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RESUMO

O gerenciamento de frotas de caminhdes € crucial para garantir a seguranca dos motoristas e
prevenir riscos financeiros e materiais devido a falhas operacionais. A tecnologia de pressao
a ar, APS, oferecida pela SCANIA, é uma solu¢do capaz de coletar dados precisos e fornecer
informagdes valiosas para a manutengdo e operagdo adequadas do veiculo. Para aprimorar a
detecgio de falhas, propde-se uma abordagem de aprendizado de miquina por meio de Arvores
de Decisao induzidas por Programacgao Genética. Foram utilizados dados publicos para treinar o
modelo. Os resultados obtidos mostram que o método performa melhor na classe positiva (sistema
com falha) em comparacdo com trabalhos do estado da arte. Além disso, esta abordagem fornece
modelos de previsdo mais interpretdveis, o que € importante para identificar sistemas com falhas,
corrigi-las, prevenir acidentes e aumentar a seguranga no transito.
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ABSTRACT

Truck fleet management is crucial to ensure driver safety and prevent financial and material
risks due to operational failures. The Air Pressure System (APS) technology offered by SCANIA
is a solution that can collect accurate data and provide valuable information for proper vehicle
maintenance and operation. To enhance fault detection, a machine learning approach using Genetic
Programming-based Decision Trees is proposed. Public data was used to train the model. The
results show that the method performs better in the positive class (system with faults) compared to
state-of-the-art works. Additionally, this approach provides more interpretable prediction models,
which is important to identify systems with faults, correct them, prevent accidents, and increase
road safety.
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1. Introducao

A tecnologia de pressurizagdo a ar (APS — Sistema de Processamento de Ar) € um tipo de
equipamento para veiculos pesados, que trabalha a ar comprimido, auxiliando a renegeracao da
frenagem e administrando operacionalmente elementos mecanicos. As informagdes sdo repassadas
ao condutor por meio de sensores (Rafsunjani et al.l 2019). As falhas na unidade APS sdo na
maioria das vezes em funcio de condi¢des de funcionamento ou erros operacionais nos componentes
mecénicos, como em vdalvulas de reten¢do, vdlvulas solenoides e anéis de vedag@o. Os dados dessas
falhas sio operacionais e didrios, recolhidos dos sensores de caminhdes Scania, que apresentaram
erros mecanicos em servigo. O conjunto de dados é diponibilizado pelo fabricante e permite isolar
os componentes que causaram ou causam falha. E importante que haja uma melhor compreensao
do sistema completo da unidade APS, pois avisos da unidade APS nem sempre significam que
existem falhas no sistema. Portanto, é necessario sempre verificar todos os circuitos do sistema para
eliminar situacdes redundantes e garantir uma boa condi¢do operacional do motor e dos elementos
mecanicos (Scania, 2017)).

Existem poucos estudos que utilizam modelos interpretdveis de Aprendizagem de Mdquina
(ML, do inglés Machine Learning) na previsdo de falhas em Unidades de APS. A maioria dos
estudos mencionados utiliza modelos como Floresta Aleatéria, SVM (Support Vector Machine) e
KNN (K-Nearest Neighbors), que sdo modelos de ML mais tradicionais. Um exemplo de estudo
que utiliza um modelo interpretdvel € o trabalho de Gondek et al.| (2016), que utiliza histogramas
e um classificador baseado em Floresta Aleatéria para prever falhas em unidades APS. Esta
abordagem permite a criacdo de novas caracteristicas interpretaveis com base nos histogramas e,
junto com o modelo de Floresta Aleatdria, é capaz de identificar corretamente as falhas. Outro
estudo, que aborda o problema, é o trabalho de |Ozan et al.|(2016). Neste estudo, além de utilizar
Floresta Aleatéria, SVM e KNN, os autores propdem uma nova estratégia de imputacio de valores
ausentes para melhorar os resultados da previsao de falhas. O estudo realizado por Rafsunjani et al.
(2019) também compara diferentes técnicas de imputagdo de valores ausentes, juntamente com oS
classificadores SVM e KNN. O objetivo deste estudo € avaliar os efeitos das técnicas de imputacio
em relacdo ao problema de desbalanceamento de dados, que é comum em conjuntos de dados de
falhas. J4 o trabalho de|Syed et al.|(2021)) apresenta uma abordagem de aprendizado de maquina
projetada para lidar com o desbalanceamento de dados que utiliza uma fronteira de decisdo linear
maximizando o critério de Area Sob a Curva. Embora esses estudos sejam relevantes e utilizem
técnicas de ML, € importante destacar a falta de trabalhos que explorem modelos interpretaveis de
ML na previsio de falhas em unidades APS. Esses modelos interpretdveis podem ajudar a entender
o processo de tomada de decisdo dos modelos de ML e fornecer informagdes valiosas para os
especialistas em manutencdo das unidades APS.

Técnicas de ML sdo interessantes, porque emulam a maneira humana de pensar e tomar
decisdes, analisam grandes conjuntos de dados contendo muitas caracteristicas em um tempo
razoavel e podem lidar com relacionamentos complexos entre dados (Barros et al.,[2012). O ML
pode ajudar em uma avaliagdo mais 4gil, com a possibilidade de diminuic¢do das tentativas de
identificacdo de uma falha operacional mecanica, tendo como consequéncia uma reducio do custo
de manutencdes corretivas e preventivas. No entanto, o desempenho dessas técnicas € reduzido por
existirem valores ausentes e o problema de dados desbalanceados (Santos et al., 2022).

Dentre as principais técnicas de ML, as Arvores de Decisdo se destacam devido a natureza
compreensivel de seus modelos de previsdes que se assemelha ao raciocinio humano. Além disso,
algoritmos de indugéo de arvore de decisdo apresentam varias vantagens sobre outros algoritmos
de aprendizado, como robustez ao ruido, baixo custo computacional para a construgao e utilizacio
do modelo e a capacidade de lidar com atributos redundantes (Quinlan, [1987)).

Entretanto, tais algoritmos geralmente utilizam uma estratégia gulosa e tendem ficar presos
em Otimos locais. Ademais, a politica de particionamento recursivo na fase de construgdo
pode resultar em conjuntos de dados com baixa cardinalidade para o processo de sele¢do de
atributos em nés mais profundos da drvore, causando um super-ajuste dos dados (Barros et al.
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2012).Uma boa pratica tem sido a aplicag¢do de algoritmos evolutivos para induzir rvores de decisdo,
especificamente, por meio de Programagdo Genética (PG). PG ¢é um algoritmo evolutivo que tem
como caracteristica evoluir um conjunto de individuos representados na forma de drvores. Quando
PGs sdo aplicadas na indugdo de drvores de decisdo, é possivel lidar com vérios atributos a0 mesmo
tempo, reduzindo a dependéncia de métodos de selec@o de caracteristicas no pré-processamento e
ainda prover uma busca global (Kubat et al., [1998)).

Portanto, esse estudo consiste na contribuicao de utilizar uma abordagem de Programacio
Genética (PG) para induzir Arvores de Decisdo e posteriormente aplicar tais drvores na identificagdo
de falhas relacionadas com o APS. Essa identificacdo pode agilizar as manutengdes corretivas,
periodizando adequadamente as manutencdes preventivas, consequentemente provendo maior
seguranca a veiculos pesados que utilizam o APS e uma melhor condicao de faturamento pelo uso
mais adequado da frota de dnibus ou caminhdes.

O restante desse trabalho € organizado da seguinte maneira: na Sec¢do [2| é apresentado o
Benchmark de detecgdo de falhas da Scania. Segdo [3]apresenta a metodologia baseada em drvores
de decisdo induzidas por programacgdo genética, metodologia essa usada como detector de falhas.
A Secdo [ apresenta a aplicagdo da nova metodologia proposta o Benchmark de detecgdo de falhas
da Scania e seus resultados. Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na Segao 5]

2. Benchmark do Sistema de Processamento de Ar (APS) da Scania

Figura 1: APS - Detalhamento do APS
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Figura 2: APS - Sequéncia de Utilizagdo do Compressor
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A Scania oferece duas versdes da unidade APS: a avancada e a de alta capacidade, sendo a
diferenca entre elas a quantidade de reservatérios do dessecante. A primeira contém um reservatorio,
enquanto a segunda possui dois, indicada para veiculos com alto consumo de ar. A védlvula protetora
do circuito € a mesma nas duas versdes, porém, a regeneracao ¢ a tnica diferenciadora funcional.
Os detalhes da unidade APS podem ser encontrados nos trabalhos de referéncia (Biteus e Lindgren,
2017a) e (Biteus e Lindgren, [2017b)).

A unidade APS (Figura[I) tem a fun¢do de gerenciar a pressdo do ar no sistema pneumético
do veiculo, drenando e limpando o ar proveniente do compressor, além de secar e limpar cerca de
250 dm? de ar antes que o filtro esteja saturado. O processo de regeneragio é ativado pelo controle
do APS quando o volume de ar atinge o nivel do filtro saturado, com o uso da valvula solenoide de
regeneracdo que sopra o ar de volta para o recipiente dessecante (Figura[2). Durante a regeneragao,
nao & possivel pressurizar o sistema pneumético.

O veiculo Scania é composto por trés redes de comunicagdo coloridas, denominadas verde,
laranja e vermelha (Figura [3)), que indicam a condi¢@o de funcionamento em que se encontram.
Os sensores de pressao na unidade APS registram e transmitem informagdes para outros sistemas
por meio da rede CAN (do inlgés, Controller Area Network), indicando a pressdo no freio de
estacionamento, frenagem dianteira e traseira. A lampada conectada ao sensor de frenagem e ao
APS comega a piscar e a cigarra soa quando ha queda de pressdo para 6 bar ou inferior.

A unidade APS usa a vélvula protetora de circuito para regular a ordem de pressurizagdo dos
circuitos, o compressor e a regeneragao siao controlados pelo coordenador (unidade de comando),
levando em consideracdo pardmetros como carga do motor. A unidade de comando se comunica
com toda a rede CAN, gerenciando o APS e verificando e regulando a funcio de regeneracgéo e
compressdo. O secador de ar varia de acordo com o modelo do caminh@o, podendo ter um ou dois
reservatdrios com o dessecante.

Por fim, a eletrdnica de controle do APS € a mesma nas duas versdes, porém, o coordenador
é configurado de maneira diferente para cada uma delas. O APS monitora todos os sensores e
controla as vdlvulas solenoide, sendo conectado a rede CAN, de cor laranja do veiculo, o que
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permite a recuperagdo das informacdes necessarias pelos sensores do APS e de outros sistemas
interligados a rede (Figura {4).

2.1. Equipamentos interligados pela rede CAN ao APS

Esta Secdo apresenta alguns dos principais equipamentos interligados a rede CAN do
caminhdo, que se comunicam com o APS.

Valvula de seguranca: a vilvula de seguranga tem uma pressdo de abertura de 13 a 14,5 bar, e
limita a pressdo do ar, esvaziando o sistema de ar comprimido quando ela estd muito alta;

Reservatério do dessecante: o reservatério do dessecante, diminui a quantidade de umidade e a
impede que entre no sistema de ar comprimido. O dessecante € drenado durante a regeneragao,
isso acontece quando o ar comprimido passa através da valvula de drenagem;

Valvulas de retengao: as vélvulas de reteng¢do denominadas CVG1 e CVG2 impedem a fuga do
ar comprimido da vélvula de protecdo e retorno para o secador e as vélvulas de retengdo
denominadas CVR1 e CVR2 garantem que o ar comprimido ndo vaze o para o tubo de
controle e para a védlvula de drenagem (pressurizacdo do sistema pneumético durante a
regeneracdo). As valvulas de retengdo também impedem, que o ar do circuito do freio de
estacionamento e do acessdrio flua para os circuitos do freio de servico;

Valvula solenoide V196: possui a funcéo de controlar qual filtro ficara ativo e qual serd regenerado;

Valvula solenoide de alivio do compressor: esta vdlvula solenoide atua no alivio do compressor,
uma vez que haja pressurizacdo;

Valvula de Desvio: vilvula que atua priorizando a frenagem dianteira em detrimento da frenagem
de estacionamento, caso a pressdo no freio dianteiro seja menor que a de estacionamento, a
vazdo de 33 a 55 litros por minuto, a uma pressdo de 6,0 bar;

Valvula de protecao: controla a carga do sistema de ar comprimido. Assegura, que a pressurizagao
do freio de estacionamento seja aplicada antes mesmo do atendimento aos freios dianteiro e
traseiro. Se o circuito dianteiro for despressurizado, o circuito do freio de estacionamento
serd drenado pela vélvula de desvio. Quando a védlvula solenoide estd aberta, o ar comprimido
flui por meio desta, abrindo a valvula de drenagem. Ainda com relagdo a valvula de protecao,
que atua no circuito do freio de estacionamento, a pressio de abertura da valvula prioritéria é
7,8 bar. Como a vélvula protetora é alimentada a partir dos circuitos do freio de servigo, o
freio de estacionamento nao pode ser liberado, enquanto os freios de servi¢o ndo tiverem
pressdo suficiente, a vélvula de prioridade fecha a pressdo > 3,1 bar.

Rede CAN (Rede de Comunicaciio): E a rede de sensores de pressio do circuito que estdo
presentes em todo veiculo, incluso o de estacionamento e trem de forca, exemplificados na
figura 3. O coordenador € o principal instrumento da Rede CAN.

Conector de Diagnéstico (OBD): Neste conector as informacgdes dos sensores de pressdo dos
circuitos sdo transmitidas através da comunica¢do CAN e disponibilizadas no instrumento de
modo combinado.

Resumindo, aqui foram apresentados alguns dos principais equipamentos interligados a rede
CAN do caminhido, que se comunicam com o APS. A valvula de seguranga, por exemplo, tem
como funcdo limitar a pressdo do ar, esvaziando o sistema de ar comprimido quando ela atinge
niveis muito altos. J4 o reservatério do dessecante reduz a quantidade de umidade no sistema
de ar comprimido e a valvula de retencdo impede a fuga de ar comprimido e vazamentos nos
circuitos dos freios dianteiro, traseiro e de estacionamento. A valvula solenoide V196 controla
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a regeneragdo dos filtros e a valvula de desvio prioriza a frenagem dianteira em detrimento da
de estacionamento, desde que a pressdo no freio dianteiro seja menor. Além disso, temos a rede
CAN de comunicagao, que conta com sensores de pressao presentes em todo o veiculo, incluindo o
circuito de estacionamento e o trem de forga, e o conector de diagndstico (OBD), que disponibiliza
informagdes dos sensores de pressdo dos circuitos ao instrumento combinado.

Figura 3: Rede Can dos caminhdes Scania

Rede Verde: Rede Laranja: Rede Vermelha:

(01)Conector de Diagnoéstico — OBD; (01)Coordenador — C008; (01)Coordenador —C008:

(02)Central de Alarme — ALM; (02) Conector intermediario — C100; (02)Conector Intermediario-C100;
(03)Coordenador — COOS; (03) Conector intermediario —C1; (03)UCE do Motor-EMS;

(04)Modulo de Airbag — CSS; (04) Médulo de Gerenciamento de Ar Comprimido — APS; (04)UCE da Transmissio-GMS;

(05) Médulo de Climatizagdo—CCS; (05) Médulo de Gerenciamento do Chassi-CMS; (05)Conector Intermediario-C193;

(06)Modulo de Tluminagao Interna—INL; (06) Conector de Distribuicdo da Rede Can-C294; (06)Conector de Distribuicdo de rede Can-C270;
(07)Conector de Distribui¢do de Can—C479; (07) Central de Controle de Freio de Estacionamento-PBC; (07)UCE do EBS —BMS.

(08)Modulo de Controle das Portas — DCS. (08) Conector de Distribuicio de Rede Can—-C295;

(09) Médulo da Suspencéo-SMS;
(10) Conector de Distribuicdo de rede Can—C8090;

Fonte: |Scanial (2017

Figura 4: Painel de instrumentos dos caminhdes Scania

Fonte: [Scanial (2017))

3. Abordagem Baseada em Arvore de Decisio Gerada por Programaciio Genética

A Programacio Genética (PG) é uma técnica de computagdo evolutiva que simula o principio
de selec@o natural de Darwin por meio de operadores genéticos como reproducdo, recombinacio e
mutacdo (Banzhaf, [1998)). Os sistemas baseados em PG podem representar a solucdo candidata
para um problema de vérias maneiras, sendo as arvores de decisdo bastante frequentes. Nessa
representacdo, cada individuo da populacdo possui ramificacdes ordenadas em que os nés internos
sdo funcdes enquanto as folhas da arvore sdo os terminais do problema. Cada arvore é uma solugdo
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candidata para o problema e, como em outros algoritmos em computagdo evolutiva, elas sdo
avaliadas com uma medida de qualidade (ou fitness) que reflete o quio boa é uma solucdo em
relacdo as outras na mesma populacdo (Zhao, [2007)).

Neste trabalho, a predicdo utilizando drvores de decisdo ocorre da seguinte maneira. A
instancia (x;, ¢;) € X, tal que x; € RY, possui d atributos que serdio pré-processados para assumir
um conjunto finito de valores. As varidveis continuas serdo discretizadas em /N categorias usando
seus pontos percentuais, enquanto as varidveis categdéricas podem ser recategorizadas da mesma
forma quando os valores possiveis que ela pode assumir forem muitos, diminuindo a complexidade
das solucdes finais e o super-ajuste (Saremi e Yaghmaeel 2014)). Foi adotada a estratégia de limitar
o nimero de percentis ou categorias a 4, ou seja, N € {2, 3,4}, escolhidos aleatoriamente segundo
uma distribuicao uniforme. Portanto, o conjunto de dados de treinamento X é composto pelos
pares (X;,¢;) € Ay X -+ x Ag x C, onde Ay, = {af, ..., ak } € o conjunto finito de valores ny
que o atributo k-th pode assumir.

No uso da PG para induzir drvores de decisdo, os nés internos representam os atributos do
conjunto de dados de treinamento, enquanto as folhas representam as classes. A func¢do de teste
de atributo ¢y : A — Y C X particiona o conjunto de dados de treinamento de forma que cada

parti¢do contenha todas as instancias de X’ onde o atributo k-th é igual a um determinado valor af

oe(a}) = {(Ri, i) | Eig = af, (Ri, 1) € XY,

onde Z; i, € 0 k-€simo atributo do vetor Xj. Quando uma instincia precisa ser avaliada, a fun¢do na
raiz da drvore testa o atributo correspondente, e se o argumento for um terminal, seré retornada a
decisdo (classificacdo) para esta instancia; caso contrario, um novo atributo serd avaliado.

O Algoritmo|I|mostra o pseudo-cddigo para a arvore de decisdo induzida pela PG, onde os
pardmetros de entrada sdo: o conjunto de dados de treinamento X’ , 0 nimero mdximo de geracdes
¢ € N*, o limite de simplificagdo ¢ € [0,1] C R e a frequéncia de simplificacdo 7 € N*, onde
N* é o conjunto dos niimeros naturais sem zero; e o pardmetro de saida é a melhor Arvore de
Decisdo (Arvore de Decisdo*). O método INICIALIZE (Linha produz a populacio inicial com
base no conjunto de dados de treinamento, conforme descrito na Se¢ao[3.Tj AVALIA (Linha[2]e
Linha[TT) mede a aptiddo de cada individuo na populagdo em relacdo aos dados de treinamento;
o método RECOMBINA (Linha|[6)) constréi uma populagéo filha usando a sele¢do pai do método
SELECIONA (Linha [5); O método MUTACAO (Linha [7) insere variabilidade na populagdo de
arvores, conforme descrito na Se¢do 3.3} a instrugdo RESTO (Linha 8] garante a periodicidade dos
testes de simplificacdo a cada 7 geracdes; o método SIMPLIFICACAO (Linha[J) ird podar drvores
com nds internos ndo expressivos, controlando seu crescimento, conforme descrito na Se¢do
finalmente, € representa o limite predefinido para eliminar sub-arvores.

Algoritmo 1 Programacio Genética(Entrada: X', C, e, 7; Saida:Arvore de Decisdo*)
P < INICIALIZE(X)

1:

2: Fp < AVALIA(X, P)

3: gen <+ 1

4: while gen < ¢ do

5: Pg <+ SELECIONA(P, Fp)
6: P < RECOMBINA(Fs)
7: P < MUTACAO(Fy)

8: if RESTO(gen, 7) = 0 then
9: P < SIMPLIFICACAO(P, ¢)
10: end if
11: Fp < AVALIA(X, P)

12: gen <— gen + 1
13: end while
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3.1. Geracao da Populacao Inicial

Considerando a tupla de todos os atributos no conjunto de dados A = (Ay,...,.Ay), seja
A, o conjunto de todas as d! permutagdes de A onde A, (k) € a k-ésima permutacdo. A populacdo
inicial da drvore € construida escolhendo uma permutacdo aleatéria A* € A, tal que

A" =A,(u), com u~U{l,d}, (1)

onde U{a, b}, com b > a, é uma distribui¢do uniforme discreta com suporte s € {a,a+1,...,b—
1,b}. A tupla escolhida aleatoriamente em (I]) pode ser usada para construir uma arvore Ta~ =
(t1,...,tq) cujos nés t, sdo elementos de A. O primeiro elemento ¢; € a raiz da arvore enquanto
os filhos esquerdo e direito do elemento ¢,, sdo dados por:

ton, se2n <d
tn,left = . (2&)
0, caso contrrio,

tont1, se2n+1<d

0, caso contrrio.

tn,right = (2b)

As seguintes drvores na populagio inicial P (Linha[I]do Algoritmol|I)) serdo criadas movendo
os elementos de Ta+ para a primeira posi¢ao (n6 raiz) um por um. Apds todas as rotagdes para criar
d arvores diferentes de Ta+, uma nova instincia de A* serd desenhada se o nimero méximo de
arvores 0 € N*, na populacdo inicial, ndo € atingido. Este nimero méaximo é definido empiricamente
para cada conjunto de dados e o processo para criar a populagdo inicial € descrito na Figura[5] A
populagdo inicial é o conjunto P = {p(1),...,p(d)}, onde p(k) € a representacéo em arvore de
uma tupla A* € A, cujo fitness f,(k) compde o vetor fitness F'p = {f,(1),..., fp(0)}.

Figura 5: Fluxograma da Geracdo da Populagdo Inicial.
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Fonte: Autores.

3.2. Operador de Selecao

Para selecionar quais pais serdo responsaveis por criar a proxima geracio, um torneio bindrio
é feito. A ideia principal é executar multiplas simula¢des para selecionar pais com maiores valores
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de aptiddo e controlar a pressdo seletiva. SejaZ = {1,2,...,d} e Z, o conjunto de todas as ¢!

z

permutagdes de Z onde Z,,(k) € a k-ésima permutagdo. Uma permutagio aleatéria Z* = 7, (v) é
escolhida, com v ~ U{1, !}, tal que

5= (i],...,13), 3)
onde i; € Z. A populacdo selecionada é dada como

Ps = {ps(1),...,ps(0s)}, “)

onde os individuos sdo escolhidos por um torneio bindrio, tal que

pliz_1), se fpigy_1) = fp(isy)
ps(k) — zk 1 P\“2k—1 : P\"2k (5)
p(i5), caso contrrio.
O ndmero de individuos em Pg € dado por
g, se d € par
(58 = o—1 . (6)
~5—, caso contrrio.

3.3. Operadores de Variabilidade

O procedimento de recombinac¢do combina os pais na populagdo selecionada em pares. Cada
par gera dois filhos que irdo compor P¢, dados como

Po = {p8(1)7 cee 7p8(68)7pi(1)7p2<1)7 cee 7p}:(50)7pg(6c)}7 (7

onde ps(k) sdo individuos da populagio previamente selecionada e (pl(k), p?(k)) sdo os
filhos gerados pelo cruzamento de ps(k) e ps(rs —k+ 1) com 1 < k < % O operador de
cruzamento escolhe um né aleatério em ambos os pais ps(k) e ps(rs — k + 1), exceto suas raizes;
entdo, as subdrvores, cujas raizes sao os pontos de corte aleatérios, sdo trocadas, criando dois filhos:
pL(k) e p?(k). Um exemplo do procedimento é mostrado na sequéncia da Figura[6] o primeiro
pai ps(1) € Pg € escolhido e um né de atributo .4; é selecionado para ser um ponto de corte
Figura [f[a); na Figura [6{b), o primeiro pai p,(ds) € Pg é escolhido e um né de atributo Ag é
selecionado para ser um ponto de corte; Figura[6|c) e a Figura[6{d) mostram a troca de subdrvores
entre os pais criando dois filhos.

O operador de mutagdo € aplicado apenas a atributos previamente continuos a uma taxa de
n € [0,1] C R, ou seja, o atributo sofrerd mutagdes com probabilidade 1. Apés decidir que uma
mutagdo deve ocorrer, um atributo previamente continuo serd selecionado aleatoriamente para ter
seus limites de discretizacdo alterados; de acordo com |Saremi e Yaghmaee| (2018)), este mecanismo
de mutacdo é competitivo com outros em termos de simplicidade e eficiéncia. Por exemplo,
suponha um né que represente o atributo idade em anos e a populagdo possua individuos cuja idade
esteja no intervalo [0, 98]; uma possivel discretizacdo desse atributo é criar trés faixas categdricas,
como {0, 25], [26, 57], [58, 98] }. Entdo uma mutagdo neste atributo discretizado poderia deslocar a
categoria do intervalo intermedidrio em 4 unidades como, por exemplo, {[0, 25], [26, 61], [62, 98]},
criando uma nova discretizacdo. A nova populacgdo € atribuida a P como a populagdo da nova
geracdo.

3.4. Funcao de Aptidao (Fitness)

A func¢do de aptidao avalia a qualidade de um determinado individuo em relagdo a um objetivo
pré-definido. E usado no processo de treinamento para guiar a populagdo em uma determinada
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Figura 6: Exemplo do comportamento do operador de cruzamento aplicado a um par de
pais ps(1), ps(ds) € Ps gerando dois filhos pl(1) e p2(1).

...

J i

(a) Selecione o pai ps(1) € Ps e oné A, para cortar.

R @R R
alo oaoo

(c) Filho p}(1) do primeiro e do tltimo pai.

SN

DRSS
a L) W) ©
) [

(b) Selecione o pai ps(rs) € Ps e 0 nd Ag para cortar.

N

R : @- @R
(]

(d) Filho p2(1) do primeiro e do dltimo pai.

Fonte: Autores.
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direcdo, auxiliando no processo de treinamento (Devarriya et al.,[2020). No contexto das tarefas de
classificacdo, uma solucdo pode ser avaliada usando diferentes métricas, como precisdo, F1-score,
Gmean, Cohen’s kappa, etc (Zhou et al.| [2015)). Embora a precisdo e Cohen’s kappa sejam métricas
de avaliagdo muito comuns, em conjuntos de dados desbalanceados, eles podem ser tendenciosos
em relacdo a classe majoritdria, levando a resultados incorretos (Devarriya et al., 2020). Para
conjuntos de dados desbalanceados, as métricas F1-score € G pean minimizam o viés de preciséo,
no entanto, F'/-score € preferivel quando a classe minoritdria € mais importante, enquanto Gean €
usado para maximizar a sensibilidade de ambos classes (Al-Badarneh et al., 2022)). Assim, neste
trabalho, os individuos sdo representados por drvores de decisdo e a funcdo de aptiddo é a média
geométrica entre especificidade (SPC) e sensibilidade (SEN), definida como:

TN

SPC= N Ep (8a)
TP

SEN = T N (s

Grean = VSPC - SEN, (8¢)

onde TP, FP, TN e FN denotam, respectivamente, verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros
negativos e falsos negativos. Essa métrica € utilizada devido a sua propriedade de independéncia
a distribuicdo de exemplos de diferentes classes, obrigando o sistema de aprendizado a produzir
classificacdes corretas em uma fragao significativa dos exemplos positivos (Kubat et al., [1998)).

3.5. Operador de Simplificacao

O método de inicializacdo cria drvores com uma quantidade fixa de nds internos; no entanto,
o procedimento de recombinacao pode fazer com que algumas arvores crescam sem limites ao
longo de novas geragdes. A medida que o tamanho da drvore aumenta, os resultados sdo propensos
a overfitting e podem sofrer uma diminuicdo em suas capacidades de interpretabilidade (DeLisle
e Dixon, 2004). [Doerr et al.| (2019) mostra que sistemas baseados em PG para evoluir fungdes
booleanas simples, formadas pela conjun¢do de algumas varidveis, exigirdo um limite logaritmico
no tamanho da drvore. Em |Lissovoi e Oliveto| (2019), recomenda-se o uso de estratégias para
reduzir o crescimento da drvore usando limites pré-estabelecidos. Assim, um limiar (¢) € definido
para remover sub-arvores inexpressivas, definidas como as sub-arvores cujo né raiz contém menos
que £% das instancias de treinamento de ambas as classes; cada né armazena a quantidade de
dados de cada classe que ele representa em relacio a todo o conjunto de dados. Este procedimento
¢é executado periodicamente com um perfodo 7 definido empiricamente. Um exemplo deste
procedimento considerando ¢ = 0.1 é mostrado na Figura[7| onde a sub-arvore cinza na Figura[7(a)
representa 5% da classe 0 e 9% da classe 1. Figura[7(b) mostra a substituicdo desta sub-drvore por
um no6 folha com a classe 1 mais representativa.

4. Resultados

Este estudo utiliza um conjunto de dados publico disponivel no repositério de aprendizado
de maquina UCI (Biteus e Lindgren, |2017a)). Os dados sdo divididos em conjunto de treinamento
e conjunto de testes, contendo 60.000 e 16.000 instancias, respectivamente. Desse total, 59.000
instancias pertencem a classe negativa e 1.000 a classe positiva no conjunto de treinamento,
enquanto no conjunto de testes 375 instancias sdo de classe positiva e 15.625 sdo de classe negativa.
Os dados foram obtidos do sistema APS de caminhdes Scania, apds ocorrer ou ndo uma falha do
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Figura 7: Exemplo do operador de simplificagdo com € = 0.1.

(a) Seleciona uma subdrvore cujo né raiz representa (b) Substitui a subdrvore por um né folha representado
menos que €% dos dados de treinamento. pela classe mais comum nela.

Fonte: Autores.

sistema. As duas classes presentes nos dados sdo classe positiva, que indica falhas relacionadas aos
componentes do APS, e classe negativa, que indica falhas ndo relacionadas aos componentes do
APS.

Como principal resultado, este trabalho tem o intuito de garantir uma previsao precisa de
falhas relacionadas ao sistema APS, a fim de que se possa identificar o componente com problema
rapidamente. Tal resultado € benéfico para o operador, motorista, mecanico e fabricante envolvidos
na operagdo do veiculo. Devido a sua conexdo com diversos outros componentes, o APS pode
dificultar a identificacio direta do motivo da falha. Prever falhas relacionadas ao APS se torna um
desafio, devido ao desbalanceamento inerente ao conjunto de dados. Além disso, a quantidade de
valores ausentes preocupa - somente 2% das instincias apresentam dados completos para todos os
atributos. Assim, optou-se pela eliminagdo de 2,33% dos dados que ndo possuem qualquer valor no
conjunto de dados de teste e treinamento, em ambas as classes positivas e negativas.

4.1. Configuracao Experimental

A abordagem proposta foi executada 32 vezes utilizando os dados de treinamento para
calibrar os parametros do modelo e os dados de teste para avaliar os modelos treinados. Os
resultados das 32 avaliacdes sdo apresentados na Tabela [3] Foram utilizadas 4 métricas para
avaliar os modelos treinados: Especificidade (SPC), Sensibilidade (SEN) e G-média (Gmean)
(mencionadas na Secdo [3.4), e ainda, Acurédcia (ACC) que € definida pela Equagao [9

VP+VN
A =
ce VP+FP+VN+FN ©

Onde: VP, FP, VN e FN denotam, respectivamente, verdadeiros positivos, falsos
positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos.

4.2. Analises e Resultados

Esta secdo aborda a andlise de métricas de predicdo para avaliacdo e classificagdo de
dados em falhas mecénicas do APS. A Sensibilidade (SEN) se refere aos erros inerentes ao
APS corretamente identificados como falhas mecanicas, enquanto a Especificidade (SPC) identifica
elementos mecanicos sem problemas. A média obtida para a Sensibilidade foi de 0,8110, indicando
que 81,10% dos dados classificam falhas inerentes ao APS, e para a Especificidade foi de 0,8939,
ou seja, 89,39% dos dados sem falhas relacionadas ao APS como apresentado na Tabela[I] Na
Tabela[I] ainda é possivel avaliar a quantidade média de nés internos gerados pela abordagem (um
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valor entre 6 a 7 nds). Esse valor € baixo o que mostra que a abordagem de inducio por PG é capaz
de gerar arvores com baixa complexidade e com boa interpretabilidade e isso justifica a utiliza¢do
do mecanismo de simplificacio.

Uma comparagdo com abordagens de estado da arte € apresentado na Tabela[2] A comparacio
é realizado com os modelos KNN e SVM descritos em [Rafsunjani et al.| (2019). Os resultados
obtidos com os modelos do KNN e SVM apresentaram uma Acurédcia maior, porém com menor
Sensibilidade, de acordo com os valores de p na Tabela 2] computados com o uso do teste Kruskal
Wallis. Esses resultados estdo relacionados ao fato da PG utilizar o G-Mean como fungdo de
aptidao, o que faz o processo de evolug@o buscar por arvores que maximizam essa métrica. O
mesmo ndo ocorre nos treinamentos dos modelos baseados em SVM ou KNN que tém como
propdsito maximizar a acurdria. Além disso, no contexto da evolucao de solu¢des por meio de
algoritmos evolutivos, como a Programacgao Genética (PG), € inerente a capacidade de escapar
de 6timos locais, permitindo, dessa forma, uma busca abrangente em nivel global. Importante
destacar que, em problemas de predicdo em falhas mecanicas com desbalanceamento de classes,
a Sensibilidade € a métrica mais relevante, visto que a classe de menor prevaléncia é o desfecho
de maior interesse, pois uma falha mecénica pode causar acidentes graves. Contudo, é essencial
mencionar que os erros de classificacdo, que resultam em valores mais baixos de acuracia, ndo
devem ser negligenciados. Quando ocorre um falso negativo, significa que um componente
com falha néo foi identificado pelo modelo, o que pode levar a manutencdo inadequada desse
componente. Por outro lado, um falso positivo indica que um componente perfeitamente funcional
foi erroneamente considerado defeituoso, resultando na sua substituicdo desnecessdria. Essa
situa¢do pode aumentar significativamente os custos de manutengdo do sistema. Portanto, é crucial
considerar esses erros de classificacdo ao avaliar a eficicia do modelo de detec¢do de falhas
(Rodrigues et al., [2023}; |Berrade et al., 2013).

Diante disso, a abordagem proposta apresentou bons resultados proporcionalmente considerando
a Sensibilidade e Especificidade. Outro ponto importante que deve ser considerado, € a natureza
interpretdavel dos modelos baseados em drvores de decisdo (solu¢do proposta neste estudo). A
interpretabilidade ¢ importante em modelos de previsao pois auxilia na compreensio do problema e
na tomada de decis@o. No problema abordado neste trabalho, modelos interpretdveis podem ajudar
a identificar o componente causador da falha e isso possibilita uma manutensdo mais eficaz. Nesse
caso, as varidveis mais importantes na determinagdo da falha foram: 11, 39, 115, 155 e 156; isso
significa que a implementag¢do de um sistema automatico de detec¢@o de falhas no sistema APS
precisa rastrear somente 5 varidveis e nao todas, resultando em economia financeira, por exemplo
na reducdo do nimero de sensores.

Tabela 1: Média e Desvio Padrao - Métricas (ACC, SEN, SPC, G-Media).

Med. AC SEN SPC GMean | Nés
Media 0,8118 | 0,8110 | 0,8939 | 0,8493 | 6,34
DEVPAD | 0,0622 | 0,0654 | 0,0650 | 0,0273 | 1,38

Fonte: Autores.

Tabela 2: Resultado por Classificadores (KNN, SVM, PG).

Class. | ACC SEN SPC GMean
KNN | 0,9794 | 0,1867 | 0,9984 | 0,4317
SVM | 0,9843 | 0,4987 | 0,9960 | 0,7047
PG 0,8118 | 0,8110 | 0,8939 | 0,8493
p-valor | <0.001 | <0.001 | <0.001 | <0.001

Fonte: Autores.
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Os resultados obtidos a partir das 32 execugdes da abordagem sdo mostrados nas Figuras [§]9]
e [0} apresentando as métricas de sensibilidade, especificidade e acuricia, respectivamente. A
Sensibilidade (SEN) (Figura 8] é a métrica responsével por identificar os resultados classificados
como falhas, ou verdadeiros positivos (falhas reais do APS), em relagdo ao total de casos de falhas
observados. Dessa forma, a linha de tendéncia foi elevada, permitindo uma melhor visualizagdo
dos resultados. Por outro lado, a Acuracia (ACC) (Figura|10) apresentou uma linha de tendéncia
ascendente, permitindo uma avaliacdo mais completa do resultado, j4 que mede o total de acertos
considerando o total de observacdes.

Figura 8: Sensibilidade.
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Fonte: Autores.
Figura 9: Especificidade.
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Figura 10: Acuricia.
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Fonte: Autores.
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5. Conclusoes

O objetivo principal deste trabalho consistiu em identificar corretamente se a causa da falha
era relacionada ao APS ou ndo, levando em consideragdo que este sistema estd vinculado a diversos
outros componentes. Constatou-se que o conjunto de dados do APS é muito desequilibrado, com
apenas 1.000 ocorréncias de falhas do APS dentre as 60.000 instancias presentes no conjunto de
dados.

Os resultados obtidos através da analise de Sensibilidade (SEN) e Acuracia (ACC) indicam
que ha casos de falsos positivos de falhas relacionados ao APS. Apesar de os valores de acuricia
obtidos neste estudo serem menores que os valores relatados em estudos anteriores obtidos pelos
classificadores KNN e SVM, a média dos valores calculados para a sensibilidade foi maior. Isso
significa que os valores de sensibilidade indicam maior precisdo em identificar falhas relacionadas
ao APS através da nossa abordagem do que através dos classificadores KNN e SVM.

No entanto, observou-se em trabalhos anteriores que os valores obtidos para especificidade
(SPC) foram superiores aos obtidos neste estudo, o que indica um aumento na imprecisio das
falhas nao relacionadas ao APS. A métrica G-Mean minimiza este tipo de viés, maximizando
a sensibilidade. Desta forma, os resultados apresentados comprovam que a abordagem adotada
pela Arvore de Decisdo induzida por Programacdo Genética foi eficaz para o estudo de classes
desbalanceadas do sistema APS da Scania. Os resultados obtidos pela abordagem proposta podem
ser aplicados em qualquer unidade APS de caracteristicas semelhantes a unidade APS do presente
estudo e em casos onde as caracteriscas se diferem, existe a necessidade de retreinar o modelo.

Este trabalho apresenta bons resultados no que se refere a aplicagdo de uma técnica de
Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) na identificacdo de casos reais de falhas
fornecidos pelo sistema APS-Scania. A capacidade de identificar essas falhas de maneira segura e
consistente ¢ de extrema importancia no contexto do problema abordado. Os modelos matematicos
de deteccdo de falhas que foram propostos e implementados podem ser integrados diretamente
ao sistema APS ou ao Conector de Diagnéstico (OBD). Isso permite que, durante a operagao
normal dos caminhdes ou veiculos pesados, as falhas sejam isoladas de forma eficiente. Como
resultado, essa abordagem contribui para o aumento da vida util dos veiculos e a reducdo de
acidentes relacionados ao sistema APS.

Em trabalho futuros pode-se avaliar a insercio de estratégias de manutencao de diversidade
de populacdo de drvores por meio de técnicas de niching e/ou busca novidades, e ainda, a aplicacio
dessa abordagem em outros conjuntos de dados de falhas APS. Uma limitacdo significativa deste
estudo € que nossa abordagem foi desenvolvida exclusivamente para problemas com duas classes.
Portanto, é essencial avalid-la em cendrios envolvendo mais de duas classes.
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Tabela 3: Resultados das Métricas (ACC, SEN, SPC, GMean) para as 32 avaliacdes

realiazadas.
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