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RESUMO

Os padroes de mudanca fixo, apresentado pelas transmissdes automaticas convencionais pode
gerar um certo aborrecimento, principalmente nos aclives e declives, exponde certas limitagdes,
desconforto e influenciando no aumento do consumo de combustivel. A proposta desta pesquisa
¢ apresentar um estudo sobre o aprendizado de maquina através das Redes Neurais Artificiais,
proporcionando o aperfeicoamento do Sistema de Transmissdo Automatica, para melhoria da
dirigibilidade do veiculo e economia de combustivel. Este estudo baseia-se na compreensao
técnica de Machine Learning, sendo este um dominio bastante amplo e complexo, que figura
entre as areas mais importante da Inteligéncia Artificial. Sao aplicados os dados caracteristicos
do motor, oriundos da unidade de controle, a qual sdo utilizados para o aprendizado de maquina,
representados através de um modelo gerado a partir das Redes Neurais Artificiais, que podem
ser utilizadas em um algoritmo de classificagdo, o qual ira prever o modo de condugdo do
motorista, identificar o estilo de estrada transitada ou o tipo de carga aplicada ao veiculo. Esse
modelo deve evoluir através do avanco do aprendizado e esse aprendizado deve ser medido,
para verificar se o0 modelo ¢ capaz de entender o quanto a maquina aprendeu. A aquisi¢ao de
dados foi realizada através do aplicativo TORQUE, junto a um médulo de extensdo denominado
Realtime Charts que através de Mini scanner OBD2 com comunicacdo Bluetooth, permite
acessar as diferentes aplicagdes do veiculo. Esses dados sao aplicados no software PyCharm
que através da biblioteca gratuita Scikit-learn, de codigo aberto em Python, oferece algumas
opgoes de recursos capazes de realizar uma modelagem estatistica, diagndstico e mineragao de
dados, ofertando suporte ao aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. Entre outras
conclusdes, os modelos criados com os dados para aprimorar a dirigibilidade e a economia
através de um controle adaptativo da transmissao automatica, alcancou um prognostico
desejavel no treinamento e nos testes, apresentando valores que atingem até 97% de acuracia
durante a classifica¢do correta das instancias, para a etapa de treinamento e 86% de acuracia
para a etapa de testes, indicando o quanto o modelo aprendeu, validando os acertos do
algoritmo.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Transmissdo Automatica. Mineragcdo de dados.

Machine Learning.



ABSTRACT

The fixed shift patterns presented by conventional automatic transmissions may generate a
certain amount of annoyance, especially on incline and descent, presenting certain limitations,
discomfort and influencing an increase in fuel consumption. The intention of this research is to
present a study on machine learning through Artificial Neural Networks, providing the
improvement of the Automatic Transmission System, to upgrade vehicle drivability and fuel
economy. This study is based on the technical understanding of Machine Learning, which is a
very wide and complex domain, who is among the most important areas of Artificial
Intelligence. The characteristic data of the engine are applied, coming from the control unit,
which are used for machine learning, represented through a model generated from Artificial
Neural Networks, who can be used in a classification algorithm, that one will predict the driver's
driving style, identify the style of road used or the type of load applied to the vehicle. This
model must develop through the advancement of learning and this learning must be measured
to verify whether the model can understand how much the machine has learned. Data
acquisition was carried out using the TORQUE application, in conjunction with an extension
module called Realtime Charts which, using a Mini OBD2 scanner with Bluetooth
communication, allows access to the vehicle's different applications. This data is applied to the
PyCharm software, which, through the free Scikit-learn library, open source in Python, offers
some resource options capable of performing statistical modeling, diagnosis and data mining,
offering support for supervised and unsupervised learning. Among other conclusions, the
models created with the data to improve drivability and economy through adaptive control of
the automatic transmission, achieved a desirable prognosis in training and testing, presenting
values that reach up to 97% accuracy during the correct classification of instances, for the
training stage and 86% accuracy for the testing stage, indicating how much the model learned,
validating the algorithm's successes.

Keywords: Artificial Neural Networks. Automatic transmission. Data mining. Machine

Learning.
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1 INTRODUCAO

A procura por conforto no transito, associado a possibilidade de veiculos com custo
mais acessivel, tem motivado a busca por carros com transmissdo automatica. No inicio as
propostas empregadas na transmissdo automadtica tinham intimeras limitagdes de comando,
influenciando o consumo de combustivel e as emissoes que sao diretamente ligadas a tecnologia
dos veiculos.

Esses projetos funcionavam com dados insuficientes para definir qual relagdo de
transmissao aplicar, sendo a selecao da marcha determinada com foco nos padroes de mudanga
de velocidade do veiculo e posic¢ao de borboleta do motor, isto €, pedal do acelerador, utilizando
padrdes de mudancas inconvenientes, especialmente em aclive e nos declives. Ao desacelerar
em um declive, ndo retinham a marcha para produzir freio-motor. Em um aclive, passavam a
marcha seguinte toda vez que se aliviava o pé do acelerador (FHB PERFORMANCE, 2023).
Nessas condigdes, os motoristas precisavam utilizar a alavanca de cambio para selecionar a
posi¢do ‘2°, por exemplo, mantendo as altas rotagdes e reforcando as implica¢des do freio —
motor. Outras variaveis podem ser utilizadas para aprimorar as trocas de marcha, como a
aplicacdo dos acelerometros, para ajudar a Transmission Control Unit (TCU) a interpretar se o
veiculo estd em um aclive ou declive, somando essas informacgdes aos dados do pedal do
acelerador e a velocidade do veiculo, todavia como saber se o veiculo esta carregado ou nao? a
capacidade de acelerar e conservar a velocidade varia em fungdo dessa variavel associada ao
peso.

A mudanca indevida de marcha, gerado pelos padrdes inconveniente, podem submeter
o cambio a um desgaste prematuro, provocando superaquecimento interno e reducdo da vida
util de todos os dispositivos que compdem o sistema do cambio automatico.

Ao longo dos anos houve um amplo avango na evolugdo dos sistemas de transmissao,
que ocorreu de forma conjunta com o emprego de algoritmos mais complexos na unidade de
controle da transmissao, na evolu¢ao do hardware e no progresso dos materiais utilizados nas
engrenagens e dos engrenamentos. Na década de 2000 os fabricantes comecaram a adotar as
transmissoes “inteligentes”, que usavam algoritmos mais complexos na central eletronica para
melhorar dirigibilidade, consumo e desempenho (FHB PERFORMANCE, 2023), e o justo
motivo para a constante evolugdo estd na moderacdo do consumo de energia.

O avanco da Tecnologia da Informagdo (T1), definida como um conjunto de atividades
e solugdes processado por recursos computacionais (PUCRS Online, 2023), permitiu tratar as

informagdes adquiridas pela Unidade de Controle do Motor (ECU) e classifica — 14, para
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auxiliar na adaptagdo dos sistemas de controle. Os assim chamados “sistemas
inteligentes” sdo aqueles que fornecem respostas que solucionam problemas, tais respostas
apropriadas as situagdes especificas deste problema (SIMOES et al., 2017).

Uma das areas mais importantes da Inteligéncia Artificial (IA) é o Machine Learning
(ML), que ¢ bem amplo, e em funcdo disso aplica muitos conceitos e técnicas qualificadas a
criar um “modelo” a parti do aprendizado de méquina, gerando uma memoria do que foi
aprendido.

Com o propdsito de otimizar as mudangas de velocidades, proporcionando uma
conducdo mais tranquila, adequadas a vontade do motorista e as condigdes da estrada, € possivel
aplicar uma Rede Neural Artificial (RNA), um tipo de processamento de ML, com seu prévio
“treinamento” para conducdo em decidas, estradas planas e aclives, aplicando estratégias de
controle de mudancas adaptaveis. Os padrdes fixos passaram a ser substituidos por padrdes que
entende a vontade do motorista e o perfil de estrada, além da carga aplicada ao veiculo.

Uma RNA ¢ um processador paralelo distribuido de forma massiva que possui a
capacidade natural de armazenar conhecimento por experiéncia adquirida e torna —1a disponivel
ao uso (CAMPOS et al., 2004). Muitos modelos de RNA foram propostos para classificagao de
padroes. A rede Feed Forward multicamada com o algoritmo de aprendizado Retropropagacao

¢ um dos métodos populares.

1.1ESTADO DA ARTE

Essa secdo foi dividida em trés partes. A primeira apresenta uma discussao sobre o
controle e a eficiéncia das transmissdes automaticas convencionais. Na segunda parte, ¢ exposto
modelos de algoritmos capazes de otimizar o controle das transmissdes. Na terceira parte
apresenta argumentacdes focadas no desempenho e validagcdo dos modelos computacionais.

A redugdo do consumo de combustivel € um objetivo dos fabricantes de automoveis.
Além disso as reivindicagdes do consumidor (baseado em razdes econdmicas € ambientais) para
sistemas de transmissdes mais eficientes, junto dos varios regulamentos existentes, obrigam a
industria automotiva a avangar na economia de combustivel (SANTICIOLLI et al., 2015).

Geralmente, as transmissdes automaticas projetadas no inicio dos anos 2000,
apresentavam sistemas de controle mais obsoletos. Um mapa fixo de mudanga de marcha
padronizada que normalmente indica a relacao de engrenagem que deve ser engatada em funcao
de duas entradas: velocidade do veiculo e abertura da valvula borboleta. Este mapa esta

instalado na TCU (para transmissdes automatizadas) ou no dispositivo indicador de mudanga



19

de marcha (para transmissdes manuais) em onde sdo obtidas as entradas e a execugdo ou
indicacao de mudanga de marcha (SANTICIOLLI et al., 2015). Naturalmente, como este mapa
¢ imutavel, ndo ha flexibilidade para adaptar a estratégia de mudanca de marcha a diferentes
condi¢des de condugdo (HA et al., 2013). A calibra¢do da programag¢ao de mudanga de marcha
¢ uma parte importante da industria automobilistica para melhorar a experiéncia do cliente (HE
et al., 2021). A alteragdo da programac¢do de mudanca de marcha tem grande influéncia tanto
sobre a economia de combustivel quanto a dirigibilidade (KIM et al., 2017).

Normalmente, os motoristas se comportam de maneira diferente nas operagdes nos
pedais do acelerador devido as suas preferéncias, mostrando diferentes estilos de condug¢ao, que
podem ser aproximadamente classificado em agressivo, moderado e leve (HE et al, 2021).
Através desse comportamento pode ser aplicado algoritmos para resolu¢do de diversos
problemas de otimizagdo na area da engenharia. Dentre os processos de otimizagado aplicados,
pode-se citar o Particle Swarm Optimization (PSO) que conduz a calibragdo da programagao
de mudancgas de velocidades, personaliza modelos de direcdo empregados para equipar os
modelos de acionamento da transmissao com preferéncias de conducao da transmissao manual
(HE et al, 2021).

Um outro modelo computacional capaz de identificar o comportamento do motorista
¢ RNA. Essas redes sdo compostas por unidades conhecidas como ‘“neur6nios”, e o mais
simples desses neurdnios sendo o classificador Perceptron (AMARAL, 2021). Com o objetivo
de processar informagdes de acordo com um prévio treinamento, a selecdo de variaveis de
entrada e saida ¢ etapa essencial para desenvolvimento de modelos que aproximam bem o
comportamento do sistema (COLOMBO, 2020). Isso explica o fato de que em diferentes
estudos sdo oferecidos diferentes classificadores como os mais adequados. (NEDEVAL et al.,
2020).

A identificag¢do de Sistemas pode ser compreendida como um ciclo iterativo, em que
0 processo avalia as etapas anteriores e posteriores, num processo de melhoria continuadas,
etapas envolvidas na obten¢ao de um modelo, até que os modelos desenvolvidos apresentem
boa aproximag¢ado dos dados experimentais (COLOMBO, 2020).

O ajuste ideal representa um modelo computacional perfeitamente ajustado ao dataset,
capaz de fazer predigdes generalistas a partir de dados inéditos com margem de erro dentro do
esperado. E possivel detectar under e overfitting através de técnicas de validagio, e entdo alterar
os hiperpardmetros para adequar o ajuste da rede (AMARAL, 2021). Os parametros de

desempenho sdao derivados da matriz de confusao para cada classificagio (NEDEVAL et al.,
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2020). De uma matriz de confusdo bindria, derivam-se as métricas de desempenho para a
avaliacdo de modelos (AMARAL, 2021).

Os modelos computacionais podem ser aplicados para aprimorar a dirigibilidade
através calibragdo dos mapas de mudanga de marcha. A calibracdo automatizada pode ser
realizada e refinada com veiculos reais. Além disso, a fun¢do de calibragdo online pode ser
integrada no sistema assistente para aperfeicoar o desempenho das relagdes de trocas de marcha
(HE et al., 2021), atendendo as necessidades do consumidor, baseado na redugao do consumo

de combustivel.

1.20BJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho propde um estudo sobre a otimizacao da aplicagdo do sistema de
transmissdo automatica, gerando economia de combustivel e melhorando a dirigibilidade do
veiculo. Isso pode acontecer por meio da adaptagdo dos pontos de passagem das velocidades
do moédulo eletronico de controle da transmissdo em funcao da vontade do condutor, do estilo
de condugdo, do perfil da estrada, da carga do veiculo e das reagdes repentinas do condutor,
através da aplicagao de RNA, que podem efetuar a classificagdo do melhor método de controle

da caixa de transmissao automatica.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo principal deste trabalho, os objetivos especificos abaixo foram

delimitados:

e Apresentar um modelo que demonstre como a TCU altera o seu funcionamento a
partir de uma classificagdo gerada por uma RNA. Assim, essa classificacdo pode
ser usada na adaptagdo ao modo de dirigir do motorista do modo econdmico ao
modo esporte e no perfil de carga como estradas, serras e centros urbanos.

e Analisar os modelos de RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com
algoritmo de aprendizado de retropropagacgdo, pela interacdo de um nimero de
neuronios artificiais de processamento, que recebem sinais externos e produzem

um sinal de saida.
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Realizar a aquisicdo de dados aplicado nesse estudo, através de um scanner
bluethooth automotivo instalado junto ao conector on board diagnostics (OBD2),
que significa “diagndstico de bordo”, que permite acessar a central eletronica do
carro, realizar a leitura e transmitir os diversos tipos de dados. Através de um
smartphone conectado, via bluetooth, a central eletronica, o aplicativo torque que
utiliza o plugin realtime charts, escolhidos para esse trabalho obtém os dados
empregados.

Utilizar o método de extracdo de conhecimento, denominado Krowledge-
Discovery in Databases (KDD), para criar um conjunto de dados que envolve as
variaveis necessarias, garantir a qualidade dos dados envolvidos no processo,
colocar os dados de forma apropriada para a técnica de mineragdo a ser utilizada
e executar o algoritmo de aprendizagem para classificagdo da melhor estratégia
de controle do cambio automatico.

Interpretar os resultados, com possivel retorno aos passos anteriores, para
fortalecer e agrupar o conhecimento e divulgar os resultados considerando as

diferentes caracteristicas de estrada e tipos de condugao.

1.30RGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma:

No capitulo 1, apresenta-se a introdug¢do que elucida de forma avancada a
proposta desse estudo a otimizagdo das mudangas de marcha de um cambio
automatico. No estado da arte compreende pesquisa aplicadas ao tema desse
estudo como: eficiéncia das transmissdes automaticas convencionais, modelos de
algoritmos capazes de otimizar o controle das transmissdes e desempenho e
validagdo dos modelos computacionais. Por fim, aplica-se a identificagdo do
objetivo geral e dos objetivos especificos.

No capitulo 2, tem-se a presenca do referencial tedrico que discuti teorias,
conceitos e pesquisas que auxilia no desenvolvimento desse trabalho.
Demonstrou-se neste capitulo teorias articuladas sobre a mecanica que compdem
o cambio automatico, os sistemas inteligentes e as RNA.

No capitulo 3, tem-se a escolha do método para elaboragao do trabalho, descreve-

se como a pesquisa sera aplicada com a preocupacao em apresentar os detalhes
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para que outras pesquisas possam ser elaboradas a partir desse estudo. Foi
demonstrado os dispositivos aplicados a aquisi¢cdo de dados e como foi realizado
o trabalho junto aos dados para a realizagao da pesquisa, foi explorado a aplicagao
dos algoritmos escolhidos e os softwares utilizados.

e No capitulo 4, sdo examinados e tratados os resultados obtidos nas simulag¢des
realizadas, entregando respostas a proposta do projeto de pesquisa.

e O capitulo 5, apresenta uma conclusdo do estudo realizado, ofertando uma
selecdo dos principais resultados obtidos, agrupando os seus beneficios com foco
na area da pesquisa escolhida. Foi enumerado outras pesquisas que podem ser

realizadas no futuro com base nos resultados dessa pesquisa desenvolvida.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo discutir a teoria e conceitos existentes que se tornam
base para este estudo aplicado, apresentando a estrutura de funcionamento de um cambio
automatico com seus principais componentes mecanicos. E discutido os fundamentos aplicados
ao sistema de controle tradicional de troca de marcha, e exposto estratégias de controle
adaptativo. O Aprendizado de Maquina ¢ formalizado e analisado através da identificagdo de
algoritmos e dos parametros de avaliagdo e desempenho. O sistema de descoberta de

conhecimento ¢ oficializado pela compreensdo das suas fases de desenvolvimento e a

arquiteturas de Redes Neurais Artificiais aplicada ao aprendizado ¢ formalizada e analisada.

2.1 CAMBIO AUTOMATICO.

A transmissdo de um automodvel tem como fungdo fornecer as forcas de tragdo e
impulsdo necessaria para induzir o movimento. Os valores caracteristicos de poténcia e torque
nao sao oferecidos uniformemente; os valores maximos estao disponiveis em faixas especificas.
As relacdes de transmissao dos elementos da transmissdao adaptam o torque disponivel a forma
de tragdo requerida no momento (BOSCH, 2005).

A transmissdo automatica possibilita que o proprio carro realize a troca de marcha,
assim a TCU “percebe” quando a marcha deve ser trocada e efetua a mudanca. Através desse

sistema, o carro nao precisa aplicar uma embreagem em seu sistema mecanico.
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2.1.1 Estrutura basica de uma transmissao automatica

A transmissdo automatica pode ser dividida em modulo de entrada de poténcia,
modulo do conversor de torque, o modulo de conjuntos de engrenagens planetarias e o médulo
de saida de energia. A energia gerada pelo motor (ZOU et al.,2022).

O conversor hidrodindmico de torque ¢ constituido por uma bomba que ¢ o dispositivo
propulsor, uma turbina que ¢ o elemento movido e um reator que ¢ o componente auxiliar do

conversor de torque, conforme mostrado na Figura 2.1

Figura 2.1 — Conversor de torque.

Conversor

Fonte: DIAS (2011)

O conversor de torque é cheio de 6leo e propaga o torque do motor pela energia
cinética do 6leo em circulagdo. O conversor anula a diferenca de rotacdo entre o motor ¢ a
transmissao e por esse motivo ¢ muito adequado para o arranque. No impulsor, a energia
mecanica ¢ convertida em energia cinética e a frente na turbina, convertida novamente em
energia mecanica. O reator entre o impulsor e a turbina direciona o 6leo para recirculacdo na
bomba. Isso aumenta o torque concedido inicialmente pelo motor ao impulsor.

O conjunto planetario simples, observado na Figura 2.2, consiste de engrenagem
planetaria, coroa e ponte com engrenagens satélites. Cada elemento pode atuar como
engrenagem motriz ou movida, ou também ser mantido estacionario. A concep¢ao coaxial dos
trés elementos permite uma combinagdo ideal com acoplamentos e freios de friccdo para
acoplar ou fixar individualmente cada elemento. A mudanca da relagdo de transmissao pode ser

feita sem interrupcao da tracao. (BOSCH, 2005).
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Figura 2.2 — Conjunto Planetario Simples.

Fonte: DIAS (2011)

Como varias engrenagens se agrupam simultaneamente sob carga, as transmissoes sao
simplificadas. Elas ndo detém forcas de rolamentos livres, concedem niveis elevados de torque,

fracionamento ou combinagdo de poténcia e exibe um nivel de eficiéncia muito bom.

Figura 2.3 — Relagdo de transmissdo de um conjunto de planetaria

Relagdo de
Entrada Saida Fixo transmissdo Observacdes
A C B i=1+ZB/ZA 25<i<5
B C A i=1+ZA/ZB 1.5<i<1.67
C A B i=1/(1+ZB/ZA) 0.2 €1 < 0.4 marcha sobre multiplicada
C B A i=1/(1+ZA/ZB) 0.6 <1< 0.8 marcha sobre multiplicada
A B C i=ZB/ZA Ponto morto com mudanga no sentido de rotagdo - 0.4<i<-1.5
B A C i=ZA/ZB Ponto morto com mudanga no sentido de rotagdio - 0.25< i <-0.67

Fonte: adaptado de BOSCH (2005).

As transmissdes automaticas, trocam de marchas sob cargas, ou seja, mesmo durante
a troca de marchas a propulsio do veiculo ¢ mantida, sem nenhuma interferéncia do motorista.
O sistema de controle hidraulico transforma a carga do motor e a velocidade do veiculo, em
pressoes hidraulicas aptas para serem aplicadas com harmonia na tarefa da troca de marchas.

O sistema hidraulico ¢ composto por um carter, uma bomba de 6leo, uma valvula
governadora, € um corpo de valvulas. A bomba de 6leo ¢ acionada pela bomba impulsora do
conversor de torque. Ela movimenta sempre em sincronia com o motor. A valvula governadora
¢ operada pelo pinhdo motriz, e transforma a rotagdo do pinhdo motriz em sinais hidraulicos,
que sdo transmitidos ao corpo de valvulas. O corpo de valvulas ¢ como um labirinto, visto na
Figura 2.4, contendo muitos caminhos pelos quais passa o fluido hidraulico da transmissao.
Nestas passagens estdo contidas varias valvulas que se movimentam, abrindo e fechando estas
passagens, continuando ou interrompendo os sinais de mudanga hidraulica aos elementos de

acionamento da unidade de engrenagens planetarias.
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Figura 2.4 — Corpo de valvulas

EnEhnd Eninf EnEn®

Fonte: adaptado de SENAI (2016).

O controle da transmissdo automatica regularmente ¢ realizado por sistemas
hidraulicos comandados eletronicamente. A operacao hidraulica se baseia no acionamento da
embreagem, enquanto a eletronica se resume na escolha correta das marchas e na pressao
apropriada em funcao do torque a ser transmitido.

Em sua atribuicdo como elementos adjuntos, sensores e atuadores constituem a
interface entre o veiculo e a ECU como a unidade de controle. Usualmente, um circuito-
adaptador ¢ aplicado para preparar os sinais do sensor na forma padronizada exigidos pela ECU,
além disso, o funcionamento do sistema de controle pode sofrer influéncia de outros unidades
de controle eletronica ou através de equipamentos operados por driver.

Os sensores identificam a rotacao do eixo de saida da transmissao, condi¢des de cargas
e rotacdo do motor, posi¢ao da alavanca seletora e do comutador “Kick down”. O sinal de
controle organiza estas informacdes conforme um programa preestabelecido e define as
variaveis que serdo destinadas a caixa de mudancas. Conversores eletro-hidraulicos
representam a interface entre a eletronica e a hidraulica, como exibida na Figura 2.5. Valvulas
solenoides simples fazem com que os acoplamentos funcionem. Reguladores de pressao

analdgicos ou digitais garantem a regulagem precisa da pressdao nos dispositivos de fric¢ao.

Figura 2.5 — Eletrovalvulas.

Fonte: adaptado de SENAI (2016).
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Conforme a carga do motor e a rotacdo do eixo de saida da caixa de velocidade, o
sistema eletronico seleciona a marcha a ser utilizada através das valvulas solenoides. O
condutor pode optar por um dos programas disponiveis para troca de marcha. Adicionalmente
a alavanca seletora permite ao motorista interferir manualmente na caixa de mudangas.

Integrando aos pardmetros do sistema algumas variaveis, como angulo de inclina¢do

da carroceria, pressao de admissdo do ar para o motor € poténcia nas rodas os controles

“inteligentes” para a troca de marchas aprimoram a conducao do veiculo.

2.2 SISTEMA DE CONTROLE.

2.2.1 Estratégias de controles tradicionais

A TCU ¢ projetada para atuar no controle das engrenagens planetarias com um
conversor de torque. As convencionais, selecionam manualmente os padrdes de mudanga de
marcha aplicada a relagdo de transmissao. Padroes de mudangas consiste em curvas

caracteristicas, que descrevem quando uma mudanga de marcha deve ocorrer de acordo com a

velocidade e posi¢ao do pedal do acelerador, Figura 2.6.

Figura 2.6 — Padroes de mudanga.
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O motorista pode optar por diversos programas de trocas por exemplo, maior economia

ou maior performance (BOSCH, 2005). Esses padroes de mudanca ndo possuem uma boa

adaptacao a relacao de transmissao para as diversas condigdes de condugao e eram selecionados

manualmente.
Somente a velocidade de saida da transmissdo e a posi¢ao do pedal do acelerador sao

considerados para determinar a selecdo de marcha adequada. Isso ndo € suficiente para envolver
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por completo o sistema controle, como a alterag¢do da carga do veiculo ou o modo de conducao
do motorista. Um caso tipico do definhamento da transmissao automatica ocorre quando, ao
conduzir em "inclinagdes ingremes", o acionamento do motorista reduz a abertura do acelerador
e hipoteticamente aciona os freios. A intenc¢do ¢ dirigir com a menor relacdo de transmissao
possivel e maior torque de frenagem do motor de combustdo, o sistema de controle de
transmissdo faz exatamente o oposto. Um outro exemplo acontece quando, diante de um aclive,
altera a marcha seguinte toda vez que se diminuia o acionamento do acelerador. Essa fraqueza
ocorre em sistemas de controle de transmissdo automatica tradicionais, que possuem padroes

de mudanga fixos.

2.2.2 Estrutura do sistema de controle

Um modulo de controle eletronico, deve possuir informagdes necessarias a respeito do
local onde veiculo esté trafegando, isso significa a aplicacdo de sensores. Carros modernos sao
equipados com muitos sensores diferentes para sistemas de controles diferentes, como por
exemplo Piloto Automatico, Sistema de Gerenciamento do Motor e Antilock braking system
(ABS).

Para aperfeigoar a resposta esperada pelo motorista, algumas solugdes tem sido
observadas e implementadas, onde essas estratégias convencionais de controle se apoiam em
modelos matematicos que busca descrever o comportamento humano. Dessa forma ¢ necessario
configurar um modelo que demonstre o esforco que corresponde a essa funcionalidade
direcionada.

Um mddulo de controle inteligente deve superar esta metodologia e introduzir métodos
que possam substituir a implementacao por descricao matematica, especialmente se ndo houver
nenhum contexto ou descrigdo pratica ébvia disponivel. A Figura 2.7, mostra a estrutura geral

do sistema de controle da TCU baseado em RNA.

Figura 2.7 — Modelo de controle baseado em RNA.
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O sistema desempenha o papel de um observador que seleciona a estratégia de
mudanga adaptada por meio de um padrao. Todas as necessidades de troca de marcha resultam
da ultrapassagem da linha de mudanca que sdo deslocadas ou suspendidas para se adaptarem a
situagdo de conducao.

O controle adaptativo baseado em RNA necessita de oito sinais de informagdes
diferentes e estima dois sinais distintos. O primeiro sinal identifica a descoberta do modo de
conducao, enquanto o segundo descobre o tipo de carga. A escolha da estratégia adotada pela
TCU se aplica nas mais adequadas técnicas de conducao.

A RNA utiliza a forma como o torque do motor esta sendo produzido em uma
determinada velocidade e rotacdo, com a devida posi¢ao do pedal do acelerador, e quanto a
aceleracao ¢ a velocidade do motor variam. Sinais dos acelerometros do controle de estabilidade
ajudam com informacodes destinadas a aclives e declives. O trabalho realizado pela transmissao
pode ser identificado pela poténcia nas rodas enquanto a pressao de ar de admissao ¢ aplicada
no calculo de massa de ar admitida que implica no comportamento do motor durante seu
funcionamento.

O torque do motor ¢ calculado pela ECU a partir do deslocamento do cilindro, para
determina¢do do deslocamento do motor, e da pressao média do cilindro. O sinal enviado pelo
Sensor de Pressdo Absoluta do Coletor de Admissao — MAP (Manifold Absolute Pressure),
visto na Figura 2.8, indica a pressdo absoluta medida na parte interna do coletor de admissao,
ou seja, ele ¢ um sensor que mede pressao (BLOG DOUTOR-IE, 2023).

Os padroes de valores de pressao absoluta do coletor de admissdo variam de acordo
com o tipo de motor. Nos motores aspirados, a pressdo nunca serd maior que a pressao
atmosférica (pressdo atmosférica: aproximadamente 1 bar ou 750 mmHg), pelo contrario, os
valores serdo sempre iguais ou menores pois a entrada de ar no motor ¢ feita de forma natural.
Os valores menores que 1 bar se dao pela depressdo no coletor de admissao causada pelo
movimento de declive do pistdo na fase de admissao em conjunto com a restri¢do na entrada de

ar causada pela borboleta de aceleragio (BLOG DOUTOR-IE, 2023).

Figura 2.8 — Esquema de ligacdo do sensor MAP/ACT.
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Fonte: BLOG DOUTOR-IE (2023).
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O sensor de posicdo do acelerador, também conhecido como posicionador da
borboleta, ¢ um potencidometro que mede o deslocamento angular através de uma alteracao
resistiva proporcional ao deslocamento, a posi¢do do sensor ¢ utilizada para o reconhecimento
das posigoes de pé levantado, plena carga e para os momentos de transi¢ao.

Os sensores de rotagdo sdo dispositivos responsaveis pela andlise de rotagao de entrada
e saida da transmissao. Essa classe de informagao ¢ importante para o controle, pois indica ao
modulo por meio das diferengas de rotagdes, o modo de trabalho de cada marcha. Esses sensores
sdo instalados na carcaga do cambio e realizam a leitura de sinais por meio de elementos
montados dentro da transmissao, nas rodas dentadas ou nos tambores. Os sensores de rotacao
sdo indutivos em funcdo disso, geram um sinal na forma de onda senoidal que quando chega ao
modulo sdo convertidos em sinais digitais, de onda quadrada.

Os sensores de aceleragao, Figura 2.9, sdo dispostos em carros com ABS e sistemas
de controle de estabilidade eletronica, os sensores de velocidade instalados na roda sdo
incorporados por um sensor de aceleragdo Hall, com o objetivo de avaliar as taxas de aceleracao
lateral e longitudinal. Os niveis de erros no sistema massa/mola sdo utilizados nessa aplicagao
e sdo registrados através do uso de um ima e um sensor de efeito Hall. O sinal gerado pelo
sensor possui um amortecimento eletrodindmico e funciona em uma faixa estreita de frequéncia

(varios Hz).

Figura 2.9 — Sensor de aceleragao Hall.

Placa de amortecimento (Cu),

Fonte: adaptado de BOSCH (2005).

Um moédulo de controle inteligente realiza fungdo de a¢do na mudanga de marcha
adaptada através dos dois sinais de controle estimados, sendo eles modo de condugdo e carga.

A operagdo ¢ gerenciada através do comando eletrohidraulico, que abrange a TCU e o corpo
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mecatronico, o conjunto possui eletrovalvulas “om-off”, conhecidas como valvulas de
sequéncias, que atuam na mudanca de marchas.

As eletrovalvulas, Figura 2.10 s3o constituidas de esferas ou pistao e podem ser do
tipo normalmente aberta ou normalmente fechada. Para realizar uma troca de marcha, a unidade
de comando alimenta com uma tensao as valvulas solenoides correspondentes a marcha que vai
ser engatada. Através da combinacdo das valvulas abertas e fechadas ocorre a passagem de dleo

sob pressao para o circuito hidraulico da marcha desejada.

Figura 2.10 — Eletrovalvula.
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Fonte: adaptado de SENAI (2016)

2.2.3 Método de controle

No controle do cambio automatico, a escolha de passagem de uma relagao para outra
¢ tomada a partir de um conjunto de curvas, denominados padrdoes de mudangas que estabelece
as "regras de passagem".

Um conjunto de regras de passagem, proporciona todas as relagdes disponiveis e
define os pontos de passagem e as relagdes a passar. Como principio na concep¢do de um
conjunto das regras de passagem, tem-se a escolha da relagdo com que se obtém o menor
consumo de combustivel em relagdo a resisténcia a aceleracao e a selegcdo da relacao que libera
aplicar a poténcia maxima possivel.

A troca de relagdo ¢ conseguida a velocidade crescente, uma vez que o ponto de
funcionamento corte a curva (velocidade crescente ou decrescente). Os padroes de passagem
sao diferentes em aclive e em declive de relagdo, cria-se uma histerese para os padroes, como
objetivo de evitar mudancas repetidas.

A apresentacdo das curvas aplicadas as regras de passagem 1/2, 2/3 e 3/4 e demais,

sera realizada quando a curva de progressao do ponto de atuacao as cruzar vinda da esquerda
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(velocidade do veiculo crescente) e se o veiculo ainda ndo estiver em segunda marcha para a
regra 1/2, em terceira marcha para a regra 2/3, ou em quarta marcha para a regra 3/4.

A apresentagdo das curvas aplicadas as regras de passagem 4/3, 3/2 e 2/1, sera efetuada
quando a curva de progressao do ponto de funcionamento as cruzar vinda da direita (velocidade
do veiculo decrescente) e se o veiculo ainda ndo estiver em terceira marcha para a regra 4/3,
em segunda marcha para a regra 3/2, ou em primeira marcha para a regra 2/1. As regras

aplicadas a passagem de marcha sao demonstradas na Figura 2.11.

Figura 2.11 — Padrdes de passagem ascendentes e descendentes.
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Velocidade do veiculo

As regras de passagens auto adaptativas permitem a TCU adaptar - se
automaticamente aos pontos de mudanga das velocidades em fungdo do desejo do condutor e
do estilo de condugdo do motorista, esportivo ou tendo em vista a economia de combustivel.
Isto possibilita a TCU adotar uma condugdo esportiva por exemplo, selecionando um conjunto
de regras especificas. O caracter esportivo pode ser aplicado a longo prazo (sustentacdo da
conducdo no tempo) ou a curto prazo (ultrapassagem de um veiculo por exemplo).

O perfil da estrada, representada pelo grau de declive e da carga do veiculo que indica
a resisténcia a aceleracdo, possibilita, ao veiculo quando se encontra em um aclive, utilizar um
conjunto de regras especificas adaptadas ao percurso de serra. Assim ¢ possivel evitar
principalmente os fendmenos de bombagem. Da mesma maneira, quando o veiculo se encontra
em declive, ¢ escolhido um conjunto de regras especificas com o objetivo de manter ou obter a
frenagem do motor.

A determinagdo do parametro do condutor, apresenta a regra mais adequada ao
comportamento do motorista. A escolha ¢ realizada a parti de valores médios adquiridos nos

ultimos minutos de funcionamento do veiculo ou a partir de valores momentaneos em fungao
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do aumento repentino de esportividade. As principais informagdes utilizadas sdo a posi¢ao da

borboleta, poténcia de saida da transmissao e velocidade do veiculo.

2.2.4 Redes de comunicacido nos veiculos automotivos e processo de aquisicio de dados

Em sua totalidade os veiculos produzidos e comercializados atualmente possuem
sistemas eletronicos de controle independentes, cada qual cumpre uma determinada tarefa de
controle no veiculo, essas tarefas sdo realizadas pelos microcontroladores.

Em contrapartida, o real dominio dos diversos dados eletronicos disponiveis em um
automovel € mais facilmente conseguido com a utilizacdo de sistemas eletronicos interligados,
cada qual responsavel por uma parte do veiculo, mas compartilhando informagdes entre si
(GUIMARAES, 2007).

Para que a comunicagao entre os modulos eletronicos efetue — se, ¢ utilizado um meio
de transmissdo e recep¢ao de dados denominados Protocolos de Rede, que sdo um conjunto de
normas que permitem que qualquer maquina possa se comunicar com outra também ja
conectada na rede (WEBLINK,2023).

As informagdes coletadas durante a tarefa de aquisi¢ao de dados aplicados no modelo
da RNA, pertence a sensores conectados a ECU por uma rede, dentre ele tem-se o sensor de
velocidade, sensor de rotagao, sensor de aceleracao, sensor de inclinacao, etc.

Esses dados trafegam entre os mddulos eletronicos do veiculo através da rede CAN e
estao disponiveis para diagnoéstico e leitura. A rede CAN foi desenvolvida pela Bosch em 1986,
ela € a principal rede de comunicagdo dos veiculos, pois possibilita a troca de informagao em
tempo real. Para garantir os requisitos de opera¢do as taxas de transmissdo ficam entre
125Kbits/s e 1Mbits/s (BOSCH, 2005).

A rede CAN tem como particularidade tornar padronizada e assegurar a comunicacao
entre os microcontroladores, mesmo com a inexisténcia de um elemento eletronico
“centralizador” (host).

A aquisi¢ao de dados utiliza o sistema On Board Diagnostico (OBD2) que significa
“diagnostico de bordo” e ¢ uma norma para diagnostico de veiculo, o sistema OBD2
basicamente verifica os codigos de falha armazenados no modulo eletronicos e disponibiliza
através de uma porta de diagnostico por um protocolo padrio. (GUIMARAES, 2007).

No Brasil, a padronizagdo OBD-2 foi adotada, em 2010. Sua implementacao, assim
como no restante do mundo, trouxe consigo, além de diversas regras, a interface de

comunica¢do de 16 pinos Diagnostic Link Connector (DLC). Essa interface permite uma
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comunicag¢do direta com a ECU e outros modulos para monitoracao e controle, com algumas
restri¢des, de todas as fungdes e parametros comandados pela central veicular (BARRETO,
2018).

Em 2011 foi definido que todos os automdveis manufaturados vendidos no Brasil
deveriam utilizar as especificagdes OBD-2 para monitoramento. Foi estabelecido ainda que
todas as func¢des do motor deveriam ser monitoradas e reguladas com o objetivo de diminuir a
emissao de poluentes. A especificacdo possibilita a sistemas internos e externos (via DLC)
solicitar informagdes e ter retorno sobre o respectivo sensor ou funcionalidade (BARRETO,

2018).

2.3 SISTEMA INTELIGENTE

2.3.1 Inteligéncia Artificial

Segundo (SIMOES et al., 2017), IA ¢ uma disciplina que estuda como as pessoas
resolvem problemas e como as maquinas podem emular este comportamento humano de
“solug¢do de problemas”. Em outras palavras, como fazer com que as maquinas sejam mais
atribuidas de caracteristicas da inteligéncia humana.

As maquinas ndo estdo somente fazendo trabalhos manuais, mas também trabalhos
racionais, tarefas que requerem o uso do que se considera inteligéncia (LUDEMIR, 2021).

De maneira simplificada, pode — se afirmar que a area da IA procura utilizar os
computadores para simular o processo do pensamento humano durante a resolugcdo de
problemas (CAMPOS et al., 2004).

A TA se aplica a varios problemas complexos e consegue alcangar solugdes com
sucesso, atraves de suas técnicas. Problemas aplicados a [A tém um ponto em comum, nao ha
para esses problemas solugdes algoritmicas, ou seja, ndo se consegue descrever uma maneira
de soluciona — 14, mas existe muitas informagdes (dados) aplicados a esses problemas, o que

permite treinar um algoritmo e aplicar o aprendizado de maquina.

2.3.2 Aprendizado de Maquina

Na computacdo tradicional os programadores criam os programas, codigos que sao

executados pelos microcontroladores ou computadores.
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O ML ¢ uma area de A cujo objetivo ¢ o desenvolvimento de técnicas computacionais
sobre o aprendizado bem como a construgdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de
forma automatica, com o inicio na andlise de dados e seus produtos, ou sobre a estrutura e
arranjo de um conjunto de dados.

Entdo se considera inteligéncia artificial um tipo de inteligéncia produzida pelo
homem para beneficiar as maquinas de algum tipo de habilidade que simula a inteligéncia
natural do homem (DA SILVA et al., 2010). ML ¢ basicamente a aptidao aplicada pelos
computadores de aprenderem a realizar uma tarefa ao invés de serem programadas para tal.

O método mais aplicado no aprendizado de maquina se da com a utilizagdo de um
conjunto de dados, que geram um conjunto de respostas a partir desses dados, conforme
demonstrado na Figura 2.15. O ML ira desenvolver um modelo computacional ou um modelo
matematico que faca com que as repostas sejam alcangadas.

A partir do modelo criado, toda vez que um conjunto de dados exatamente igual sdao
aplicados, um resultado exatamente igual sera devolvido. O modelo ir4 avaliar cada dado e o

computador que utiliza esse modelo ira fazer a previsao.

Figura 2.15 — Aprendizado de Maquina
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Existem trés tipos principais de Aprendizado de Maquina, ilustrado pela Figura 2.16:
supervisionado, ndo supervisionado e por refor¢o (LUDEMIR, 2021).

O Aprendizado supervisionado normalmente € preditivo, traz um objetivo estabelecido
e pode ser divido entre problemas de regressdo e de classificagdo. No aprendizado
supervisionado, para cada exemplo apresentado ao algoritmo de aprendizado é necessario
apresentar a resposta desejada (LUDEMIR, 2021). Existe uma identifica¢do informando a que
classe o exemplo pertence, no caso de um problema de classificagao de modo de conducgao e
carga do veiculo, pode-se distinguir o desejo do motorista em ECO, NORMAL ou SPORT ¢ o
tipo de carga em C1, C2 e C3.

O objetivo do aprendizado ndo supervisionado ¢ aprender estruturas desconhecidas

que estao presentes nos dados (HOSSEINI — ASL et al., 2016). O algoritmo agrupa os exemplos
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pelas similaridades dos seus atributos. O algoritmo analisa os exemplos fornecidos e tenta
determinar se alguns deles podem ser capazes de se associar, formando agrupamentos ou
Clusters (LUDEMIR, 2021). Apo6s a determinagdo dos agrupamentos, normalmente, ¢
necessaria uma analise para determinar o que cada agrupamento significa no contexto do
problema que estd sendo analisado (MONARD et al., 2003).

No Aprendizado por reforgo ocorre quando as saidas ndo estdo bem definidas e as
respostas s6 podem ser aferidas apos algumas execugdes. No Aprendizado por Reforgo, o
algoritmo ndo recebe a resposta correta, mas recebe um sinal de refor¢o, de recompensa ou
punic¢do. O algoritmo faz uma hipotese baseado nos exemplos e determina se essa hipotese foi

boa ou ruim (LUDEMIR, 2021).

Figura 2.16 — Tipos de métodos de aprendizado indutivo
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Fonte: BARRETO (2018)

Os trabalhos de aprendizado supervisionado sdo caracterizados por uso do registro dos
histéricos de dados com resultados que representam algum valor com base em um atributo que
permite dividi — 16s em subconjuntos. O resultado ¢ importante para fazer uma caracterizagao
dos objetos na classe de dados conhecidos como atributo alvo ou classe. Pode-se aplicar esses
dados na identificacdo dos objetos mais similares ou dos objetos distintos. Essa tarefa ¢
conhecida como predi¢do, que ¢ definida como ato de afirmar com convic¢ao aquilo que podera
acontecer num momento futuro; previsao (DICIO, 2023).

O ML supervisionado soluciona problemas de Regressao e Classificagdo. Quando o
resultado, ou classe, ¢ numérico e todos os atributos sdo numéricos, a regressao linear ¢ uma
técnica natural a ser considerada. Este ¢ um método basico em estatistica. A ideia é expressar a
classe como uma combinagdo linear dos atributos, com pesos pré-determinados (WITTEN et
al., 2016).

A Regressao ¢ uma maneira de classificar matematicamente quais varidveis realmente

causam impacto sobre as outras. Responde as perguntas: Quais fatores sao mais importantes?
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O que se pode ignorar? Como esses fatores interagem entre si? E, talvez o mais importante, até
que ponto se esta certo sobre todos esses fatores?

Os problemas de classificagdo, associam a descricdo de um objeto a uma classe
discreta, como por exemplo definir o estilo da condug¢do do motorista como NORMAL, sdo
utilizados para isso as caracteristicas motor e da transmissdo para realizar essa descrigdo.
Normalmente a classe em uma relagdo esta representada em um atributo especial. A
classificagdo utiliza um conjunto de valores, objetos dentro de um conjunto de dados e divide
em subconjuntos de acordo com as suas caracteristicas semelhantes.

As etapas de constru¢do do modelo preditivo dividi — se em treinamento onde o
algoritmo aprendera o modelo que utilizando os dados rotulados e teste para a verificar se o
modelo ¢ adequado para a tarefa de classificagdo. Um outro fator importante para a medigao de
desempenho do modelo ¢ a existéncia de varios algoritmos e as diferentes parametrizagdes que
permite a comparagdo entre eles. E importante conhecer que ndo existe um melhor modelo
dentro do ML com um melhor ajuste, para um determinado algoritmo. Cada problema aplica
um algoritmo diferente com parametros diferentes que vai ter um desempenho melhor.

Dentro do conjunto de dados, separou-se uma quantidade maior de dados para o
treinamento e os dados de teste aplica os restantes dos dados que nao foram usados durante o
treinamento. O conjunto de dados pode ser dividido em 80% para treinamento e 30% para teste
ou aplica — se também 70% dos dados para treinamento e 30% para teste. A Figura 2.17 ilustra

esse processo de treino e teste.

Figura 2.17 — Treinamento e teste do modelo de ML
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No ML nao supervisionado ou descritivo, agrupam — se objetos de acordo com as suas
caracteristicas criando associacdes entre eles. Tem-se um conjunto de dados, onde ndo existe

uma relagdo, com isso ML para separar os dados em grupos, ira realizar uma classificagdo por
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similaridade entre os atributos. Se ndo ha um atributo classe, o algoritmo tentard encontrar
padrdes nos conjuntos de dados. O ML nao supervisionado ¢ divido em agrupamento,
associagao e sumarizacao.

No agrupamento ndo existe classe, ndo existe algo que se deseja prever, seja categdrico
ou numérico, o agrupamento baseia — se na similaridade das caracteristicas dos objetos, com o
objetivo de descobrir grupos homogéneos, agrupar os dados a partir de caracteristicas ou
semelhangas matematicas.

Na associagdo, aplica-se a base de dados transacionais, nessas bases tem-se um
conjunto de itens que sdo relacionados a uma operagdo € nao necessariamente sao 0s mesmos
objetos, ¢ comum ter essas bases de dados quando se utiliza dados empresariais, podendo ser
aplicados na deteccao do comportamento de compra dos clientes, nas campanhas de promogao
e marketing e até na gestdo de estoque.

Sumarizagao ¢ a redugdo da dimensionalidade, necessaria tanto na classificagdo quanto
no agrupamento. Quando os dados sdo grandes e se gostaria de ter um resumo ou abstragao dos
dados em vez de todos os detalhes se utiliza a Sumarizagado (MURTY; DEVI, 2010).

O uso de ML para solucionar problemas nem sempre ¢ facil e precisa de alguns pré-
requisitos. Precisa de um bom conjunto de exemplos. Muitas vezes a base de exemplos precisa
ser construida e atualizada constantemente. Como os dados nem sempre sdo bons, faz-se
necessario o uso de técnicas que melhorem a qualidade dos dados. Nem todo algoritmo de ML
resolve todo tipo de problema, entdo € preciso fazer a selecdo dos conjuntos de algoritmos
apropriadas para o problema que se precisa resolver. Uma vez escolhidos os algoritmos,
precisa-se definir os parAmetros dos algoritmos (por exemplo, o numero de camadas de uma
Rede Neural). Depois do treinamento precisa-se saber se o algoritmo esta resolvendo o
problema e com que precisdo o problema esta sendo resolvido. Por fim, o sistema precisa ser
atualizado, porque mudancgas nos dados podem fazer com que os sistemas deixem de funcionar

(LUDEMIR, 2021).

2.3.3 Algoritmos de aprendizado de maquina

Para utilizagdao de um algoritmo de aprendizado supervisionado ¢ necessaria uma base
de treinamento e existem alguns conceitos basicos associados a base de treinamento que serdo
listados a seguir (NETO, 2021):

e Exemplo: também chamado de registro ou padrdo ¢ uma dupla de valores de

atributos. Como exemplo pode-se citar um cliente, um paciente, um carro € etc.
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e Atributo: descreve uma caracteristica ou um aspecto de um exemplo. Ele pode
ser classificado como nominal quando assume valores categoricos como, por
exemplo: sexo e estado civil, ou pode ser classificado como continuo quando
assume valores numéricos como, por exemplo: peso, altura e idade.

e C(lasse: atributo especial também denominado rétulo. Ele ¢ utilizado no
aprendizado supervisionado para emular a figura do “professor” externo, que
informa o valor que deseja ser aprendido para todas as variaveis de entrada
correspondente aquele registro.

e Conjunto de exemplos: Um conjunto de exemplos ¢ composto por exemplos
contendo valores de atributos bem como a classe associada. Existem alguns
nomes especificos para conjuntos de exemplos dependendo de sua finalidade:
treinamento, validacao ou teste

O aprendizado de maquina depende de diferentes algoritmos para resolver problemas
de dados. Os cientistas de dados gostam de salientar que nao existe um tipo de algoritmo que
sirva para todos e que seja melhor para resolver um problema. O tipo de algoritmo empregado
depende do tipo de problema que se deseja resolver, do nimero de varidveis, do tipo de modelo
que melhor se adequa a ele e assim por diante (MAHESH, 2020).

Na aprendizagem nao supervisionada, ndo ha respostas corretas e ndo ha treinamento.
Os algoritmos sao deixados por conta propria para descobrir e apresentar uma estrutura
interessante dos dados. Os algoritmos de aprendizagem nao supervisionados aprendem poucos
recursos dos dados. Quando novos dados sdo introduzidos, ele utiliza os recursos aprendidos
anteriormente para reconhecer a classe dos dados. E usado principalmente para clustering e
reducgdo de recursos (MAHESH, 2020).

Os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado sao aqueles algoritmos que
necessitam de assisténcia externa. O conjunto de dados de entrada ¢ dividido em conjunto de
dados de treinamento e teste (MAHESH, 2020).

Baseado por analogia o k-Nearest Neighbors (KNN), ¢ um algoritmo apoiado em
instancias, ou seja, o modelo ¢ caracterizado pelos exemplos de treinamento. O valor K constitui
a quantidade de exemplos similares do conjunto de treinamento valido para classificagao. Dado
um valor inexplorado, um classificador KNN busca os K exemplos analogos ao padrio
desconhecido para efetivar a classificacao. O exemplo desconhecido € relacionado a classe que
contém um maior numero de registros correspondente. A correspondéncia entre exemplos ¢
medida em termos de meétricas de similaridade. Entre essas métricas tem-se a distancia

euclidiana.
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Figura 2.18 — Célculo da similaridade entre padrdes no KNN usando a distancia euclidiana.
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Fonte: NETO (2021).

De acordo com Beyer (1999) apud Neto, (2021, p.29) o KNN apresenta como
vantagem sua simplicidade e facilidade de implementacao. No entanto, ele ¢ extremamente
sensivel a tributos irrelevantes e redundantes, uma vez que todos os atributos contribuem de
forma igualitaria para a classificagdo através do calculo da distancia.

Arvores de decisdo, sdo regras determinadas para atributos que sdo estruturados como
uma arvore. Esse tipo de algoritmo é conhecido como modelo em caixa branca porque ¢é
possivel verificar a criacdo da arvore e a estrutura das regras que aplica a fung¢ao do conectivo
logico AND.

Os nds no grafico representam um evento ou escolha e as bordas do grafico
representam as regras ou condi¢des de decisdo, conforme demonstrado na Figura 2.19. Cada
arvore consiste em nos e ramos. Cada no representa atributos em um grupo que sera classificado

e cada ramifica¢do representa um valor que o né pode assumir (MAHESH, 2020).

Figura 2.19 — Arvore de decisio
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Fonte: MAHESH (2020).
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O Naive Bayes ¢ uma das técnicas mais simples de classificacao, baseada no Teorema
de Bayes, que ¢ a independéncia condicional das classes. Um classificador Naive Bayes assume
que a presenca de um atributo especifico nao esta relacionada a presenca de qualquer outro
atributo. E usado principalmente para fins de agrupamento e classificacdo, e utiliza a

probabilidade condicional.

B/ Yx
P(A/g) = ZHall® M

Onde: P(4/B) e P(B/A) sao as probabilidades a probabilidade a posterior, P(4) e P(B)
sdo as probabilidades a prior.

Support Vector Machine (SVM) sao modelos de aprendizado supervisionado com
algoritmos de aprendizado associados que analisam dados usados para classificacdo e analise
de regressdo. Além de realizar classificagao linear, os SVM podem realizar com eficiéncia uma
classificagdo nao linear usando o que ¢ chamado de truque do kernel, mapeando implicitamente
suas entradas em espacos de recursos de alta dimensao. Basicamente, traca margens entre as
classes. As margens sdo tragadas de forma que a distdncia entre a margem e as classes seja

maxima e, portanto, minimizando o erro de classificagdo (MAHESH, 2020).

Figura 2.20 — Support Vector Machine
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Fonte: MAHESH (2020).

Rede neural ¢ um mecanismo de inteligéncia artificial que informa aos computadores
o método de organizar dados de um jeito orientado pelo cérebro humano. E um tipo de processo
de aprendizado de maquina, chamado aprendizado profundo, que emprega nds ou neurdnios
interconectados através de um arranjo em camadas, semelhante ao cérebro humano.

Uma rede neural ¢ uma das vertentes da inteligéncia artificial, do qual o objetivo ¢
esbogar os mecanismos analiticos executados pelo cérebro humano. As fun¢des que uma rede

neural pode resolver sdo a classificagdo, a previsdo e o reconhecimento.
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Figura 2.21 — Rede Neural Artificial
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Fonte: MAHESH (2020).

2.3.4 Parametros de avaliacio de desempenho dos algoritmos.

A avaliagdo de desempenho dos algoritmos que ¢ frequentemente utilizada em ML,
permite medir se a diferenca entre quaisquer algoritmos diferentes é significativa. E importante
medir e avaliar os resultados para termos certeza que o modelo criado através do ML ¢
conveniente para ser aplicado na vida real. Para calcular o controle de abstragdo ¢ necessario
aplicar métricas de avaliagao de desempenho.

As métricas de avaliagdo de classificagdo sao utilizadas quando a variavel alvo possui
valor categorico. De uma forma geral, as métricas de avaliagdo de desempenho para problemas
de classificagdo podem ser descritas a partir de uma matriz de confusdo (NETO, 2021).

Uma matriz de confusdo, contém informacdes sobre classificagdes reais ¢ previstas
feitas por um sistema de classificagdo. O desempenho de tais sistemas ¢ geralmente avaliado
usando os dados na matriz (GOMEDE, 2020). A Tabela 2.2 a seguir mostra a matriz de

confusdo para um classificador de duas classes.

Tabela 2.1 — Elementos da Matriz de Confusdo

. Classe Prevista
Classe Verdadeira . .
Positivo Negativo
Positivo TP FP
Negativo FN TN

As entradas na matriz de confusdo t€ém o seguinte significado no contexto dessa
pesquisa. Varios termos padronizados foram definidos para a matriz de 2 classes, binaria
(GOMEDE, 2020):

* TP ¢ o nimero de previsdes corretas de que uma instancia € negativa,

* FP ¢é o numero de previsdes incorretas de que uma instancia € positiva,

* FN ¢ o nimero de previsdes incorretas que uma instincia é negativa e
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* TN ¢ o nimero de previsdes corretas de que uma instincia € positiva.

Outras métricas de avaliagdo de desempenho podem ser derivadas a partir da matriz
de confusdo. Entre elas pode-se destacar: acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e a
area sobre a curva ROC - Receiver Operating Characteristic (NETO,2021).

A acuracia verifica o total de acertos, ela ¢ a métrica mais simples. E indicada pelo uso
da equacdo 2 uma vez que, quanto maior, melhor o classificador. A precisao considera a
propor¢ao de casos positivos previstos, ela indica o quanto o modelo acerta na identificagdo da
tarefa e pode ser representada na equacdo 3. A sensibilidade ¢ uma métrica de desempenho
utilizada na avaliacdo da eficiéncia e eficacia de um modelo de classificagdo. Ela mede a
proporc¢ao de casos positivos reais, sendo representada pela equacdo 4. A especificidade ¢ a
razdo de casos negativos que foram incorretamente classificados como positivos, calculados

usando a equacao 5.

Acuracia = — TPHTIN (2)

TP+FN+FP+FN
. TP

Precisao = (3)
TP+TN

Sensibilidade (Recall) = —= 4)

TP+FP
. TN
Especifidade = NATN ©

O grafico ROC ¢ uma métrica que realiza a analise por meio de um método grafico
simples e robusto, o qual permite estudar a variacao da sensibilidade e especificidade do modelo
para diferentes valores de ponto de corte Towsend, Papes e Soberon (2008) apud Neto, (2021,
p.73). O grafico ROC avalia a relagdo das taxas de falsos positivos e verdadeiros positivos,
sendo usados para avaliar o desempenho de classificagdo binaria, como observado na figura

2.22, pode variar entre 0 e 1 e quanto mais proximo de 1 melhor a performance do classificador.

Figura 2.22 — Curva ROC

A

Curva ROC

Verdadeiros Positivos
(sensibilidade)

Area da

. %€—|curva ROC

Falso Posilivos
(1- especificidade)

Fonte: NETO (2021)
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2.4 DESCOBERTA DO CONHECIMENTO

2.4.1 Definicao

O termo Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados — DCBD (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) foi formalizado em 1989 Parsaye, (1989) apud Schneider
(2003, p.10) em referéncia ao processo de procurar conhecimento em dados. Este processo tem
como objetivo extrair as relacdes implicitas e previamente desconhecidas entre os dados, na
busca de informagdes potencialmente uteis.

Segundo Bruha, (2006) apud Camilo (2009, p.6) o DCBC pode ser vista como uma
atividade multidisciplinar, pois explora a pesquisa de diversos ramos da inteligéncia artificial,
como aprendizado de méaquina, reconhecimento de padrdes, sistemas inteligentes, aquisicao de
conhecimento, bem como disciplinas matematicas, como estatistica, teoria da informacao e

processamento de incerteza

2.4.2 Compreensao do desenvolvimento do KDD

Seja em qualquer campo, o estudo cldssico de analise de dados, baseia — se em um ou
mais pesquisadores, intimamente familiarizado com os dados trabalhados e funcionando como
uma interface entre os dados, os usuarios e os produtos.

Para inumeras aplicagdes, esta forma de pesquisa manual de dados ¢ demorada,
onerosa e abstrata. A medida que a quantidade de dados cresce, esse tipo de trabalho se torna
custoso e completamente impraticavel. A demanda de ampliacdo das capacidades de analise
humana, para tratar com uma grande quantidade de nimero de dados armazenados ¢ tanto
econdmica quanto cientifica. Os dados armazenados sdo aplicados para construir teorias,
modelos de problemas e trabalho do universo em que se vive.

A quantidade de informagdes que se consegue coletar através do computador € maior
do que a capacidade que se tem de trata-la, entdo ¢ natural utilizar técnicas computacionais para
encontrar importantes padroes e tratar grandes estruturas com grandes volumes de dados. Assim
sendo, o KDD ¢ uma tentativa de solucionar um problema de informacao digital para todos nds:

a sobrecarga de dados.
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2.4.3 O Processo KDD

KDD ¢ o processo ndo trivial de identificacio de padrdes validos, novos,
potencialmente tuteis e em ultima andlise, compreensiveis em dados (FAYYAD et al., 1996).
Os dados sdo uma cole¢do de valores que transmitem informagdes, descrevendo quantidade e
qualidade, e padrdo ¢ um termo que descreve um subconjunto de dados ou um modelo
apropriado ao subconjunto.

Portanto, extrair um padrao significa ajustar um modelo aos dados, realizando
qualquer defini¢ao de alto nivel de um conjunto de dados.

KDD ¢ um processo de descoberta de conhecimento com varias etapas, sendo ndo
trivial porque existe uma dificuldade na execucao e manutencao dos processos de KDD, isto €,
¢ ndo ¢ um calculo direto de quantidades predefinidas, como calcular a média, iterativo pois
existe a possibilidade de repeticdo das etapas em qualquer momento do processo e interativo,
pois o ¢ possivel retomar em qualquer uma das etapas deste processo. Assim o processo de
KDD possibilita a identificagdo de padrdes explicitos, apropriados, e potencialmente uteis. O
processo KDD ¢ cooperativo entre humanos e computadores. Humanos projetam a arquitetura
do sistema, descrevem problemas e identificam os objetos a serem atingidos, enquanto, os
computadores, processam os dados a procura de padrdes, a fim de satisfazer os objetivos
anteriormente definidos. (SCHNEIDER, 2003).

Usualmente, o processo KDD ¢ dividido em 6 etapas (Figura 2.23):

e Defini¢cdo dos Objetivos — O processo de KDD inicia com a ideia do dominio da
aplicacao e dos objetivos a serem alcangados, ou seja, nessa fase ¢ definido o que
se pretende conhecer e quais sdo os objetivos com o conhecimento obtido.

e Selecao — Esta etapa abrange a selecdo de um conjunto ou subconjunto de dados
que se torna parte da andlise. A base de dados pode ser variada como: planilhas,
bancos de dados, datawarehouse e traz dados com formatos diferentes
(estruturados, semiestruturado e ndo estruturados).

e Pré-Processamento — Consiste em realizar a verificacao da qualidade dados. Esta
etapa consiste na limpeza de dados, ruidos e excegdes serdo removidos. A revisao,
retirada de dados inconsistentes, incompletos ou nao integros pertencem ao
processo.

e Transformagdo — Significa em aplicar técnicas, visando a normalizacao,

agregacao, criagdo de novos atributos uteis nos dados para alcangar os objetivos
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pretendidos. Esta transformacdo investiga atributos que retratem todas as
caracteristicas destes dados.

e Mineracao de dados — Compreende — se nesta etapa a aplicagcdo de algoritmos e
técnicas para identificar padrdes nos dados. Esta etapa pode ser vista como nucleo
do processo de KDD.

e Interpretacdo e Avaliagdo — Consta em qualificar a atuacdo do modelo, ao final
do processo de mineragdo de dados, ocorrendo a conservagdo do conhecimento
descoberto. Os padroes enumerados devem ser entendidos e avaliados com base
em analise de profissionais ou mesmo em comparagdo com dados coletados

anteriormente.

Figura 2.23 — Etapas do processo KDD.
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Fonte: SCHNEIDER (2003).

2.4.4 Analise exploratoria de dados

A analise exploratdria de dados (AED) € um termo bastante usado por profissionais de
ciéncia da computagdo, ele tem como objetivo observar os dados previamente a aplicagdo de
qualquer técnica estatistica. Assim o analista alcan¢a um entendimento bésico de seus dados e
das ligagoes existentes entre as variaveis empregadas.

Han e Kamber (2006) apud Camilo (2009, p.6) descrevem varias técnicas estatisticas
de andlise de dispersdo (Quartiles, Variancia) e de medida central (média, mediana, moda e
faixa de valores) combinadas com graficos (Histogramas, Frequéncia, Barra, BoxPlot,
Dispersao) sao usadas para a exploragao dos dados.

Na AED ¢ muito natural a analise descritiva, que de maneira detalhada possibilita ao

cientista de dados adaptar-se aos dados, organiza-los e sintetizd-los de modo a obter as



46

informagdes necessarias do conjunto de dados para discutir as questdes que o problema de Data
Science esté tentando solucionar.

A AED pode estar contida nas quatro primeiras etapas do KDD, e pode ser conceituada
como a primeira e importante andlise sobre os dados. Para efetuar a AED ¢ decisivo conhecer

tecnicamente o que seus dados representam e como eles sdo classificados.

2.4.5 Mineracao de dados

Segundo Cabena et al. (1998) apud Costa (2012, p.3), Mineragdo de Dados ¢ uma area
interdisciplinar, mobilizando principalmente conhecimentos de andlise estatistica de dados,
aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes e visualizagao de dados.

A mineragao de dados envolve ajustar modelos ou determinar padrdes a partir de dados
observados. Os modelos ajustados desempenham o papel de inferidos conhecimentos: se os
modelos refletem ou conhecimento interessante faz parte do conjunto geral, processo KDD
interativo onde subjetivo o julgamento humano ¢ normalmente necessario.

A etapa de minerag¢do de dados € considerada como o nticleo do KDD, e a etapa mais
importante, na qual os dados que passaram pelo processo de pré-processamento e de
transformagdo, serdo analisados pelos algoritmos de mineragdo de dados, extraindo assim
alguma informacao relevante, podendo ser padrdes entre atributos ou uma classificagdo que
permite realizar uma analise.

Ap0s realizada a etapa de mineracao de dados os cientistas de dados, utilizardo essas
informagoes ou padrdes para realizar uma analise e buscar identificar um conhecimento a parti
do trabalho realizado.

Durante o processo de mineragao de dados, os resultados encontrados, podem nao ser
os esperados. Assim ocorre a possibilidade de executar o algoritmo novamente ou executar um
outro algoritmo, avaliando os resultados novamente, até¢ que se torne possivel obter o resultado
esperado. Assim € possivel obter o “conhecimento” que ¢ o objetivo esperado dentro do
processo.

Para descobrir a relevancia do conhecimento, ¢ indispensavel estabelecer metas bem
definidas. No processo de descoberta de conhecimento as metas sao definidas em fun¢ao dos
objetivos na utilizagdo do sistema, podendo ser de dois tipos basicos: verificagdo ou descoberta
(FAYYAD et al., 1996). Nos momentos que a meta ¢ do tipo verificagdo, o sistema estd

restringido a verificar possibilidades definidas pelo usudrio, ao passo que na descoberta o
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sistema resolve novos padrdes de forma autonoma. A meta do tipo descoberta, estd ligada com

as seguintes tarefas de mineragdo de dados: predi¢do e descrigao.

2.4.6 Tarefas de mineraciao de dados

As tarefas de mineragdao de dados sdo classificadas em funcao do tipo de aplicacao,
elas podem ser separadas em: Descritivas e Preditivas. As descritivas tém a funcao de extrair o
conteudo dos dados, ou seja, as propriedades que os dados possuem, permitindo um melhor
conhecimento sobre os dados que serdo trabalhados. Ja as preditivas irdo realizar previsdes a
partir dos dados obtidos, os dados sdo aplicados para realizar classificagdes. Através de um
modelo pronto, gerado a partir de um algoritmo € possivel utilizar os dados para realizag¢ao de
inferéncia, criar uma relagdo entre os atributos € os objetos contidos em conjunto de dados.
Nessa etapa € possivel gerar um novo conhecimento. Na fase descritiva busca-se entender os
dados, enquanto na fase preditiva tem-se como objetivo a geracao de conhecimento a partir dos
dados.

A principais tarefas sdo divididas em: analise descritiva de dados, predigao
(classificagdo e estimacdo), Analise de grupo, associacao e deteccdo de anomalias.

A analise descritiva de dados, busca entender os dados aplicados para compreender as
possibilidades de uso, permite também aprofundar no detalhamento desses dados. A andlise
descritiva geralmente apresenta uma possivel leitura para os resultados encontrados, ela ¢
também muito utilizada em conjunto com as técnicas de analise exploratdria, para comprovar a
influéncia de certas variaveis no resultado obtido (CAMILO, 2009).

Na tarefa de predi¢ao busca-se classificar ou estimar os dados a partir de outros dados
conhecidos. Aplica-se os atributos de um objeto para separa-los em classes. No processo de
predicao, ¢ fundamental que boa parte dos dados sejam rotulados manualmente, ou seja, a
aprendizagem do modelo ocorrerd de forma supervisionada e dar-se-a utilizando um conjunto
de treinamento com valores previamente conhecidos (COSTA,2012).

As tarefas de analise de grupo se assemelham com as tarefas de classificacao, porém
na analise de grupo nao € possivel identificar a que classe os dados pertencem, sendo assim,
eles sdo agrupados em fungdo das caracteristicas dos atributos que eles possuem por

similaridade, conforme Figura 2.24.
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Figura 2.24 — Registro de agrupamento.

Fonte: CAMILO (2009).

A tarefa de associacdo procura entender as relagdes existentes entre os objetos que
estdo presentes nos atributos, ela prever a ocorréncia de um item baseado na ocorréncia de
outros itens. Apresentam a forma: SE atributo X ENTAO atributo Y (CAMILO, 2009). Os
algoritmos classicos de mineracao de regras de associagdo derivam regras apenas conjuntivas,
limitando-se a utilizagdo do operador 16gico AND (COSTA, 2012).

O objetivo da tarefa de deteccdo de anomalias € encontrar valores fora de parametros,
tenta — se identificar objetos inconsistentes com o restante da base de dados que ndo estdo de

acordo com o comportamento normal, como por exemplo uma detecgao de erro ou ruido.

2.4.6 Interpretacio e Avaliacao

Nesta etapa, serdo examinados os resultados explicados na fase anterior, disposto
conforme os objetivos prefixados, que devem possuir um entendimento claro dos objetivos,
para que a tarefa de mineragdo da dados seja considerada um caso de sucesso.

Segundo Kohavi (1995) apud Neto (2021, p.69), avaliar o desempenho de um modelo
com o mesmo conjunto utilizado na sua construgdo, ndo fornece uma boa estimativa de como
serd a sua predicado em dados nunca vistos, pois a estimativa sera otimista. Uma forma de
eliminar este problema ¢ ndo utilizar todos os dados disponiveis para a constru¢ao do modelo.
Esta ¢ a ideia basica para uma classe de métodos de avaliacdo que serdo descritos a seguir:

e Hold-out: Neste método, uma parte dos dados disponiveis ¢ utilizada para
avaliacdo do modelo, chamado conjunto de teste, e o restante ¢ utilizado para

construcao do classificador, chamado conjunto de treinamento. Em geral, ¢
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utilizado 1/3 dos dados disponiveis para o conjunto de teste e 2/3 para o
conjunto de treinamento.

K-Fold-Cross-Validation: Segundo Jain, Duin e Mao (1995) apud Neto (2021,
p.70), os dados do conjunto de treinamento sdo divididos em k subconjuntos
disjuntos chamados de folds e sdo construidos k modelos. Para cada modelo,
um dos k subconjuntos é separado para teste e os outros k-1 conjuntos sdo
utilizados para o treinamento, eliminando assim a dependéncia de como os
dados foram divididos, pois todos os dados podem ser utilizados na construgao
e avaliacdo do modelo, o que fornece uma estimativa mais robusta de
desempenho.

Leave-one-out: pode ser definido como uma versao do método K-Fold-Cross-
Validation levado ao extremo, onde o valor de k ¢ igual ao numero de padrdes
disponiveis. Desta forma, um elemento € utilizado como conjunto de teste em
cada experimento. Em conformidade com Kearns e Ron (1999) apud Neto
(2021, p.70) este método ¢ indicado quando o conjunto de dados disponivel &
muito pequeno.

Bootstrap: dado um conjunto de dados com N exemplos, ¢ realizada uma
amostra de mesmo tamanho N com replicagdo, ou seja, nesta nova amostra
deve existir exemplos replicados. Este conjunto gerado por amostragem com
replicagdo serd o conjunto de treinamento. Os exemplos do conjunto original
que ndo foram selecionados para compor o conjunto treinamento formam o

conjunto de teste Kohavi (1995) apud Neto (2021, p.69).

Figura 2.25 — Divisao do conjunto de treinamento em folds para um K Fold-Cross-Validation com K = 10.
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2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.5.1 Introducao a rede Neural.

As redes neurais foram desenvolvidas, originalmente, na década de 1940, pelo
neurofisiologista McCulloch e pelo matematico Walter Pitts, da Universidade de Illions, que
dentro do espirito cibernético da época, publicaram um artigo intitulado “A Logical Calculus of
the Ideas Immanent in Nervous Activity” (AGUIAR et al., 2007). Eles definiram desta forma o
“neurdnio formal” a partir dos resultados da neurobiologia e propuseram arquiteturas para a
realizacdo de fungdes 16gicas (CAMPOS et al., 2004).

Uma rede neural artificial € um modelo computacional inspirado no funcionamento do
cérebro humano Beale e Jackson (1990) apud Neto (2021, p.32).

O cérebro é um computador (sistema de processamento de informagdes) altamente
complexo, ndo linear e paralelo. Tem a capacidade de organizar seus constituintes estruturais,
conhecidos como neuronios, de modo a realizar certos calculos (por exemplo, reconhecimento
de padrdes, percepcao e controle motor) muito mais rapido do que o computador digital mais
rapido que existe hoje (HAYKIN,2005).

De acordo com (HAYKIN,2005), uma rede neural é um processador distribuido
massivamente paralelo, composto de unidades de processamento simples, que tem uma
propensdo natural para armazenar conhecimento experiencial e torna-lo disponivel para uso.
assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:

e O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente por meio de um
processo de aprendizagem.

e As forgas de conex@o entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao
usadas para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem ¢ denominado
algoritmo de aprendizagem, cuja fungdo ¢ modificar os pesos sindpticos da rede de forma

ordenada para atingir o objetivo de projeto desejado (HAYKIN,2005).

2.5.2 Neuronio

Um neurdnio ¢ uma unidade de processamento de informagdes fundamental para o

funcionamento de uma rede neural. O diagrama de blocos da Figura 2.26 mostra o modelo de

um neurdnio, que forma a base para o projeto de redes neurais artificiais (HAYKIN,2005).
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Figura 2.26 — Modelo de um neurdnio néo linear
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A ideia do neuronio artificial € simular o funcionamento do neurdnio biologico. De
uma forma extremamente simplificada, pode-se dizer que a comunicacao entre os neurdnios
bioldgicos ocorre a partir de impulsos elétricos. Cada neuronio recebe uma determinada
quantidade de estimulo de outros neurdnios e a partir de uma determinada quantidade de
estimulo recebido, o neurdnio “dispara” um novo estimulo para outro neurénio. Desta forma, o
neurdnio artificial possui o seguinte objetivo: receber entradas de conjunto de unidades X,
computar fungdo sobre entradas e enviar resultado para conjunto de unidades Y (NETO,2021).

Um neurdnio artificial possui duas propriedades: estado de ativagdo e fungdo de
ativacdao. Cada uma destas propriedades serd descrita a seguir (NETO,2021):

e Estado de ativagdo: Este atributo define o valor recebido pelo neurdnio. Ele
envolve soma ponderada das conexdes de entradas (wij) com o valor do neurénio
correspondente.

e Fungdo de ativagdo: Esse método ¢ responsavel por gerar o valor de saida do
neurdénio a partir do seu estado de ativagdo. Essa fungdo seria equivalente ao
“disparo” do neurdnio bioldgico. Para neurdonios de redes MLP, a funcdo de
ativacdo mais popular ¢ a Sigmoide Logistica.

Tipicamente, a faixa de amplitude normalizada para um neurdnio ¢ descrito como um
intervalo de unidade fechada de 0 a 1 ou alternativamente de -1 a 1(HAYKIN,2005).

O modelo do neurdnio artificial da Figura 2.26 também inclui um Bias, denominado
de bx. O Bias bx tem um efeito de incremento ou decremento o peso de entrada da fungao de
ativagdo, podendo ser positivo ou negativo.

Matematicamente, pode-se descrever um neurdnio pelas equacdes a seguir:

U = DT WijXj (6)
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Vi = @(uUy + by) (7)
Onde:
® Xj, X2,...,Xm 30 sinais de entradas;
®  Wii,Wk2,...,Wkm S0 as sinapse de pesos do neuronio k;
e Uy ¢ a saida linear combinada gerado pelos sinais de entradas
e b € 0 Bias;
e ¢(-) ¢ a func¢do de ativacao;

e vy ¢ o sinal de saida do neurdnio.

2.5.3 Funcao de ativacao

A funcdo de ativagao, representada por ¢(v), define a saida para o neuroénio em termos

de campo local induzido v. Existem trés tipos basicos de funcao de ativacao:

2.5.3.1 Funcao limite:

Este tipo de funcao de ativagao ¢ demonstrado na figura 2.27.
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Figura 2.27 — Fung@o limite
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Fonte: HAYKIN (2005).

A saida do neurdnio K empregada como fungdo de ativagdo ¢ expressa como:

{1 sev, =0
K

0sev, <0 ®)

Onde vk é o campo local induzido do neurdnio.

VUV = Z;n=1 ij.X'j + bk (10)
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Em engenharia, este formato de fungdo limite ¢ comumente conhecido como Heaviside
function, ou seja, uma fungao especial e descontinua com valor zero quando o seu argumento €

negativo e valor unitario quando o argumento € positivo.

2.5.3.2 Func¢do Linear por partes:

A funcdo Linear por partes € descrita na Figura 2.28.

Figura 2.28 — Fungdo linear por partes
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Fonte: HAYKIN (2005).

1, v = 1/2
p) =1 v, + 1/2 >v> _1/2 (11)
kO, v < _1/2

O fator amplificador dentro da regido linear assumido € unitario. Essa forma de funcao
de ativacao pode ser vista como um amplificador de aproximagao nao linear. As duas situagdes
a seguir podem ser vistas de forma especial para uma fung¢ao linear por partes:

e Um combinador linear surge se a regido linear de operagao estd mantida sem operagoes
dentro da saturacao.
e A Fungdo Linear por Partes transforma-se em uma fun¢do limite se o fator de

amplificacdo para a regido linear ¢ feito infinitamente grande.

2.5.3.3 Fungao Sigmoide:

A fungdo Sigmoide, cujo grafico tem a forma de s ¢ de longe a forma de ativacdo mais
comum usado na construcdo das redes neurais artificiais. E definida como uma funcio
estritamente crescente e exibe um balango gracioso entre o comportamento linear e nao linear.

Um exemplo de fun¢do Sigmoide ¢ a func¢ao logistica, definida por (HAYKIN,2005):

1
1+exp (—av)

o) = (12)
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Onde a ¢ o parametro de declive para a fun¢do sigmoide. Pela variacdo do parametro
a nos obtém-se a funcdo Sigmoide para diferentes declives, como ilustrado na figura 2.29.
Dentro de um limite, como parametro aproximado de declive infinito, a fungdo Sigmoide torna-

se uma simples a funcdo de ativacao limite.

Figura 2.29 — Fung¢@o Sigmoide
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Fonte: HAYKIN (2005).

As fungdes de ativacdo determinadas nas expressdes 8 e 12 variam de 0 a 1.
Esporadicamente, espera-se que a funcdo de ativagdo varie de -1 a 1, nesse caso, a funcao de
ativagcdo ¢ uma funcao impar do campo local induzido. Particularmente a fungao limite da

equacgao 8 agora ¢ definido como:

1, se v>0
pw)=14{0,se v=0 (13)
-1, se v<O0

Normalmente declarada como fun¢do sinal. Para a forma correspondente de uma
funcao Sigmoide, podemos usar a funcao tangente hiperbolica, definida por:

p(v) = tanh (v) (14)

Essa expressdo consente que uma fun¢do de ativacdo do tipo Sigmoide expresse
valores negativos conforme estabelecido pela equagdo 14 e pode efetuar beneficios praticos

sobre a func¢do logistica da equacao 12.

2.5.3.4 Funcado ReLU:

De acordo com Glorot (2011) apud Araujo, (2019, p.20) a funcdo Linear Retificada
(Rectified Linear Unit, ReLU), foi introduzida pela primeira vez por Hahnloser et al.em 2000,
em uma rede dindmica. Em 2011, o uso da ReLU como uma nao-linearidade foi mostrado para
permitir o treinamento de redes neurais supervisionadas profundas sem a necessidade de pré-

treinamento ndo supervisionado.
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A ReLU ¢ uma funcao de ativacdo definida apenas como a parte positiva de seu
argumento, ou seja, sempre que houver valores negativos na sua entrada, esse valor sera
convertido para zero e aquele neurdnio ndo sera ativado, dessa forma, pode-se afirmar que
apenas alguns neurdnios sdo ativados, tornando a rede esparsa (ARAUJO,2019).

Este tipo de func¢do de ativagdo ¢ demonstrado pela equagdo 15.

¢(v) = max (0,v) (15)

A ReLU, associadas as fungdes Sigmoide ou Tanh, permite um treinamento mais
rapido e verdadeiro de arquiteturas mais acentuadas em conjuntos de dados grandes e
relevantes, visto que, distinto das demais, a ReLU ndo aplica expoentes, ela efetua somente

operacdes de comparacado, adi¢do e multiplicagdo.

2.5.4 Arquitetura de rede

A maneira pela qual os neurdnios da rede neural sdo estruturados estd intimamente
ligado com os algoritmos de aprendizado usado no treinamento da rede. Nos pode-se entdo
dizer que os algoritmos (regras) usados no projeto da rede sao estruturados. Em geral, nds pode-
se identificar trés diferentes classes fundamentais para a arquitetura de rede (HAYKIN,2005):

Redes feedforwards de camada unica — Dentro da rede neural em camadas os
neurdnios sao organizados em camadas. Na forma simples para a rede em camadas, nds tem-se
uma entrada para os nds de origem do projeto para uma camada de saida dos neurdnios. Em
outras palavras, esta rede ¢ estritamente uma feedforward ou tipo aciclico. A figura 2.30, ilustra
um caso de quatro n6s como entradas e camadas de saida. Uma rede assim ¢ conhecida como
uma rede de camada simples, sendo designada “camada simples” referindo a camada de saida

como noés de computagao ou neuronios (HAYKIN,2005).

Figura 2.30 — Rede feedfoward com uma tinica camada de neurdnios.

Input layer Output layer
of source of neurons
nodes

Fonte: HAYKIN (2005).
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Redes feedforward de multiplas camadas — A segunda classe da rede neural
feedforward distingue-se pela presenca de uma ou mais camadas ocultas, cujos nos de
computacdo sao correspondentemente chamados de neurdnios ocultos ou unidades ocultas. A
funcdao dos neurdnios ocultos ¢ intervir entre a entrada externa e a saida da rede de alguma
maneira util. Ao adicionar uma ou mais camadas ocultas, a rede permite extrair estatisticas de
ordem superior. A habilidade dos neurdnios ocultos para extrair estatistica de ordem superior ¢
particularmente valido quando o tamanho da camada de entrada ¢ grande. A figura 2.31 ilustra
a disposi¢cdo de uma rede neural feedforward de multiplas camadas com uma camada oculta

simples (HAYKIN,2005).

Figura 2.31 — Rede feedfoward com uma camada oculta e uma camada de saida.

[nput layer Layer of Layer of
of source hidden output
nodes neurons neurons

Fonte: HAYKIN (2005).

2.5.5 Multilayer Perceptron

Tipicamente, a rede consiste de um conjunto de unidades de sensores que constitui
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas para a computacao dos nos e a camada
de saida. O sinal propaga pela rede dentro de uma direcao, camada por camada. Essas redes sao
comumente conhecidas como multilayer perceptrons (MLP) (HAYKIN,2005).

A Figura 2.33 mostra um diagrama para representar uma rede multilayer perceptron
com duas camadas ocultas e uma camada de saida. A rede mostrada est4 totalmente conectada.
Isto significa que o neurdnio dentro de qualquer camada da rede estd conectado em todos os

nds e neurdnios das camadas anteriores
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Figura 2.32 — Rede MLP com duas camadas ocultas

Input
signal <
(stimulus)

Output
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(response)

Input First Second Qutput
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Fonte: HAYKIN (2005).

MLP tem sido aplicado com sucesso para resolver algumas dificuldades e diversos
problemas, ao treina-los de forma supervisionada com o algoritmo conhecido como algoritmo
de retropropagacao de erro ou error back-propagation algorithm. Este algoritmo € baseado na
regra de aprendizagem de corregdo de erros ou error correction learning rule (HAYKIN,2005).

Basicamente, aprendizagem de correcdo de erros consiste de duas fases através da
diferenca de camada de redes: a foward pass and a backward pass. Na forward pass, um vetor
de entrada ¢ aplicado no nos sensoriais da rede e isto propaga um efeito através da rede camada
por camada. Finalmente, um conjunto de saida ¢ produzido como uma saida atual de resposta
da rede. Durante o backward pass, o peso das sinapses ¢ ajustado de acordo com a regra de
correcdo de erro. Especificamente, a resposta da rede ¢ subtraida de uma resposta desejada para
geracdao do sinal de erro. Esse sinal de erro ¢ entdo propagado para tras através da rede em
direcdao oposta a direcao das sinapses de correcdo, recebendo o nome de retropropagacao de
erro (HAYKIN,2005).

Um sinal de erro tem origem na saida do neur6nio e propaga-se para tras (camada por
camada) através da rede conforme Figura 2.33. Se refere a ele como um “sinal de erro” porque
seu calculo por cada neurdnio da rede envolve uma fun¢do dependente de erro de uma forma

ou de outra (HAYKIN,2005).

Figura 2.33 — Fluxo basico de dire¢ao do sinal

——— Function signals
~<-—- Error signals

Fonte: HAYKIN (2005).
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2.5.5 Algoritmo de retropropagacio

A Figura 2.32 apresenta uma arquitetura para uma rede Multilayer Perceptron. O fluxo

de sinal grafico para a aprendizagem de retropropagagao incorpora a fase de avango e de recuo

para a computagdo envolvida no processo de aprendizagem (HAYKIN,2005).

Como mencionado anteriormente a atualizacdo sequencial dos pesos ¢ o método

preferido para a implementacao nao linear do algoritmo back-propagation. Nesse método de

operacgio, os algoritmos circulam através de amostras de treinamentos {x(n), d(n)}~_,, como

segue (HAYKIN,2005):

Inicializagdo. Assumindo que a informagao prioritaria esta disponivel, escolha o peso
sinaptico e os limites de uma distribui¢dao uniforme cuja a média € zero e cuja variancia
¢ escolhida para fazer com que o desvio padrdo dos campos locais induzidos dos
neurdnios fique na transi¢do entre as partes linear e saturada da fungdo de ativagdo
Sigmoide.

Apresentagdes de exemplos de treinamento. Apresente a rede uma amostra de
exemplos de treinamento. Para cada exemplo do conjunto, ordenado de alguma forma,
execute a sequéncia de calculos para frente e para tras descrita nos pontos a seguir.
Célculo direto. Permite que um exemplo de treinamento na amostra seja apresentado
por (x(n),d(n)), com o vetor de entrada x(n) aplicado a camada de entrada dos nos
sensoriais e o vetor de resposta desejado d(n) apresentado a camada de saida de nds
de computagdo. Calcula os campos locais induzidos e o sinal de fungdo, avangcando
pela rede, camada por camada. O campo local induzido vjl (n) para o neurdnio j na

camadal é:

vl =3 wd )y ) (16)
Onde:

yl-(l_l)(n) ¢ o sinal de saida (fun¢do) do neurdnio i da camada anterior 1-1 e interagao

0] . . A s FRT
n w;;”(n) ¢ a sinapse de peso do neurdnio j na camada | que ¢ alimentada pelos
N . . (-1 _ ® _ O ;
neurdnios i da camada I-1. Para i=0, nés tem-se y; ~(n) = 1 e w;y"(n) = b;"(n) €

as bias aplicado no neurdnio J na camada 1. Assumindo o uso da fun¢do sigmoidal, o

sinal de saida do neurdnio j na camada 1 ¢:

¥ = ;) (17)
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Se o neurdnio J na primeira camada oculta for (I=1), define-se yj(o)(n) = x;(n) . Onde,
xj(n) € o elemento j (th) para o vetor x(n). Se o neurdnio J estiver na camada de saida,
por exemplo 1=L, quando L se refere com a profundidade da rede, defini-se yj(o) =

0j(n).
Célculo do sinal de erro e expresso pela equagdo (14)
ej(n) = d;(n) —o;j(n) (18)

Onde d;(n) ¢ o elemento j (th) para a resposta do vetor d(n) desejado.

e Computagao retroativa. calcular os 0s (ou seja, gradientes locais) da rede definida por:
e ()] (v,(-L) (n)> !

5.(1) n) =
j ( ) (p;(v](l) (n)> Zk 6’(<l+1) (n)wl(cH'l) (n) 2

(19)

1 - Para o neurdnio j na camada de saida L.

2 - Para o neurdnio j na camada de saida I.

onde em (p;.(.) denota a diferenciagao em relacao ao argumento. Os Ajustes dos pesos

sindpticos da rede na camada 1 de acordo com a regra delta generalizada ¢ mostrada na
equagao (16).
Wj(l-l) n+1) = wj(il) (n) + a[wj(il) (n— 1)] + n6j(l) (n)yi(l_l)(n) (20)
Onde n ¢ a taxa de aprendizagem e o € a constante momentanea.
e Interagdo. Itera os calculos para frente e para tras nas etapas citadas acima,

apresentando novos exemplos de época de treinamento a rede até que o critério de

parada seja atendido.
2.5.6 Hiperparametros da Rede

Denominam-se “hiperpardmetros” as variaveis que determinam a estrutura da rede
neural ou a forma como a mesma sera treinada (RADHAKRISHNAN, 2017). Os
hiperparametros sdo estipulados como valores iniciais ¢ aleatorios da rede. Pode-se destacar
duas categorias aplicadas aos hiperparametros a Estrutura de Rede e o Treinamento de Rede.
Na Estrutura de Rede defini-se o numero de camadas, numero de neurénios em cada camada,
método de inicializagdo dos pesos, vieses e a funcdes de ativacdo. No Treinamento da Rede
pode-se ajustar a taxa de aprendizado, numero de épocas, tamanho de lote e o coeficiente de

regularizagao.
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E por meio da definigdo de hiperparimetros que se torna possivel otimizar uma rede
neural artificial dentro do contexto de aplicagdo. O objetivo € maximizar uma ou mais métricas
de interesse, garantindo que a rede ndo apresente subajustes ou sobreajustes respectivamente,
under ou overfitting (AMARAL, 2021).

O proposito de todo classificador é formar um modelo genérico, que pode acertar ou
errar uma determinada instdncia no momento da execu¢do do algoritmo, mas na maioria dos
casos o0 modelo vai acertar, € isso que se deseja do modelo gerado pelo algoritmo. No decorrer
do processo de formagao do modelo, pode ocorrer o surgimento do underfitting e do overfitting.

O modelo de ML que apresenta o underfitting nao alcanca um bom ajuste aos dados
de treinamento e, portanto, também nao realiza uma generaliza¢do adequada dos novos dados.
Esse tipo de modelo ndo aprende com o padrao dos dados. As possiveis causas do underfitting
sdo:

e Simplicidade do modelo;

e  Conjunto de dados insuficientes;

e Selec¢ao incorreta dos atributos;

e Falta de ajuste dos hiperparametros.

O overfitting funciona bem com os dados de treinamento, mas tem o desempenho ruim
em dados de teste ou de execucao do modelo.

Além da complexidade exagerada do modelo de treinamento e dados que possuem
erros, inconsisténcias ou desvios em relacao aos demais dados, tem-se alguns fatores que podem
gerar o overfitting, como:

e O Tamanho deficiente do conjunto de dados;
e Seclec¢do incorreta dos atributos;

e Falta de validagdo cruzada.

Figura 2.34 — Apresentacdo dos modelos com underfitting, ajuste genérico e overfitting.

— Model — Madel — Madel
True function True function n True function

e Samples e Samples '||I s Samples

Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho, foi realizado um estudo de carater quantitativo através da aquisi¢ao de
dados, com representagdo numérica, que facilita sua comprovacao. De natureza aplicada o
estudo de caso tenta dispor de meios capazes de proporcionar uma otimizacao nos sistemas de
transmissao automatica dos veiculos motores, tendo como recurso de fundamentagao teorica,
as revistas académicas e cientificas acessiveis de forma on-line, com objetivo exploratério,

reune e compara meios de se executar um algoritmo aplicado ao aprendizado de maquina.

3.1  VERIFICACAO DO CONJUNTO DE DADOS

3.1.1 Dispositivo de coleta de dados

As circunstancias aplicadas no alcance de dados de veiculos aplicados por pessoas
comuns e em trajetos do dia a dia, ¢ o primeiro fator a ser apontado. Por isso, foi essencial
efetivar uma busca por dispositivos de hardware preparados para conectar com a interface DLC
e também buscar por softwares capazes de remeter comandos OBD-II para um dispositivo de
hardware, obter as respostas e armazena-las de forma apropriada.

Foi determinado que haveria a exigéncia de pesquisar sistemas em diversas
plataformas com a aptidao citada e que a conexao padrdo a ser solicitada nos dispositivos seria
a Bluetooth, devido a origem da aplicagdo. Geralmente os dispositivos habilitados a se interligar
com a interface DLC s3o conhecidos como scanner bluetooth e utilizam o microcontrolador
PIC 18F25K80. Através desse scanner bluethooth automotivo, demonstrado na Figura 3.1
instalado junto a interface DLC, foi realizado a leitura e a transmissdo dos dados aplicados

nessa pesquisa.

Figura 3.1 — Scanner bluethooth com conector OBD?2.

11962 Type A
1 2 345678

DLC Pinout

9 101112131415 16

11962 Type B
1 2 345678

9 1011121314156

Fonte: Adaptado de CARRO & TECNICA TREINAMENTOS AUTOMOTIVOS (2023).
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Esses dispositivos sdo, geralmente, constituidos por: um conector DLC macho; uma
placa com microcontrolador; software pré-instalado para comunicagdo OBD-2; e transmissor
bluetooth. Trata-se de um dispositivo que ¢ capaz de enviar comandos a ECU, receber a
resposta, traduzi-la para linguagem de alto nivel (préxima da linguagem humana) e enviar essa

resposta via bluetooth para dispositivo previamente pareado (BARRETO, 2018).
3.1.2 Acesso aos dados veicular

Hoje, existem alguns aplicativos de smartphone que realizam a leitura das informagoes
veicular via sistema OBD2. Esses aplicativos trazem informagdes uteis sobre como o veiculo
esta se comportando, tornando-se uma ferramenta 1til no processo de aquisi¢ao de dados.

O Torque Pro, demonstrado na figura 3.2, foi o aplicativo escolhido para a realizagao
desse trabalho. O aplicativo Torque ¢ um instrumento de desempenho e diagnostico OBD2 que
pode ser executado no sistema Android e i0OS que sustenta o acesso aos diferentes sensores de
controle do motor, permitindo também visualizar e limpar codigos de falhas.

Por meio de um smartphone conectado, via bluetooth, a central eletronica, o aplicativo

Torque que utiliza o plugin Realtime Charts, recolheu os dados empregados nesse estudo.

Figura 3.2 — Aplicativo Torque.

Fonte: Imagem extraida do software Torques® em 29 out 2023.

3.1.3 Obtenciao dos dados

A obtencdo dos dados, que foi realizado inicialmente para adquirir informagdes e
apresentar um modelo de definicdo de perfis de estilo de conducdo apresentado pelos

condutores e carga aplicada ao veiculo.
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O aplicativo Torque realiza o armazenamento dos dados durante a realizagdo do trajeto
em formato de planilha. Os dados sdo apresentados de forma visual, de acordo com a figura
3.3. Esse arquivo, apresenta-se no .csv (Comma-separated values), possui em sua primeira linha
os titulos para cada “coluna” (atributos) e nas linhas subsequentes as coletas individuais
(instancias), que sdo realizadas a cada 2 segundos. Cada coluna representa uma informagao

oriunda da ECU e possui uma e relagdo especifica com o funcionamento do automével.

Figura 3.3 — Dados obtidos por meio do aplicativo Torque.

Fit Aquisicdo (1) 07-08-2023 03_50_34-04_21_12.csv - Excel
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Sample Number,5ample Time, Torque [Nm],Speed {0OBD) [km/h], Turbo Boost & Vacuum Gauge [psi],Relative Accelerator Pedal Position [%],Acceler:
0.0,15:50:34.0,0.0,0.0,-10.298,0.0,0.02,0.0,1162.0,40.1,14.51,0.0,,0.0
2.0,15:50:26.0,0.0,0.0,-10.298,0.0,0.02,0.0,1162.0,40.1,14.51,0.0,,
4.0,15:50:38.0,0.0,0.0,-6.527,0.0,0.01,0.0,849.0,44.2,16.863,0.0,,
6.0,15:50:40.0,0.953,1.0,-6.817,0.0,0.03,0.109,776.0,46.85,16.078,0.0,,
8.0,15:50:42.0,6.77,4.0,-6.962,0.0,0.03,0.912,959.0,40.54,16.863,0.0,,
10.0,15:50:44.0,11.635,9.0,-6.672,0.0,-0.02,2.247,1413.0,36.74,18.431,0.0,,
12.0,15:50:46.0,17.587,13.0,-6.962,0.0,-0.01,4.359,1765.0,35.3,22.353,0.0,,
14.0,15:50:48.0,17.985,18.0,-4.206,0.0,-0.12,5.635,1751.0,27.76,21.961,0.0,,
10 |16.0,15:50:50.0,34.448,24.0,-4.351,0.0,0.12,7.818,1682.0,34.01,21.569,0.0,,
18.0,15:50:52.0,26.285,27.0,-8.267,0.0,-0.03,6.253,1694.0,43.29,17.647,0.0,,
12 |20.0,15:50:54.0,26.285,28.0,-5.221,0.0,0.0,6.253,1451.0,35.58,20.734,0.0,,
13 |22.0,15:50:56.0,16.03,30.0,-3.771,0.0,-0.03,3.095,1375.0,26.21,21.569,0.0,,
14 |24.0,15:50:58.0,259.323,34.0,-4.206,0.0,-0.04,6.346,1616.0,41.14,20.0,0.0,,
15 |26.0,15:51:00.0,19.515,35.0,-7.107,0.0,0.04,4.382,1602.0,36.55,18.824,0.0,,
16 |28.0,15:51:02.0,17.914,37.0,-6.527,0.0,0.0,4.171,1658.0,40.53,15.608,0.0,,
17|30.0,15:51:04.0,17.914,37.0,-8.122,0.0,-0.01,4.171,1725.0,38.01,20.784,0.0,, | .l
18 |32.0,15:51:06.0,27.15,40.0,-2.176,0.0,-0.02,6.89,1953.0,36.35,26.275,0.0,,
19 |34.0,15:51:08.0,35.792,43.0,-1.885,0.0,0.12,9.259,1958.0,40.9,26.275,0.0,,
20 |36.0,15:51:10.0,22.923,46.0,-2.031,0.0,-0.05,6.506,2068.0,34.2,26.275,0.0,,
21 |38.0,15:51:12.0,18.504,48.0,-2.901,0.0,0.04,6.554,2533.0,39.03,26.275,0.0,,
22 |40.0,15:51:14.0,16.895,49.0,-5.947,0.0,0.08,6.036,2387.0,45.12,21.176,0.0,,

28 :51:16.0.0.0.49.0.-4.4596.0.0.-0.11.0.0.2506.0.43.97.24,706.0.0.
Fit Aquisicio (1) 07-08-202303 |  (® .

Fonte: Imagem extraida do software Microsoft Excel® em 29 out 2023.

L= B = R R I

-

E importante destacar que o significado de cada rétulo (atributo) esté relacionado com
a sua consequéncia no comportamento do automével. Com a funcdo de assessorar nesse
aspecto, especialistas foram entrevistados para assessorar essa pesquisa. Os profissionais sao
instrutores de educagdo profissional atuantes na area de veiculos automotivos da cidade de
Resende, com pratica no mercado, inclusive na chefia de equipes de manutencdo de marcas
tradicionais como Volkswagen, Chevrolet e Nissan em concessiondrias autorizadas da cidade.

Seus aportes foram imprescindiveis, pois permitiu ter visdo do funcionamento do motor
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baseado nos sensores e atuadores aplicados em um automovel e também possibilitou uma
melhor compreensao relacionada a atribuicao dos sensores automotivos e sua interdependéncia.

A melhor compreensdao sobre os atributos e suas propriedades, pode auxiliar na
compreensdo dos resultados em fung¢do do uso das redes neurais artificiais. Tabela 3.1
demonstra, os significados, os nomes, formatos, exemplos e unidades dos valores recebidos via

OBD-II para cada atributo.

Quadro 3.1 —Relagdo de atributos adquiridos via scanner bluethooth.

Variaveis precedentes do veiculo

Atributo Significado Unidade
Torque Representa a forga que o motor do carro ¢ capaz de gerar. Essa forca ¢ gerada Nm

pelo movimento dos pistdes.
Sensor de O Sensor de Velocidade ¢ um formador de pulsos, que prové um sinal elétrico Km/h
Velocidade correspondente a velocidade do automdvel.
Sensor MAP | Ele é um importante componente da ECU dos veiculos e, esta localizado no PSI
(Sensor de cofre do motor e conectado ao coletor de admissdo, por meio de uma
Pressao mangueira.
Absoluta)
Sensor de Os acelerdmetros atuam medindo os movimentos de pequenas estruturas g
aceleracao internas provocados pela aceleracdo do sensor em uma direcao especifica. Eles

medem em metros por segundo ao quadrado (m/s2) ou em forgas G (g).
Poténcia nas | A poténcia da roda ¢ a mensuracdo da poténcia com o sistema de transmissao hp
rodas conectado e ¢ efetuado com o motor do carro e todos os sistemas funcionando.
Sensor de RPM ou Revolugdes por Minuto em carros € uma expressao usada para rpm
rotagdo apresentar o numero de rota¢des efetuadas pelo virabrequim do veiculo por

minuto. Um medidor de rotagdo determina quantas voltas ou rota¢des ocorrem

dentro do motor por minuto.
Sensor de Sensores de inclina¢ao detectam o angulo de orientacdo de um objeto. O Sensor | °
angulo pode ser utilizado na horizontal para detectar inclinagdo e na vertical para

vibragao.
Sensor de A posicdo do acelerador controla a quantidade de ar que circula para o coletor %
posigdo do de admissdo do motor; a quantidade de ar é diretamente proporcional a posi¢do
acelerador do acelerador.

A aquisicao de dados para o treinamento da rede, compdem-se em trés etapas distintas,
onde forma feitas as aquisicdes de dados para cada etapa. Cada etapa representa um

comportamento diferente do condutor, que identifica 0 modo da condugdo econémico, normal



65

e esportivo. A carga aplicada ao veiculo ¢ definida pelos aclives e declives encontrados ao longo
do trajeto realizado pelo veiculo.

A base de dados definitiva para treinamento e teste, possui um total de 2.475
instancias. As instincias apresentadas sdo resultantes das aquisi¢des de dados realizado pelo
aplicativo Torque junto a ECU, via scanner bluetooth, a cada 2 segundos. Essas instancias
foram adicionadas os atributos classes, para definicdo do modo de conduc¢ao e da determinagao
da carga do veiculo.

A base subsequente de dados, com seus 8 atributos ¢, portanto, uma representacao
inicial do uso do veiculo em trajetos urbanos e trajetos rodoviarios rotineiros e perante
condigdes reais de transito. Seu desempenho tem foco nos dados fornecidos pelos sensores e
um vinculo firme com o motor do veiculo, visto que os atributos estao relacionados unicamente

com seus componentes.

3.1.3 Alinhamento dos dados

Técnicas de limpeza de dados foram utilizadas para solucionar problemas presentes na
base criada. Existiam no conjunto de dados, algumas instancias que ndo possuiam nenhum
valor, nessa situagao o problema foi resolvido realizando a eliminacdo da instancia do conjunto
de dados. Dados anormais ou ruidosos, também foram abordados da mesma forma, sendo
excluidos.

Logo apos, os dados foram categorizados entre trajeto urbano e trajeto rodoviario,
foram aplicados métodos descritivos (agrupamento de dados) para identificagdo dos grupos.

Para a realizagdo das tarefas citadas foi preciso antes converter os arquivos no formato
.csv para o formato .xlsx que ¢ o formato de um arquivo de planilha Excel, conforme
apresentado na figura 3.4. Para isso foi utilizado o conversor online Convertio, que suporta

diversos tipos de arquivo, inclusive os arquivos aplicados nesse estudo.

3.1.4 Transicao dos dados

Aplicando o conjunto de dados devidamente limpo e relacionado, as instdncias foram

fragmentadas e atributos classes foram atribuidos posteriormente a cada conjunto fragmentado,

para defini¢do do modo de conducido e da determinagdo da carga do veiculo.
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Figura 3.4 — Conversor .CSV para .XLSX

B @ comnrsvennsngca: x |2)SneAatmata raa X

- para XLSX -

e e——

Fonte: Imagem extraida do software Convertio® em 02 nov. 2023.

Dados que representam instancias limites entre os diferentes modos de conducao e as
diferentes cargas suportadas pelo veiculo também foram excluidas, exercendo a fun¢ao de um
filtro, com o objetivo de determinar de forma apropriada as instancias que definem as diferentes
classes que se pretende classificar.

Com a conclusdo dessas tarefas, realiza-se o processo contrario de conversao dos
arquivos, alterando os dados do formato .xIsx para o formato .csv, utilizando o conversor online
Convertio novamente. O formato .csv ¢ o formato adequado de dados para utilizagdo do

algoritmo de ML.

3.1.5 Definicao dos atributos classe

As regras escolhidas para determinar o desejo do condutor formam ECO, NORMAL
e ESPORTE, determinando a vontade do motorista em acelerar pela posicdo do pedal do
acelerador.

Para determinac¢do do pardmetro de carga do veiculo, foram utilizadas as varia¢des de
carga do veiculo nos momentos de aclive, trechos planos e declive, durante seu trajeto nas ruas
e rodovias sendo denominados respectivamente como C1, C2 e C3.

As regras de passagem de velocidade auto adaptativas foram definidas como:

e Regra ECO — Permiti obter economia no consumo de combustivel;

e Regra NORMAL — Apresenta um comportamento um pouco mais esportivo que

aregra ECO;

e Regra SPORT — Disponibiliza um comportamento esportivo para o veiculo;

e Regra C1 — Aplica-se essa regra a grandes aclives e muita carga.
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e Regra C2 — Aplica-se essa regra a aclives pequenos ou perfil plano de estrada e
pouca carga;
e Regra C3 — Aplica-se essa regra a identificacao de todos os tipos de declives

A Figura 3.5 ilustra as regras de passagens adaptativas aplicadas.

Figura 3.5 — Regras de passagens adaptativas
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3.1.6 Execucao do algoritmo

Para a extragdo de informagdes oriundas dos dados, aplica-se a linguagem de
programagao Python através do software PyCharm e o modulo Scikit-learn.

O Python ¢ uma linguagem de programag¢ao amplamente usada em aplicagdes da Web,
desenvolvimento de software, ciéncia de dados e machine learning (ML). Os desenvolvedores
usam o Python porque ¢ eficiente e facil de aprender e pode ser executado em muitas
plataformas diferentes. O software Python pode ser baixado gratuitamente, integra-se bem a
todos os tipos de sistema e agiliza o desenvolvimento (AMAZON WEB SERVICE, 2023).

A linguagem Python tem varios casos de uso no desenvolvimento de aplicacdes, e
pode ser aplicada em pesquisa que possui temas relacionados a ciéncia de dados e (ML).

Para a realizacdo do nosso trabalho foi utilizado a IDE integrated development
environment PyCharm. Ele tem uma edi¢do gratuita da comunidade, que ¢ adequada para
pequenas aplicacdes Python, e uma edi¢do profissional paga, que ¢ adequada para criar
aplicagdes Python de grande escala

A (IDE) ¢ um software que oferece aos desenvolvedores as ferramentas necessarias

para escrever, editar, testar e depurar cédigo em um so lugar.
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Figura 3.6 — Ambiente de desenvolvimento integrado do PyCharm.
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Fonte: Imagem extraida do software PyCharm® em 05 nov. 2023.

O Scikit-learn ¢ um modulo Python que integra uma ampla gama de algoritmos de
aprendizado de maquina de ultima geracdo para problemas supervisionados e nao
supervisionados de média escala. Este pacote se concentra em levar o aprendizado de maquina
a ndo especialistas usando uma linguagem de alto nivel de uso geral. A énfase ¢ colocar
facilidade de uso, desempenho, documentacdo e consisténcia de API. Possui dependéncias
minimas e ¢ distribuido sob licenca Berkeley Sofiware Distribution (BSD) simplificada, licenga
de cddigo aberto, incentivando seu uso tanto em ambientes académicos, quanto uso comercial.
(PEDREGOSA et al., 2011).

Geralmente o modulo SciKit-Learn ndo ¢ usado sozinho. Juntamente com o mddulo
Scikit_Learn, tem-se a aplicagdo dos moddulos Numpy, Pandas e Matplotlib. A Biblioteca
Numpy ¢ um modulo numérico do Python, usado para operagdes matematicas. O modulo
Pandas fornece determinadas estruturas Python para organizacao de dados. O moddulo
MatPlotlib ajuda na visualizacdo dos dados e resultados obtidos nas atividades de aprendizado
de maquina.

Na tarefa de realizar o treinamento da rede, foi utilizado a IDE PayCharm, através do
modulo Scikit-learn, os dados coletados através scanner bluetooth, devidamente limpos e
analisados, foram inseridos no algoritmo. Dentro do algoritmo foi possivel separar o conjunto

de dados em dados de treino e teste na propor¢ao de 80% para 20%, respectivamente. A escolha
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dos hiperparametros foi realizada de forma empirica, alterando-se os valores manualmente, um
de cada vez, e foi-se computando os melhores resultados, as fungdes de ativacao escolhidas que
reproduziram os melhores resultados foram a Sigmoide e a Tangente Hiperbodlica. A pesquisa
empirica apesar de ndo ser eficiente em tempo, possibilitou encontrar valores adequados ao
problema. Realizou-se o emprego de um conjunto de instru¢des que definem um classificador
Perceptron multicamadas. Através do codigo, verificou-se a acuracia utilizando a matriz de
confusao.

Na tarefa de realizar a execugdo do modelo criado pela rede neural artificial, uma nova
aquisi¢ao de dados através do scanner bluetooth foi executada, com o mesmo método, com as
condicdes de contorno analoga a dos dados adquiridos para treinamento. Na etapa de execugao
os novos dados adquiridos para teste sao submetidos ao modelo que avalia cada atributo, o
computador que avalia esses atributos ird entdo fazer a previsdo, ou seja, o prognostico das

condi¢des em que o veiculo estard submetido.

3.1.8 Rede Neural Artificial utilizada

A RNA apresentada consiste em uma rede Feed Forward com o algoritmo de
aprendizado tipo backpropagation, aplicando em seu treinamento a troca de informagdes entre
a ECU e a TCU, que estdo conectados a rede denominada Controller Area Network (CAN).

O treinamento da RNA aplica um conjunto de dados correspondente a uma amostra da
aquisicdo de dados do motor através da ECU para os sinais de entrada resultando uma saida
para o sistema, para essa finalidade ¢ feito a mineragdo de dados, que ¢ definida como o
processo de descoberta de padrdes nos dados (WITTEN et al., 2016). O processo de mineragao
de dados detecta os dados para que a rede alcance o desempenho esperado. Como consequéncia
a RNA produzird valores de saidas semelhantes ao conjunto de dados apresentados no
treinamento para predizer a melhor estratégia de controle para mudanga de marcha aplicada

pela TCU.

3.1.9 Aplicacao do método de controle

A partir da selecdo realizada pela rede neural, propdem-se que a TCU ird aplicar os

parametros do condutor e os parametros de carga do veiculo, efetuando a escolha da regra de

conducao em funcao de um nivel de prioridade aplicado, demonstrado na Tabela 3.2. Esta tabela
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ilustra quais s@o as possibilidades existentes para aclive e declive, conforme a forma de conduta

do motorista ou com a agdo adequada/esperada.

Tabela 3.1 — Prioridades de utilizacao das regras de funcionamento.

CONDICOES DE CIRCULACAO DO VEICULO

Condig¢des de utilizacdo Movimento Circulagao Movimento
do condutor em declive em plano em aclive forte
Regra ECO C3 ECO Cl1

Regra MEDIA 3 NORMAL Cl
Regra SPORT SPORT SPORT Cl

O movimento perfeito de variagdo da linha de mudanga de marcha, nos padrdes de
passagem aplicadas em inclinagcdo com aclives ingremes, provoca uma redu¢ao na marcha para
evitar a falta de forca motriz aplicada ao veiculo. Em uma condugao com aclives suaves €
possivel dirigir em marcha mais alta, mantendo a for¢a motriz suficiente para que o veiculo nao
altere a sua velocidade, nessas condi¢des, procura-se entregar a TCU o melhor padrio de
passagem de velocidade, evitando assim agdes de controles inconveniente para os motoristas.

Recomenda-se que a linha de mudanca de marcha, mova-se para manter a forga motriz

correta proporcionalmente a inclinagdo da estrada, como visto na Figura 3.7.

Figura 3.7 — Alteragdo dos padroes de passagem.

Alteracio dos padrdes para o modo esportive ou grandes aclives Alteracdo dos padrdes para um modo mais moderado de
direcdo e pequenos aclives

Vi
i - - ud
] 20 40 & L = 120 %0 160 180 o x L & ] 1o 120 140 160
— I_J:.tﬂlas de passagem inicial — Linhas de passagem inicial
== Linhas de passagem deslocada - Linhas de passagem deslocada

Em algumas condigdes, a mudanga de velocidade as vezes nao corresponde a intengdo
do motorista porque define-se varios estilos de diregdo que atendem, situacdes de condugdo
distintas. Por exemplo, na condug¢do com velocidades mais baixas, mesmo o motorista
pretendendo economizar combustivel, ndo se aplica uma regra de passagem econdmica em
aclives, ¢ necessario um padrao de mudanga que proporcione aos condutores mais forga motriz

para a aceleragdo.
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3.1.10 O automavel utilizado

Para realizacao deste experimento foi utilizado um automével Honda Fit, modelo 2014
(Figura 3.7) com motor 1.5, flex (Figura 3.7). O automdvel em foco foi selecionado por
conveniéncia, em fun¢do da disponibilidade. Esse modelo foi comercializado para a populagao
e possui aspectos comuns a muitos outros modelos dessa categoria, o que fortalece a
possibilidade de utilizagdo desse ensaio em outros veiculos comumente utilizados. A ficha

técnica do veiculo € descrita na Tabela 3.1.

Figura 3.7 - Modelo utilizado — Honda Fit 2014.

Tabela 3.2 — Ficha técnica Honda Fit.
FICHA TECNICA HONDA FIT EX 1.5 (flex.) -

AUTOMATICO
Motorizagao 1.5
Combustivel Alcool Gasolina
Poténcia (cv) 116 115
Torque (kgf.m) 14,79 14,79
Cambio Automatica com modo manual

de 5 marchas

Tragdo Dianteira

Altura (mm) 1.535
Largura (mm) 1.695
Comprimento (mm) 3.900
Peso (Kg) 1.160
Tanque (L) 47
Entre eixos (mm) 2.500
Ocupantes 5

Fonte: Manual do proprietario Honda FIT 2013.
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3.1.9 O Trajeto

A pesquisa foi realizada em um trajeto que contém trechos de rodovias e trechos
urbanos, entre as cidades de Barra Mansa e Volta Redonda no estado do RJ. Devido a
caracteristicas de relevo dessas cidades, os dados colhidos entregam condi¢des de condugdo em
trechos planos e trechos de aclive e declives, atendendo dessa forma os requisitos necessarios
para determinacdao do modo de dire¢do e da carga aplicada ao veiculo.

A distancia total compreende cerca de 22Km de distancia percorrida, o trecho urbano
possui 6Km de extensdo enquanto o trecho de rodovia possui 16Km, tendo como ponto de
partida a garagem da Viacdo Cidade do ago e como ponto de chegada o Posto de Gasolina
Metano, ambos na cidade de Barra Mansa. Este trajeto delonga em torno de 40 minutos,
segundo a projecao de trajeto mais rapido feito pelo Google Maps. O trecho urbano do trajeto

pode ser visto na figura A visdo basica do trajeto pode ser encontrada na Figura 3.8

Figura 3.8 — Trajeto urbano aplicado.

Fonte: Imagem extraida do software GOOGLE MAPS® em 24 set 2023.
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Figura 3.8 — Trajeto rodoviario aplicado

JARDIMIALICE

Fonte: Imagem extraida do software GOOGLE MAPS® em 24 set 2023

4 TESTES E RESULTADOS

Nesse capitulo as respostas as praticas associadas com a tarefa de classificacao e
observagdes sdo apresentadas, exploradas e debatida. A compreensdo dos resultados ¢
demonstrada através da associacdo entre as teorias aplicadas e as solugdes criadas, como
modelos, graficos e as métricas de desempenho. A apresentagdo dos hiperpardmetros aplicados
a estrutura do modelo proporciona a multiplicagdo e a comparagdo com outros procedimentos
com o objetivo de solucionar uma variedade de problemas andlogos. Os graficos gerados

através das métricas de desempenho permite uma melhor interpretagao do trabalho.

4.1 METODOS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Os modelos para a otimizagao do sistema de transmissao automatica foram efetuados
de acordo com os passos descritos na se¢do anterior. Entre treinamento, teste I e teste II, os
resultados foram avaliados em fun¢do dos pardmetros de desempenho, com destaque para
acuracia ao final de cada processo.

As definicdes de parametrizacdo, foram realizadas segundo os melhores resultados
apresentados pelos pardmetros de desempenho, sendo a acuracia a de mais importancia € o
desempenho desejavel compativel dos erros minimos entre treino, teste e execu¢ao. Ao fim de
cada analise, fixou-se o valor dos pardmetros aplicados em cada modelo de ML, levando-os em

consideracao nos proximos testes.
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A avaliagdo dos resultados para a validagdo, foi realizada através a matriz de confusao
que permite determinar o desempenho do modelo criado e tornando — o pratico, representando
o quanto ele aprendeu, essa avaliagdo ¢ importante para determinar o quanto o modelo

encontrado ¢ vantajoso.

4.1.1 Separaciao dos dados

A técnica de separagdo de dados utilizada para o processo de treino e teste aplicada foi
a Hold-Out. Essa técnica envolve separar os dados em duas partes e usar uma parte para treino
que processa os dados e cria o modelo, o restante dos dados para teste ¢ utilizado para a
realizagdo da previsdo e verificacao dos erros e acertos. A quantidade de dados separados em

treino e teste sdo demonstrados na tabela 4.1 e figura 4.1.

Tabela 4.1 — Dados de treino e teste

Dados Trajeto Métricas

obtidos Rodovia Urbano Média c CV (%)
Treino 1457 1422 1440 25

Teste I 280 260 270 14

Teste 11 955 415 685 382 56

Figura 4.1 — Verificag@o dos dados.
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As barras representam as quantidades de dados aplicados para treinamento e testes em
rodovias e no trajeto urbano. Observa-se que no teste Il existe uma alteracdo nos padrdes de
dados, indicado pelo desvio padrio (o) e coeficiente de variacdo (CV), demonstrando a
variabilidade do conjunto de dados utilizados nos testes. Os dados aplicados a etapa de criagdo

do modelo, treinamento, e submissdao desse modelo ao Teste I sdo mais homogéneos, como



75

indicado pelo CV e o desvio padrao. Houve uma preocupacdo em garantir a quantidade de
dados adequados com o objetivo de criar um modelo de classificador genérico, evitando o
surgimento do sub ajuste e do super ajuste, respectivamente Underfitting e Overfitting. O
conjunto de dados completos aplicado ao Teste II, atesta que a amostra de dados dentro do
trajeto em rodovia ¢ maior que a do trajeto em perimetro urbano, uma vez que ndo houve a

preocupacgao em determinar a quantidade de dados aplicados ao modelo criado.

4.1.2 Modelos

A proposta do trabalho se baseia na criagdo de quatro modelos. O primeiro e o segundo
irdo aprender a prever o estilo de conducdo do motorista, ¢ constituido por 8 atributos que
utilizam informacdes adquiridas da ECU como torque, velocidade, pressdo, aceleragao,
poténcia mecanica, rotacao, inclinagdo e posi¢ao do acelerador. As redes possuem propriedades
apresentadas na tabela 4.2, que demonstram os melhores resultados e um atributo classe que
vai predizer o modo de conducao em ECO, para econdmico, normal, para condi¢des onde o
motorista precisa de um pouco mais de aceleragdo como o transito diario e esporte quando se
deseja uma maior performance do veiculo.

O terceiro e o quarto modelos, também possui os 8 atributos andlogos as redes
anteriores e sdo capazes de descreverem o perfil de carga aplicado a condugdo. Esses modelos
tem suas caracteristicas apresentadas na tabela 4.2, para a determinacao do modo de condugao,
porém seu atributo classe define se o veiculo se encontra em um declive, aclive ou se esta em

um trecho plano.

Tabela 4.2 — Propriedades de controle de treinamento do modelo de ML

Caracteristicas Modelos aplicados 8 RNA
dos modelos &8 RNA Rodovia/Modo Urbano/Modo Rodovia/Carga Urbano/Carga
Numero de camadas ocultas 1 1 1 1
Numero de neurdnios 175 125 175 125
Funcido de ativagao Sigmoide Tangente Hiperbdlica Sigmoide Tangente Hiperbdlica
Taxa de aprendizado Constante Constante Constante Constante
Numero de épocas 6000 6000 6000 6000

No processo de treinamento e teste da rede, alterou-se o nimero de neurdnios na
camada oculta para cada modelo, com o propoésito de apurar o numero apropriado e oferecer o

resultado ideal. Os modelos aplicados encontrados sdo apresentados na figura 4.2 e 4.3.



Figura 4.2 — Representacdo do modelo de rede com 175 neurdnios na camada oculta.
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4.1.3 Matriz de confusiao
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Os modelos analisam todos os atributos, fornecendo simultaneamente a classificacao

do modo de condugdo e da carga em cada proporcao de aprendizado. Contou-se com a matriz

de confusdo para avaliar os resultados previstos pelos modelos aplicados conforme o quadro

4.1.

Quado 4.1 — Matriz de confusdo para treino e testes.

Carga (Rodovia)

Treino

Confusion Matrix:
[[229 12 2]

[ 9 258 8]

[ 1 11 137]]
Accuracy:
©.9355322338830585

Testel

Confusion Matrix:
[[29 2 @]

[ 230 2]
[ @ o 14]]
Accuracy:

©.9240506329113924

Testell

Confusion Matrix:
[[48 10 1]

[ 4 50 7]

[ 5 9 39]]
Accuracy:
9.791907514450867

Modo (Rodovia)

Confusion Matrix:
[[327 3 2]

[ 12 278 2]

[ @ @ 170]]
Accuracy:

0.9810126582278481

Confusion Matrix:
[[51 4 @]

[121 @]

[ @ o 24]]
Accuracy:
0.9504950495049505

Confusion Matrix:
[[283 33 @]

[ 44 287 4]

[ & 2 129]]
Accuracy:
0.8938618925831202

Carga(Urbano)

Confusion Matrix:
[[161 4 2]
[ e 298 2]
[ © 2 103]]
Accuracy:
©.98943661971830@99

Confusion Matrix:

[[17 1 @]
[ @ 57 @]
[ @ 11]]

Accuracy:

0.9883720930232558

Confusion Matrix:

[[15 e @]
[ 158 @]
[ e e 10]]

ccuracy:

A
©.9880952380952381

Modo (Urbano)

Confusion Matrix:
[[421 (2] 2]

[ 1 365 2]

[ 2 =}
Accuracy:
0.9964953271028038

Confusion Matrix:

[[82 o o]
[ @76 o]
[1 e 15]]

Accuracy:
©.9942528735632183

Confusion Matrix:
[[126 27 1]

[ 51 92 1]

[ o o 24]]
Accuracy:
0.7515527950310559
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A partir da matriz de confusdo completa, apos a realizacao do treinamento e testes,
apura-se o status do modelo através das avaliagcdes de desempenho que forma uma medida
mensuravel, essa agdo especifica permite representar a dimensao do que ir-se-a conduzir, para

entender o que esta valido no trabalho e permite identificar o que estd impreciso.

4.1.4 Métricas de avaliacao

4.1.4.1 Acuracia

Para determinar os acertos obtidos pelo algoritmo realizam-se os calculos de acurécia,
com as informagdes obtidas da matriz de confusao. Os melhores modelos construidos obtiveram
um resultado de 79%, 89%, 98% e 75% em condigdo de operacdo, indicando uma classificacao
correta média de 86% das instancias para os dados aplicados em uma segunda aquisicdo de
dados. O desvio padrao baixo apresentado pelos dados aplicados no teste II, indica que o
modelo consegue operar com resultados homogéneos, apresentando pouca variacao. O
coeficiente de variabilidade médio apresentado ap6s a execugao do teste I, aponta uma pequena

instabilidade do modelo. Esses valores sao todos apresentados na tabela 4.4.

Tabela 4.3 — Resultado de acuracia encontrados.

Tabela de acuracia
Grupos ) .
Treino Teste I Teste 11 Média o] CV (%)
Carga (Rodovia) 0,94 0,92 0,79 0,88 0,08 9,02
Modo (Rodovia) 0,98 0,95 0,89 0,94 0,04 4,7
Carga (Urbano) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,00 0,07
Modo (Urbano) 0,99 0,99 0,75 0,91 0,14 15,34

Figura 4.4 — Indicagdo da média e do desvio padrdo da acuracia.
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Figura 4.5 — Indicagdo da acuracia.
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4.1.4.2 Precisao

No contexto da determina¢do do modo de conducdo e da indicagdo do tipo de carga
aplicada ao veiculo, realizam-se os calculos de precisdo. Os resultados sdo importantes porque
eles apresentam a variacdo de acertos gerados pelo modelo de ML, das instancias previstas
como positivas, aproximadamente uma média de 94% sao realmente positivas, conforme pode-

se verificar na Tabela 4.5 e, também, na Figura 4.5. A precisdao mede a propor¢ao do trajeto em

aclive, que foi previsto como carga C1 e que realmente aplicou a carga C1.

Tabela 4.4 — Resultado de precisdo encontrados

Tabela de Precisdo
Grupos . .
Treino Teste | Teste 11 Meédia c CV (%)
Carga (Rodovia) 0,94 0,92 0,80 0,88 0,07 8,39
Modo (Rodovia) 0,98 0,94 0,91 0,94 0,04 4,03
Carga (Urbano) 0,99 0,99 0,98 0,99 0,01 0,86
Modo (Urbano) 1,00 1,00 0,80 0,93 0,11 12,02

Figura 4.6 — Indicagdo da precisao.
Precisdo
Modo (Urbano)
Carga(Urbano)
Modo (Rodovia)

Carga (Rodovia)

0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

HTeste |l ®MTeste| MTreino

1,20
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4.1.4.3 Sensibilidade

Conhecido na literatura como Recall, a sensibilidade verifica com éxito os resultados
classificados como positivo, calcula-se a sensibilidade para verificar a habilidade de
identificacdo e para entender melhor, a razdo entre os modos de condug¢do econdmica
classificado corretamente e o total de instancias indicadas como econdmica, como exemplo. O
calculo foi realizado para todas as matrizes de confusao aplicadas a essa pesquisa. Os modelos
gerados indicaram corretamente uma média de 95% das instancias boas. A sensibilidade ¢

demonstrada pela tabela 4.6.

Tabela 4.5 — Resultado de sensibilidade encontrados.

Tabela de Sensibilidade
Grupos
Treino Teste 1 Teste 11 Média c CV (%)
Carga (Rodovia) 0,95 0,96 0,83 0,91 0,07 7,74
Modo (Rodovia) 0,98 0,96 0,92 0,95 0,03 3,6
Carga (Urbano) 0,99 0,98 0,99 0,99 0,01 0,67
Modo (Urbano) 0,99 0,98 0,82 0,93 0,09 10,07

Figura 4.7 — Indicagdo da sensibilidade
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4.1.4.4 Especificidade

A especificidade pode ser descrita como aptidio do sistema em classificar
corretamente a inexisténcia de uma condicao para episddios que realmente nao tem. Como
exemplo, pode-se citar a possibilidade de um teste em modo normal ou plano ndo serem
econdmico em condugdes identificadas como normal ou plano. Esse cdlculo, assim como a
sensibilidade, foi realizado para todas as matrizes de confusao. A especificidade ¢ demonstrada

pela tabela 4.7 aponta uma média de 96% de acerto
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Tabela 4.6 — Resultado de especificidade encontrados.

Tabela de Especificidade

Grupos ) )
Treino Teste | Teste 11 Meédia c CV (%)
Carga (Rodovia) 0,92 1,00 0,74 0,89 0,14 15,3
Modo (Rodovia) 1,00 1,00 0,98 0,99 0,01 0,89
Carga (Urbano) 0,98 1,00 1,00 0,99 0,01 1,11
Modo (Urbano) 0,97 0,94 1,00 0,97 0,03 3,23
Figura 4.8 — Indicagdo de especificidade
Especificidade
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00 1,20

4.1.4.5 F1 Score

mTeste | mTeste | mTreino

Calculou-se as métricas F1 Score em todas as matrizes de confusdo utilizadas, para

determinada a qualidade geral dos modelos criados, com isso verificam - se a efetividade dos

modelos ao receberem um dado novo. Os resultados encontrados para esse métrica ¢

demonstrado na tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Resultado do F1 Score encontrados

Tabela F1 Score

Grupos
Treino Teste | Teste 11 Meédia c CV (%)
Carga (Rodovia) 0,94 0,94 0,81 0,90 0,07 8,31
Modo (Rodovia) 0,98 0,95 0,91 0,95 0,04 3,78
Carga (Urbano) 0,99 0,99 0,99 0,99 0 0,15
Modo (Urbano) 0,99 0,99 0,81 0,93 0,1 11,29
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Figura 4.9 — Indicagdo da média harménica.
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Através dos resultados considerados nas Figuras 4.4, 4.5, 4.6, 4.7,4.8 ¢ 4.9 5 e nas
tabelas 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8, foi possivel verificar que os modelos utilizados sdao aptos de
contribui nas predigdes das simulagdes e entregar resultados precisos a partir de um conjunto
de dados desconhecido pelo modelo, obtidos com base no trajeto selecionado para realizagao

dessa pesquisa.

5 CONCLUSAO

Este trabalho propds aplicar as RNA para a resolucdo de problemas concretos,
idealizando e aplicando eximios classificadores, usados para prever o desejo do motorista e as
condig¢des de direcao apresentadas pelas estradas, para promover uma alteragao dos padrdes de
mudanc¢a de marcha, tornando esses padrdes adaptaveis a cada condigdo diferente enfrentada
pelo veiculo.

Os dados necessarios para realizagao deste trabalho, foram obtidos com éxito, através
da utilizacdo do scanner bluetooth, que possibilitou o acesso a ECU, em conjunto com o
aplicativo Torque, onde os dados dos sensores foram lidos, transmitidos e registrados em tempo
real, em trechos urbanos e rodovias, permitindo assim o seu emprego.

A aplicacao do KDD para organizagao dos dados utilizados nessa pesquisa, preparando
os dados de forma proveitosa e com aptidao para o uso foi realizado com sucesso, seguindo
suas principais etapas, utilizando de ferramentas que promovem a remocdo de valores
inadequados e permitindo a inser¢ao do atributo classe, que age na tomada de decisdo a partir

do algoritmo de mineracdo de dados MLP utilizado. Os projetos que aplicam as RNA



82

necessitam de uma excessiva compreensdo sobre os dados de pesquisa, bem como sua
organizacao e analise, obtidos a parti do algoritmo aplicado.

Essa pesquisa mostra a base de conceitos necessarios para a efetuagao da inteligéncia
artificial através das RNA, com aplicacao da rede MLP com o algoritmo backpropagation. A
aplicacdo da rede MLP ¢ relativamente facil quando se aplica a biblioteca da linguagem Python
scikit-learn, onde os testes realizados apontam para utilizagao de dois modelos computacionais.
O primeiro possui 175 neur6nios na camada oculta, aplicando uma fun¢ao de ativacao
sigmoidal, o segundo apresenta 125 neurOénios na camada oculta utilizando a Tangente
Hiperbolica como funcdo de ativagdo. Estes modelos alcangaram com éxito as aplicagdes
praticas no sistema de controle da transmissao automatica, como estudo de caso de classificacao
do modo de condugdo e do tipo de carga aplicado.

Um modo simples e notavel de verificar o modelo de classificagdo gerado ¢ através do
emprego de métricas como a acurdcia, que fornece um entendimento dos resultados obtidos
pelos modelos. Contudo, ndo se pode fundamentar nossa avaliagdo somente na acuricia,
embasar nossa analise em outras métricas pode ser importante. O F1 Score indica o desempenho
do modelo ao se deparar com dados novos, onde essa métrica se torna muito importante na
interpretagdao do problema, sendo apontado como um bom resultado.

Os parametros de desempenho apresentados por esse trabalho como a acuricia,
precisdo, especificidade, sensibilidade e F1 Score, mostram que os resultados sdo promissores.
As métricas aplicadas ao modelo de classificacdo utilizadas exibem uma média geral acima de
80%, os desvios padrao médio apresentado nesse estudo, indicam que o modelo consegue
operar com resultados proximos a média, demonstrando assim um bom desempenho geral para
o modelo, sendo apontado como um resultado seguro.

Através dos resultados considerados nas figuras e tabelas apresentados, foi possivel
verificar que os modelos utilizados sdo aptos a contribuir nas predi¢cdes das simulacdes e
entregam resultados precisos a partir de um conjunto de dados desconhecidos pelo modelo,
obtidos com base no trajeto selecionado para realizagao dessa pesquisa.

Esse trabalho utiliza-se do deslocamento da linha de mudancga de marcha, em funcao
das classificagoes realizadas pela inteligéncia artificial, para preservar a forga motriz adequada
em dimensao a inclinacdo da estrada, e do estilo de direcao aplicado pelo condutor. O quadro
no qual o veiculo acelera isoladamente, como numa descida, € possivel realizar as trocas de
marchas mais cedo, praticasse também nessas condi¢des o freio motor, permitindo reduzir a

velocidade do veiculo com a ajuda do motor, sem acionar o freio. Na condi¢ao de veiculo com
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carga em um aclive, admita-se reter as marchas para manter as rotagcdes mais altas, impedindo
trocas ascendentes ao reduzir o pé do acelerador para fazer curvas como exemplo.

As vantagens relacionadas ao controle da transmissao adaptavel na pratica, pode ser
resumida na diminuicdo do consumo de combustivel, no fornecimento de uma boa qualidade
de troca de marcha, na adapta¢do do cambio ao desejo do motorista e o tipo de estrada que o
veiculo esta transitando. Nenhum hardware especifico precisa ser utilizado, apenas a
implementagao por software ¢ aplicada, as selegcdes de padroes de mudanga ocorrem de forma
automatica e off-line sem a necessidade de utilizagdo de botdes que indiquem a vontade do
motorista, como por exemplo o botdo “ECO”, utilizado por alguns fabricantes.

Os resultados apresentados neste trabalho sugerem que a proposta possui um bom
potencial para uma implementa¢ao em ambiente real. Hipoteticamente, na pratica, o resultado
do trabalho poderia melhorar o desempenho, se fosse implementado em um veiculo. Para isso
alguns aspectos deveriam ser contemplados:

A aplicagdo de microcomputadores ligados entre si e o conceito de computagdo ubiqua
sdo aspectos necessarios para realizacao desse trabalho, utilizando a arquitetura distribuidas
onde os diferentes mddulos de controle eletronico sdo interligados de forma similar as redes de
computadores existentes.

E necessario que os sinais dos sensores sejam digitalizados e transmitidos aos
diferentes modulos que fazem uso dessas informacgdes com alta velocidade e seguranca, para
que o acionamento do sistema ocorra de forma adequada.

Portanto, pode-se admitir a implementagao desse estudo como proposta de trabalhos
futuros, utilizando-se dos recursos da eletronica embarcada a veiculos que possui a capacidade
de realizar tarefas semelhante a de um computador, que se utiliza de um programa fixo,
conhecido como Firmware, empregados em sua memoria, de interfaces de entradas e saidas
aplicadas aos sensores e atuadores € de uma interface de comunicagao com outros dispositivos.
O desenvolvimento de procedimentos para calibragao dos padrdes de mudanga de velocidade
do sistema de transmissao, de forma complementar esse estudo, aplicando outras classes de
sistema inteligente, que permitem simular o comportamento humano, atribuindo aos sistemas
de controle caracteristicas da inteligéncia humana, dentre eles tem se os controladores Fuzzy,
pode ser reconhecido como um trabalho futuro.

A aplicacdo das RNA com pratica nesse método, pode ser estendida a outros tipos de
veiculos que utiliza o sistema de transmissao automatica, como 6nibus e caminhdes, a aplicagao
de diferentes algoritmos que podem ser analisados, testados e correlacionados com o resultado

apresentado por este estudo de RNA, visto que este trabalho exibi valores de parametros
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apoiados na matriz de confusdo e suas métricas como Acuracia e Recall. Por fim, entre outras
oportunidades de pesquisa, pode-se aplicar RNA a outros mecanismos que compdem o veiculo
como por exemplo os freios, com o objetivo de se obter um melhor desempenho em todas as
condi¢des de funcionamento, classificando o tipo de superficie e determinando a forga de
frenagem adequada para evitar um possivel escorregamento e executar uma frenagem mais
rapida e segura.

Os resultados foram muitos positivos, no entanto esses resultados nao se traduzem a
todos os sistemas de controle de transmissdo automatica, mas sobre a pesquisa a mesma
metodologia pode ser aplicada a outros modelos de veiculos com o entendimento de que o
mesmo desempenho pode ser alcangado. O funcionamento do sistema foi modelado ao
comportamento de um unico motorista especialista, que reflete na maneira de condugdo do
profissional.

Este estudo alcangou com éxito um modelo computacional sujeito a aplicagdes praticas
no sistema de controle da transmissdao automatica, como estudo de caso de classifica¢do do
modo de conducao e do tipo de carga aplicados. Trabalhos alheios de relevancia coeso a esse

estudo podem ser aplicados.
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