Giannoulidis Dados de séries Sem Supervisao: Gestao de frotas de o Predigao da necessidade
(2022) temporais de Grand, MCOD, velculos de manutengao com base na

detecgao de anomalias.

o Comparagao da relacido
custo-beneficio de diferentes
métodos.

Guven (2022)

Dados de sensores
de IoT de veiculos

Supervisao: SVM,
RF, LR, NB ¢ kNN

Gestao de frotas de
veiculos

o Classificacao de veiculos
como normal/defeituoso.

« Probabilidade de falha do
veiculo.

e Recomendagao da
velocidade de manutencao
usando logica fuzzy.

Li (2018)

Dados de sensores
de motores de
onibus a GNL:
Velocidade do
instrumento, RPM,
Pressao do dleo,
Temperatura do
liquido de
arrefecimento,
Temperatura
externa e
Precipitagao.

Supervisao: RF e
Rough Set

Predigao de falhas
em motores de
onibus a GNL

« Predigdo da ocorréncia
de falhas no motor com
base em indicadores chave.

Massaro (2020)

Dados OBD-II,
GPS e de sensores
inerciais de onibus

Supervisao para
comportamento do
condutor:
MLP-ANN Sem
Supervisdo para
deteccao de
anomalias:
K-means

Gestao de frotas de
onibus

« KPIs do condutor com
base na andlise de
agrupamento.

o Predigao de desgaste do
veiculo e necessidade de
manutencao usando
MLP-ANN.

« Dashboards de eficiéncia
da frota.

McKinley (2020)

Dados de garantia
e instantaneos do
motor de dnibus de
transito

Supervisao:
XGBoost (Extreme
Gradient Boosting)

Predicao de falhas
em sensores NOx

« P’robabilidade de falha do
sensor NOx.

¢ Anilise de importancia
de varidveis usando Shapley
Values.

« Recomendacgoes para
ajuste do uso do veiculo e
melhoria do produto.

Rognvaldsson
(2018)

Dados de sensores
de frotas de dnibus

Sem Supervisédo:
Histogramas,
Autoencoders e

ENDF

Gestao de frotas de
veiculos

o Deteccao de desvios em
frotas de vefculos.

o Identificacao de sinais
relevantes para
monitoramento.

o Associacao de desvios
com registros de reparo.

abordagens apresentam como vantagem a capacidade de detectar desvios sem rotulos

explicitos, porém sua eficacia depende fortemente da disponibilidade de sinais continuos,

da correta segmentacao dos regimes operacionais e da escolha da representacao dos dados.

Os resultados indicam que estratégias como segmentacao operacional, agrupamento por

condigoes de operacgao e reducao de dimensionalidade sao decisivas para viabilizar esses
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modelos em ambientes reais, afetando diretamente o desempenho, a estabilidade e o custo

computacional.

Em contraste, outros trabalhos adotam abordagens supervisionadas para a predicao
de falhas especificas, explorando a disponibilidade de dados rotulados para treinar classifi-
cadores diretamente sobre estados normais e de falha. Li, Guo e Xue (2018) propuseram
um modelo para motores de 6nibus a Gés Natural Liquefeito (GNL), combinando Teoria
de Conjuntos Aproximados e Floresta Aleatéria, alcancando F1-score de 0,86, com precisao
de 0,81 e revocacao de 0,80. Para a classe de falha, o modelo atingiu revocacao igual a 1,00,
indicando a deteccao de todos os casos de falha no conjunto de teste, ainda que com ocor-
réncia de falsos positivos. Esses resultados refletem a capacidade do modelo em aprender
padroes fortemente associados as falhas quando rétulos confidveis e janelas temporais bem
definidas estao disponiveis. Contudo, o estudo apresenta limitac¢oes relacionadas a defini¢ao
simplificada dos rétulos e ao uso de uma janela temporal restrita, baseada em médias de
apenas 10 minutos antes da falha, o que compromete a generalizagdo dos resultados para
contextos operacionais mais heterogéneos. Desempenhos ainda mais elevados sao relatados
por Giiven e Sahin (2022), com exatidao entre 0,9960 e 0,9999 e AUC superior a 0,996,
porém os préoprios autores reconhecem restricoes associadas ao tamanho do conjunto de
dados e a necessidade de valida¢do adicional em tempo real, indicando que tais resultados

estao condicionados a ambientes de teste controlados.

No contexto de énibus urbanos, Massaro, Selicato e Galiano (2020) e Mckinley
et al. (2020) exploraram sistemas integrados de coleta e analise de dados baseados em
sensores embarcados e sinais continuos da rede CAN (Controller Area Network). O estudo
de Massaro, Selicato e Galiano (2020) utiliza uma infraestrutura composta por uma
unidade embarcada conectada a porta OBD-II (On-Board Diagnostics), sensores inerciais,
GPS e cameras, com transmissao dos dados via rede moével para uma plataforma em
nuvem, na qual técnicas como k-means e Redes Neurais Multicamadas (Multi-Layer
Perceptron, MLP) sao empregadas para analisar o estresse do motor e o comportamento
do motorista. Ja Mckinley et al. (2020) combinam dados multimodais provenientes de
registros de garantia, snapshots do modulo de controle do motor e variaveis ambientais,
utilizando engenharia de atributos e modelos baseados em XGBoost (Extreme Gradient
Boosting) com explicabilidade via SHAP (Shapley Additive Explanations). Embora essas
arquiteturas oferecam alta granularidade e forte capacidade de diagnéstico, elas dependem
de infraestruturas dedicadas, integracao de multiplas fontes e condigoes especificas de
amostragem, o que pode introduzir vieses e limitar sua escalabilidade e replicabilidade em

ambientes operacionais reais.

De modo geral, os trabalhos analisados indicam que resultados positivos em manu-
tencao preditiva estao fortemente associados a disponibilidade de dados continuos e de

alta granularidade, isto é, medig¢oes de alta frequéncia coletadas diretamente nos sensores
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do veiculo, como séries temporais de temperatura, pressao, vibracao e rotacao do motor.
Esses dados sao tipicamente obtidos em infraestruturas controladas ou integradas a fabri-
cantes e fornecedores de tecnologia veicular. Em contraste, ambientes operacionais reais
frequentemente dispoem apenas de dados agregados ou orientados a eventos, com menor
resolucao temporal, maior heterogeneidade e perda de informagoes dinamicas relevantes

para a antecipacao de falhas.

Diante desse cenario, o presente estudo diferencia-se ao investigar a viabilidade do
uso de dados de telemetria consolidados e eventos operacionais provenientes de plataformas
comerciais de monitoramento de frotas amplamente utilizadas em operacoes de transporte
urbano, para a identificacao antecipada de risco de superaquecimento do motor. Ao contrario
dos trabalhos que utilizam sinais continuos de sensores ou infraestruturas experimentais
dedicadas, esta pesquisa baseia-se em dados operacionais efetivamente disponiveis no
ambiente de gestao de frotas, refletindo as condigoes reais de uso desses sistemas no
mercado. Esse enfoque permite avaliar de forma mais critica os limites, as incertezas e a
robustez dos modelos de manutencao preditiva quando aplicados a cenarios operacionais

reais.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve o delineamento metodologico adotado neste estudo, deta-
lhando o tipo de pesquisa, os dados utilizados, os procedimentos de pré-processamento, a
construcao dos modelos de aprendizado de méquina e os critérios de avaliacao empregados.
Para a classificagdo da pesquisa, utiliza-se a tipologia proposta por Turrioni e Mello (2012),

que organiza estudos segundo sua natureza, objetivo, abordagem e método.

Quanto a natureza, a pesquisa é classificada como aplicada, uma vez que utiliza
dados reais de operacao para investigar a possibilidade de apoiar a gestao da manutencao
de frotas por meio de modelos preditivos. Em relacdo aos objetivos, o estudo possui carater
exploratoério, pois avalia a viabilidade técnica dessa abordagem no contexto especifico
analisado. A abordagem é predominantemente quantitativa, baseada na analise estatistica
do desempenho dos modelos, complementada por interpretacao qualitativa dos resultados.
Do ponto de vista metodologico, trata-se de um estudo experimental, conduzido por meio
de simulag¢des computacionais com diferentes configuragoes de dados, modelos e horizontes

de predigao.

Seguindo o modelo de classificagdo proposto pelo Conselho Nacional de Desen-
volvimento Cientifico e Tecnologico (CNP(Q, 2025), a pesquisa enquadra-se na area de
Engenharia de Producdo, mais especificamente nos subcampos de “Garantia de Controle
de Qualidade” e “Planejamento, Projeto e Controle de Sistemas de Produc¢ao”, os quais
se alinham diretamente a linha de pesquisa Gerenciamento de Sistemas Produtivos do
Programa de Pés-Graduacao. Esse enquadramento reflete o foco do estudo na analise da
confiabilidade, da disponibilidade e do desempenho de sistemas operacionais complexos,
por meio do uso de dados e modelos preditivos para apoiar a gestao da manutencao em

frotas de transporte puiblico.

A Figura 3.1 apresenta o fluxograma das etapas metodologicas adotadas neste
estudo, desde a organizacdo das bases de dados até a avaliagdo dos modelos. Esse encade-
amento explicita a logica de execucao da pesquisa e a dependéncia entre as etapas, que

serao detalhadas nas se¢oes subsequentes.
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Delimitagao da Frota e do Problema de Estudo
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Figura 3.1 — Etapas da pesquisa

3.1 Delimitacdo da frota e do problema de estudo

Como forma de contextualizar a escala operacional do sistema como um todo, o
boletim diario de fluxo e demanda da RMTC indica que, no dia 17 de abril de 2024, o
transporte coletivo por 6nibus de Goidnia atendeu aproximadamente 486.083 passageiros,
utilizando 1.110 veiculos, os quais realizaram cerca de 7.784 viagens ao longo do dia
(RMTC, 2025).

A frota analisada pertence a uma das cinco empresas que compoem 0 consorcio
responsavel pela operac¢ao do transporte coletivo urbano por énibus na regiao metropolitana

de Goiania. Em outubro de 2024, essa empresa operava 554 veiculos, distribuidos conforme
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apresentado a seguir:

a) Volkswagen 17.230 Apache VIP-SC:

e 449 6nibus;
o 81,0% da frota;

o Entraram em operacao em 2008.
b) Iveco/Masca 170S28:

e 60 veiculos;
o 10,8% da frota;
o Integrados em 2019.

¢) Mercedes-Benz 0500 (articulados):

e 32 Onibus;
o 5,8% da frota;

o Operacionais desde 2013.
d) Outros modelos:

e 13 veiculos;

o 2.4% da frota.

Trata-se de uma frota urbana de grande porte, o que proporciona um contexto
operacional amplo e a existéncia de dados histéricos de utilizagdo ao longo do periodo
analisado. A frota apresenta variabilidade entre os modelos veiculares, com diferengas em
idade, configuracao mecénica e intensidade de uso, refletindo a diversidade operacional
tipica de sistemas de transporte piublico urbano. Essas caracteristicas sao relevantes para
a contextualizagao do estudo e ajudam a delimitar o universo a partir do qual os recortes

analiticos posteriores foram definidos.

A presencga majoritaria do modelo Volkswagen, em operacao desde 2008, indica
que parte significativa da frota possui maior tempo de uso, o que pode estar associado a
diferentes demandas de manutencao ao longo de sua vida 1util. Por outro lado, os modelos
Iveco/Masca e Mercedes-Benz apresentam periodos de incorporagao mais recentes (2019 e
2013, respectivamente), compondo um cendrio que combina veiculos com distintas faixas
etarias e caracteristicas operacionais. Essa contextualizacao fornece uma visao geral do
ambiente em que os dados de telemetria foram obtidos e auxilia na compreensao das

particularidades envolvidas na andlise dos eventos registrados.
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As Figuras 3.2 apresentam os trés principais modelos de 6nibus que compdéem a frota

analisada, permitindo sua identificagdo visual: Volkswagen 17.230, Iveco/Masca 170528 e
Mercedes-Benz O500 articulado.

(a) Volkswagen 17.230 (b) Iveco/Masca 170528

LN

e e ;,_._x-;__ =
C13 ONIBUS BRASIL p—— ) : Rafael Teles Ferreira Meneses

(c) Mercedes-Benz O500

Figura 3.2 — Modelos de 6nibus que compdem a frota analisada. Fontes: RMTC (2015),
Diario da Manha (2021), Meneses (2023).

Além da idade média, analisou-se a quilometragem acumulada por modelo de
veiculo com base no dltimo valor de hodémetro registrado para cada 6nibus que operou
durante o més de setembro de 2025, garantindo que cada veiculo contribuisse com uma
unica observagao ao calculo. Essa estratégia evita viés decorrente de multiplos registros
por veiculo e fornece uma estimativa mais representativa do uso acumulado da frota no
periodo analisado. Observam-se diferencas significativas na distribui¢do e na consisténcia

dos registros de odometro entre os modelos, conforme apresentado a seguir:

a) Volkswagen 17.230 Apache VIP-SC, com 312 veiculos considerados: quilometra-
gem média de 646.828 km, desvio padrao de 445.704 km e coeficiente de variacao de
0,69;
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b) Iveco/Masca 170528, com 54 veiculos: quilometragem média de 475.031 km, desvio
padrao de 123.888 km e coeficiente de variacao de 0,26;

¢) Mercedes-Benz O500 articulado, com 33 veiculos: quilometragem média de
644.828 km, desvio padrao de 63.304 km e coeficiente de variagao de 0,10.

Os coeficientes de variagao evidenciam diferencas marcantes na consisténcia dos
registros de quilometragem entre os modelos. O valor elevado observado nos veiculos
Volkswagen indica forte dispersao relativa, sugerindo a coexisténcia de padrdes muito
distintos nos registros de hodémetro, enquanto os modelos Iveco/Masca e Mercedes-Benz
apresentam distribuigoes significativamente mais concentradas, com maior estabilidade

estatistica.

No histograma do modelo Volkswagen (Figura 3.3¢), observa-se uma distribuigao
claramente multimodal dos valores de hodoémetro, caracterizada pela presenca simultanea
de veiculos com quilometragens acumuladas elevadas e de outros com registros muito baixos.
Considerando que todos os veiculos desse modelo entraram em operacao em 2008, esse
padrao nao é compativel com uma evolugao continua e homogénea da quilometragem ao
longo do tempo e indica a ocorréncia de reinicializacoes ou reconfiguragoes dos registros de
hoddémetro no sistema de gestao e de telemetria da frota. Essas reinicializacoes podem estar
associadas a intervencoes de oficina, como substituicao de painéis, unidades eletronicas,
reconfiguragao de médulos ou procedimentos de cadastro de veiculos, cujos detalhes nao

estdo disponiveis na base de dados analisada.

Como nao ha informagoes que permitam identificar quando, por qual motivo
ou quantas vezes esses resets ocorreram para cada veiculo, nao é possivel reconstruir
de forma confidvel a quilometragem real acumulada, o que compromete a utilizacao do
hoddémetro como indicador de desgaste para o modelo Volkswagen. Em contraste, os modelos
Iveco/Masca (Figura 3.3b) e Mercedes-Benz (Figura 3.3a) apresentam distribui¢oes mais
concentradas e unimodais, compativeis com o tempo de operagao e com menor influéncia
de problemas de registro. Essas diferencas foram consideradas nas etapas seguintes da

pesquisa, em especial na definicao do modelo veicular selecionado para a andlise preditiva.
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Histograma do Odémetro do Modelo: 0500 Articulado Histograma do Odémetro do Modelo: IVECO/MASCA GRAN VIA U
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(a) Mercedes-Benz 0500 articulado (b) Iveco/Masca 170528

Histograma do Qdémetro do Modelo: VW 17230 APACHE VIP-SC
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Figura 3.3 — Histogramas de quilometragem acumulada para os principais modelos de
onibus da frota analisada.

A Tabela 3.1 apresenta as principais especificacdes técnicas dos trés modelos
predominantes na frota analisada. Observa-se que ha diferengas relevantes entre os veiculos.
Esses parametros estao diretamente relacionados a capacidade de tracao e ao desempenho
operacional, sobretudo em condi¢ées de trafego intenso e em trechos com variagoes

altimétricas.

Outro aspecto relevante é a relagao entre peso bruto total e poténcia do motor, que
influencia diretamente o esfor¢co mecanico e térmico ao qual o conjunto motriz é submetido
ao longo da operagao. Veiculos com maior razao peso/poténcia tendem a operar com cargas
mais elevadas por unidade de poténcia disponivel, especialmente em condigoes de trafego
urbano com paradas frequentes, aceleracoes sucessivas e variagoes altimétricas, o que pode
aumentar a demanda térmica sobre o sistema de arrefecimento e acelerar processos de

desgaste.

Nesse cenario, observa-se que o modelo Volkswagen 17.230 apresenta menor poténcia
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Tabela 3.1 — Especificages técnicas dos principais modelos da frota.

. ~ MB 0500
Especificacao Articul
VW 17.230 Iveco / Masca rticulado
Apache VIP-SC 170S28
Poténcia (cv) 225 280 350
Torque (Nm) 830 950 1600
Transmissao Manual, 6 Manual, 6 Automatica, 4
marchas a marchas a marchas +
frente + 1 ré frente + 1 ré retardador
PBT (kg) 16.000 16.000 29.500
Norma ambiental Euro III Euro V Euro V
Tipo de suspensao Molas Molas Pneumatica
semielipticas semielipticas (dianteira /
(dianteira e (dianteira e interm. /
traseira) traseira) traseira)
Distancia entre eixos (mm) 5.180 5.950 5.250 + 6.700
(articulado)

e torque em relacdo aos demais, enquanto opera com um peso bruto total semelhante ao
Iveco/Masca e inferior ao do modelo articulado, o que pode resultar em maior solicitagao
do motor em determinados regimes de operagao. Por outro lado, o Mercedes-Benz 0500,
apesar de possuir maior PBT, dispoe também de poténcia e torque significativamente
superiores, além de transmissao automatica e suspensao pneumatica, o que contribui para
uma distribuicao mais eficiente das cargas dinamicas durante a operacdo. Essas diferencas
reforcam a importancia de considerar as caracteristicas técnicas dos veiculos na andlise do
comportamento térmico e na interpretacao dos eventos de superaquecimento observados

na frota.

No caso dos veiculos Volkswagen 17.250, incorporados a frota a partir de 2008 e
responsaveis pela maior parcela dos 6nibus analisados, as limitacoes observadas nao se
relacionam a auséncia de sensores ou a irrelevancia do modelo para o fenémeno investigado.
Pelo contrario, trata-se de um veiculo com menor relagao peso/poténcia em comparagao
aos demais, o que, do ponto de vista fisico, o torna mais suscetivel a regimes de maior
esfor¢o térmico do motor em condigoes tipicas de opera¢ao urbana, como trafego intenso,
paradas frequentes e trechos com aclives. Isso faz desse modelo, em principio, um candidato

natural para o estudo de superaquecimento.

Entretanto, na pratica, a utilizacdo desse modelo como base para analises preditivas
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foi limitada pela qualidade e pela consisténcia dos dados disponiveis. Segundo gestores
da frota e técnicos da empresa de telemetria, ha dificuldades recorrentes de ajuste e
calibragao de sensores em parte desses veiculos, especialmente no sensor de pressao do 6leo,
o que compromete a confiabilidade de varidveis criticas para a caracterizacao do estado
térmico e mecanico do motor. Soma-se a isso o fato de que os registros de hodémetro
apresentam forte dispersao e multiplos padrdes de reinicializacdo ao longo do ciclo de vida
da frota, decorrentes de intervencoes operacionais realizadas em processos de manutencao,
substituicao de painéis ou reconfiguracao de sistemas eletronicos, sem que essas alteragoes

sejam devidamente documentadas de forma estruturada.

Adicionalmente, a substituicao progressiva dos veiculos Volkswagen 17.230 por
modelos mais recentes a partir de 2025, associada a reutiliza¢ao de codigos de identificacao
no sistema de Ordens de Servico, introduziu descontinuidades e ambiguidades nos histéricos
de manutencao, dificultando a rastreabilidade temporal de falhas, reparos e eventos
associados a veiculos especificos. Essas inconsisténcias inviabilizam a construcao de séries
historicas confiaveis, requisito fundamental para o treinamento e a validagao de modelos

de aprendizado de maquina.

Por outro lado, os veiculos IVECO/MASCA 170528, incorporados a frota em
2019 e correspondentes ao segundo maior grupo amostral, apresentaram registros de
telemetria significativamente mais consistentes, além de uma distribuicao de quilometragem
acumulada mais homogénea e menor evidéncia de reinicializacoes ou artefatos de medicao.
Esse equilibrio entre relevancia operacional, estabilidade estatistica e qualidade dos dados

torna esse modelo mais adequado para a investigagdo empirica proposta.

Diante desse compromisso entre sensibilidade ao fendmeno de superaquecimento e
confiabilidade dos dados disponiveis, o modelo IVECO/MASCA 170528 foi selecionado
como referéncia para o estudo de caso e para o desenvolvimento dos modelos preditivos

voltados a identificacdo de falhas térmicas do motor.

O sistema de telemetria empregado registra eventos associados a variaveis ope-
racionais, como velocidade, rotacdo do motor, temperatura do liquido de arrefecimento,
pressao do 6leo, consumo de combustivel e localizagao via GPS. Durante a execucao desta
pesquisa, nao houve acesso ao detalhamento técnico da instrumentacao, restringindo-se
a analise aos dados disponibilizados pela plataforma da empresa de telemetria, situacao

coerente com a realidade operacional de gestores de frotas.

Os registros de ordens de servigo constituem uma fonte complementar de infor-
macgao, pois permitem relacionar eventos operacionais a interveng¢oes de manutengao. No
entanto, constatou-se que parte desses registros nao corresponde a falhas efetivamente
diagnosticadas, apresentando inconsisténcias, diagnosticos inconclusivos e ocorréncias de
retrabalho. Essas limitagoes afetam a confiabilidade dos rétulos de falha e exigem cautela

na sua utilizagdo em analises preditivas, aspecto considerado ao longo deste estudo.
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A empresa adota predominantemente praticas de manutencao preventiva e corretiva,
com controle informatizado das ordens de servigo, o que permite o registro histérico das
intervencoes realizadas nos veiculos e, em principio, seu cruzamento com os dados de
telemetria. Ainda assim, observou-se que parte das ordens registradas nao resulta em
intervencao técnica efetiva, seja pela auséncia de confirmac¢ao do problema relatado, seja
por limitacoes no diagnéstico realizado pelas equipes de manutencao. Como consequéncia,
podem ocorrer liberagoes de veiculos sem correcao definitiva da anomalia e a abertura

recorrente de novas ordens de servigo para o mesmo sintoma.

Essas situagoes comprometem a consisténcia dos registros de manutencao e intro-
duzem incertezas quanto a correspondéncia entre as ordens de servico e a condicao real dos
veiculos. Apesar dessas limita¢oes, o histérico de intervengbes permanece como uma fonte
potencialmente relevante para a andlise de padroes de falhas e de processos de degradacéo,
desde que interpretado de forma critica e contextualizada. Essas restrigoes sdo retomadas

ao longo da dissertagao, especialmente na discussao dos limites dos dados utilizados.

Diante desse cenério, optou-se por concentrar a investigacao em uma falha cuja ma-
nifestacdo pudesse ser confirmada diretamente por meio dos dados de telemetria, reduzindo
a influéncia das incertezas associadas as ordens de servigo. A ocorréncia selecionada foi o
superaquecimento do motor, definida como foco deste estudo preditivo por sua relevancia

operacional e por sua aderéncia as possibilidades analiticas disponiveis.

Sob a perspectiva técnica, o superaquecimento estd associado a degradagao de
componentes criticos do sistema de propulsao, podendo resultar em falhas severas, in-
disponibilidade prolongada dos veiculos e interrupg¢oes da operagao em via. Além disso,
esse tipo de falha apresenta elevada disponibilidade de variaveis sensoriais potencialmente
informativas, como a temperatura do liquido de arrefecimento e a pressao do 6leo, quando

comparado a outras ocorréncias registradas nas ordens de servigo.

No levantamento realizado, identificaram-se duas categorias principais de ordens de
servico relacionadas ao superaquecimento. A primeira corresponde a registros baseados no
relato do motorista, classificados como “motor esquentando”. A segunda compreende ordens
abertas pelo setor de monitoramento de operacoes a partir de alertas de temperatura
gerados pela telemetria. Esses alertas sdo produzidos automaticamente quando o valor do
sensor de temperatura do liquido de arrefecimento do motor ultrapassa limites pré-definidos
no sistema de monitoramento da frota, configurados de acordo com critérios operacionais
e de seguranga. Ao exceder esse limiar, o sistema registra um evento associado ao veiculo
e ao instante da ocorréncia, que ¢ entao encaminhado ao centro de operagoes, onde pode

motivar a abertura de uma ordem de servigo para inspecao e intervengao.

Observou-se que os registros baseados em relatos apresentaram maior incidéncia de
diagnosticos inconclusivos ou de falsos positivos, enquanto as ordens originadas diretamente

da telemetria mostraram-se mais consistentes e aderentes as condigoes reais dos veiculos.



Capitulo 3. Metodologia 50

Com base nessas evidéncias, definiu-se que o desenvolvimento dos modelos preditivos
utilizaria exclusivamente as ordens de servico associadas a eventos de superaquecimento
registrados pela telemetria. Essa decisao buscou reduzir a presenca de registros espurios e
fortalecer a correspondéncia entre os eventos monitorados e os rétulos de falha, contribuindo

para maior robustez e coeréncia metodoldgica dos modelos desenvolvidos.

A proxima segao descreve os procedimentos de consulta e extragao dos dados de
telemetria e das ordens de servico, detalhando a estrutura das bases utilizadas e as etapas

de preparacao dos dados para aplicacao nos modelos preditivos.

3.2 Consulta e Extracao de Dados

Foram consideradas duas fontes principais de dados: (i) os registros de telemetria
provenientes dos dispositivos embarcados nos veiculos, e (ii) os dados de manutengao
obtidos a partir das ordens de servigo geradas pela empresa operadora da frota. Como
tais informacgoes sao armazenadas em plataformas distintas, a primeira gerida por uma
empresa terceirizada e a segunda pelo sistema interno da frota, os processos de consulta e

extragao sao descritos separadamente.

3.2.1 Dados de Telemetria

O processo de coleta das informacoes operacionais é realizado por dispositivos
de telemetria embarcados, fornecidos por uma empresa multinacional especializada no
monitoramento de veiculos comerciais pesados e ja instalados nos 6nibus. Esses dispositivos
integram-se aos sistemas eletronicos dos veiculos por meio de protocolos padronizados
de comunicacao e diagnéstico, como o SAE J1939 (baseado na rede CAN), o que ga-
rante interoperabilidade entre diferentes sistemas e viabiliza a consolidagao das variaveis

provenientes dos sensores instalados.

As informacoes coletadas sao transmitidas para uma plataforma digital dessa
mesma empresa de telemetria, utilizada pela operadora para o monitoramento e gestao da
frota. Esse sistema disponibiliza relatérios gerenciais e acesso via Application Programming
Interface (API), permitindo consultas estruturadas e integra¢ao com sistemas externos.
Neste trabalho, os dados foram extraidos a partir do banco de dados vinculado a essa
plataforma, o que dispensou o acesso direto ao barramento CAN ou o desenvolvimento de

hardware proprio.

Essa estratégia foi adotada por trés motivos principais:

a) reduzir custos e tempo de implementagao;

b) evitar riscos técnicos associados a valida¢ao de novos dispositivos de coleta;
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c¢) garantir que a metodologia desenvolvida seja compativel com préticas atualmente

aplicadas por empresas de transporte.

Embora essa escolha limite o nivel de granularidade dos dados acessados, uma
vez que somente os eventos registrados pela plataforma podem ser analisados, ela reforca
o carater aplicado do estudo, por reproduzir as condi¢oes reais de acesso a informacao
enfrentadas por gestores de frotas, que comumente dependem de provedores terceirizados

de telemetria.

O fluxo de dados pode ser descrito da seguinte forma: (i) sensores embarcados
coletam as varidveis operacionais do veiculo; (ii) os médulos de telemetria, integrados
ao barramento CAN, processam essas informagoes; (iii) os dados sdo transmitidos via
rede mével para os servidores da fornecedora; (iv) a plataforma em nuvem organiza e
disponibiliza os registros em painéis interativos ou via API; e (v) os dados selecionados sao

extraidos para compor a base utilizada nesta pesquisa. A Figura 3.4 ilustra esse processo.

Sensores embarcados nos veiculos

|

Modulo de telemetria
(rede CAN / protocolo SAE J1939)

|
{Transmisséo via rede mével (3G/4G) ’

|

{Plataforma em nuvem da empresa de telemetria

!
Acesso do pesquisador
(painéis interativos / API)

!

‘ Banco de dados desta pesquisa

Figura 3.4 — Fluxograma do processo de coleta, transmissao e extracao de dados de
telemetria.

Os dados empregados neste estudo correspondem a registros orientados a eventos,
caracterizando uma telemetria de natureza reativa. Isso significa que as informagoes
sao registradas somente quando determinados gatilhos sao ativados pelo sistema de
monitoramento. Esses gatilhos tem dois tipos principais: (i) eventos por excecao, acionados
quando valores monitorados por sensores excedem limites estabelecidos de forma empirica
por especialistas da empresa gestora da frota; e (ii) eventos por consolidagdo, processados ao
final de cada viagem (trip), definida como o intervalo entre o acionamento e o desligamento

da ignicao do veiculo, os quais agregam informagoes como temperatura média do motor,
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pressao média do 6leo, tempo em movimento, tempo parado, velocidade média, entre

outras variaveis operacionais.

Embora essa estratégia reduza o volume de dados redundantes e esteja alinhada
as praticas consolidadas de gestao da frota, ela impoe limitagoes a modelagem preditiva
ao restringir a granularidade temporal das informagoes. Situacdes intermediarias ou
tendéncias evolutivas podem nao ser capturadas, especialmente nos casos em que a
falha nao ultrapassa imediatamente os limites configurados. Ainda assim, essa abordagem
evidencia a necessidade de estudos futuros voltados a coleta continua ou em maior resolucao
temporal diretamente da rede CAN, com potencial de aprimorar os modelos preditivos

baseados em varidveis continuas.

O periodo de analise considerado nesta pesquisa compreende o intervalo entre
outubro de 2024 e setembro de 2025. Nesse periodo, o sistema de telemetria da empresa
operadora registrou 34 tipos distintos de eventos, cada um armazenado em uma tabela
especifica no banco de dados da plataforma. Esses eventos sao organizados em trés
categorias funcionais, detail, summary e notify, que determinam o conjunto de variaveis

registradas em cada ocorréncia. Dentre esses eventos, destacam-se:

a) Aceleragao Brusca: ocorre quando o veiculo apresenta uma acelera¢ao maior ou

igual a 9 km/h por segundo;

b) Acelerando Parado: a ignigdo estd ligada, a velocidade é igual a 0 km/h e a rotagao

do motor é maior ou igual a 1100 rpm;

¢) Banguela (nomenclatura adotada pelo sistema de telemetria): velocidade

superior a 30 km/h, com a rotagdo do motor entre 100 rpm e 800 rpm;

d) Fora da Faixa Verde: ocorre quando a velocidade do veiculo é superior a 25 km/h

e a rotagao do motor ultrapassa 2100 rpm;

e) Marcha Lenta: caracteriza-se pela ignicao ligada, velocidade inferior a 5 km/h e

rotacao do motor entre 0 rpm e 900 rpm;

f) Pressao Média do Oleo: ao ligar a ignicdo, inicia-se a medicao dos valores da
pressao durante o trajeto. Ao desligar a ignicao, calcula-se a média dessas leituras,

registrando o valor resultante no banco de dados;

g) Rotagao Excessiva: ocorre quando a rotacdo do motor estd entre 2560 rpm e 4000

Ipm;

h) Temperatura Maxima Critica do Motor: a ignigio estd ligada, o motor opera a
uma rotacao superior a 400 rpm, e a temperatura do liquido de arrefecimento do

motor ultrapassa 90 °C;
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i) Temperatura Média do Motor: ao ligar a igni¢ao, inicia-se a medigao das
temperaturas do liquido de arrefecimento do motor durante o trajeto. Ao desligar a
ignicao, calcula-se a média dessas leituras, registrando o valor resultante no banco

de dados;

j) Temperatura Média do Oleo: ao ligar a ignico, inicia-se a medicio das tempera-
turas do 6leo do motor durante o trajeto. Ao desligar a ignicao, calcula-se a média

dessas leituras, registrando o valor resultante no banco de dados.

Os registros de telemetria sdo estruturados em formato tabular, contendo valores
de sensores, identificadores do veiculo, tipo de evento e marcagoes temporais. Dependendo
da categoria do evento, cada tabela pode conter até 43 colunas, que descrevem os atributos
associados aquela ocorréncia especifica. A Tabela 3.2 apresenta um subconjunto dessas
colunas, selecionadas com o objetivo de ilustrar o formato dos registros individuais de

eventos utilizados nas andlises desenvolvidas neste estudo.

Tabela 3.2 — Exemplo de registros de eventos de telemetria disponibilizados pela plataforma

utilizada
Eventld EventTypeld Assetld StartDateTime Value
3359839294851540488 6454149451280645233 1344832993491865600 2024-10-15 02:12:25 11
3359854521658685321 6454149451280645233 1344832993491865600 2024-10-15 03:11:30 9
3359915837259624558 6454149451280645233 1344830822972653568 2024-10-15 07:09:27 9
3359933672675634524 6454149451280645233 1344832938072080384 2024-10-15 08:18:39 16
3359956300532526526 6454149451280645233 1344832993491865600 2024-10-15 09:46:28 12
3359963483082793608 6454149451280645233 1344832993491865600 2024-10-15 10:14:20 11

As principais colunas apresentadas na Tabela 3.2 sao descritas a seguir:

a) Eventld: Identificador tinico de cada ocorréncia de evento registrada no sistema;

b) EventTypeld: Identificador do tipo de evento associado ao registro;

c¢) Assetld: Identificador do veiculo ao qual o evento esta associado;

d) StartDateTime: Data e hora de inicio da ocorréncia do evento;

e) Value: Valor numérico associado ao evento, resultante do processamento dos dados

dos sensores.

Além disso, o evento denominado “temperatura do motor maxima critica” esta

associado a limites de temperatura definidos de acordo com o projeto térmico de cada
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modelo de veiculo. Para os onibus Volkswagen, o limite adotado é de 90 °C, para os Iveco,
96 °C, e para os Mercedes-Benz, 105 °C, todos referentes a temperatura do liquido de

arrefecimento do motor registrada pelo sistema de telemetria.

Essas diferencas refletem as caracteristicas de projeto dos motores e de seus sistemas
de arrefecimento, bem como o padrao de emissoes atendido por cada modelo, uma vez que
motores mais modernos, como os Euro V, operam tipicamente em faixas térmicas mais
elevadas do que motores de geragoes anteriores, como os Euro III. Quando a temperatura
medida ultrapassa o respectivo limite, o sistema registra automaticamente a ocorréncia do

evento no banco de dados e emite um alerta aos gestores da frota.

Outra base de dados utilizada neste trabalho foi o relatério de viagens (Trips), que
consolida informagoes agregadas de cada viagem realizada pelos veiculos da frota. Cada
registro corresponde a uma viagem individual, definida como o intervalo compreendido

entre o acionamento e o desligamento da igni¢ao do veiculo.

O conjunto de dados disponibilizado nesse relatorio é composto por 48 colunas,
contemplando informacgoes temporais, operacionais e de identificagao dos veiculos. Para
fins de ilustracao do formato dos registros utilizados nesta pesquisa, a Tabela 3.3 apresenta

um subconjunto dessas colunas.

Tabela 3.3 — Exemplo de registros de viagens (trips) disponibilizados pela plataforma de

telemetria
Tripld Assetld TripStart TripEnd Distance (km)
3470051509188821585 1589151677707223040 2025-08-08 02:12:06 2025-08-08 02:13:34 0.125
3470051906857080330 1593869423028727808 2025-08-08 02:13:38 2025-08-08 02:14:43 0.099
3470052179625560713 1589150083245199360 2025-08-08 02:14:42 2025-08-08 02:18:47 0.202
3470052396651373900 1593869423028727808 2025-08-08 02:15:33 2025-08-08 02:49:29 0.167
3470052476660025644 1593871154664407040 2025-08-08 02:15:51 2025-08-08 03:02:43 0.079

As principais colunas consideradas na Tabela 3.3 sdo descritas a seguir:

a) TripId: Identificador tinico de cada viagem registrada no sistema;

b) Assetld: Identificador do veiculo associado a viagem;

¢) TripStart: Data e hora de inicio da viagem;

d) TripEnd: Data e hora de término da viagem;

e) DistanceKilometers: Distancia total percorrida pelo veiculo durante a viagem.

Com base nos horarios de inicio e término de cada viagem, realizou-se o proces-

samento dos relatérios de eventos, de modo a cruzar os dados e identificar quais eventos
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ocorreram durante o intervalo correspondente a cada viagem e a cada veiculo. Dessa
forma, foi possivel associar cada evento a respectiva viagem, enriquecendo o relatorio de
viagens com informacoes adicionais sobre a ocorréncia de eventos criticos e parametros

operacionais relevantes.

3.2.2 Dados de Manutengdo (Ordens de Servico)

Além dos dados de telemetria, esta pesquisa utilizou registros do sistema de gestao
de manuten¢ao da empresa responsavel pela frota, referentes as Ordens de Servigo (OS).
Esses registros documentam inspegoes e intervengoes realizadas nos veiculos ao longo do

periodo analisado.

As ordens de servigo foram utilizadas para identificar veiculos associados a episédios
de superaquecimento do motor e as respectivas datas de registro. A data de abertura da OS
foi adotada como referéncia temporal para a rotulacao das viagens analisadas, considerando
horizontes de 15, 10 e 5 dias ou de 100, 50 e 20 viagens anteriores. Esse procedimento
permitiu classificar viagens potencialmente problematicas para o treinamento e a avaliagdo

dos modelos de aprendizado de maquina.

Os dados de manutencao estao organizados em tabelas compostas por 35 colunas. A
Tabela 3.4 apresenta um subconjunto dessas colunas, selecionadas para ilustrar o formato

dos registros utilizados neste estudo.
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Tabela 3.4 — Exemplo de registros de ordens de servigo utilizados no estudo

Numero | Codigo do Data de Descricao do Complemento do
da OS Veiculo Abertura Servico Servico
da OS
1341940 50749 2024-01-06 Motor FEsquen- Trocada a valvula
13:49:57 tando termostatica. Sistema
de arrefecimento verifi-
cado e veiculo mantido
em teste.
1340762 50732 2024-01-03 Motor Esquen- Observacao Totem:
15:36:52 tando
1340753 50732 2024-01-03 Alerta de tempe- Substituicao do radi-
14:27:55 ratura do motor ador de &agua e da
— Telemetria valvula termostéatica,
com limpeza completa
do sistema de arrefeci-
mento.
1665086 50742 2025-09-05 Motor Esquen- Identificado vazamento
18:24:52 tando de dgua no terceiro selo
do motor. Executado
reparo paliativo e pro-
gramada a substitui-
¢ao definitiva do com-
ponente.
1665064 50742 2025-09-05 Alerta de tempe- 98°C.
17:02:14 ratura do motor
— Telemetria

As principais colunas apresentadas na Tabela 3.4 sao:

a) Numero da OS: Identificador tinico da ordem de servigo;

b) Codigo do Veiculo: Identificador do veiculo;

¢) Data de Abertura da OS: Marco temporal adotado nas andlises;
d) Descricao do Servico: Descrigao do sintoma registrado;

e) Complemento do Servico: Descrigao técnica do desfecho da inspegao.

3.3 Processamento dos Dados

Esta secao descreve o fluxo de processamento e pré-processamento dos dados

adotado nesta pesquisa para a constru¢ao do conjunto de dados utilizado na modelagem
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preditiva. O procedimento seguiu uma sequéncia estruturada de etapas, desde a integracao

das bases de dados até a classificacdo das viagens criticas, conforme ilustrado na Figura 3.5.
Bases de dados: Bases de dados: Bases de dados:
Eventos de telemetria Trips Ordens de Servico
(Pre’-processamentu inicial] (Pré-processamentn inicial) (Pré-processamentu inicial)
Flltragem de vmcu]ua Glltragem de venculua Giltragem de vel’culos)

Lbéssoaagan entre wagens e evento

v

[ Agrupamento por viagem e

tipo de evento

v

Calculo de métricas estatisticas

v

Agregacdo por viagem

v

Categorizacao de variaveis

'

P )
- @& W W

! J

v

Identificacdo de viagens criticas Conjuntos de dados de Teste:
Rotulacdo com base nas 0OS set/2025

. - Conjuntos de dados de Treino
Conjuntos de dados de Treino:
SUL2024 2 306/2025 Balanceamento das classes Balanceado:
9 0UL/2024 a ago/2025

Figura 3.5 — Fluxo de processamento e pré-processamento dos dados adotado na pesquisa

3.3.1 Pré-processamento inicial e Filtragem de veiculos

As etapas iniciais de processamento envolveram a integracao das bases de dados de
telemetria, viagens e ordens de servigo, bem como a remocao de registros duplicados, a
padronizacao dos identificadores dos veiculos e a verificagdo da consisténcia dos valores
associados aos eventos de telemetria. Adicionalmente, foi aplicado um filtro temporal para
restringir a analise ao periodo compreendido entre outubro de 2024 e setembro de 2025,

conforme definido para este estudo.

Conforme discutido na Secao 3.1, a andlise foi restrita aos veiculos do modelo
Iveco 170528. Dessa forma, os conjuntos de dados foram previamente filtrados para incluir

exclusivamente registros associados a esse modelo veicular.
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Na etapa de pré-processamento, as tabelas de eventos, viagens e ordens de servigo
foram tratadas para padronizacao do formato de data e hora e conversao dos valores para
tipos compativeis, de modo a assegurar a integracao consistente das diferentes fontes de

dados utilizadas nesta pesquisa.

3.3.1.1 Filtragem de Viagens Validas

Os registros de viagem sao gerados a partir do acionamento e desligamento da
ignicao do veiculo e podem incluir deslocamentos que nao representam a operacao regular
da frota, como movimentacoes internas em garagens, terminais, testes realizados em oficina

ou periodos prolongados de ignicao indevidamente agregados pelo sistema.

Com o objetivo de considerar predominantemente ciclos operacionais representativos
da circulagdo dos 6nibus em linhas regulares do sistema de transporte publico, foram
definidos critérios de filtragem baseados na andlise estatistica exploratoria da duracao
e da distancia das viagens registradas. Observou-se forte assimetria e elevada dispersao
em ambas as varidveis, com valores extremos incompativeis com a operac¢ao urbana. Por
exemplo, embora a mediana da distancia por viagem seja de aproximadamente 10,8 km,
ha registros superiores a 700 km, que nao correspondem a deslocamentos reais de 6nibus
em servico. De forma andloga, a duragdo apresentou valores maximos de varios dias,
decorrentes de falhas de agregacao de ignicao ou de permanéncia do veiculo ligado em

patios e oficinas.

Com base nesse diagnodstico, foram mantidas apenas as viagens com duragao igual
ou superior a 15 minutos e distancia percorrida entre 5 e 200 km. O limite inferior de 5
km e 15 minutos permite excluir manobras internas, deslocamentos de curta duragao e
testes operacionais, enquanto o limite superior de 200 km preserva praticamente toda a
faixa interquartil das viagens operacionais, removendo apenas registros extremos e estatis-
ticamente atipicos. Viagens fora desses limites foram descartadas por ndo caracterizarem
trajetos operacionais tipicos ou por constituirem valores incompativeis com a dinamica do

transporte coletivo urbano.

3.3.2 Associacdo entre Viagens e Eventos

Apoés as etapas de extragdo e pré-processamento, realizou-se a associagdo entre os
registros de eventos de telemetria e as respectivas viagens. A plataforma de telemetria
disponibiliza 34 tipos distintos de eventos, cada um armazenado em uma tabela especifica,
os quais descrevem diferentes aspectos do comportamento do veiculo e de seus sistemas,

como aceleragao, temperatura, pressao, rotacao, entre outros.

Cada registro de evento possui um identificador préprio (Eventld) e informagoes

temporais, mas nao inclui explicitamente o identificador da viagem (7ripld). Por essa
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razao, tornou-se necessaria uma etapa de vinculagao entre os bancos de eventos e o banco

de viagens com base na correspondéncia temporal.

Cada viagem ¢ definida pelo intervalo de tempo compreendido entre o acionamento
e o desligamento da ignicdo do veiculo. Assim, para cada onibus, os instantes de ocorréncia
dos eventos foram comparados com os horéarios de inicio e término de cada viagem, de
modo que todo evento cujo carimbo temporal estivesse contido dentro de um intervalo de
viagem fosse atribuido ao respectivo Tripld. Esse procedimento estd ilustrado na Figura 3.6,
na qual eventos de diferentes tipos sdo associados as viagens a partir de sua sobreposicao

temporal.
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Figura 3.6 — Associaciao entre eventos de telemetria e viagens por meio de correspondéncia
temporal.

Hora 07h | 08h 09h 10h  11h | 12h | 13h | 14h 15h | 16h

Aceleragio Brusca

Marcha Lenta

Pressao Média
do Oleo

Temperatura
Média do Motor

Temperatura
Média do Oleo

(a) Eventos e viagens registrados de forma independente, sem vinculo explicito entre si.

Hom 07h | 08h | 0%h @ 10h | 11h | 12h | 13h  14h | 15h | 16h
| |
Tripld: Tripld: Tripld:
M:elen;in Brusca 344362552190 344351851443 344351851443
5237592 _ 7189179 l 7189179
Triplc:
Marcha Lenta 344351851443
7189179
T
Pressao Média Tripld: Tripld:
do Oleo 3443625521909237592 3443518514437189179
| . | | | | |
Temperatura Tripld: Tripld: Tripld:
Média do Motor 3443625521909237592 3443518514437189179 3443518514437189179
— —— g ———— —
Temperatura Tripld: Tripld:
Média do Oleo 3443625521909237592 3443518514437189179
[ [ [ \ [ |

(b) Eventos associados as viagens a partir da sobreposi¢ao temporal dos registros.

Esse processo permite converter uma base de eventos independentes no tempo em
um conjunto estruturado de informagoes por viagem, garantindo que todas as ocorréncias
de aceleracao brusca, marcha lenta, temperatura e pressao registradas durante um percurso

especifico sejam corretamente vinculadas a ele.
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3.3.3 Agrupamento, calculo de métricas e agregacao dos eventos por viagem

Uma vez associados aos respectivos Tripld, os eventos foram agrupados por identifi-
cador de viagem e por tipo de evento (EventTypeld). Esse agrupamento permite distinguir
as diferentes grandezas monitoradas, como temperatura média do motor, pressao do 6leo,

ocorréncia de aceleragoes bruscas e periodos em marcha lenta.

Para cada par (Tripld, FventTypeld), foram calculadas estatisticas descritivas que
sintetizam o comportamento do veiculo ao longo da viagem. As métricas extraidas incluem
média, desvio padrao, nimero de ocorréncias, valores minimo e maximo dos registros de
cada evento. A Figura 3.7 ilustra esse processo, no qual multiplos eventos ao longo de uma

viagem sao convertidos em um conjunto compacto de atributos representativos.
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Figura 3.7 — Agregagao dos eventos por viagem e constru¢ao das varidveis analiticas.

Hora 11h 12h 13h 14h ‘ 15h 16h

Aceleragao Brusca Tripld, Eventld e Value Tripld, Eventld e Value

Marcha Lenta Tripld, Eventld e Value

Pressao Média

do Oleo Tripld, Eventld e Value

Temperatura
Média do Motor

Tripld, Eventld e Value Tripld, Eventld e Value
! | | | \

Tripld, Eventld e Value
I I 1 I \

Temperatura
Média do Oleo

(a) Eventos associados & viagem, ainda representados como registros individuais.

it 11h 12h 13h 14h ‘ 15h ‘ 16h
T i
Tripld:
3443518514437189179
i . i
Aceleracao Brusca Tripld, Média, Desvio Padrao, Ocorréncia, Maximo e Minimo
Marcha Lenta Tripld, Média, Desvio Padrao, Ocorréncia, Maximo e Minimo
l -
Pressio Média : it ; = A o
do Oleo Tripld, Média, Desvio Padrao, Ocorréncia, Maximo e Minimo
i |
Temperatura ~ i . = P e e
Média do Motor Tripld, Média, Desvio Padrao, Ocorréncia, Maximo e Minimo
[ | | |
Temperatura . = . 5 T e
Média do Oleo Tripld, Média, Desvio Padro, Ocorréncia, Maximo e Minimo
|

(b) Eventos agregados por tipo, gerando estatisticas resumidas por viagem.

Essas estatisticas agregadas foram entao integradas ao banco de viagens, resultando
em um conjunto de dados ampliado no qual cada linha representa uma viagem individual e
cada coluna corresponde a uma variavel operacional ou a um atributo derivado dos eventos
de telemetria. Esse procedimento é esquematizado na Figura 3.8, que mostra a fusdo entre
o banco de viagens e o banco de eventos, originando o banco de viagens ampliado utilizado

como base para o treinamento e avaliagdo dos modelos preditivos.
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BANCO DE EVENTOS

BANCO DE VIAGENS i

BANCO DE VIAGENS
AMPLIADO

Figura 3.8 — Fluxo de integracao entre o banco de viagens e o banco de eventos, resultando
no banco de viagens ampliado.

3.3.4 Categorizacao de Variaveis

Com o objetivo de reduzir a complexidade dos dados de entrada, preservar padroes
operacionais relevantes e facilitar a comparagao entre viagens realizadas sob diferentes
condigbes de operacao, foram criadas varidveis categéricas derivadas a partir de atributos

continuos e temporais do relatério de viagens.

O conjunto de dados agregado por viagem é composto por métricas estatisticas
dos eventos de telemetria, além de informacgoes temporais e operacionais. A partir desse
conjunto, trés novas colunas categoricas foram adicionadas a tabela de viagens, repre-
sentando regimes operacionais sob os quais cada percurso foi realizado. Essas variaveis
categéricas nao substituem as variaveis originais, mas atuam como atributos derivados,
complementando a descricao de cada viagem e permitindo que os modelos considerem

diferencas estruturais de operagao.

As variaveis categorizadas foram definidas da seguinte forma:

a) Tipo de dia: classificado como dia itil, fim de semana ou feriado. Essa classificacdo
foi adotada conforme a pratica operacional da empresa gestora da frota, que distingue
formalmente esses trés regimes devido as diferencas sistematicas de demanda, carga
de passageiros, intervalos entre viagens e padroes de trafego. Fmbora sabados e
domingos apresentem caracteristicas proprias, ambos sao tratados operacionalmente

como regime nao util e, por isso, foram agrupados em uma tnica categoria.

b) Horéario da viagem: categorizado como hordrio de pico ou fora do hordrio de pico,

de acordo com os intervalos oficialmente definidos pela empresa gestora da frota.
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Esses periodos correspondem aos horarios de maior demanda e congestionamento,

nos quais os veiculos operam sob maior carga térmica e mecénica.

¢) Velocidade média da viagem: classificada em niveis baizo, médio ou alto, com
base na distribuicao empirica das velocidades médias observadas no conjunto de
dados. Os limiares foram definidos de modo a separar viagens predominantemente
congestionadas, viagens em regime urbano regular e viagens com maior fluidez,

buscando representar diferentes regimes de esfor¢co do motor ao longo do percurso.

3.3.5 Definicao de viagens criticas a partir das ordens de servico

As viagens foram rotuladas como criticas quando se encontravam temporalmente
associadas a ocorréncia de uma ordem de servigo de superaquecimento do motor, aberta
a partir de alertas de temperatura do liquido de arrefecimento registrados pelo sistema
de telemetria. Essas ordens de servigo correspondem aos casos em que a temperatura do
motor ultrapassou os limites especificos definidos para cada modelo de veiculo, conforme

descrito na Se¢ao 3.1, caracterizando uma condi¢ao de risco operacional.

Todas as demais viagens, que nao se enquadraram em nenhuma janela preditiva
associada a essas ordens de servigo, foram classificadas como normais. Essa rotulagao foi
Y

registrada no conjunto de dados por meio da variavel Pre _0S, que assume o valor “sim’

para viagens criticas e “nao” para viagens normais.

A construgao das classes foi realizada a partir de diferentes horizontes preditivos,
com o objetivo de avaliar a capacidade dos modelos em antecipar a ocorréncia da falha
em distintos intervalos de observagao. Para cada ordem de servigo de superaquecimento,

foram definidos dois tipos de janelas retrospectivas:

« Horizontes temporais, correspondentes a intervalos fixos de 5, 10 e 15 dias

anteriores a abertura da ordem de servigo;

e Horizontes baseados em niimero de viagens, correspondentes as ultimas 20, 50

e 100 viagens realizadas pelo veiculo antes da ocorréncia.

A Figura 3.9 apresenta a sequéncia de viagens de um veiculo representada em uma
escala temporal relativa a abertura da ordem de servico associada ao superaquecimento do
motor. Nessa representacdo, o instante da abertura da ordem de servico é definido como
tempo zero, permitindo identificar de forma clara as viagens realizadas antes e depois
do evento. Os valores negativos correspondem as viagens anteriores a falha, enquanto
os valores positivos indicam viagens posteriores, facilitando a definicao dos horizontes

preditivos adotados neste estudo.
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Figura 3.9 — Representagao das viagens em escala temporal relativa a ordem de servico,
considerada como tempo zero. Os valores negativos indicam viagens anteriores
a falha, enquanto os positivos indicam viagens posteriores.

A Figura 3.10 apresenta os diferentes horizontes utilizados neste estudo. A partir
deles, as viagens localizadas dentro das janelas preditivas foram rotuladas como criticas,
enquanto aquelas fora dos limites dos horizontes foram rotuladas como normais. Esse
processo é exemplificado nas Figuras 3.11 e 3.12, que ilustram, respectivamente, a aplicacao
de um horizonte de 5 dias e de um horizonte de 20 viagens sobre a mesma sequéncia de

percursos.
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Figura 3.10 — Horizontes preditivos considerados na pesquisa, definidos em termos de
janelas temporais (5, 10 e 15 dias) e ntimero de viagens (20, 50 e 100 viagens
anteriores a ordem de servigo).

10h

11h

12h

13h §

14h

15h

16h

Figura 3.11 — Exemplo da aplicagao de um horizonte temporal de 5 dias. As viagens
destacadas em vermelho correspondem as que foram rotuladas como criticas
por estarem dentro da janela anterior a ordem de servigo, enquanto as
demais permanecem como normais.
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Figura 3.12 — Exemplo da aplicacao de um horizonte baseado nas 20 viagens anteriores a
ordem de servigo. As viagens destacadas em vermelho foram rotuladas como
criticas, por estarem mais proximas da ocorréncia do superaquecimento.

Esse procedimento resulta em multiplos conjuntos de dados derivados, um para
cada horizonte considerado, permitindo analisar de forma sistematica como a distancia

temporal ou operacional em relacao a falha afeta o desempenho dos modelos preditivos.

3.3.6 Conjunto de Dados Agregado por Viagem e Particionamento

Apés a execucao das etapas de processamento descritas anteriormente, obteve-se
um conjunto de dados agregado por viagem, no qual cada linha representa uma viagem
individual identificada por um Tripld. Esse conjunto integra métricas operacionais do
relatério de viagens, estatisticas derivadas dos eventos de telemetria e informagoes temporais

associadas ao inicio e término de cada percurso.

A Tabela 3.5 apresenta uma amostra reduzida desse conjunto de dados, com o

objetivo de ilustrar a estrutura final adotada para a modelagem preditiva.
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Tabela 3.5 — Exemplo de conjunto de dados agregado por viagem

Tripld TripStart Distancia (km) Temp. Média (°C) Alertas Criticos Pre_OS
3363989834053116900 26/10/2024 06:38 24.92 86.4 0 nao
3364020867388984.300 26/10/2024 08:39 18.62 87.1 0 nao
3364044037608589300 26/10/2024 10:08 37.51 88.3 0 nao
3364118415046915100 26/10/2024 14:57 53.49 91.6 1 sim
3364162982267287600 26/10/2024 17:50 160.28 92.8 2 sim
3364267629835227100 27/10/2024 00:36 82.15 93.4 1 sim

Para a etapa de modelagem, o conjunto de dados foi particionado com base em
critério temporal. O conjunto de treinamento compreendeu as viagens realizadas entre
outubro de 2024 e agosto de 2025. O conjunto de teste foi composto exclusivamente pelas
viagens registradas em setembro de 2025, mantido integralmente sem aplicacao de técnicas

de balanceamento, de modo a representar as condicoes reais de operac¢ao da frota.

3.3.7 Balanceamento das Classes no Conjunto de Treinamento

A analise inicial dos dados evidenciou um desbalanceamento significativo entre
as classes, com predominancia de viagens normais em relagao as viagens classificadas
como criticas. Esse cenario é recorrente em problemas de manutencao preditiva, nos quais

eventos de falha representam uma parcela reduzida do historico operacional.

Conjuntos de dados fortemente desbalanceados tendem a induzir viés nos modelos
de classificagdo, uma vez que muitos algoritmos buscam minimizar o erro global, favo-
recendo a predigao da classe majoritaria. Como consequéncia, modelos treinados nessas
condigoes podem apresentar elevada exatidao aparente, mas desempenho insatisfatério na
identificacao da classe minoritaria, que neste estudo corresponde as viagens associadas ao

padrao de superaquecimento do motor.

Diante desse cenario, adotou-se uma estratégia de balanceamento aplicada exclusi-
vamente ao conjunto de treinamento, com base em pareamento temporal das viagens. Para
cada viagem classificada como critica, foi mantida uma unica viagem normal realizada no
mesmo dia e em faixa horaria equivalente. As demais viagens normais, que ndo possuiam
correspondéncia temporal direta com eventos criticos, foram descartadas do conjunto de

treinamento.

Essa estratégia teve como objetivo reduzir o viés associado ao desbalanceamento
das classes, a0 mesmo tempo em que preservou condi¢oes operacionais comparaveis entre as
observacoes utilizadas no treinamento dos modelos, como periodo do dia, demanda tipica
e contexto operacional da frota. A Figura 3.13 ilustra a distribuigdo original das viagens

normais e criticas ao longo do dia para diferentes veiculos, evidenciando a predominancia
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da classe normal. Ja a Figura 3.14 apresenta o resultado do balanceamento adotado,

destacando a selecdo de viagens normais pareadas temporalmente com as viagens criticas.

07h  08h | 09h 10h = 11h | 12h  13h 14h | 15h 16h

ONIBUS 1

ONIBUS 2

ONIBUS 3

ONIBUS 5

 ONIBUS 6

Figura 3.13 — Distribuicao original das viagens normais e criticas ao longo do tempo e
entre diferentes veiculos, evidenciando o desbalanceamento entre as classes
no conjunto de dados.

07h  08h | 08h | 10h = 11h | 12h | 13h | 14h | 16h 16h

ONIBUS 1

ONIBUS 3

ONIBUS 4

GNIBUS 5

——

Figura 3.14 — Resultado do balanceamento das classes no conjunto de treinamento por
meio de pareamento temporal, com a selecao de viagens normais realizadas
no mesmo dia e em faixas horarias equivalentes as viagens criticas.

Ressalta-se que esse procedimento nao foi aplicado ao conjunto de teste, o qual

manteve a distribuicao original das classes. Dessa forma, assegura-se que a avaliagao do
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desempenho dos modelos reflita um cenario operacional realista, caracterizado por eventos

criticos raros em relagao ao volume total de viagens monitoradas.

Apobs o particionamento dos dados, os conjuntos de treinamento e teste foram
exportados em formato .csv e utilizados no ambiente Orange Data Mining, ferramenta
adotada para a implementagao, treinamento e avaliagao dos modelos de aprendizado de

maquina neste estudo.

3.4 l|dentificacdo e Selecao de Variaveis

Apés as etapas de processamento e agregacao dos eventos de telemetria por vi-
agem, o conjunto de dados resultante passou a conter aproximadamente 198 variaveis.
Essas variaveis incluem tanto medicoes diretas provenientes dos sensores quanto métricas

estatisticas derivadas dos eventos registrados ao longo de cada percurso.

Antes da aplicacdo de métodos estatisticos de selecao de variaveis, realizou-se
uma etapa preliminar de limpeza estrutural das variaveis de entrada. Nessa etapa, foram
removidos identificadores de viagem, veiculo e motorista, bem como campos de natureza
administrativa e temporal que nao representam fenémenos fisicos ou operacionais do veiculo.
A exclusao dessas variaveis teve como objetivo evitar que os modelos de aprendizado
capturassem padroes especificos do sistema de registro ou da operagao, em vez de rela¢oes

associadas a um padrao de superaquecimento do motor.

Essa decisao metodologica visa reduzir vieses indesejados e prevenir vazamento
de informagao, preservando a capacidade de generalizacdo dos modelos preditivos para

cenarios distintos daqueles observados no conjunto de treinamento.

Apoés a limpeza estrutural, aplicou-se uma etapa de selecdo de variaveis baseada em
métodos do tipo filtro, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados
e priorizar atributos mais informativos em relacao a variavel-alvo. Esse tipo de abordagem
foi escolhido por sua independéncia em relacao ao algoritmo de aprendizado utilizado, pela
transparéncia do processo de avaliacao e pelo baixo custo computacional, entendido como
menor complexidade algoritmica e maior eficiéncia na realizagao de miltiplos experimentos

comparativos.

A avaliacao da relevancia das variaveis foi realizada por meio do widget Rank,
disponivel no ambiente Orange Data Mining. Esse recurso permite ranquear os atributos
de acordo com diferentes critérios estatisticos de associacao com a variavel-alvo, definida
neste estudo como a classificacao das viagens em criticas ou normais quanto a antecedéncia

de superaquecimento do motor.

Foram consideradas as seguintes métricas de selecao:
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1. Indice de Gini, que avalia a capacidade de uma variavel em reduzir a impureza

das partigoes dos dados;

2. Qui-quadrado (x?), que mede o grau de dependéncia estatistica entre varidveis

categoricas;

3. Ganho de Informacao, que quantifica a reducao da incerteza da variavel-alvo ao

se conhecer o valor de um atributo;

4. Razao de Ganho, que normaliza o ganho de informacao, penalizando variaveis

com grande nimero de categorias;

5. ReliefF, que estima a relevancia dos atributos com base na capacidade de distinguir

instancias proximas pertencentes a classes diferentes.

A utilizacao de multiplos critérios de ranqueamento permitiu avaliar a consisténcia
da relevancia das varidveis, reduzindo a dependéncia de um tinico método de sele¢ao. A
partir dos resultados obtidos, foram definidos subconjuntos de variaveis que serviram de

base para os experimentos de modelagem preditiva apresentados no capitulo seguinte.

A lista completa das variaveis consideradas nessa etapa, bem como seus respectivos

escores segundo cada métrica de selecao, é apresentada no Apéndice X.

3.5 Escolha e Configuracao dos Algoritmos de Aprendizado de
Maquina

Nesta etapa, definiram-se os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados
para a construgao e avaliacao dos modelos preditivos. Foram selecionados trés métodos
amplamente empregados em problemas de classificagao supervisionada com dados tabulares:
Floresta Aleatéria, Maquinas de Vetores de Suporte e Redes Neurais Artificiais, conforme

discutido no Capitulo 2.

A escolha desses algoritmos fundamenta-se em suas caracteristicas complementares.
A Floresta Aleatoria representa uma abordagem baseada em conjuntos de arvores de decisao,
robusta a ruidos e capaz de lidar com varidveis heterogéneas e relagoes nao lineares. As SVM
sao reconhecidas por sua eficacia em cenarios de alta dimensionalidade e pela flexibilidade
proporcionada pelo uso de diferentes fungoes de kernel. Ja as Redes Neurais Artificiais
permitem modelar relagdes complexas entre varidveis por meio de transformacgoes nao
lineares sucessivas, sendo amplamente utilizadas em tarefas de classificagdo com multiplos

atributos.

O objetivo da modelagem adotada neste estudo nao foi a otimizagao exaustiva de

hiperparametros, mas a avaliacao do comportamento desses algoritmos quando aplicados
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a dados reais de telemetria comercial, considerando diferentes subconjuntos de variaveis e
horizontes preditivos. Essa escolha metodoldgica esta alinhada ao carater exploratério da
pesquisa e ao interesse em compreender as limitagoes e potencialidades dos modelos em

condigoes proximas a pratica operacional.

Por esse motivo, adotou-se como ponto de partida a configuracao padrao disponibi-
lizada pelo ambiente Orange Data Mining, a qual representa um uso tipico dessas técnicas
em contextos aplicados e operacionais. Essa configuracao foi utilizada como linha de base

para comparagao entre os algoritmos.

Adicionalmente, para cada algoritmo foi considerada uma segunda configuragao,
envolvendo pequenas varia¢oes em hiperparametros considerados relevantes. O objetivo
dessas variacoes foi verificar a sensibilidade dos resultados a mudancgas pontuais na
parametrizacao, permitindo avaliar se o desempenho observado estava associado a uma
configuracao especifica ou se refletia limitacoes mais estruturais do conjunto de dados e da

representacao adotada.

No caso das Maquinas de Vetores de Suporte, foram exploradas variagoes no tipo
de kernel e no parametro de regularizacdo C. O kernel define a forma como os dados sao
projetados em um espaco de maior dimensionalidade, possibilitando a separacao de padroes
nao linearmente separaveis no espaco original. O parametro C' controla o compromisso
entre maximizar a margem de separacao e penalizar erros de classificacao, influenciando a

complexidade do modelo e sua capacidade de generalizagao.

Para as Redes Neurais Artificiais, investigaram-se variagoes na fungao de ativagao,
no método de otimizacgao, no niimero maximo de iteragoes e no valor do parametro de
regularizagao. Optou-se por uma arquitetura de camada oculta tinica com 50 neurdnios,
escolha compativel com a natureza tabular dos dados e com o objetivo de evitar modelos
excessivamente complexos, que poderiam levar ao sobreajuste. Essa configuracao buscou um
equilibrio entre capacidade de representacao e estabilidade do treinamento, considerando

o tamanho do conjunto de dados disponivel.

No algoritmo de Floresta Aleatéria, foram consideradas variagoes na profundidade
maxima das arvores e nos critérios minimos de divisao dos nos. Esses parametros influenciam
diretamente a complexidade dos modelos individuais e o grau de generalizagao do conjunto,

permitindo avaliar o impacto do controle de complexidade no desempenho preditivo.

A adocao conjunta de configuragdes padrao e ajustadas permitiu avaliar a robustez
dos algoritmos frente a alteracoes controladas de hiperparametros, bem como identificar
tendéncias de desempenho consistentes ao longo dos diferentes experimentos realizados. As

configuragoes utilizadas em cada experimento sao apresentadas nas Tabelas 3.6, 3.7 e 3.8.
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Tabela 3.6 — Configuragoes de parametros para Random Forest.

Parametro Config 1 Config 2
N Arvores 100 100

Maéx. Profundidade Sem limite 5

Min. Amostras p/ Divisao Sem restrigao 10
Balanceamento de Classes Nao Nao
Treino Replicével Sim Sim

Tabela 3.7 — Configuragoes de pardmetros para Redes Neurais.

Parametro Config 1 Config 2
Neuronios 50 50
Ativagéo ReLLU Tanh
Solver Adam SGD
Regularizacao («) 0.01 0.05
Iteragoes 250 500
Replicavel Sim Sim
Tabela 3.8 — Configuragoes de pardmetros para SVM.
Parametro Config 1 Config 2
Kernel Sigmoid Linear
Custo (C) 0.10 1.00
Kernel g auto —
Kernel ¢ 1.00 —
Tolerancia Numérica 0.0010 0.0010
Limite Iteracoes 1000 1000

A avaliagdo do desempenho dos modelos foi realizada por meio de métricas de

classificagdo adequadas a cenarios com desbalanceamento entre classes, incluindo AUC,
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F1-score, precisao, recall, exatidao e o coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC),

conforme detalhado no capitulo de resultados.

3.6 Avaliacdo e Validacao do Modelo Preditivo

A avaliagdo e validagdo dos modelos preditivos teve como objetivo analisar a
capacidade dos algoritmos em identificar viagens associadas a falha de superaquecimento
do motor, considerando diferentes horizontes preditivos, estratégias de selecao de variaveis
e configuracoes de modelos. Para isso, o conjunto de treinamento foi organizado em seis
conjuntos de dados distintos, definidos a partir de janelas temporais anteriores a abertura
da ordem de servigo (15, 10 e 5 dias) e do nimero de viagens anteriores consideradas (100,

50 e 20 viagens).

A Figura 3.15 apresenta o workflow implementado no ambiente Orange Data
Mining, ilustrando o encadeamento entre os conjuntos de dados, as estratégias de selecao

de variaveis, os algoritmos de classificacao e os modulos de avaliagao de desempenho.
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Figura 3.15 — Workflow utilizado para treinamento e avaliacdo dos modelos no Orange

Data Mining.



Capitulo 3. Metodologia 75

Para cada conjunto de dados, aplicou-se o procedimento de sele¢ao de variaveis
descrito na Secao 3.4. Os critérios estatisticos Gini Index, Chi-Square, Information Gain,
Gain Ratio e ReliefF foram utilizados como filtros independentes, com o objetivo de gerar
diferentes subconjuntos de varidveis de entrada. Esses filtros nao constituem resultados em
si, mas representam condigOes experimentais distintas, permitindo avaliar a sensibilidade

dos modelos a escolha do método de selecao de atributos.

Para cada critério de selegao, foram escolhidos os trinta atributos mais bem
ranqueados, originando subconjuntos alternativos de variaveis que alimentaram os modelos
preditivos. Adicionalmente, considerou-se um cenario de referéncia no qual todas as

variaveis disponiveis foram utilizadas, sem aplicagao de filtro estatistico.

Concluida a etapa de selecao de variaveis, os algoritmos de aprendizado de maquina
— Floresta Aleatoéria, Maquinas de Vetores de Suporte e Redes Neurais Artificiais — foram
treinados utilizando duas configuragoes distintas para cada técnica, conforme descrito na
Secao 3.5. Cada configuragao foi tratada como um modelo independente, totalizando seis
modelos avaliados para cada combinagao de horizonte preditivo e estratégia de selecao de

variaveis.

A avaliacao dos modelos foi conduzida por meio do widget Test € Score, que
confronta os modelos treinados com o conjunto de teste previamente definido, sem aplicagao
de validacao cruzada ou reamostragem, preservando assim a separacao temporal entre dados
de treinamento e teste. O desempenho foi avaliado utilizando as métricas AUC, exatidao,
F1-score, precisao, recall e coeficiente de correlacao de Matthews (MCC), considerando

como classe positiva as viagens criticas.

Adicionalmente, o médulo Confusion Matriz foi empregado para analisar a dis-
tribuicao de acertos e erros de classificagao, permitindo uma avaliagao detalhada do

comportamento dos modelos na identificacao de viagens criticas.

O conjunto de experimentos conduzidos nesta etapa, envolvendo diferentes horizon-
tes preditivos, critérios de selecao de variaveis e configuracoes de modelos, é sintetizado no
diagrama apresentado na Figura 3.16. Esse diagrama representa o desenho experimental

adotado e explicita as combinagoes avaliadas ao longo do estudo.
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Figura 3.16 — Diagrama da etapa de avaliacao dos modelos de aprendizado de maquina.

Modelo

Considerando a combinacao entre os diferentes elementos do desenho experimental
adotado, o conjunto total de experimentos realizados neste estudo resulta da interagao
entre: (i) seis horizontes preditivos distintos (15, 10 e 5 dias, bem como 100, 50 e 20
viagens anteriores), (ii) seis estratégias de selegdo de varidveis (cinco filtros estatisticos e
um cenério sem aplicagao de filtro) e (iii) seis modelos preditivos, correspondentes a duas
configuracoes para cada um dos trés algoritmos avaliados. Dessa forma, foram conduzidos
ao todo 6 X 6 X 6 = 216 experimentos independentes, cujos resultados sao analisados de

forma sistematica no capitulo seguinte.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da aplicagao dos
modelos de aprendizado de maquina aos diferentes cenarios experimentais definidos na
metodologia. O objetivo central é avaliar a capacidade dos modelos em identificar viagens
associadas ao risco de superaquecimento do motor, analisando como o desempenho preditivo
¢é influenciado por trés elementos fundamentais: o horizonte preditivo adotado, o método

de sele¢ao de variaveis e as configuragoes dos algoritmos de classificacao.

Os experimentos foram conduzidos no ambiente Orange Data Mining, utilizando seis
conjuntos distintos de dados derivados de diferentes horizontes preditivos. Esses horizontes
foram definidos tanto em termos temporais, considerando janelas de observacao de 15, 10
e b dias anteriores a abertura de uma ordem de servico associada ao superaquecimento do
motor, quanto em termos operacionais, com base em histéricos compostos pelas 100, 50 e
20 viagens imediatamente anteriores a esse evento. Cada conjunto de dados foi submetido
a cinco critérios de selecao de atributos, a saber, Gini Index, Chi-Square, Information
Gain, Gain Ratio e ReliefF. Em seguida, foram treinados trés algoritmos de aprendizado
supervisionado, Floresta Aleatoria, Maquinas de Vetores de Suporte e Redes Neurais
Artificiais, cada um avaliado sob duas configuracoes distintas de parametros. Esse arranjo
experimental resultou em um total de 216 combinagoes, permitindo uma anélise abrangente
do comportamento dos modelos frente a variacoes no horizonte preditivo, na selecao de

variaveis e nas estratégias de modelagem.

As analises apresentadas nas segoes subsequentes foram organizadas de forma
progressiva, iniciando pela caracterizacao das variaveis e dos atributos selecionados, pas-
sando pela avaliacdo do efeito do horizonte preditivo, pela comparacao entre algoritmos
e pelo impacto da sele¢do de variaveis no desempenho dos modelos, e culminando em
analises globais e na discussao integrada dos resultados. Essa organizacao busca responder
a questoes diretamente relacionadas aos objetivos desta pesquisa, conforme descrito a

seguir:

a) Desempenho preditivo: em que medida os algoritmos de aprendizado de maquina
conseguem identificar viagens criticas associadas ao risco de superaquecimento do

motor?

b) Padrdes e varidveis relevantes: quais atributos derivados da telemetria contribuem
de forma consistente para a discriminagao de comportamentos associados a falha,

considerando diferentes horizontes preditivos?

c) Efeito do horizonte preditivo: de que forma janelas temporais de 15, 10 e 5 dias,
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bem como historicos de 100, 50 e 20 viagens anteriores, influenciam a capacidade

dos modelos em detectar sinais antecipados de superaquecimento?

d) Comparacgao entre algoritmos: quais técnicas apresentam comportamento mais
estavel ou robusto diante das diferentes condi¢oes operacionais representadas nos

cenarios avaliados?

e) Aplicabilidade pratica: os resultados obtidos indicam potencial de uso operacional
como ferramenta de apoio a manutencao da frota, considerando as limitacoes inerentes

aos dados de telemetria disponiveis?

A abordagem adotada neste capitulo vai além da simples apresentacao numérica
dos resultados. O foco recai sobre a interpretacao dos padrdes observados, a analise critica
de suas possiveis causas e a discussao de suas implicagdes operacionais e cientificas. Ao
final, sdo apresentadas consideragoes sobre a viabilidade da abordagem proposta e indicam

dire¢bes para o aprimoramento de estudos futuros.

4.1 Caracterizacao das Variaveis e Selecao de Atributos

A analise das variaveis disponiveis é fundamental para compreender o comporta-
mento dos modelos de aprendizado de maquina e sua capacidade de discriminacao entre
viagens normais e criticas. Em aplicagoes de manutencao preditiva baseadas em dados
reais de operacao, a composicao do espaco de atributos influencia diretamente a qualidade
das predigoes, sobretudo em cenarios caracterizados por desbalanceamento de classes e

elevada heterogeneidade operacional.

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa é composto por 154 variaveis que
descrevem cada viagem a partir de informacoes operacionais do veiculo, registros de eventos
de telemetria e indicadores estatisticos derivados na etapa de processamento dos dados.
Essas variaveis apresentam naturezas distintas, incluindo atributos continuos, categoricos
e bindrios, bem como diferentes origens funcionais, conforme descrito no Capitulo 3. A

descrigao detalhada dessas varidveis é apresentada no Apéndice X.

Antes da aplicacao dos métodos de selecao de atributos, foi realizada uma filtragem
inicial, definida na metodologia, com o objetivo de remover variaveis de identificacgao,
atributos temporais absolutos, informacoes espaciais e campos diretamente associados
ao processo de rotulagao ou indisponiveis no momento da predicao. Apds essa etapa, o

conjunto final considerado para andlise passou a conter 154 atributos.

O elevado numero de atributos amplia o espaco de busca dos algoritmos de aprendi-
zado de méquina e pode introduzir redundéncia e correlacao entre varidveis, especialmente

devido a presenca de multiplas estatisticas derivadas de um mesmo tipo de evento de
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telemetria. Esse aspecto reforga a necessidade de uma analise sistematica da relevancia

dos atributos antes da etapa de modelagem.

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos com a aplicacao dos critérios de
ranqueamento de variaveis definidos no Capitulo 3, utilizando o widget Rank do software
Orange Data Mining. As subsec¢bes a seguir discutem os padroes observados nos rankings

de atributos e suas implicagoes para a interpretagao do comportamento dos modelos.

4.1.1 Critérios de selecao de variaveis

A aplicacao de filtros de selecao de variaveis corresponde a primeira analise apre-
sentada neste capitulo com o objetivo de investigar o papel dos atributos no processo de
modelagem preditiva. Essa andlise busca examinar como diferentes critérios de relevancia
organizam o conjunto de varidveis disponiveis, bem como identificar padroes recorrentes e

possiveis sobreposicoes entre os atributos mais bem posicionados nos rankings.

Foram considerados os filtros disponiveis no software Orange, a saber, Gini Indez,
Chi-Square, Information Gain, Gain Ratio e ReliefF, além do cenério sem aplicagao de
filtro. Cada critério foi aplicado aos seis horizontes de amostragem utilizados no estudo,
resultando em 36 listas distintas de atributos empregadas no treinamento e na avaliacao

dos modelos.

A andlise dessas listas foi conduzida de forma comparativa, considerando a recor-
réncia dos atributos entre diferentes critérios de selecdo, a sensibilidade dos rankings aos
horizontes de amostragem e a presenca de padroes estruturais comuns entre os atributos
mais frequentemente selecionados. Os resultados dessa analise sao apresentados e discutidos

nas subsecoes seguintes.

4.1.2 Atributos Discriminativos

A anélise dos rankings produzidos pelos filtros de selecao de variaveis permite
identificar os atributos mais recorrentes entre as primeiras posigoes nas diferentes estratégias
de amostragem e horizontes preditivos avaliados. Para fins de interpretagao dos resultados,
a Tabela 4.1 sintetiza os vinte atributos que aparecem com maior frequéncia entre os
mais bem ranqueados, considerando as combinagoes entre os cinco critérios de selecao de

variaveis e os seis horizontes de amostragem adotados neste estudo.
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Tabela 4.1 — Top 20 atributos mais frequentes entre todos os filtros e estratégias de

amostragern.
Atributo Frequéncia
ra_curva_ brusca_max 15
x_ mix_ excesso de velocidade os count 15
ra_ curva_ brusca_mean 15
Tipo_dia 15
ra_ temperatura_ do_motor_em_ viagem_ valor_ maximo_ count 14
ra_uso_indevido do pedal de acelerador 85 max 14
ra_ uso_indevido_do_pedal de_ acelerador 85  std 14
ra_ temperatura_ do_ motor__em_ viagem_ valor_ maximo_ max 14
ra_ temperatura_ do_ oleo_media_ min 14
ra_ temperatura_ do_ oleo_media_ max 14
ra_ temperatura_do_ oleo_media__mean 14
ra_ temperatura_do_motor_media_mean 13
ra_ marcha lenta count 13
ra_ pressao_do_oleo media iveco min 13
ra_ falha de shutdown count 13
ra_ acelerando_ parado__mean 13
ra_ temperatura_do_motor_media_min 13
StartEngineSeconds 13
EndEngineSeconds 13

4.1.3 Atributos Discriminativos

A andlise dos rankings produzidos pelos filtros de selecao de variaveis permite
identificar os atributos que aparecem com maior frequéncia entre as primeiras posi¢oes
nas diferentes estratégias de amostragem e horizontes preditivos avaliados. Para fins de

interpretacao dos resultados, a Tabela 4.1 sintetiza os vinte atributos mais recorrentes,
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considerando as combinagoes entre os cinco critérios de selegao de variaveis e os seis

horizontes de amostragem adotados neste estudo.

Com o objetivo de facilitar a andlise qualitativa desses resultados, os atributos
recorrentes foram organizados em grupos conceituais de acordo com sua natureza funcional
e com o tipo de informagao operacional que representam. Ressalta-se que esse agrupamento
nao decorre de um procedimento automatico de clusterizagao, mas de uma categorizagao

interpretativa adotada exclusivamente para apoiar a analise dos resultados.

O primeiro grupo retne atributos associados a padroes de condugao mais exigentes,
relacionados ao comportamento do condutor durante a operacao do veiculo. Nesse grupo
estao incluidas variaveis como eventos de curva brusca, excesso de velocidade e uso
inadequado do pedal do acelerador, que figuram de forma consistente entre os atributos
mais bem posicionados nos rankings. A presenca recorrente dessas variaveis sugere que
padroes de condugao mais agressivos ou irregulares estdo associados a diferencas relevantes

entre viagens normais e criticas.

O segundo grupo é composto por atributos diretamente relacionados ao comporta-
mento térmico e ao funcionamento do conjunto motriz, incluindo varidveis de temperatura
do motor, temperatura do 6leo e indicadores de falha de desligamento. A recorréncia desses
atributos entre os mais bem ranqueados indica que, mesmo apds a agregacao estatistica
por viagem, permanecem sinais térmicos discriminativos relevantes para a antecipacao de

eventos de superaquecimento.

O terceiro grupo engloba atributos operacionais contextuais, que caracterizam
condigoes gerais da viagem, independentemente de eventos especificos de condugdo ou
falha. Variaveis como Tipo dia e indicadores de tempo de operagao figuram entre os
atributos recorrentes, sugerindo que fatores contextuais e temporais também contribuem

para a diferenciagdo entre viagens normais e criticas.

De forma geral, os rankings obtidos a partir dos diferentes critérios de selecao
revelam um conjunto heterogéneo de atributos relevantes, abrangendo variaveis compor-
tamentais, térmicas e contextuais. Esses resultados reforcam a complexidade da base de
dados e fornecem subsidios para a analise do impacto da selecado de variaveis sobre o

comportamento dos modelos de predicao.

4.1.4 Sintese e ImplicacGes da Selecdo de Variaveis

Os resultados apresentados nas subsegoes anteriores indicam que os diferentes
critérios de selecao de variaveis priorizam conjuntos heterogéneos de atributos, refletindo
a diversidade informacional presente na base de dados analisada. Embora alguns filtros
tenham destacado atributos diretamente associados ao comportamento térmico do motor,

enquanto outros enfatizaram variaveis operacionais e contextuais, nao se observa a formacao
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de um subconjunto reduzido de atributos claramente dominante sob todos os critérios e

horizontes avaliados.

Essa heterogeneidade sugere que o fenomeno de superaquecimento do motor, no
contexto dos dados de telemetria disponiveis, é influenciado por multiplas dimensoes
operacionais, de condugao e de funcionamento do veiculo. Como consequéncia, a recorréncia
de determinados atributos nos rankings de sele¢ao deve ser interpretada mais como um
indicativo da estrutura dos dados do que como evidéncia direta de separabilidade robusta

entre viagens normais e criticas.

Dessa forma, a selecao de variaveis desempenha neste estudo um papel predomi-
nantemente exploratorio e interpretativo, contribuindo para a compreensao dos tipos de
informagoes mais frequentemente associados ao risco de falha, mas sem, por si s6, estabe-
lecer um conjunto de atributos universalmente discriminativo. A andlise dos efeitos dessas
escolhas sobre o desempenho preditivo dos modelos é apresentada em segoes posteriores

do capitulo.

Na sequéncia, o capitulo avanga para a avaliagdo do efeito das diferentes estratégias
de amostragem adotadas, examinando como a definicdo do horizonte preditivo influencia a

capacidade dos modelos em capturar sinais antecipados de superaquecimento.

4.2 Desempenho dos Modelos por Horizonte Preditivo

A influéncia do horizonte preditivo sobre o desempenho dos modelos de aprendizado
de maquina é particularmente relevante, como o observado neste estudo. A Tabela 4.2
apresenta a distribuicdo de viagens normais e criticas nos conjuntos de treino e teste
para cada estratégia de amostragem, evidenciando variagoes substanciais na proporcao
de instancias criticas entre os diferentes cenarios. Essas variagoes afetam diretamente a
composicao informacional dos conjuntos de treinamento e a estabilidade das métricas de

desempenho.
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Tabela 4.2 — Distribuicao de viagens normais e criticas nos conjuntos de treino e teste
para cada estratégia de amostragem.

Amostragem Treino Teste

Normal Critica Total Normal Critica Total
5 dias 892 988 1880 6915 261 7176
10 dias 1827 2024 3851 6750 426 7176
15 dias 2862 3151 6013 6678 498 7176
20 viagens 770 846 1616 6946 230 7176
50 viagens 1889 2094 3983 6739 437 7176
100 viagens 3890 4294 8184 6640 536 7176

Esse comportamento estd associado tanto a forma de defini¢do da classe critica a
partir da abertura da ordem de servigo quanto a heterogeneidade das viagens incluidas sob
esse rotulo. Fm estratégias baseadas em janelas mais amplas, como aquelas definidas por 20,
50 ou 100 viagens anteriores a falha, uma parcela significativa das instancias rotuladas como
criticas apresenta perfis operacionais semelhantes aos da classe normal. Esse fendomeno
caracteriza uma diluicao da classe critica, na qual apenas uma fracao das instancias contém

sinais potencialmente discriminativos relacionados ao risco de superaquecimento.

A dilui¢do da classe critica reduz a separabilidade entre as classes, uma vez que as
distribuicoes das varidveis tornam-se progressivamente mais semelhantes. Nesse contexto,
métricas como AUC e recall tendem a assumir valores médios mais elevados em janelas
amplas, nao necessariamente em fun¢ao de maior capacidade preditiva, mas porque os
rotulos criticos passam a representar majoritariamente viagens com comportamento tipico

da classe normal.

A Tabela 4.3 evidencia esse efeito ao apresentar a variabilidade das métricas entre
as diferentes estratégias de amostragem. Observa-se que o F'1-score apresenta médias mais
elevadas no cendrio de 100 viagens, embora esse conjunto inclua uma proporcao reduzida
de instancias efetivamente associadas a sinais de pré-falha. De forma semelhante, a AUC
exibe valores médios superiores acompanhados por elevados desvios padrao, indicando
instabilidade no desempenho dos modelos. Métricas mais sensiveis ao desbalanceamento,
como o coeficiente de correlagao de Matthews, também apresentam flutuagoes relevantes,

reforcando os efeitos da dilui¢do sobre a qualidade preditiva.
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Tabela 4.3 — Desempenho médio dos modelos para diferentes estratégias de amostragem.

Métrica Estatistica 15 dias 10 dias 5 dias 100 viagens 50 viagens 20 viagens
AUC Média 0,588 0,591 0,582 0,622 0,565 0,622
AUC Desvio Padrao 0,129 0,120 0,105 0,137 0,111 0,095
AUC Maéximo 0,829 0,794 0,742 0,869 0,836 0,753
AUC Minimo 0,343 0,329 0,321 0,329 0,487 0,494
CA Média 0,397 0,482 0,354 0,433 0,297 0,396
CA Desvio Padrao 0,298 0,302 0,302 0,283 0,308 0,317
CA Méximo 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
CA Minimo 0,071 0,060 0,036 0,077 0,064 0,033
F1 Média 0,161 0,135 0,091 0,173 0,136 0,086
F1 Desvio Padrao 0,055 0,051 0,031 0,070 0,056 0,030
1 Méximo 0,291 0,258 0,154 0,354 0,312 0,146
F1 Minimo 0,087 0,011 0,057 0,031 0,024 0,052
Precisao Média 0,095 0,081 0,050 0,105 0,078 0,047
Precisao Desvio Padrao 0,039 0,032 0,020 0,044 0,036 0,019
Precisao Maéximo 0,190 0,168 0,095 0,236 0,203 0,086
Preciséo Minimo 0,064 0,024 0,030 0,051 0,050 0,028
Recall Média 0,749 0,637 0,763 0,744 0,823 0,746
Recall Desvio Padrao 0,253 0,289 0,216 0,274 0,252 0,234
Recall Méximo 1,000 0,995 1,000 1,000 1,000 1,000
Recall Minimo 0,110 0,007 0,410 0,019 0,016 0,287
MCC Média 0,069 0,059 0,047 0,088 0,049 0,056
MCC Desvio Padrao 0,089 0,075 0,056 0,106 0,087 0,055
MCC Maéximo 0,257 0,228 0,145 0,331 0,299 0,145
MCC Minimo -0,057 -0,061 -0,055 -0,091 -0,049 -0,039

Em contrapartida, nas janelas temporais mais curtas, como aquelas definidas em 5

ou 10 dias anteriores a abertura da ordem de servigo, a quantidade de viagens rotuladas

como criticas é significativamente menor. Essa reducao tende a aumentar a coeréncia

interna da classe critica, porém a custa de um ntmero absoluto reduzido de exemplos,

tornando o treinamento altamente sensivel a selecdo especifica das amostras e elevando

a variancia das métricas. Assim, horizontes curtos enfrentam limitagoes associadas a

insuficiéncia amostral, enquanto horizontes longos sofrem com a diluicao da classe critica.
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4.3 Comparacao entre Algoritmos

Embora o desempenho preditivo tenha sido limitado na maioria dos cenarios
avaliados, a comparacao entre os trés algoritmos de aprendizado de maquina permite
identificar padroes consistentes sobre como cada abordagem responde as caracteristicas da
base de dados. A Tabela 4.4 apresenta estatisticas descritivas agregadas dos 36 experimentos
realizados com cada algoritmo, sintetizando seu comportamento geral frente as diferentes
combinagoes de horizontes preditivos, filtros de selecdo de varidveis e configuracoes de

parametros.

Tabela 4.4 — Estatisticas descritivas das métricas de desempenho obtidas para cada algo-
ritmo e configuragao

Pardmetro Estatistica RF (1) RF (2) RNA (1) RNA (2) SVM (1) SVM (2)
AUC Média 0.692 0.664 0.589 0.573 0.528 0.523
AUC Desvio Padrao 0.123 0.093 0.104 0.088 0.094 0.095
AUC Maximo 0.875 0.788 0.803 0.759 0.689 0.719
AUC Minimo 0.490 0.489 0.473 0.488 0.321 0.329
CA Média 0.614 0.604 0.462 0.265 0.115 0.306
CA Desvio Padrao 0.240 0.271 0.306 0.219 0.099 0.279
CA Maximo 0.819 0.836 0.924 0.638 0.470 0.887
CA Minimo 0.069 0.055 0.054 0.046 0.033 0.041
F1 Média 0.180 0.163 0.119 0.120 0.104 0.097
1 Desvio Padréao 0.081 0.053 0.058 0.040 0.030 0.030
F1 Maximo 0.362 0.278 0.243 0.226 0.156 0.154
F1 Minimo 0.063 0.063 0.011 0.062 0.054 0.052
Prec Média 0.109 0.099 0.072 0.065 0.056 0.055
Prec Desvio Padréao 0.056 0.039 0.031 0.024 0.017 0.017
Prec Maximo 0.243 0.186 0.143 0.131 0.088 0.084
Prec Minimo 0.032 0.033 0.024 0.032 0.028 0.029
Recall Média 0.654 0.603 0.680 0.865 0.933 0.729
Recall Desvio Padréao 0.168 0.219 0.310 0.145 0.118 0.336
Recall Maximo 0.986 0.998 0.995 0.995 1.000 1.000
Recall Minimo 0.347 0.302 0.007 0.557 0.582 0.055
MCC Média 0.140 0.113 0.063 0.046 0.000 0.012
MCC Desvio Padrdo 0.100 0.063 0.070 0.053 0.027 0.027
MCC Maéximo 0.339 0.233 0.223 0.200 0.058 0.085
MCC Minimo 0.012 0.011 -0.020 -0.023 -0.057 -0.061

A andlise dessas métricas evidencia diferencas sistematicas entre os algoritmos. No

entanto, os resultados indicam que nenhuma das abordagens avaliadas alcanca, de maneira
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simultanea e estavel, niveis de AUC, F1-score e MCC que, aliados a um controle adequado

de falsos positivos, sustentem sua aplicagao operacional no contexto analisado.

a) Random Forest apresentou o comportamento mais consistente entre os algoritmos
avaliados. As maiores médias de AUC foram observadas nesse método, com valores
de 0,692 na configuragido (1) e 0,664 na configuragao (2). O algoritmo também
obteve os maiores valores médios de F'1-score, precisao e coeficiente MCC, ainda que
modestos em termos absolutos. Os desvios padrao relativamente menores indicam
maior estabilidade frente as diferentes combinagoes de filtros e horizontes preditivos,

sugerindo maior robustez a heterogeneidade e ao ruido presentes nos dados.

b) Redes Neurais Artificiais apresentaram desempenho intermediario, acompanhado
de elevada sensibilidade as variagoes experimentais. As médias de AUC situam-se
entre aquelas obtidas pelo Random Forest e pela SVM. Observa-se ampla varia¢ao do
recall, com valores minimos proximos de zero e maximos proximos de um, indicando
forte dependéncia das janelas de observacao e dos limiares de decisdo. As métricas
de F1-score, precisao e MCC permanecem reduzidas, refletindo dificuldades em

equilibrar sensibilidade e controle de falsos positivos.

¢) SVM apresentou, de forma sistemdtica, os menores valores médios de AUC, F1-score,
precisao e MCC. Em alguns cenérios, os valores de MCC assumiram valores negativos,
caracterizando desempenho inferior ao de uma classificagdo aleatéria. Embora o
recall tenha atingido valores elevados em determinados casos, esse comportamento
decorreu, em geral, da classificagdo da maioria das instancias como positivas, o que

compromete a utilidade pratica do modelo.

Esses resultados indicam que as limitacoes observadas estao associadas, em grande
medida, a caracteristicas estruturais da base de dados e do contexto operacional no qual
os dados foram gerados, mais do que a escolha do algoritmo em si. Entre esses fatores
destacam-se o uso de registros de telemetria baseados em eventos, em vez de sinais continuos
ou séries temporais de alta granularidade, a auséncia de medigoes diretas provenientes
da rede CAN dos veiculos e a definicao das viagens como ciclos de igni¢ao, o que agrega

condicoes operacionais distintas em uma mesma instancia.

Adicionalmente, incertezas associadas ao processo de abertura e fechamento das
ordens de servigo, bem como a persisténcia de falhas apds intervengoes de manutencao,
afetam a consisténcia do rotulo de viagem critica, reduzindo a separabilidade efetiva entre as
classes. Essas caracteristicas estruturais limitam o contraste informacional disponivel para
os modelos e impoem restricoes comuns a todas as técnicas avaliadas, independentemente

de sua complexidade ou capacidade de modelagem.
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4.3.1 Caso representativo: melhor configuracdo do Random Forest

O melhor desempenho observado para o algoritmo Random Forest ocorreu na
estratégia de amostragem baseada em 100 viagens, combinada com o filtro Chi-Square.
As métricas obtidas nessa execucao foram AUC = 0,869, exatidao = 0,806, F1-score =
0,354, precisao = 0,236, recall = 0,715 e coeficiente de correlagao de Matthews igual a
0,331. Esses valores caracterizam essa configuracao como o melhor cenario entre os 216

experimentos avaliados.

A matriz de confusao correspondente, apresentada na Tabela 4.5, indica que, dentre
7.176 observagoes, 5.396 foram corretamente classificadas como nao criticas e 384 como
criticas. Foram registrados 1.241 falsos positivos e 155 falsos negativos, refletindo a baixa
prevaléncia do evento critico no conjunto de teste, aproximadamente 7,5%. Os percentuais
apresentados na matriz correspondem a proporgoes por coluna, evidenciando a distribuicao

das classes em cada grupo de predicgao.

A Tabela 4.5 apresenta a matriz de confusao correspondente.

Tabela 4.5 — Matriz de confusao Random Forest (100 viagens, Chi-Square).

Predito
Real Nao Sim >
Nio (viagem normal)  5.396 (97,2%) 1.241 (76,4%)  6.637
Sim (viagem critica) 155 (2,8%) 384 (23,6%) 539
> 5.551 1.625 7.176

Esse resultado evidencia elevada sensibilidade do modelo, com identificacao de cerca
de 71,5% das viagens criticas. Em contrapartida, a precisao permaneceu reduzida, indicando
que apenas 23,6% das instancias classificadas como criticas correspondem efetivamente a
eventos reais. Na pratica, esse padrao implica a geragao de um numero elevado de alarmes
incorretos, o que limita a utilidade operacional do modelo. O valor de MCC igual a 0,331
confirma a existéncia de correlacao entre as predicoes e os rotulos verdadeiros, embora em

magnitude ainda insuficiente para aplicagao automatizada em ambiente real.

Esse cenario representa o limite superior de desempenho observado com a base
de dados utilizada, ilustrando que, mesmo na melhor configuracao, a reducao da taxa de

falsos positivos permanece um desafio central para a viabilidade préatica da abordagem.

Na sequéncia, sao apresentados casos representativos dos demais algoritmos, com o

objetivo de comparar os padroes qualitativos de erro observados em diferentes técnicas.
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4.3.2 Padrdes extremos de predicao nos modelos nao lineares

Os modelos nao lineares avaliados neste estudo, especificamente as Redes Neurais
Artificiais e as Maquinas de Vetores de Suporte, apresentaram comportamentos instaveis,
caracterizados por padroes extremos de predicao. Esses padroes manifestam-se em cenarios
nos quais os modelos tendem a concentrar a maior parte das predi¢gdoes em uma tnica

classe, classificando quase todas as instdncias como criticas ou como nao criticas.

Esse comportamento foi observado em diferentes combinagoes de filtros de sele¢ao
de variaveis e horizontes de amostragem, refletindo a baixa separabilidade entre as classes
e o forte desbalanceamento do problema, marcado pela reduzida prevaléncia de viagens
criticas. Para ilustrar esses efeitos, sao analisadas a seguir quatro matrizes de confusao

representativas, que evidenciam os padroes extremos identificados nos modelos nao lineares.

4.3.2.1 RNA prevendo quase tudo como positivo.

O cenario do algoritmo RNA (2), com horizonte de 10 dias e filtro ReliefF, apresentou
recall igual a 0,995 e precisao de apenas 0,059. Esse resultado indica que o modelo identificou
praticamente todos os casos criticos, porém a custa de um elevado ntimero de falsos positivos,
conforme evidenciado pela matriz de confusao apresentada na Tabela 4.6. O coeficiente de
correlacao de Matthews, MCC igual a 0,005, confirma que, apesar do recall elevado, nao

ha correlacao significativa entre as predigoes e os rotulos verdadeiros.

Tabela 4.6 — Matriz de confusdo da RNA (2), horizonte de 10 dias, filtro ReliefF.

Predito
Real Nao Sim >
N&o (normal) 43 (95,6%) 6.710 (94,1%) 6.753
Sim (critica) 2 (4,4%) 421 (5,9%) 423
> 45 7.131 7.176

Esse padrao caracteriza um colapso da predi¢do para a classe positiva. O modelo
passa a classificar a maior parte das observagoes como criticas, o que inflaciona o recall,
mas resulta em precisao extremamente baixa. Do ponto de vista operacional, esse compor-
tamento implicaria a geracao de um volume excessivo de falsos positivos, comprometendo

a utilidade pratica do modelo.

4.3.2.2 RNA prevendo quase tudo como negativo.

O cenério da configuragao RNA (1), amostragem de 10 dias e filtro ReliefF, repre-
senta o extremo oposto ao caso anterior. Nesse experimento, o modelo apresentou exatidao

igual a 0,924, porém recall de apenas 0,007, indicando que praticamente nenhum caso
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critico foi corretamente identificado. A matriz de confusdo correspondente é apresentada
na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Matriz de confusdo da RNA (1), horizonte de 10 dias, filtro ReliefF.

Predito

Real Nao Sim >

Nio (normal)  6.626 (94,0%) 124 (97,6%)  6.750
Sim (critica) 423 (6,0%) 3 (2,4%) 426

> 7.049 127 7.176

Nesse caso, o modelo colapsou para a classe negativa, classificando quase todas
as observagoes como normais. Esse comportamento leva a um nimero elevado de falsos
negativos e inviabiliza qualquer aplicacao preditiva, pois os casos criticos, justamente
os mais relevantes, deixam de ser detectados. O MCC negativo (-0,021) confirma que o

modelo apresenta desempenho inferior ao de uma estratégia aleatoria.

4.3.2.3 SVM com predicdo massivamente positiva

O comportamento extremo da SVM também foi observado em cenarios nos quais o
modelo passou a classificar a maior parte das observagoes como pertencentes a classe critica.
Um exemplo representativo ocorre na configuragdo SVM (2), horizonte de 20 viagens e
filtro Information Gain, na qual foram obtidos recall igual a 1,0 e precisao de 0,032. A
matriz de confusdo correspondente, apresentada na Tabela 4.8, indica que o modelo gerou
7.111 predigoes positivas e apenas 65 predigoes negativas. Todas as predigoes negativas
corresponderam a viagens nao criticas, enquanto, entre as predigoes positivas, apenas 230

representaram casos reais e 6.881 foram falsos positivos.

Tabela 4.8 — Matriz de confusao da SVM (2), 20 viagens, Information Gain.

Predito

Real Nao Sim >

Nao (normal) 65 (100,0%) 6.881 (96,8%) 6.946
Sim (critica) 0 (0,0%) 230 (3,2%) 230

> 65 7.111 7.176

Esse padrao caracteriza um colapso da predicao para a classe positiva. O modelo
identifica todos os casos criticos, o que explica o recall maximo, porém a custa de um volume
excessivo de predigoes incorretas. A precisao extremamente baixa reflete a dificuldade da
SVM em separar as classes no espaco de atributos disponivel. O coeficiente de correlacao de
Matthews, MCC igual a 0,017, confirma que, apesar da elevada sensibilidade, a correlacao

global entre predigoes e rotulos verdadeiros é praticamente inexistente. Esse padrao de
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erro compromete a viabilidade operacional do modelo nesse cenério, em fungao do volume

excessivo de alarmes falsos gerados.

4.3.2.4 SVM prevendo quase tudo como negativo

Em outro conjunto de experimentos, a SVM apresentou comportamento oposto
ao observado no caso anterior, passando a classificar a quase totalidade das observacgoes
como nao criticas. Um exemplo representativo é a configuracao SVM (2), horizonte de 50
viagens e filtro ReliefF, que resultou em recall igual a 0,055, precisao de 0,056 e exatidao

de 0,887. A matriz de confusao correspondente é apresentada na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 — Matriz de confusao da SVM (2), 50 viagens, ReliefF.

Predito
Real Nio Sim 3
Nio (normal)  6.339 (93,9%) 401 (94,4%)  6.740
Sim (critica) 412 (6,1%) 24 (5,6%) 436
Z 6.751 425 7.176

Esse padrao caracteriza um colapso da predi¢ao para a classe negativa. O modelo
reproduz majoritariamente a distribuicao da classe normal, o que resulta em elevado
ntimero de falsos negativos e em valores de recall extremamente baixos. A precisao
também permanece reduzida, indicando que mesmo as poucas predigoes positivas raramente
correspondem a casos criticos reais. O coeficiente de correlagao de Matthews ligeiramente
negativo confirma a auséncia de correlacao 1til entre as predicoes e os rétulos verdadeiros.
Na pratica, esse comportamento inviabiliza o uso do modelo para deteccao de risco, uma

vez ue a maioria dos eventos criticos deixa de ser identificada.

4.4  |mpacto da Selecdo de Variaveis no Desempenho dos Algoritmos

de Aprendizado de Maquina

A avaliagao do impacto dos filtros de selecdo de varidveis sobre o desempenho dos
algoritmos permite analisar se a priorizagao de subconjuntos de atributos considerados
mais relevantes resulta em ganhos mensuraveis de desempenho preditivo. A Tabela 4.10
apresenta meétricas consolidadas de desempenho, incluindo AUC, exatidao, FI-score,
precisao, recall e coeficiente de correlagao de Matthews, para cada critério de selecao
avaliado, considerando conjuntamente as seis estratégias de amostragem, os trés algoritmos

de aprendizado supervisionado e suas diferentes configuragoes.
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Tabela 4.10 — Desempenho dos modelos por filtros de selecdo de variaveis.

Meétrica Estatistica ReliefF Chi-Square Sem Filtro Gini Index Gain Ratio Information Gain
AUC Média 0,553 0,678 0,600 0,597 0,522 0,620
AUC Desvio Padrao 0,065 0,120 0,129 0,127 0,088 0,103
AUC Méximo 0,717 0,869 0,863 0,864 0,679 0,714
AUC Minimo 0,414 0,391 0,386 0,393 0,329 0,321
CA Média 0,385 0.570 0,428 0,410 0,172 0.393
CA Desvio Padrao 0,253 0,217 0,346 0.345 0.200 0,200
CA Maéximo 0,924 0,819 0,921 0,922 0.816 0,836
CA Minimo 0,060 0,170 0,033 0,033 0,036 0,041
1 Média 0,111 0,165 0,129 0.130 0.114 0,133
F1 Desvio Padrao 0,035 0,077 0,071 0,068 0,039 0,040
F1 Méaximo 0,168 0,354 0,328 0.328 0.202 0,214
F1 Minimo 0,011 0,054 0,031 0,024 0,062 0,063
Precisao Média 0,062 0,099 0,078 0,077 0,062 0,077
Precisao Desvio PPadrao 0,019 0,054 0,043 0,043 0,025 0,030
Precisao Méximo 0,093 0,236 0,205 0,206 0,125 0,165
Precisao Minimo 0,024 0,028 0,029 0.030 0.032 0,032
Recall Média 0,706 0,652 0,706 0,720 0.923 0,758
Recall Desvio Padrao 0,257 0,141 0,315 0.305 0.150 0,246
Recall Maéximo 1,000 0,952 1,000 1,000 1.000 1,000
Recall Minimo 0,007 0,289 0,019 0,016 0,350 0,302
MCC Média 0,032 0,113 0,060 0.058 0.037 0,070
MCC Desvio Padrao 0,041 0,108 0,096 0,094 0,037 0,049
MCC Méximo 0,142 0,331 0,324 0,321 0,136 0,163
MCC Minimo -0,057 -0,091 -0,025 -0,025 0,000 0,009

Ressalta-se que as métricas apresentadas na Tabela 4.10 assumem valores normali-
zados, nos quais valores mais proximos de 1 indicam melhor capacidade de discriminagao
entre as classes, enquanto valores proximos de 0 refletem desempenho equivalente ao de
uma classificacdo aleatéria. No caso do coeficiente de correlagao de Matthews, valores

negativos indicam desempenho inferior ao aleatério.

De forma geral, os resultados indicam que a aplicagdao dos filtros de selecao de
variaveis nao produz ganhos expressivos de desempenho quando comparada ao cenario sem
selecao de atributos. Entre os métodos avaliados, o filtro Chi-square apresenta desempenho
superior aos demais em diferentes métricas. A AUC meédia obtida com esse filtro, de

0,678, supera a observada no cenario sem filtro, de 0,600, assim como os valores médios de
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F1-score e do coeficiente de correlacao de Matthews, que também figuram entre os mais

elevados.

Os resultados associados ao Chi-square sao consistentes com os padroes observados
na analise dos rankings de atributos, nos quais esse critério apresentou maior recorréncia
de variaveis relacionadas ao comportamento térmico do motor. Ainda assim, mesmo nesse
caso, observa-se elevada variabilidade das métricas, refletida nos desvios padrao e nos
valores extremos, indicando que o desempenho permanece fortemente dependente das

estratégias de amostragem e das configuragoes dos modelos.

Em contraste, filtros como Gain Ratio e Gini Index apresentam desempenho inferior
ao cenario sem selecao de variaveis. O Gain Ratio, em particular, registra a menor AUC
média e valores reduzidos de MCC, indicando baixa capacidade de discriminacao entre

viagens normais e criticas quando considerado o conjunto total de experimentos.

O cenario sem aplicacao de filtro, embora nao apresente os melhores valores
individuais em nenhuma métrica, mantém desempenho comparavel ao observado com
a maioria dos métodos de selegdo. Esse resultado sugere que a utilizacdo do conjunto
completo de atributos ndo compromete significativamente a capacidade preditiva dos
modelos e que os filtros avaliados oferecem beneficios limitados quando analisados de forma

global.

De modo geral, a analise consolidada indica que o impacto da selecao de variaveis
sobre o desempenho dos modelos é modesto neste estudo, com melhoria perceptivel apenas
para o filtro Chi-square. Ressalta-se, contudo, que a agregacao das métricas nesta secao
tem cardter exploratério e visa identificar tendéncias gerais associadas aos critérios de
selecao, nao substituindo as analises especificas por horizonte preditivo e por algoritmo

apresentadas nas segoes anteriores.

4.5 Panorama Geral do Desempenho

O panorama geral do desempenho dos modelos foi construido a partir da con-
solidacao dos 216 experimentos realizados ao longo do estudo. Dada a diversidade de
combinacoes avaliadas, esta subse¢ao adota uma analise baseada em estatisticas agregadas,
com o objetivo de fornecer uma visao global do comportamento das métricas de avaliagao

e situar os limites gerais de desempenho observados no problema analisado.

A Tabela 4.11 apresenta estatisticas descritivas das métricas AUC, exatidao, F1-
score, precisao, recall e coeficiente de correlagao de Matthews, incluindo valores médios,
desvios padrao e extremos. Essas estatisticas sintetizam o conjunto completo de experi-
mentos e devem ser interpretadas como indicadores de tendéncia geral e variabilidade, nao

como desempenho esperado de configuragoes especificas.
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Tabela 4.11 — Estatisticas descritivas das métricas dos 216 experimentos de classificagao.

Meétrica AUC CA F1 Precisao Recall MCC
Média 0.595 0.394 0.131 0.076 0.744 0.062
Desvio Padrao 0.118 0.303 0.060 0.039 0.257 0.080
Maximo 0.875 0.924 0.362 0.243 1.000 0.339
Minimo 0.321 0.033 0.011 0.024 0.007 -0.061
Ocorréncias 216 216 216 216 216 216

Do ponto de vista da capacidade discriminativa, a AUC média de 0,595 indica
separabilidade apenas marginalmente superior ao acaso. A ampla variagdo observada,
com valores entre 0,321 e 0,875, evidencia elevada instabilidade entre os experimentos,
sugerindo que apenas um numero reduzido de configura¢oes atinge niveis moderados de

discriminacao, enquanto a maioria opera proxima ao limiar ndo informativo.

As métricas relacionadas a exatidao global e ao balanceamento de classes exigem
interpretacao cautelosa. Embora a exatidao apresente valores maximos elevados, a média
global de 0,394 indica auséncia de consisténcia ao longo dos experimentos. Esse comporta-
mento esta associado a diferenga intencional entre a distribuigdo das classes no conjunto
de treinamento, ajustada para viabilizar o aprendizado dos modelos, e o desbalanceamento
preservado no conjunto de teste, que reflete as condigoes reais de operacao. Como conse-
quéncia, observa-se um trade-off recorrente entre sensibilidade e precisdo, no qual alguns
modelos tendem a priorizar a identificacao da classe critica, elevando o recall e reduzindo
a precisao, enquanto outros privilegiam a classe normal, resultando em valores de exatidao

aparentemente elevados, porém pouco informativos no contexto analisado.

Nesse contexto, métricas mais adequadas a cenarios desbalanceados reforcam as
limitagoes observadas. O F1-score apresenta média de 0,131, com valores minimos proximos
de zero, evidenciando dificuldade em conciliar sensibilidade e controle de falsos positivos.
A precisao média de 0,076 indica elevada taxa de classificagoes incorretas da classe critica,
enquanto o recall médio de 0,744, com maximos iguais a 1, reflete cenarios nos quais os

modelos classificaram a maioria das instancias como criticas.

O coeficiente de correlagao de Matthews sintetiza esses efeitos de forma mais
robusta. Com média de 0,062 e valores variando entre -0,061 e 0,339, observa-se baixa
correlagao entre as predigoes e os rotulos reais, incluindo casos de desempenho inferior ao
acaso. Esses resultados indicam que, de maneira geral, os modelos apresentam limitacoes
significativas em capturar padroes discriminativos consistentes no conjunto de dados

analisado.
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4.6 Melhores Desempenhos (Top 20 por AUC)

Apos a analise estatistica global, torna-se pertinente examinar os cenarios que
apresentaram os melhores desempenhos relativos. A Tabela 4.12 retine os vinte maiores
valores de AUC obtidos nos 216 experimentos, permitindo identificar padroes recorrentes

entre os casos de melhor desempenho.

Tabela 4.12 — Top 20 valores de AUC entre os 216 experimentos.

Amostragem Filtro Modelo AUC CA F1 Precisao Recall McCC
100 viagens Chi-Square RF (1) 0.875 0.813 0.362 0.243 0.711 0.339
100 viagens Gini Index RF (1) 0.864 0.753 0.328 0.206 0.808 0.321
100 viagens Sem Filtro RF (1) 0.863 0.749 0.328 0.205 0.821 0.324
50 viagens Chi-Square RF (1) 0.836 0.819 0.312 0.203 0.675 0.299
15 dias Chi-Square RF (1) 0.829 0.789 0.291 0.190 0.622 0.257
15 dias Gini Index RF (1) 0.822 0.752 0.277 0.173 0.685 0.251
15 dias Sem Filtro RF (1) 0.818 0.746 0.274 0.171 0.691 0.249
50 viagens Sem Filtro RF (1) 0.818 0.760 0.261 0.161 0.696 0.250
50 viagens Gini Index RF (1) 0.804 0.745 0.249 0.152 0.696 0.237
100 viagens Chi-Square NN (1) 0.803 0.624 0.243 0.143 0.810 0.223
10 dias Sem Filtro RF (1) 0.794 0.761 0.226 0.140 0.587 0.196
15 dias Chi-Square RF (2) 0.788 0.801 0.278 0.186 0.552 0.233
10 dias Chi-Square RF (1) 0.786 0.809 0.258 0.168 0.559 0.228
10 dias Gini Index RF (1) 0.783 0.759 0.217 0.134 0.563 0.183
100 viagens Sem Filtro RF (2) 0.779 0.588 0.221 0.129 0.784 0.188
100 viagens Chi-Square RF (2) 0.774 0.707 0.252 0.156 0.660 0.210
100 viagens Gini Index RF (2) 0.773 0.631 0.234 0.139 0.756 0.202
100 viagens Chi-Square NN (2) 0.759 0.580 0.226 0.131 0.819 0.200
15 dias Sem Filtro RF (2) 0.755 0.718 0.234 0.144 0.620 0.192
50 viagens Chi-Square NN (1) 0.753 0.650 0.203 0.118 0.730 0.185

A analise da Tabela 4.12 indica predominancia do algoritmo Random Forest entre
os melhores resultados, especialmente em sua primeira configuragao, sugerindo maior
robustez frente a heterogeneidade e ao ruido presentes nos dados. A SVM nao figura
entre os cenarios de melhor desempenho, enquanto as Redes Neurais aparecem apenas em

configuragoes especificas.

Observa-se também maior frequéncia de horizontes de amostragem mais longos,
em especial aqueles baseados em 100 viagens e, em menor medida, 50 viagens e 15 dias.

Embora esses cendrios apresentem valores de AUC mais elevados, tal comportamento esta
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associado a forma de definicao dos rotulos, que passa a incluir um conjunto maior de
viagens anteriores a ordem de servigo. Esse efeito tende a aumentar artificialmente a AUC,

sem necessariamente refletir maior capacidade de identificacao de padroes de pré-falha.

Em relacao a selecao de variaveis, os filtros Chi-square e Gini Index aparecem com
maior frequéncia entre os melhores desempenhos, embora configuragoes sem aplicagao de
filtro também estejam presentes. Esse resultado refor¢a que os ganhos proporcionados pela

selecao de atributos sao limitados frente as restri¢oes impostas pela estrutura dos dados.

Apesar de alguns cenérios apresentarem valores de AUC superiores a 0,80, as demais
métricas permanecem baixas. Mesmo o melhor desempenho observado, com AUC igual a
0,875, apresenta MCC de 0,339, valor modesto e insuficiente para aplicagoes operacionais.
A combinacao de baixa precisao, F1-score reduzido e elevada taxa de falsos positivos indica
que, mesmo nos melhores casos, a separabilidade alcancada pelos modelos é limitada.
Assim, a andlise dos desempenhos mais elevados nao altera o diagnéstico geral. Nenhum
modelo apresentou desempenho robusto e consistente para a identificagdo confidvel de

viagens criticas em condigoes reais de operacao.

4.7 Discussao dos Resultados

Os resultados apresentados neste capitulo evidenciam a complexidade do problema
de predicao de eventos de superaquecimento em Onibus urbanos a partir de dados reais
de telemetria. A analise integrada do desempenho dos modelos, do efeito da selecao de
variaveis e dos diferentes horizontes preditivos permite compreender os limites observados

e situar adequadamente o potencial e as restricoes da abordagem adotada.

De forma geral, observou-se que, embora algumas configuracoes tenham apresentado
valores elevados em métricas especificas, como AUC ou recall, o desempenho global
permaneceu modesto e caracterizado por elevada variabilidade. Resultados pontuais
mais favoraveis, especialmente associados ao algoritmo de Floresta Aleatéria, nao se
mantiveram de forma consistente entre diferentes estratégias de amostragem. A andlise
de casos representativos evidenciou ainda padroes extremos de predigao, em particular
nos modelos nao lineares, nos quais se observaram colapsos para uma unica classe. Esses
comportamentos indicam dificuldades estruturais na separacao entre viagens normais e
criticas, mais relacionadas as caracteristicas dos dados e a definicao do problema do que a

escolha do algoritmo.

A anélise da selecao de variaveis reforca essa interpretagdo. Embora alguns critérios
de ranqueamento tenham destacado atributos potencialmente associados ao comportamento
térmico do motor, nao se observou convergéncia consistente entre os subconjuntos de
variaveis selecionados nem ganhos robustos de desempenho preditivo. De modo geral, os

filtros priorizaram atributos operacionais e comportamentais, refletindo a natureza indireta
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das informacgoes disponiveis na base de telemetria. Esse resultado sugere que a limitagao
nao reside na auséncia de técnicas de sele¢do, mas na propria estrutura informacional dos

dados utilizados.

O horizonte preditivo mostrou-se um fator critico para a interpretagdo dos resulta-
dos. Em janelas de amostragem mais amplas, observou-se um processo de dilui¢ao da classe
critica, no qual muitas das viagens rotuladas como pré-falha apresentam comportamento
operacional semelhante ao da classe normal. Esse efeito reduz a separabilidade entre as
classes e pode levar a valores elevados de métricas como AUC ou recall sem correspondéncia
direta com ganho preditivo efetivo. Por outro lado, janelas mais curtas concentram instan-
cias mais coerentes, porém em quantidade limitada, resultando em elevada variabilidade
das métricas. Nenhum dos cenarios avaliados conciliou simultaneamente volume amostral

adequado e consisténcia informacional da classe critica.

Cabe destacar que essa limitacao nao decorre da escolha especifica da frota analisada,
mas reflete restricoes estruturais da base de telemetria disponivel. Conforme discutido
na metodologia, a sele¢do dos veiculos visou maximizar a consisténcia relativa dos dados
dentro das condi¢oes operacionais existentes, ainda que tais restri¢coes nao pudessem ser

completamente eliminadas.

Adicionalmente, aspectos do processo de manutencao contribuem para o ruido
observado nos dados. A utilizacao das ordens de servico como referéncia temporal pressupoe
a resolugao da falha no momento do encerramento da OS, enquanto, na pratica, eventos
de superaquecimento podem ocorrer de forma intermitente ou sob condigoes especificas de
operacao. Esse desalinhamento potencial entre o estado real do veiculo e o rétulo atribuido

introduz incertezas adicionais na separagao entre classes.

De forma mais ampla, os resultados indicam que as principais limitagoes observadas
estao associadas a natureza dos dados de telemetria operacional, predominantemente
baseados em eventos e variaveis agregadas, e a baixa granularidade temporal das medigoes
térmicas disponiveis. Nesse contexto, os modelos avaliados operam com informagoes parciais
sobre a dindmica do fenomeno de superaquecimento, o que restringe a capacidade de

aprendizado de padroes discriminativos estaveis.

Em sintese, o Capitulo 4 demonstra que, nas condi¢oes analisadas, a aplicacao
de modelos classicos de aprendizado de maquina a dados reais de telemetria permite
identificar tendéncias e limitacoes relevantes, mas nao resulta em desempenho preditivo
robusto para antecipacao confiavel de eventos de superaquecimento. Esses achados nao
apenas delimitam os limites da abordagem proposta, como também fornecem subsidios
objetivos para orientar avancos futuros, a serem discutidos no capitulo seguinte, no que se
refere a aquisicao de dados, a modelagem temporal do fendmeno e a estratificagdo mais

refinada das falhas analisadas.
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5 Conclusao

Este trabalho investigou a viabilidade de antecipar eventos de superaquecimento
do motor em 6nibus urbanos a partir de dados reais de telemetria agregados por viagem.
O estudo foi conduzido com base em um conjunto de dados construido especificamente
para esse fim, integrando informagcoes provenientes de sistemas de telemetria, registros de
eventos operacionais e ordens de servico de manutencao, originalmente nao concebidos de
forma integrada. A partir dessa base, foi proposta e aplicada uma estratégia de rotulagem
retrospectiva de viagens, fundamentada em janelas temporais e operacionais definidas em
relacao a abertura de ordens de servigo associadas a alertas térmicos, permitindo a anélise

sistematica de diferentes horizontes preditivos.

A partir desse escopo, foram avaliadas multiplas combinacoes de algoritmos de
aprendizado de maquina, critérios de selecao de variaveis e estratégias de amostragem,
sob condicoes de validagao temporal compativeis com o uso operacional. Os resultados
apresentados no Capitulo 4 indicam que, embora algumas configuracoes especificas tenham
alcangado valores elevados em métricas como AUC ou recall, o desempenho global dos
modelos foi caracterizado por baixa consisténcia e elevada variabilidade entre os cenarios
avaliados. As analises realizadas sugerem que essa instabilidade estd menos relacionada
a escolha dos algoritmos em si e mais associada as caracteristicas estruturais da base de

dados e do contexto operacional no qual essas informacgoes sao geradas.

Em particular, a granularidade temporal dos dados disponiveis e a natureza predo-
minantemente baseada em eventos da telemetria impoem restrigoes a observacgao direta
da evolucao térmica que antecede o superaquecimento. Nesse contexto, a estratégia de
rotulagem adotada, embora operacionalmente viavel e coerente com as informacgoes dispo-
niveis, herda a heterogeneidade e as incertezas inerentes a esses dados. Como consequéncia,
apenas uma parcela das viagens rotuladas como criticas apresenta padroes operacionais
ou térmicos distintivos de forma consistente, efeito que se intensifica com a ampliacdo das
janelas de amostragem e resulta em uma redugao progressiva da separabilidade entre as

classes, conforme evidenciado ao longo do Capitulo 4.

A andlise da selegao de variaveis reforcou esse diagnéstico. Embora alguns filtros
tenham destacado atributos coerentes com o fenomeno investigado, como temperaturas
maximas do motor e do 6leo, nenhum subconjunto de variaveis apresentou comportamento
discriminativo estavel sob diferentes estratégias de amostragem. A recorréncia de atri-
butos operacionais e comportamentais nos rankings de relevancia reflete a natureza da
base analisada, predominantemente construida a partir de eventos discretos associados

a ultrapassagem de limiares operacionais, e nao de séries térmicas continuas. Embora a
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ocorréncia de temperaturas acima de determinados patamares seja, em si, um indicativo
direto do problema de superaquecimento, a auséncia de informacgoes mais detalhadas sobre
a dindmica térmica anterior a esses eventos limita a identificacdo de padroes progressivos

que poderiam sinalizar o padrao de falha com maior antecedéncia.

Nesse cenario, os resultados do estudo indicam que, no estado atual da base de
dados analisada, a predi¢ao antecipada de eventos de superaquecimento do motor apresenta
limitacoes substanciais. Essas limitagoes estao associadas a fatores ja identificados na
etapa de anélise exploratéria e discutidos ao longo do trabalho, como a baixa granularidade
das varidveis térmicas disponiveis, a escassez e a heterogeneidade dos eventos criticos e a
reducdo da pureza da classe positiva em janelas temporais mais longas. Embora algoritmos
como Random Forest e SVM tenham apresentado desempenho relativamente superior
em alguns cendrios, esses resultados nao se mostraram estaveis ao longo das diferentes
configuracoes e estratégias avaliadas, nao atingindo niveis de confiabilidade compativeis

com a implantac¢ao de um sistema preditivo em ambiente operacional.

Além disso, a qualidade dos rotulos derivados das ordens de servigo, influenciada por
praticas de diagnostico e manutencao, mostrou-se determinante para a separabilidade entre
as classes e para a estabilidade dos modelos. Em termos mais amplos, a base de telemetria
analisada foi concebida prioritariamente para monitoramento reativo e acompanhamento
operacional, e ndo para a antecipacao de falhas, o que impoe limites estruturais a aplicagao

direta de abordagens preditivas baseadas exclusivamente nesses dados.

Nesse contexto, uma das principais contribuicoes deste trabalho reside na analise
empirica e sistematica da viabilidade de aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina
a dados reais de telemetria veicular, integrando de forma coerente as etapas de construcao
da base de dados, rotulagem, selecao de variaveis, modelagem e avaliacao sob validacao
temporal realista. Ao explorar de maneira comparativa diferentes estratégias metodoldgicas,
o estudo evidencia que os limites observados nao se restringem a escolhas especificas
de modelagem, mas decorrem principalmente das caracteristicas estruturais dos dados

disponiveis.

Por fim, os resultados obtidos fornecem subsidios técnicos objetivos para a tomada
de decisao em empresas de transporte publico urbano quanto a adocgao de estratégias
de manutencao preditiva. Em particular, o trabalho contribui ao explicitar as condi¢oes
necessarias, as limitagoes esperadas e os principais gargalos associados a utilizacao de
dados de telemetria operacional para a antecipacao de falhas térmicas, orientando tanto
o aprimoramento dos processos de coleta e instrumentagao quanto o delineamento de

abordagens analiticas mais adequadas para investigagoes futuras.
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5.1

Trabalhos Futuros

Os resultados e limitagoes identificados neste estudo apontam diregoes claras para

pesquisas futuras, tanto no aprimoramento da infraestrutura de dados quanto na evolucao

das abordagens analiticas aplicadas a manutencao preditiva em frotas de 6nibus urbanos.

)

Aprimoramento da granularidade da telemetria: a coleta de medi¢oes continuas
de temperatura do motor, pressao do 6leo, rotacao e outras variaveis relevantes ao
longo da viagem permitiria capturar a dinamica térmica do sistema de forma mais fiel.
Essa maior resolucao temporal é fundamental para identificar tendéncias progressivas
de degradacao, superando as limitacoes associadas a atributos agregados por viagem

e a eventos disparados apenas por ultrapassagem de limites.

Ampliacdo do niimero e da diversidade de eventos criticos: o aumento do
histérico de falhas reais, associado a maior diversidade de causas de superaquecimento
e condigoes operacionais, contribuiria para melhorar a representatividade da classe
critica. Uma base mais extensa permitiria reduzir a instabilidade dos modelos e
possibilitar andlises estratificadas por tipo de falha, mitigando a heterogeneidade

interna observada neste estudo.

Estratégias de balanceamento da classe critica: técnicas de balanceamento,
como SMOTE, ADASYN ou métodos hibridos de sub e superamostragem, podem ser
exploradas em estudos futuros. No entanto, sua aplicacao deve ser cuidadosamente
avaliada, de modo a evitar a introducao de padrdes artificiais que nao correspondam

ao comportamento fisico real do sistema monitorado.

Integracao de variaveis externas: a incorporacao de informagoes contextuais,
como condigoes climaticas, topografia das rotas, carga transportada, perfil ope-
racional das linhas e intensidade do trafego, pode enriquecer a caracterizagdo do
esforco térmico imposto ao motor. Essas varidveis podem contribuir para reduzir a

variabilidade nao explicada e aumentar a capacidade discriminativa dos modelos.

Aprimoramento do sistema de ordens de servigo: os resultados evidenciaram
limitagoes na definicao da classe critica decorrentes da forma como as ordens de
servigo sao registradas. A auséncia de informacoes padronizadas sobre diagnostico
técnico, causa raiz e acoes corretivas dificulta a caracterizagao precisa dos eventos de
superaquecimento. A adogao de procedimentos mais estruturados de registro, com
validacao técnica das falhas, permitiria construir rétulos mais confiaveis e alinhados

ao fendmeno de interesse.

Reformulacao do problema de modelagem: melhorias na qualidade e no detalha-

mento dos registros de manutencao abririam novas possibilidades de enquadramento
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do problema. Uma alternativa seria explorar comparagoes entre viagens anteriores
e posteriores a intervengao de manutencao, desde que haja evidéncia objetiva de
resolucao da falha. Outra possibilidade é reformular o problema como a predigao de
tendéncias de degradacao térmica, em vez de uma classificagdo binaria, aproximando
a modelagem de abordagens continuas mais compativeis com praticas de manutencao

preditiva.

Em conjunto, essas diregoes delineiam caminhos consistentes para o avanco de
sistemas de monitoramento e predi¢ao de falhas em veiculos urbanos. O aprimoramento
da qualidade e da estrutura dos dados, aliado ao uso de abordagens analiticas mais
adequadas a dinamica do fendmeno, tem potencial para viabilizar modelos mais robustos,
interpretaveis e aplicaveis na pratica operacional, contribuindo para maior confiabilidade,

segurancga e eficiéncia no transporte coletivo.
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APENDICE A - Descricdo das Variaveis
Utilizadas

Este apéndice apresenta a descricao das variaveis utilizadas na construgao do
conjunto de dados empregado neste estudo. As variaveis listadas correspondem ao conjunto
final de atributos considerados na etapa de modelagem preditiva, apos filtragem inicial e

pré-processamento dos dados descritos no Capitulo 3.

O conjunto de dados foi construido a partir de um banco de dados operacional que
integra registros de telemetria veicular, eventos operacionais e informacoes de manutencao.
A formagao do dataset, incluindo os critérios de integracao, agregacao e rotulagem das

variaveis ao nivel de viagem, é detalhada no Capitulo 3.

As variaveis finais utilizadas nos modelos nao correspondem diretamente a colunas
originais do banco de dados, mas a indicadores estatisticos derivados de eventos registra-
dos ao longo da duragao de cada viagem. Dessa forma, o conjunto de dados analisado
representa uma descricao agregada do comportamento operacional dos veiculos, construida

especificamente para fins de analise preditiva.

As variaveis seguem um padrao de nomenclatura que indica sua origem e forma
de agregacao. O prefixo ra_ identifica eventos definidos pela empresa gestora da frota,
a partir de regras operacionais internas e limites estabelecidos conforme critérios pro-
prios de monitoramento e manutencao. Esses eventos sdo armazenados em tabelas es-
pecificas do banco de dados, como ra_temperatura_do_motor, ra_pressao_do_oleo e

ra_falha de_shutdown.

O prefixo x_mix_ refere-se a eventos definidos pela empresa fornecedora do sistema
de telemetria, com regras e limiares proprios, independentes do processo de manuten-
¢ao. Esses eventos representam ocorréncias como aceleragao brusca, frenagem brusca e
excesso de velocidade, conforme documentado nas tabelas x_mix_aceleracao_brusca_os,
x_mix freada brusca_os e x_mix_excesso_de_velocidade_os. Em ambos os casos, os
eventos sao posteriormente agregados por viagem, conforme a metodologia descrita neste
trabalho.

Ao longo das tabelas deste apéndice, o simbolo * é utilizado como notacao abreviada
para representar conjuntos de varidveis que compartilham o mesmo prefixo seméantico,
diferenciando-se apenas pelo sufixo estatistico. Esses sufixos indicam estatisticas agregadas
por viagem, incluindo mean (média), max (valor maximo), min (valor minimo), std (desvio

padrdo) e count (quantidade de ocorréncias do evento durante a viagem).
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Por exemplo, a notagdo ra_temperatura_do _motor maxima critica_* repre-
senta o conjunto de variaveis derivadas das ocorréncias de temperatura do motor em

faixa critica, agregadas segundo as estatisticas mencionadas.

As Tabelas a seguir apresentam as variaveis utilizadas neste trabalho, organizadas
por grupos funcionais, de acordo com o tipo de informacao operacional representada. Para
cada grupo, sao listados os nomes das variaveis e uma descrigao resumida de seu significado

no contexto da telemetria veicular e da manutencao preditiva.

Tabela A.1 — Varidveis térmicas do motor e do 6leo.

Variavel Descricao

ra_ temperatura_ do_ motor__mean,
ra__temperatura_ do__motor__max,
ra_ temperatura_ do_ motor__min,

Estatisticas agregadas da tempera-
tura do motor registradas durante a
viagem.

ra_temperatura_ do_ motor_ std,
ra_ temperatura_ do_ motor__count

Estatisticas agregadas da tempera-
tura média do motor ao longo da

ra__temperatura_ do__motor__media_ mean,
ra_ temperatura_ do_ motor__media_ max,

ra_temperatura_ do__motor__media_ min, viagem.

ra_ temperatura_ do_ motor__media_ std,

ra_ temperatura_ do__motor__media_ count

ra_ temperatura_ do_ motor__maxima_ critica_ * Indicadores estatisticos associados a

ocorréncia de temperatura do motor
em faixa critica.

ra_ temperatura_ do_ oleo_ media_ * Estatisticas agregadas da tempera-
tura média do 6leo do motor durante
a viagem.

* Valores maximos de temperatura do

motor registrados em eventos de te-

lemetria durante a viagem.

ra_temp do_ motor em_ viagem maximo
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Tabela A.2 — Variaveis de condi¢ao mecanica e funcionamento do motor.

Variavel Descricao

ra_ pressao_do_oleo__media_ iveco_ *, Estatisticas da pressao do oleo do

ra_ pressao_do_oleo_minima_ critica_iveco_* motor e ocorréncia de pressao em
nivel critico.

ra_ rotacao_excessiva_ *, MaxRpm Indicadores de rotacao excessiva do
motor e rotagdo maxima registrada.

ra_falha de shutdown_ * Eventos associados a falhas no desli-
gamento do motor.

EngineSeconds, StartEngineSeconds, EndEngi- Tempo de funcionamento do motor

neSeconds durante a viagem.

Tabela A.3 — Varidveis de condugao e comportamento operacional.

Variavel Descricao

ra_ freada_ brusca_*, ra_aceleracao_brusca_*, Indicadores de eventos de conducao

ra_curva_brusca * agressiva durante a viagem.

ra_uso_indevido_do_ pedal de_acelerador_85_* Eventos de uso inadequado do acele-
rador acima de limiar definido.

ra_ marcha_lenta_*, Estatisticas relacionadas ao tempo

ra_ marcha_lenta excessiva * em marcha lenta e marcha lenta ex-
cessiva.

ra_ banguela_ * Indicadores de condugao em ponto
morto.

ra_ acelerando_ parado_ *, Eventos de aceleragdo com o veiculo

ra_ acelerando_ parado_ garagem_ * parado.
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Tabela A.4 — Variaveis de velocidade, deslocamento e operagao da viagem.

Variavel Descricao
AverageSpeed, Grupo__AverageSpeed, MaxSpe- Indicadores de velocidade média e
edKilometersPerHour maxima da viagem.
DistanceKilometers, Duration, DrivingTime, Distancia percorrida e tempos asso-
StandingTime ciados a viagem.
FuelUsedLitres Consumo de combustivel durante a
viagem.
MaxAccelerationKilometersPerHourPerSecond, Aceleracao e desaceleragdo maximas
MaxDecelerationKilometersPerHourPerSecond registradas.
StartOdometerKilometers, EndOdometerKilome- Leitura do odémetro no inicio e no
ters fim da viagem.

Tabela A.5 — Variaveis contextuais e temporais.

Variavel Descricao

Dia_ semana, Tipo_ dia, Horario__trip Indicadores categoricos de contexto
temporal da viagem.

X mix  os Indicadores estatisticos agregados
por viagem a partir de eventos defi-
nidos pela empresa fornecedora do
sistema de telemetria, com regras e
limiares proprios.

As variaveis descritas neste apéndice compoem o espaco de atributos utilizado
nos experimentos de aprendizado de maquina apresentados ao longo deste trabalho. A
organizacao por grupos funcionais visa facilitar a interpretacdo dos resultados e a andlise

do impacto das diferentes categorias de varidaveis no desempenho dos modelos.
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