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CATEGORIA (3)

ANALISE CLASSIFICATORIA DOS ALARMES DE WAYSIDE COM

ABORDAGEM POR SISTEMA DE INFERENCIA NEURO-FUZZY ADAPTATIVA

INTRODUCAO

O trabalho constitui em um ensaio realizado para a aplicacdo ferrovidria de um sistema
hibrido entre Légica Fuzzy Tipo-1 baseado no modelo Takagi-Sugeno e redes neurais
artificiais (ANN). Dentre os tipos de modelos hibridos, foi escolhido o modelo ANFIS
(Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System) que tem como proposta classificar as
condicdes dos alarmes dos sensores térmicos dos sistemas Hot Box Detector (HBD) e
Hot Wheel Detector (HWD) que registram, respectivamente, a temperatura dos
rolamentos e rodas dos vagdes através da radiacdo infravermelha emitida pelos
mesmos. Mediante o entendimento do processo de monitoramento dindmico do

material rodante, a fim de garantir maior assertividade na gestdo dos processos de
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manutenc¢do, busca-se evitar riscos operacionais que estejam associados a
interpretacdao de um operador responsavel pela integridade do ativo pela perspectiva
do Centro de Controle da Manutencdo (CCM) e que possa ocasionar um
descarrilamento, como as fraturas de rodas e degola de eixos. Baseada nessa
prerrogativa, o trabalho aborda uma estratégia focada em ldgica fuzzy devido ao fator
semantico implicado nas andlises de temperatura relativa e absoluta que muitas das
vezes se torna dubia mediante interpretacdo do analisador responsavel, pelo fato de
alguns desses alarmes apresentarem caracteristicas de distincdo complexas a primeira

vista.

Atualmente, segundo informacdes da ANTF (Associacdo Nacional dos Transportadores
Ferrovidrio), houve um aumento de 25,5% em toneladas uteis (TU) de cargas
transportadas pelas ferrovias brasileiras na ultima década. S6 em 2016 foram 503,8
milhdes de TU transportadas, sendo esse o maior volume registrado na ultima década
[1, 2]. Para uma logistica nesses moldes, no atendimento do volume contratado se
torna primordial que estratégias de otimizacdo da manutencdo sejam adotadas,
promovendo maior disponibilidade e confiabilidade dos equipamentos e instalagdes, a
fim de atender as expectativas, com custos adequados, seguranca operacional e
preservando o meio ambiente [3-5]. Segundo a NBR ISO 5462 da ABNT, manutencgdo é
a combinacdo de todas as a¢Ges destinadas a manter ou recolocar um item em um
estado no qual possa desempenhar uma funcdo requerida. Nota-se, que qualquer
esforco voltado para conservar ou reparar a condicdao de determinado ativo para
desempenhar dada funcdo é considerado uma manutencao, entretanto, a forma como

é realizada a intervencdo é que determina o tipo de manutencdo empregada. A
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manuteng¢ao corretiva, por exemplo, requer intervencao imediata para permitir que o
equipamento comprometido por uma falha retome seu funcionamento, enquanto que
a manutengdo baseada na condi¢dao se trata de uma agdo oportunista em agir
preventivamente a uma falha ou defeito, a partir de determinadas condigdes
operacionais e demais indicadores do ativo que possam indicar uma tendéncia de
comprometimento parcial ou total de seus componentes [7-9]. A adocdo da
manutencdo baseada na condicdo proporciona grandes vantagens, no entanto se faz
necessaria a estruturacdio de um plano de manutencdo eficaz, tecnologias e
equipamentos sofisticados, além de profissionais altamente preparados para fazer as
analises e intervencdes com qualidade nos menores tempos possiveis. Também se
torna necessario que o componente possua alguma caracteristica que viabilize o
monitoramento sistémico para analise e diagndstico de uma possivel anomalia ou
reducdo do desempenho requerido. Um dos recursos utilizados para manutengao
preditiva do setor ferroviario sdo os waysides, equipamentos de apoio operacional
instalados ao longo da malha ferrovidria para monitoramento dinamico de
determinados componentes dos trens, garantindo seguranca operacional e
melhorando a gestdo dos ativos através da manutencdo preditiva. Neste trabalho
abordaremos superficialmente dois tipos de waysides: Hot Box Detector e Hot Wheel
Detector Figura 1 e Figura 2, sendo que para o ultimo foi conduzido um ensaio
analitico da abordagem de inteligéncia computacional para auxilio na classificacdo do
status do ativo [6, 10]. Os parametros segundo cada tipo de equipamento, suas
condicGes de alarme e respectivo tipo de intervencdo podem ser visualizados na

Tabela 1 a seguir:
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Figura 1 - Esquematico de instalagdo HBD. Fonte:[10].
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Figura 2 - Esquematico de instalagdo HWD. Fonte: [10].
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Tabela 1 - Equipamento, suas respectivas condigées e os tipos de intervengdao segundo analise

especialista.

Ti
Equipamento Condicao . 'po de~ T[°C]
intervengao
Al
Hot Box arnle d_e Programada > 40
Tendéncia
Alarme Intervencao
. . . conforme > 40 entre os lados / >55
Diferencial Imediata .
procedimento absoluto
(HBD) s
interno.
Intervencao
Al Imediata
arme conforme HBD > 70 / HWD > 200
Absoluto procedimento
interno
Alarme Interferéncia M3x. (fundo de escala)
N Programada
Saturagao Externa HBD > 140 / HWD > 520
Hot Wheel Dif
,I grenga entre ?S Imediata >15
(Alarme Falso) médias (Trem Vazio)
Hot Wheel D|fer,erTga entre as .
médias (Trem Imediata > 20

(Alarme Falso) Carregado)

DIAGNOSTICO

A Teoria de Conjuntos Fuzzy foi concebida por L.A. Zadeh a com o objetivo de fornecer
um ferramental matematico para o tratamento de informagdes de cardter impreciso
ou vago. A légica fuzzy, baseada nessa teoria, foi inicialmente construida a partir dos
conceitos ja estabelecidos de légica classica com a definicdo de alguns operadores
semelhantes aos tradicionalmente utilizados, muitas vezes por necessidades de carater

eminentemente pratico [11-13].
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Os conceitos de ldgica fuzzy permitem capturar em termos matematicos as
informacgdes imprecisas, descrita por um conjunto de regras linguisticas e converter a
semantica para um formato numérico. Se um operador humano for capaz de articular
sua estratégia de agdo como um conjunto de regras da forma conectiva “se... entdo...”,
o resultado é um sistema de inferéncia baseado em regras, no qual a Teoria de
Conjuntos Fuzzy e ldgica fuzzy fornecem o ferramental matematico para se lidar com
as mesmas, embora modificacbes tenham se tornado necessdrio para adapta-los aos

requisitos de aplica¢des diversas em engenharia [14-16].

As primeiras aplicagcdes bem sucedidas situaram-se nas areas que envolvem Teoria de
Controle, mas desde entdo, tem-se verificado uma utilizacdo crescente de sistemas
fuzzy em outros campos, como por exemplo, classificacdo, previsdo de séries
temporais, minera¢ao de dados, planejamento e otimiza¢dao de sistemas [15, 16]. O
uso conjunto da logica fuzzy e de outros sistemas computacionais tém propiciado a
construcdo de sistemas hibridos, cuja capacidade de aprendizado tem se destacado na

inteligéncia artificial aplicada [11-16].

Este trabalho utiliza dos fundamentos de redes neurais artificiais, conjuntos fuzzy e de
I6gica fuzzy, para suporte a tomada de decisdo em processos de manuteng¢do, assim
como as definicdes operacionais que permitem abordar os mecanismos de inferéncia

servindo de suporte para o raciocinio do nivel de risco de ocorréncia de anomalias.

A estrutura que compde o sistema de ldgica fuzzy e que sera detalhado neste trabalho,
pode ser dividido em 3 segmentos: Fuzzificacdo, Regras de Inferéncia e Defuzzificacdo.

A Figura 3 ilustra resumidamente essas regras a seguir:
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Figura 3 - Esquematico de instalagdo HWD. Adaptado da fonte em [13].

1. Conjuntos Fuzzy & Fuzzificacdo
Na teoria cladssica dos conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento a um
conjunto fica definido de forma binomial, ou seja, dado um conjunto A em um
universo X, os elementos deste universo simplesmente podem pertencer ou nao
pertencer aquele conjunto [11-16]. Esta caracteristica pode ser expressa pela equagao

(1) a seguir:

1seesomenteseX € A
OseesomenteseX & A

fa = { (1)

Segundo a teoria de légica fuzzy proposta por Zadeh fica definida uma caracterizacao
mais ampla em que cada conjunto fuzzy esta associado a uma variavel linguistica que
nomeia as condigdes numéricas associadas, como a temperatura neste exemplo,
generalizando a funcdo caracteristica de modo que ela pudesse assumir um ndamero
infinito de valores no intervalo {0; 1} que representem o grau de pertinéncia de um

elemento a este ou a outros determinados conjuntos em especifico e de forma
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simultanea [11-16]. Um conjunto fuzzy A em um universo X definido pelas fun¢des de
pertinéncia é representado por um conjunto de pares ordenado segundo (2) e (3) a

seguir, compondo assim um sistema de caracteristica MISO (Multiple Input, Single

Output):

pa(x): X > [0,1], A ={ua(x)/x}x €X (2)

X; € B, sex; € A
.= L. 3
fa; { 0, caso contrario 3)

Onde:
Ma(X) Indicacdo do quanto x é compativel com o conjunto A;
Xi Variavel linguistica do antecedente (entrada do sistema);
Xi Variavel do consequente (saida do sistema);

Assim como um determinado elemento pode pertencer a mais de um conjunto fuzzy,
com diferentes graus de pertinéncia, as funcbes de pertinéncia podem ter diferentes
formas associadas aos termos (Hedges) dependendo do conceito que se deseja
representar e do contexto em que serdo utilizadas [12-15]. No caso continuo, a funcdo
de pertinéncia é uma funcdo matematica, podendo ser representada pelas funcdes
triangular, trapezoidal, gaussiana, sino generalizada, sigmoid, entre outras. A funcdo
de pertinéncia também é caracterizada pela relacdo de uma varidvel linguistica, por
exemplo, os conjuntos/listas de idades para jovem, adulto, idoso ou nivel de pH de
uma amostra. Neste trabalho foi escolhido como funcdo de pertinéncia para
representar os termos Hedges dos waysides grupos de gaussianas de pertinéncia,

sendo as suas varidveis linguisticas associadas para as classificacdes de Rodeiro OK,
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Rodeiro NOK, Sensor Defeituoso e Alarme de Tendéncia por opg¢do de abordagem

especialista como ilustrado na Figura 4 a seguir:

Temperatura Rodeiro Direito

1.0 ¢
—— Baixa Temperatura

—— Média Temperatura

057 —— Alta Temperatura

0.0

Temperatura Rodeiro Esquerdo

1.0+
—— Baixa Temperatura

—— Média Temperatura

0.51 —— Alta Temperatura

Grau de Pertinéncia

0.0

Temperatura
Status Alarme
1.04 —— Rodeiro OK
— Rodeiro NOK

Alarme de Tendéncia
059 —— Sensor Defeituoso

Sensor Saturado
0.0 —]

X T T T T T T 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Classificagao

Figura 4 - FungGes de Pertinéncia segundo valor de temperatura por rodeiro. Fonte: Python.

2. Composicdo de Relagdes, Conjunto de Regras Fuzzy & Sistema de Inferéncia
A composicao de relagdes representa um papel muito importante em sistemas de
inferéncia fuzzy. A base de regras do sistema foi composta pelas condi¢bes de
contorno na Tabela 1 em conjunto com outras séries de condigdes operacionais
estipuladas pelos especialistas ferrovidrios atualmente em pratica na companhia. A
operacdo realizada para se associar dois conjuntos pode ser representada pela t-
norma segundo o produto algébrico ou pela s-norma segundo o somatdrio algébrico
[13-16]. Dois desses tipos de composicdo podem ser representados por (4) e (5) a

seguir:
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Composigdo max-min:
(4)
f (% 2) ={(x, z), max [min(f (x, y), f(y,2))]}

Composi¢do max-produto:
(5)
f(x z)f(x z){(x, z),max [(f(x, y). f(y, 2))]}

Apesar de (5) possuir ampla aplicacdo na literatura, para este trabalho o método
escolhido para ser empregado no modelo se trata da composicdo do maximo-minimo
por razoes de topologia da rede neuro-fuzzy. A metodologia da Composicao max-min
é composta da interseccdo entre a drea maxima construida a partir das constantes de
corte do eixo das ordenadas com as gaussianas das func¢des de pertinéncia e
desprezando as dreas formadas pelas constantes de corte minimas, como podera ser

compreendido de forma mais detalhada na préxima se¢ao na Figuras 9 e Figura 10.

3. Defuzzificagao
A desfuzzificagao é utilizada para fornecer um valor numérico de saida dos sistemas
fuzzy, obtido a partir dos valores de pertinéncia ao conjunto fuzzy de saida. O processo
de desfuzzificacdo é amplamente utilizado em sistemas fuzzy de controle, aonde sao
obtidos os valores de ajuste correspondentes as entradas do sistema [13-15]. Na
aplicacdo de um método de desfuzzificacdo é necessario que a funcdo de pertinéncia

do conjunto de saida esteja matematicamente definida para modelos Mamdani ou a

10
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funcdo polinomial para modelos Sugeno, como no caso representado por este estudo

[11-15].

Existem varios métodos de desfuzzificacdo e a selegcdo de um deles é dependente do
dominio da aplicagdo em desenvolvimento, os métodos mais utilizados e que foram
escolhidos para representar este estudo, se trata do Método do Centro de Massa
(Centroid) e do Méaximo dos Maximos (MoM) [11-15]. Por estes métodos, o valor
numeérico obtido representa o centro de gravidade da drea que compreende uma ou o
conjunto de mais de uma distribuicio de probabilidade e da distribuicdo de
probabilidade definida pelo ponto de maxima amplitude, respectivamente, na saida do

sistema fuzzy.

O modelo de inteligéncia computacional explorado por légica fuzzy para andlises
classificatdrias se mostra uma metodologia madura, entretanto para que possa gerar
valor ao Centro de Controle de Manutenc¢dao (CCM), este modelo constituido somente
por légica fuzzy carece de qualidade adaptativa mediante a geragao e coleta de novos
dados operacionais em diferentes regides da ferrovia que apresentem de forma
peculiar condi¢des climaticas adversas entre si. Para tal, utiliza-se a hibridizacdo com
redes neurais artificiais (ANN) do tipo Perceptron de Multi Camadas (MLP) para
garantir o aspecto adaptativo do sistema fuzzy. Essa metodologia hibrida empregada
no processo de treinamento para futuras classificacbes de alarmes de waysides se
trata do modelo ANFIS (Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativa), por se tratar
de um sistema hibrido que alia o beneficio das variaveis linguisticas dos sistemas

nebulosos com o valor agregado de habilidades de aprendizado de redes neurais [17].

11
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Neste caso em especifico a estrutura dos neurdnios (perceptrons) atua na adaptagao
direta dos parametros das fun¢des de pertinéncia de modo que ndo haja uma grande
dependéncia do conhecimento exclusivo do especialista na calibragdo dos conjuntos
nebulosos [18-22]. A Figura 5 a seguir ilustra a topologia do modelo ANFIS abordado
neste trabalho, sendo que para o processo de treinamento a func¢do de ativacdo em N;
na rede neural é composta pelas funcdoes de pertinéncia do sistema de inferéncia

fuzzy:

Ol 02 N x1 x2

PR
ey

N/ B

o\

Figura 5 - Topologia rede ANFIS. Fonte: [22].

A rede em questdo apresenta duas entradas (x1 e x2) representando os
rodas/rolamentos direito e esquerdo com trés funcbes de pertinéncia cada (A1, A2,
A3, B1, B2 e B3) relativas as funcGes de pertinéncia para os niveis de temperatura
baixo, médio e alto de cada lado do ativo, respectivamente. A entrada é propagada até
a camada 4 onde os parametros do consequente sao determinados através do método
dos minimos quadrados (treinamento linear) em 0% e em seguida é realizada a
retropropagacao, a partir dos erros entre a saida (classificacdo y) e os dados de

treinamento cuja classificacdo ja é conhecida. Com a retropropagacdo, os parametros

12
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dos antecedentes sdo ajustados pelo método do gradiente descendente de modo a
atualizar as caracteristicas das gaussianas de cada fungdo de pertinéncia de acordo
com os dados ja classificados e validados por checagem técnica do equipamento real
[22-25]. As equagbes que regem cada camada do modelo segundo o indice k em cada
uma das entradas 0" do modelo podem ser compreendidas em (6)-(10) a seguir:

O'ai = Mailx1), i=1,2,3
(6)

0, = Ms;i(x2),

O%= w, = Pa;(x1). Mg (x2), 1 =1,2,..,9 (7)

oi:wl:,\,L, i=1,2,.,9 e N=9 8)
Yn=1Wn

O'=y=w, (pixl+qx2+r1y), i=1,2,..9 (9)

051=y=2§V=1Wifi, i=1,2,.,9 e N=9  (10)

ANALISE DOS RESULTADOS

A partir da teoria abordada no tépico anterior, os testes foram conduzidos com dados
operacionais de equipamentos em campo e ndo proveniente de uma giga de testes.
Tais dados formam um universo com mais de 5000 amostras que compreendem
situacdes ideais de operagdo, ou seja, quando ndo ha alarmes de integridade;
situacdes em que houve comprometimento do material rodante (tanto para rodeiros

qguanto para rolamentos); e situa¢des de falso positivo, onde apesar de haver alarme

13
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de integridade do material rodante, o0 mesmo se encontrava em boas condig0es,
registrando assim irregularidade nos sensores responsaveis pelas respectivas coletas
(interferéncia externa do sol, desalinhamento, pirémetro descalibrado, entre outros).
A seguir, pode ser visualiza na Figura 6 o exemplos desse perfil de temperatura de
rodeiros por eixo de acordo com o grafico de dispersdo de cada vagdo em uma

determinada composicdo, enquanto que na Figura 7 o raciocinio se estende de forma

analoga, porém para rolamentos:

Gréfico de Medigdes £ X

H . e 2 ! * * * L] ‘s .

. . e .
- T I B T ST L T AT 1 IR LIPS JFCRN T
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» adtas 0 o8 0R8z0080008"

ane soe, soncy N C RO 1 ['1 o
.

Figura 6 - Grafico de dispersao do HWD para uma composi¢ao especifica. Fonte: Sistema Automaweb.
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Figura 7 - Grafico de dispersdo do HBD para uma composic¢do especifica. Fonte: Sistema Automaweb.
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O desenvolvimento do algoritmo de analise computacional em ANFIS foi construido da
adaptacdo do modelo “Adaptative Neurofuzzy” de implementagdo permissiva em
software livres pelo MIT (Massachussetts Institute of Technology) no ambiente
Anaconda pela linguagem de programa¢dao em Python [27, 28]. A partir deste
algoritmo as fungdes de pertinéncia das temperaturas para os lados direito e esquerdo
do par de componente por eixo de vagao apresentados anteriormente na Figura 4,

podem ser atualizadas em novas configuracées compreendidas na Figura 8 a seguir:

Temperatura Rodeiro Direito - ANFIS

— Baixa Temperatura
— Média Temperatura
— Alta Temperatura

T U T U T 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Temperatura Rodeiro Esquerdo - ANFIS

—
=

— Baixa Temperatura
— Média Temperatura
— Alta Temperatura

Grau de Pertinéncia
f=d
[

=
=

T i T i T 1
100 150 200 250 300 350

T
0 50
Temperatura
Status Alarme
10 — Rodeiro 0K
— Rodeiro NOK
Alarme de Tendéncia
05 — Sensor Defeituoso
Sensor Saturado
0.0 T T T T T T T 1
0 50 100 150 200 250 300 350

Classificacao

Figura 8 - Fungoes de Pertinéncia segundo valor de temperatura por rodeiro reajustados dos dados

treinados pela rede ANFIS. Fonte: Python.

As medidas de temperatura do ativo no par de lados esquerdo e direito sdo
estabelecidas como as entradas do sistema de inferéncia fuzzy segundo o eixo das

abscissas e o ponto de interseccdo com as gaussianas de cada fun¢do de pertinéncia

15
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(baixa, média e alta temperatura) representard o valor da pertinéncia desta
determinada temperatura de entrada no eixo das ordenadas de acordo com cada
intervalo das gaussianas nos dois primeiros graficos da Figura 8 ilustrada
anteriormente. Em seguida, esses valores cruzados com o eixo das ordenadas sdo
utilizados para parametrizar as constantes de corte para cada gaussiana de
classificagdao no 32 grafico da Figura 8. Uma vez estabelecidos esses cruzamentos com
as constantes de corte, é computada a integral da area abaixo dos limites e depois se
calcula a resposta do sistema de classificacdo a partir da composicdo max-min e
defuzzificacdo por centro de massa e/ou amplitude maximo dos maximos como visto
nas secbes anteriores. Tal processo é representado pela Figura 9 e Figura 10 a seguir
utilizando o valor de temperatura igual 106.5 °C para o rodeiro direito e 107.8 °C para

o rodeiro esquerdo de forma meramente ilustrativa:
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\ / — Baixa Temperatura
— Média Temperatura

104

0.5 >/\j — Alta Temperatura
0.0 T T T T T T d
0 50 100 150 200 250 300 350

Temperatura Rodeiro Esquerdo - ANFIS

—— Baixa Temperatura
— Média Temperatura
—— Alta Temperatura

/
D
w

=2
n
1
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/ N4 >
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Figura 9 - Fungdes de Pertinéncia segundo valor de temperatura como constante de corte.
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Figura 10 - Fungdes de Pertinéncia segundo valor de temperatura como constante de corte.

Para a realizacdo do treinamento da rede baseado nesses parametros e nas
informacgdes iniciais, foi escolhido um limite de itera¢ao por 1000 epochs ou tolerancia
igual 1°. A seguir a Figura 11 ilustra o erro associado a saida do sistema, enquanto que
a Figura 12 demonstra a comparacdo entre os dados reais de temperatura da medicdo
dos rodeiros de uma composicdo tida como exemplo e os dados sintéticos resultantes

do treinamento da rede:
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Figura 12 - Comparagao entre os dados originais e os dados resultantes do treinamento da rede ANFIS.

Esses resultados foram utilizados na construcdo nas particdes classificatdrias
(clustering) das condicdes dos ativos através da analise por agrupamento FCM (Fuzzy

C-Means) de uma parte dos dados utilizados no treinamento do sistema de
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classificacdo dos rodeiros. Comparando o desempenho do algoritmo com a

classificacdo que havia sido executada pelos operadores, péde ficar evidente através
dos graficos na Figura 13 e na Figura 14 o agrupamento para uma composi¢ao
escolhida para o exemplo onde foram identificadas as situagGes de sensores
defeituosos nas amostras de cor azul; nas amostras de cor verde as situacdes
associadas aos dados que retratam as condicGes normais de operacdo e que a principio
foram identificados pelos operadores como falhas nos rodeiros (falsos positivos); nas
amostras de cor amarela as condi¢cGes de ativos que ndo romperam os limitantes de

falha, mas que apresentavam evolucdo ao longo dos waysides adjacentes,

configurando uma tendéncia de falha; e as situacdes descritas pelas amostras de cor
vermelha que ilustram os casos em que de fato houve risco de integridade no material

rodante considerado como uma falha no ativo [26, 27, 30]:

Hot Wheel Fuzzy Clustering ¢ Sensor Defeituoso
o Falso Positivo
Alarme Preditivo
» Rodeiro NOK

jessouy oededuIsse|d
=
e 5 L =

e
=

Figura 13 - Particao FCM para classificagao de status de rodeiros.
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Figura 14 - Particao FCM para classificagao e regressao de status de alarme por rodeiro.

20



’ ANOS | SEMANA DE

ISR | TECNOLOGIA

Py [MEmoRREVIARA 252 SEMANA DE TECNOLOGIA METROFERROVIARIA

A— 2019 PR

62 PREMIO TECNOLOGIA E DESENVOLVIMENTO METROFERROVIARIOS o

CONCLUSOES

Para garantir a disponibilidade e confiabilidade do material rodante, além dos
beneficios citados, pode-se destacar ainda, que o tratamento dos dados fazendo uso
da inteligéncia artificial, é capaz de conferir maior agilidade ao processo decisério,
entretanto alguns importantes aspectos ainda devem ser levados em consideracdo. E
importante garantir que o tratamento dos resultados obtidos seja realizado por
profissionais que detenham conhecimento suficiente e estejam capacitados a avaliar
qualitativamente os padrdes e regras encontrados na saida do sistema proposto a fim
de valida-lo e contestar possiveis irregularidades do mesmo, prezando pelas etapas de
aprendizado de madquina supervisionado, semi-supervisionado até que se alcance o

patamar de aprendizado ndo supervisionado.

Também pbde ser analisado o potencial do algoritmo como garantia da qualidade do
sistema de forma a se tornar o mais independente possivel da avaliagcdo e expertise de
um operador. Segundo o estudo para a base de dados selecionada, fica evidente a
maior concentracdo de defeitos no equipamento de medicdo de temperatura (em
azul) decorrentes de diversos sintomas, tais como defeito de configuracdo,
vandalismos e fatores externos climaticos que chama atencdo como principal
fragilidade para este conjunto de amostras em especifico, sobretudo no rodeiro
direito. Além disso, temos resultados que apresentam um padrdo bem definido para
situacOes de falso positivo (em verde) e defeitos nos rodeiros (em vermelho), sendo

este com valores de varidncia consideravelmente mais baixa. Outro fato que merece
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destaque é a alta incerteza para o comportamento definido pelos pontos de tendéncia
de falha no material rodante (em amarelo) e que pode ser justificado pelo nimero
baixo de ocorréncias no espago amostral considerado neste ensaio. Em uma visao
macroscopica, o estudo prospectivo desempenhado neste trabalho também apresenta

uma proposta de divisdo do novo fluxo de processo que passaria a compor cinco fases:

= Selecdo dos dados: nesta fase compilam-se todas as informacdes relevantes no
gue diz respeito a limpeza dos dados do comportamento dindmico do material
rodante em questdo a partir do sensoriamento em campo no sistema de loT
préprio da companhia.

= Pré-processamento: nesta etapa faz-se uma filtragem prévia dos dados (data
cleaning), conforme critérios bem definidos pelo usuario, como por exemplo,
desconsiderar equipamentos que estejam com baixo grau de confiabilidade
como outliers do sistema.

= Transformac¢do: os dados sao agrupados conforme formato adequado para o
processamento segundo localizacdo, tipo de carga (composicdo vazia ou
carregada) e hordrio. A partir do sistema de armazenamento a analise dos
dados, aplica-se o algoritmo de otimizacdo dos padrdes e relacionamentos
classificatdrios.

= Avaliacdo: Nesta ultima fase, sdo realizadas as interpreta¢des dos resultados
obtidos, com auxilio de especialistas do ramo e a partir dessa analise, traca-se a
tendéncia evolutiva do processo.

Conforme descrito acima, as saidas do programa escolhido podem definir novas

regras, tracar os futuros provaveis e as tendéncias evolutivas das anomalias além de
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termos tecnoldgicos para mitigar tais fragilidades no setor desejado. E através do uso
do sistema de otimizagdo que se torna possivel analisar o volume de dados disponivel,
assim como em um proximo passo do estudo a estruturacdo das relacdes entre os
sensores em locais adjacentes, formando uma rede para andlise mais complexa em
uma visdo holistica do sistema. Como dito anteriormente, a abordagem do método de
inteligéncia computacional pode proporcionar a incorporacdo de informacdes que nao
seriam agregadas anteriormente em tempo habil de resposta rapida apenas na mao do

homem.

Na busca constante de evolucdo na forma de gerir esses ativos, a operadora ferroviaria
qgue detém esses ativos, a fim de reduzir os impactos na circulacdo dos trens
provenientes a necessidade de manutencbes corretivas, deve continuar adotando
modelos de intervengdes preventivas e preditivas baseadas na condicdo, que através
de alarmes indicam o mau funcionamento de determinado componente de seus
ativos, possibilitando o planejamento de uma intervenc¢ao por oportunidade ou uma
intervencdo imediata, caso seja necessario. Dessa forma, a fragilidade relacionada a
estratégia de monitoramento dinamico tem sua imprecisdao na identificagdo do alarme
para casos de waysides reduzida, pois o controle dos ativos ocorre de maneira
automatizada, havendo redundancias que garantam uma maior eficacia da

informacao.
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