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RESUMO

A engenharia naval engloba diversas &reas que apresentam problemas complexos
ainda nas fases preliminares de projeto. Desta maneira, buscam-se solucdes
alternativas ou inovadoras para a obtencdo de resultados confiAves para a
estimativa de desempenho de uma embarcacao ainda nas fases iniciais do projeto.
Entre os tipos de navios existentes, os rebocadores apresentam-se como uma
excecdo dentre os demais por serem construidos com uma finalidade especifica, a
de rebocar outras embarcacdes durante a realizacdo de manobras. Este reboque,
em geral, é realizado com o auxilio de um cabo fixado entre o rebocador e a
embarcacdo a ser rebocada, sendo que a tracdo atuante neste cabo pode ser
definida como a forca de reboque (Bollard Pull) provocada pelo rebocador. Neste
trabalho é apresentado um modelo empirico baseado em Redes Neurais Atrtificais
para estimar a capacidade de um rebocador durante as fases iniciais do projeto.
Entre os diversos tipos de rebocadores e suas classificagdes, foram coletados dados
de rebocadores com sistema propulsivo twin screw e utilizados no treinamento de
uma rede neural destinada a estimativa do Bollard Pull. O trabalho inicia-se com
uma revisdo bibliografica a cerca dos temas: redes neurais artificais e Bollard Pull. A
partir do conceito fundamentado é proposta uma metodologia para o
desenvolvimento do trabalho que consiste na implementacdo de um método de
referéncia ja existente para estimar o Bollard Pull e de um modelo criado com base
em redes neurais artificiais. O modelo criado com base nas redes neurais mostrou
mais preciso que o método de estimativa ja existente, apresentando erro médio e
erro maximo de aproximadamente 2% e 4%, enquanto o método existente
apresentou os valores de 6% e 14%, respectivamente.

Palavras-chave: rede neural artificial, bollard pull, rebocadores, projeto,

propulsores.



ABSTRACT

Naval engineering embraces several areas that present complex problems still in the
preliminary stages of design. In this way, alternative or innovative solutions are
sought to obtain reliable results for the estimation of the performance of a vessel
during the initial phases of the project. Among the types of existing vessels, tugboats
are an exception among the others because they are constructed with a specific
purpose, to tow other vessels during the accomplishment of maneuvers. This tow is
generally made with the aid of a cable fixed between the tugboat and the vessel to be
towed, the traction acting on this cable is defined as the towing force (Bollard Pull)
caused by the tugboat. This paper presents an empirical model based on Artificial
Neural Networks to estimate the capacity of a tugboat during the initial phases of the
project. Among the different types of tugboats and their classifications, data were
collected from twin screw propellers system that were used in the training of a neural
network for the estimation of Bollard Pull. The work begins with a bibliographical
review about the themes: Atrtificial neural networks and Bollard Pull. Based on the
concept, a methodology is proposed for the development of the work, which consists
in the implementation of an existing reference method to estimate Bollard Pull and a
model created based on artificial neural networks. The model based on neural
networks was more accurate for the existing estimation method, presenting mean
error and maximum error of approximately 2% and 4%, whereas the method
presented values of 6% and 14%.

Key words: artificial neural network, bollard pull, tugboats, design, propellers.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, o aumento observado no porte dos navios mercantes exigem
rebocadores com uma maior capacidade de reboque, 0 que por sua vez, exige maior
forca no sistema propulsivo e nas estruturas para atender a demanda dos
armadores. E importante que tais aspectos devem ser melhorados sem afetar
significativamente a capacidade de manobra de tais embarcacdes
(BALAKRISHNAN, 2016).

A velocidade com que o estudo para melhorias de projetos é realizado faz
com que novas embarcacdes tenham o conceito de construcdo baseado em
diferentes métodos e técnicas, no qual as grandes organizacdes tém como foco
principal a redugédo de custos na construgdo. Com o mercado mais competitivo e
globalizado, buscam-se melhores projetos de embarcacfes, bem como processos
de construcdo mais eficientes.

Dentre os diversos tipos de embarcacdes, tem-se os rebocadores como
embarcacdes reconhecidas por dar assisténcia de manobras a outros navios e
realizar servicos de salvamento em navios danificados ou em situagoes de risco
(ALLAN, 2012).

Os rebocadores convencionais podem ser classificados de diversas maneiras,
sendo mais frequentemente classificados de acordo com dois critérios: locais de
operacdo ou funcdo especifica. A U.S. Towing Manual (2002) classifica o0s
rebocadores com base na funcdo que devem cumprir, tais como: rebocadores
portuarios; rebocadores para operacdo ponto a ponto; rebocadores de resgate e
emergéncia, rebocadores de salvamento, e rebocadores especiais para operagcao
oceanica.

Ja Allan (2012), por sua vez, classifica os rebocadores de acordo com sua
area de trabalho e sua funcédo, dividindo-os em: rebocadores portuarios de
assisténcia a navios; rebocadores costeiros; rebocadores oceanicos e de
salvamento; rebocadores de escolta e rebocadores de rio. Na Figura 1 podem ser
observados alguns exemplos de rebocadores conforme a classificacdo de Allan
(2012).
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Figura 1 — a) Rebocador portuério; b) Rebocador oceanico; ¢) Rebocador costeiro;
d) Rebocador de escolta

b)

|t

: } ,ﬁ;;.‘
e f.,.
Do

A caracteristica mais importante de um rebocador é a sua poténcia, que
deve estar adequada ao deslocamento dos navios e ao Bollard Pull* (SCHEIN,
2010).

De acordo com Allan (2012) os rebocadores sao projetados para fornecer
forca capaz de mover embarcacdes muito maiores que seu casco. Desta maneira
sua poténcia apresenta-se desproporcionalmente grande, quando comparada a
poténcia de navios de porte similares.

Ainda segundo Allan (2012) existem trés grandes grupos de diferentes
sistemas propulsivos: propulsores convencionais, propulsores azimutais e

propulsores ciclodais (Figura 2).

1 . ;. .

Refere-se a capacidade de reboque de rebocador. Como o termo Bollard Pull sera citado diversas vezes ao
longo do texto, serd utilizada a sigla BP com o objetivo de apenas resumir a escrita, mantendo a nomenclatura
em inglés, amplamente utilizada inclusive no Brasil.
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Figura 2 — Propulsor convencional (a); Propulsor azimutal (b); propulsor cicloidal

Além do tipo de propulsdo, os sistemas propulsivos convencionais podem
se apresentar com arranjos single screw (Figura 3) e twin screw (Figura 4), ou seja,
um hélice e dois hélices, respectivamente.

Allan (2012) ainda afirma que os rebocadores com apenas um hélice sdo
raramente construidos atualmente, pois apresentam problemas de manobralidade e
limitacGes de forca de reboque, fazendo com que o arranjo twin screw seja 0 arranjo
mais comumente encontrado atualmente.

Os propulsores convencionais também podem apresentar sistemas com
tubulbes-Kort (Figuras 3 e 4), que sdo tubos fixos que envolvem o hélice e podem
propiciar um aumento da capacidade de reboque em até 30%, mas reduzindo a sua
capacidade de governabilidade, criando assim a necessidade de serem associados
com lemes mais eficientes (FRAGOSO; CAJATY, 2002).
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Figura 3 — Sistema propulsivo single screw

Fonte: Workboatsales.com (2017)

Figura 4 — Sistema propulsivo twin-screw

.

21
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Fonte: Maritime Journal (2004)

Entre os principais requisitos de projeto para um rebocador, destaca-se a
capacidade de reboque, também conhecida como Bollard Pull.

Comumente sao realizados testes de Bollard Pull e segundo Candido
(2012), deve-se certificar sobre a seguranca do local escolhido, da tenséo de ruptura
do cabo, das condicbes climéaticas, onde estas sdo normatizadas pelas
classificadoras, uma vez que todos estes fatores podem afetar diretamente o

resultado final.
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Entre os diversos modelos existentes para a estimativa dessa capacidade,
destaca-se o método proposto por MAN Diesel & Turbo (2011) , o qual seré testado
a fim de verificar sua precisdo para estimativa do BP em diferentes rebocadores
cujos dados foram levantados ao longo desta pesquisa.

As redes neurais artificias serdo utizadas como nova proposta de modelo de
estimativa de Bollard Pull. Elas podem ser implementadas com facilidade na solucao
de problemas que utilizam banco de dados, visto que sua capacidade de
aprendizado permite criar padroes.

Assim, em virtude do exposto acima, sabendo que a estimativa do BP de
uma embarcacao pode alterar caracteristicas principais do projeto conceitual, tem-se
como sugestdo a implementacdo de um modelo baseado em redes neurais como
nova alternativa para estimativa da capacidade de um rebocador ainda nas fases
iniciais do projeto.

1.1 Objetivos

Nesta seccdo sdo apresentados os objetivos gerais e especificos do
trabalho. Por fim, serd apresentada a estrutura e as etapas do trabalho, visando
demonstrar a sequéncia das pesquisas e calculos para que 0s objetivos fossem

alcancados.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma proposta de modelo baseado em redes neurais artificiais
para estimativa da capacidade de Bollard Pull em fungédo das caracteristicas do

projeto conceitual de rebocadores com sistema propulsivo twin screw.

1.1.2 Objetivos Especificos

o Levantar informacBes sobre rebocadores portuarios twin screw

atualmente em operacéo;
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o Determinar por meio de andlise estatistica as caracteristicas que mais
influenciam a capacidade de Bollard Pull de um rebocador;

o Determinar por meio de pesquisa bibliografica os principais métodos
existentes na literatura para a estimativa de Bollard Pull de um
rebocador;

o Realizar uma analise de aplicacdo das redes neurais artificiais na
engenharia, visando determinar as possibilidades de aplicacdo desta
técnica ao problema proposto;

o Criar uma proposta para aplicagdo do conceito de redes neurais por
meio de pesquisa exploratoria, com importantes atualizacdes sobre o
tema, apresentando uma breve perspectiva sobre sua utilizacéo;

o Comparar a eficacia e a precisao dos diferentes modelos analisados
para a predi¢céo do Bollard Pull.

1.1.3 Estrutura e etapas do trabalho

Partindo dos objetivos do estudo, realizou-se uma pesquisa exploratéria a
fim de explanar os principais conceitos que irdo compor o problema. Em sequéncia,
da parte da pesquisa que pode ser considerada como descritiva, serdo definidas as
caracteristicas de levantamento de dados bem como as verificacdes dos resultados
a fim de viabilizar um novo e mais preciso modelo para o problema proposto. Para
relatar o trabalho desenvolvido, esta monografia foi dividida em cinco capitulos:

No primeiro capitulo da pesquisa, apos realizar uma contextualizacdo sobre
a problematica abordada no trabalho, foram apresentados os principais objetivos e
as etapas a serem desenvolvidas.

No segundo capitulo, para inicio da revisdo bibliogréfica, realizou-se uma
pesquisa para fundamentacéo tedrica sobre Redes Neurais Artificiais?, sua aplicacéo
na engenharia e a implementacédo na engenharia naval.

Apoés a abordagem sobre as RNAs, apresentou-se um estudo sobre Bollard

Pull e seus modelos de estimativa existentes. A partir desses modelos selecionou-se

2 . eps s s s . . / .1s .
Como o termo Redes Neurais Artificiais sera citado diversas vezes ao longo do texto, sera utilizada a sigla
RNAs ou o termo redes, com o objetivo de apenas resumir a escrita.
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um método de referéncia para realizacdo do comparativo e apresentou-se a
motivacdo do uso de redes neurais para este tipo de problema.

O terceiro capitulo descreve a metodologia do trabalho, apresentando como
e de que maneira o problema proposto sera solucinado. Primeiramente foi realizada
uma coleta de banco de dados de rebocadores twin screw, depois foi realizada uma
busca por modelos de estimativa do BP, em sequéncia a criacdo de um modelo de
RNAs e por fim a comparacéo dos resultados.

No quarto capitulo, como desenvolvimento, foi implementado o modelo
comparativo e o modelo das rede. A respeito do modelo criado com o
programaSynapse foi apresentado e realizou-se uma analise paramétrica da
topologia neural mais adequada para o problema.

No quinto capitulo sdo apresentados os resultados através de comparativos
e da diferenca média dos resultados, analisando a influéncia da topologia da rede.

No atimo capitulo sdo apresentadas as consideracdes finas e as discussbes
a respeito da implementacdo adotada e o quao satisfatério os resultados obtidos

foram e, por fim, sugestdes para futuros pesquisadores a cerca do tema abordado.
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2. REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico permite verificar o estado do problema a ser
pesquisado, sob o0 aspecto tedrico e de outros estudos e pesquisas ja realizadas
(MARCONI; LAKATOS, 2003). A partir disso, é possivel fundamentar o estudo da
maneira que a pesquisa apresente embasamento suficiente para que o problema
possa ser resolvido a partir dos conceitos, das teorias classicas e das pesquisas

relacionadas ao tema.

2.1 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

Atualmente as buscas por metodologias para resolver problemas
caracteristicos de inteligéncia artificial tem se intensificado (BARRETO, 2002).
Dentre as diversas metodologias, métodos e modelos, para a solucdo destes
problemas, a escolha das redes neurais motivou-se principalmente pela sua
capacidade de aprendizado e por seu modelo apresentar a capacidade que o
cérebro humano possui de reconhecer, associar e generalizar padrdes (VELLASCO,
2007).

Na Figura 5 podem ser observados os tépicos em que serdo estudados a fim

de melhor enteder o conceito teérico de uma rede neural.

Figura 5 — Composicao tedrica de uma RNA

Conceitos
fundamentais

Principios de
funcionamento

Aplicagdes na
Engenharia

\

Fonte: Elaborado pelo autor
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Vale ressaltar que esta composicdo de conceitos de uma rede neural foi
determinada pelo autor e existem inUmeras outras abordangens a cerca do tema e
suas aplicac6es. Embora seja uma composi¢cao que apresenta o conteudo de forma
breve, tem-se como objetivo a apresentacdo de maneira mais didatica sobre o

assunto abordado, facilitando a interpretacdo dos conceitos de RNAs.

2.1.1 Conceitos de RNAs

As RNAs podem ser entendidas como um conjunto de varias unidades de
neurdnios artificiais interconectados, formando um sistema similar ao cérebro
humano. Cada neurbnio contém uma pequena porcdo local de memoria e sao
formados por dentritos e axoénios, terminais de entrada e saida de informacdes,
respectivamente (TANCREDI, 2008).

O conceito de RNAs parte de alguns principios que norteiam sua aplicacao.
Entre os diversas definicbes apresentadas na pesquisa elaborada, € possivel
destacar as seguintes definicbes de diversos autores do tema, apresentadas de

forma cronoldgica:

e A capacidade de uma rede neural realizar calculos baseia-se na possibilidade
de que possa ser reproduzida parte da flexibilidade e do poder do cérebro
humano por meios artificiais (ZURADA, 1992);

e Segundo Regueiro (1995), uma RNA pode ser definida como um sistema de
processamento de informagcdo composto por um grande numero de
elementos de processamento (neurbnios), conectados entre si através de
canais de comunicacao;

e Uma rede neural artificial consiste num processador paralelo distribuido
massivamente, composto por unidades de processamento simples que tem
uma propensdo natural para armazenar o conhecimento experiencial e torna-
lo disponivel para uso (HAYKIN, 2005);

e Uma rede neural consiste em unidades de processamento simples,
representadas por neurdnios, com conexdes direcionadas e ponderadas entre
si (KIRESEL, 2005).
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e Redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matemaético inspirado na estrutural neural de organismos inteligentes
e que adquirem conhecimento através de experiéncia. Outra caracteristica
importante das redes neurais é a capacidade destas em se adaptarem a cada
novo evento, incorporando experiéncias e preservando a memoria do
processo (TANCREDI, 2008).

Partindo das conceitos apresentados, entende-se que as RNAs se
diferenciam dos calculos computacionais tradicionais, estes baseados em algoritmos
previsiveis, por sua computagdo neural permitir o desenvolvimento de sistemas que
possam resolver problemas complexos, cuja formulagcdo matematica é de extrema
dificuldade. Apesar dos céalculos computacionais apresentarem evolucdo ao longo
dos anos e as tecnologias serem aprimoradas constantamente, a busca por um
sistema mais similar ao cérebro humano fomentou o desenvolvimento de codigos
dessa natureza.

Para um melhor entendimento faz-se necessério uma breve apresentacao
dos conceitos fundamentais das RNAs e também de seus principios de

funcionamento.

2.1.1.1 Conceitos fundamentais das RNAS

Redes neurais artificias sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligente e que
adquirem conhecimento através da experiéncia (TANCREDI, 2008). A partir dos
seus conceitos fundamentais torna-se possivel um melhor entendimento do
processo de célculos que ocorrem dentro da rede.

A topologia de uma rede neural artificial se refere as diferentes composicoes
estruturais possiveis com diferentes quantidades de neurbnios nas camadas de
entrada, intermediaria e de saida da rede. Estes neurdnios poderdo ser conectados
de diversas maneiras e treinados de acordo com os algoritmos que estabelecem
suas conexoes.

A construcdo de RNAs tem inspiragdo nos neurbnios bioldgicos e nos
sistemas nervosos. Um dos primeiros modelos de neurdnios foi proposto por

McCulloch-Pitts em 1943. Cabe ressaltar que a intengéo deste modelo era de imitar
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a realidade biologica, preocupagdo ndo compartilhada por muitos pesquisadores
atuais (BARRETO, 2002). O modelo de McCulloch-Pits, apresentado na Figura 6,
surgiu a partir da interpretagdo do funcionamento de um neurénio e sua entrada de
forma binaria, gerando a partir de uma combinag¢do por uma soma ponderada de

varias entradas, uma entrada real do neuronio.

Figura 6 — Modelo de McCulloch e Pitts
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A partir deste somatério de diversas entradas binarias em cada neuronio,
uma funcdo definida como funcdo de transferéncia ou funcdo neural calcula a
resposta do neurdnio.

O modelo geral de um neurbnio artificial, a partir do modelo de McCulloch-
Pitts pode ser visualizado na Figura 7, no qual as entradas (u}) sdo combinadas
com pesos (w;!) e limites de ativacdo utilizando uma fungédo @, no qual a saida do
neurdnio sera produzida numa funcdo n . Segundo Barreto (2002), esta saida é
correspondente a frequéncia de descarga do neurénio biolégico

Figura 7 — Neur6nio artificial
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Fonte: Adaptado de Barreto (2002)
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Segundo Tancredi (2008) os neurbnios se comunicam através de sinapses.
Sinapse é a regido onde dois neurbnios entram em contato e através da qual os
impulsos nervosos séo transmistidos entre eles.

Com relacdo ao numero de neurdnios nas camadas, estes geralmente sédo
definidos empiricamente, porém ndo devem ser utilizados em grandes quantidades
pois podem fazer com que a rede memorize os dados de treinamento, ocasionando
o fendbmeno denominado como overfitting. Este fendbmeno faz com que a rede nao
extraia as caracteristicas gerais que permitirdo a generalizacdo dos dados (SILVA;
OLIVEIRA, 2007).

Para evita-lo, € desejavel que o modelo da rede seja o mais simples
possivel, pois assim serd dada mais importancia as maiores regularidades nos
dados e as menores serdo ignoradas, pois essas podem ser resultantes de
divergéncias. Também é possivel evitar esse problema aumentando o numero de
padrées de treinamento (ciclos), utilizando padrdes que representem o maximo de
variacdes possiveis dos dados (THEODORIS, 1999).

Segundo Silva e Oliveira (2007), recomenda-se entdo um numero baixo de
neurdnios mas nao tao baixo quanto o estritamente necessario, pois se ndo pode
ocorrer o fendmeno denominado underfitting, levando a rede a ndo convergir durante
0 processo de treinamento.

Outro conceito fundamental sobre as RNAs é definido como camada.
Normalmente as camadas séo representadas como o formato em que as redes séo
dispostas. Nas camadas de entrada estdo os neurdnios que recebem o sinal de
excitacdo, enquanto nas camadas de saida estdo 0s neurbnios que pertencem a
saida da rede (BARRETO, 2002). Vale ressaltar que uma rede pode apresentar
diversas camadas como pode ser visto na Figura 8, porém segundo Silva e Oliveira
(2007) a utilizagdo de um grande numero de camadas ndo & recomendado, pois
durante o treinamento a cada vez que o erro médio® é utilizado para atualizar os

pesos das sinapses das camadas, ele se torna menos util ou preciso.

3 T . . . P ;g s .

O erro médio tem sera o fator que ird encerrar o treinamento apos o erro médio quadratico da rede ficar
abaixo do seu valor, pré-definido no inicio da execucdo da rede. Comumente o erro médio é utilizado como um
valor muito proximo de zero. Ex: 0,0001.
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Figura 8 — Organizag&o de uma rede neural em camadas
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As camadas podem se apresentar em dois diferentes métodos, feedforward
ou backpropagation. O método feedforward define que cada camada se conecta a
préxima, porém nao ha caminho de volta durante as sinapses. Todas as conexdes
portanto, ttm a mesma direcdo, partindo da camada de entrada em direcdo a
camada de saida (RUELA, 2012). A Figura 9 demonstra o método feedforward de

conexdes entre camadas.

Figura 9 — Conexdes feedforward entre camadas em uma RNA
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Fonte: Ruela (2012)
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O backpropagation é outro método de representacdo das camadas e através
dele é possivel definir como a rede sera treinada. Este algoritmo se trata de um
treinamento supervisionado, onde a partir do erro calculado, s&o realizadas
correcdes dos pesos nas camadas, partindo da saida até a entrada. Como pode ser
visto na Figura 10, o algoritmo retorna para as camadas intermediarias em busca de

resultados mais precisos.

Figura 10 — Conexdes backpropagation
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O treinamento de uma rede neural é outro conceito fundamental para o
entendimento de seu comportamento. O treinamento supervisionado de uma rede
utilizando backpropagation consiste em dois passos. No primeiro, um padrdo é
apresentado as unidades da camada de entrada e, a partir desta camada as
unidades calculam sua resposta que € produzida na camada de saida. O erro é
calculado e 0 no segundo passo, este é propagado a partir da camada de saida até
a camada de entrada, e 0s pesos das conexdes das unidades das camadas internas
vao sendo modificados utilizando a regra delta generalizada.

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiver em um nivel satisfatério,
ela podera ser utilizada como uma ferramenta para classificacdo de novos dados
(FINNOCHIO, 2014).

Segundo Tancredi (2008) o desenvolvimento do algoritmo de treinamento
backpropagation resultou no modelo de redes neurais artificais mais utilizado

atualmente, as redes Multilayer Perceptrons (MLP), no qual o erro obtido entre a
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resposta calculada e a resposta original € propagado, modificando-se o0s pesos das
conexdes. Dessa maneira o erro progressivamente é dimunuido a cada padréao
apresentado.

Um problema comum que pode ser observado no treinamento das redes é o
overtraining. Este problema ocorre quando a rede é treinada com muitas iteragdes
de treinamento. A consequéncia desse fato faz com que a capacidade de
generalizacdo da rede seja reduzida, proporcionando falhas quando esta for utilizada
para classificar padroes nao pertencentes ao conjunto de treinamento (CAMPOS,
2000).

2.1.1.2 Principios de funcionamento das RNAs
As redes neurais se comportam com caracteristicas similares a de um
neurdnio biolégico. Com base nisso, segundo Hilera e Martinez (2000) o

funcionamento das redes neurais baseiam-se em cinco principios de funcionamento,

apresentados na Figura 11.

Figura 11 — Principios de funcionamento de uma RNA
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Fonte: Adaptado de Hilera e Martinez (2000)

Os principios de funcionamento das redes neurais explanam as principais

caracterisitcas do método, descritos da seguinte maneira:
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e Aprendizagem adaptativa: caracteristica mais importante das RNAs ja que
podem se comportar em funcdo de um treinamento com uma série de
exemplos. Desta forma, ndo € necessario elaborar um modelo prioritario, nem
estabelecer funcbes probabilisticas. Uma RNA € adaptativa porque pode
modificar-se constantemente com o objetivo de adaptar-se a novas condi¢cdes
de trabalho;

e Auto-organizacdo: como a aprendizagem € um processo onde se modifica a
informacé&o interna da rede, a auto-organizagdo consiste na modificacdo de
toda a rede com o propdsito de atingir um objetivo especifico, ou seja, a auto-
organizacdo € um principio que significa generalizacéo, possibilitando a rede
uma resposta a dados ou situacdes que nao tenha experimentado antes, mas
gue pode interferir na sua base de treinamento. Esta informacdo é muito (til
guando a informacédo de entrada é pouco clara ou se encontra incompleta;

e Tolerancia a falhas: na computagdo tradicional a perda de um fragmento
pequeno de informacdo pode acarretar comumente na inutilizagcdo do
sistema, jA nas RNAs a tolerancia a falhas entende-se em dois sentidos:
primeiro, as redes podem reconhecer padrdes de informag¢des com ruidos,
distorgbes ou até mesmo incompletos (tolerdncia a falhas com respeito as
informacdes); e segundo, podem seguir trabalhando, com certa degradacéo,
sem danificar parte da rede (tolerancia a falhas com respeito a estrutura);

e Operacdo em tempo real: de todos os métodos existentes, a RNA é o
método mais indicado para o reconhecimento de padrdes em tempo real,
devido a trabalharem em paralelo, atualizando todas suas instancias
simultaneamente;

e Fa&cil insercdo na tecnologia existente: é relativamente simples obter chips
especializados para redes neurais que melhoram sua capacidade em
determinadas tarefas. Isso facilita a integracdo modular dos sistemas

existente.

Apés seus conceitos fundamentais e principios de funcionamento serem
discutidos, serdo apresentadas brevementes algumas aplicacbes das RNAs em
problemas de engenharia, bem como sua implementacdo na area da engenharia

naval.
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2.1.2 Aplicacdo na Engenharia

A RNA é um modelo que pode ser aplicado em inimeras areas, desde para
solucdo de problemas simples até os mais complexos. Apesar do caso de estudo ser
uma aplicagéo real na area de engenharia naval, como uma breve introducdo da
aplicacdo deste modelo sdo apresentadas aplicacbes em outras areas da

engenharia Figura 12.

Figura 12 — Aplicacbes de RNAs em diversas areas da engenharia
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Fonte: Elaborado pelo autor

O Caso | utiliza as RNAs no dimensionamento de secao transversal de vigas
retangulares em concreto armado (LASTIRI; PAULETTI, 2004). Este caso tem como
proposta o desenvolvimento de uma rede neural capaz de relacionar de formar
coerente dados utilizados para o dimensionamento da viga com os resultados do
dimensionamento real. Para este treinamento foram utilizados 500 casos distintos,
entretanto apenas 15 destes casos podem ser observados no Anexo A. Para a
implementacéo da rede foram utilizadas planilhas eletronicas, devido a simplicidade
de programacdo das células para treinamento da rede bem como a grande
disponibilidade deste tipo de programa em qualquer computador.

Como no do Caso | o erro relativo final obtido nos testes para os valores
reais do problema foi inferior ao limite pré-estabelecido, concluiu-se que a rede foi
treinada com sucesso.

Um outro caso descreve o uso de uma rede neural artificial aplicada a
classificagdo automéatica de descontinuidades em chapas de compésito laminado de
aluminio e epoéxi reforcado por fibra de vidro (LOPES, 2010). O Caso |l aborda o fato
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de os compositos serem largamente empregados em pecas de avides por
apresentarem vantagens como elevada rigidez associada a uma baixa massa
especifica, aléem de longo tempo de vida util e diversidade de aplicacdes devido a
flexibilidade quanto ao formato do laminado. Sua proposta € desenvolver novas
metodologias de avaliacdo estrutural de chapas em composito laminado, realizando
uma varredura ultrassénica na configuracdo pulso eco por imersdao em corpos de
prova de compoésito laminado de aluminio e epoxi, reforcado por fibra de vidro com
trés diferentes configuragdes: sem qualquer defeito, com delaminacdo e com fratura
da fibra. Na Figura 12 (Caso IlI) é possivel visualizar um projeto tridimensional de
uma asa de avido que pode ser produzida com o material do caso abordado.

No Caso Il, os resultados da RNA foram satisfatérios, visto que foi possivel
detectar e qualificar danos através de sinais ultrassénicos.

O Caso lll apresenta a aplicacdo de redes neurais artificiais na industria de
fios de algoddo (ANTONELI; NEITZEL, 2015). A partir das caracateristicas fisicas
das fibras de algodao € possivel decidir sua forma de consumo e ajustar variaveis
para o processo de fiacdo. O treinamento da rede foi realizado a partir das
caracteristicas presentes no Anexo A, com o objetivo de determinar a qualidade do
fio de algodao.

Neste caso, provou-se que é possivel determinar a qualidade do fio através
das RNAs, entretanto, um fato limitante no uso dos resultados obtidos, esta na
selecdo dos dados utilizados no processo de treinamento da rede, ou seja, a
limitacdo de um determinado tipo de fio devido & suas caracateristicas pode
ocasionar em uma limitagdo na estimativa de qualidade.

Na Figura 13 é possivel visualizar o exemplo real dos 3 casos de engenharia

em gue sao aplicadas RNAs como modelo de estimativa.

Figura 13 — Exemplos de casos de engenharia em que sao aplicadas RNAs

CASO I | CASO Il

Fonte: Cava (2016) ‘ Fonte: Milatias (2014) Fonte: IncoFios (2017)
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2.1.3 Aplicacao na Engenharia Naval

Na area de engenharia naval, ndo diferente das demais areas em que
podem ser aplicadas, as redes neurais podem ser encontradas em diversos tipos de
problemas. Nesta sdo sdo apresentados alguns exemplos de aplicacdo, conforme
enumerados na Figura 14.

Vale destacar que apesar dos casos apresentarem-se como possiveis
abordagens da engenharia naval, eles nao possuem praticamente nenhuma relagéo
entre si, 0 que prova como a aplicacdo de uma RNA pode ser abrangente em

diversos temas e problemas.

Figura 14 — AplicagBes de RNAs em diversas areas da engenharia naval
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Fonte: Elaborado pelo autor

O Caso IV consiste na aplicacdo de redes neurais artificiais na avaliagéo de
concentracédo de tensdes em juntas tubulares soldadas (CARDOSO, 1999). Nesse
trabalho propéem-se uma alternativa para o célculo do fator de concentracdo de
tensdes em juntas tubulares soldadas.

As redes neurais foram utilizadas para representar a distribuicdo de tensdes
ao longo da junta tubular para os casos de carregamento de forca axial e momento
fletor no plano. O conjunto de dados utilizado foi formado a partir de simulagdes
numéricas nas juntas com o auxilio da mecanica de elementos finitos, considerando
parametros geométricos do tubo soldado e do préprio corddo de solda. Como

diferencial do resultado deste modelo, é possivel observar que a RNA permite obter
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uma distribuicdo de tensdes ao longo do comprimento da junta soldado, ao invés
das tradicionais equacles paramétricas, que permitem determinar somente 0s
valores maximos de tensdes. Desta maneira, a RNA apresenta-se como um modelo
pioneiro na representacdo da distribuicdo de tensdes em juntas soldadas.

A aplicagéo de RNAs observada no Caso V aborda ferrramentas de anélise
inteligente aplicadas ao planejamento e controle da constru¢cdo naval (SOUZA,
2011), tendo como objetivo do estudo, o desenvolvimento de um sistema baseado
em inteligéncia artificial, com o uso de redes neurais artificiais, possibilitando a
melhoria do agregamento das diferentes partes estruturais dos navios, identificando
os diversos elementos de uma familia de produtos e os agrupando de acordo com
atributos de projeto e de producéo, utilizando os principios da tecnologia de grupo de
forma a mobilizar recursos especificos em sua concepcdo e também minimizar
custos.

Para isso, foi utilizado um banco de dados com um total de 30 blocos de
construcdo de um navio tanque®, como pode ser observado no Anexo A, e em todos
os testes as redes apresentaram resutados adequados, validadando a proposta
inicial do estudo e indicando a possibilidade do seu uso em situacdes reais e em
aplicacdes aos sistemas de producgéo de estaleiros.

O Caso VI de estudo é apresentado em (DARANDA, 2016). Este modelo de
aplicacado das RNAs considera como motivacao para sua implementacdo o aumento
do trafego maritimo e o problema de prevé-lo devido ao fato de que os movimentos
dos navios ndo serem facilmente identificados. Além disso, os dispositivos mais
modernos de navegacao apresentam algumas informacdes de maneira incompleta,
devido as dificuldades do meio em que se captadas (alto-mar), dificultando o uso do
piloto automatico mesmo em trechos curtos. A RNA deste modelo tem com objetivo
determinar a posi¢cdo do navio através de sua longitude e latitude, a partir dos dados
de entrada da embarcacao como: velocidade, tamanho, tipo de casco, dimensodes e
namero de identificacao.

Como resultado, concluiu-se que a rede tem a capacidade de prever o
trafego maritimo de maneira satisfatoria, podendo ser utilizado como aviso prévio e
sistema de prevencdo para colisdes. Ainda pode ser entendido que o trafego

maritimo pode ser analisado estatisticamente e determinado por predicdo e que este

4 . . . . , . . . . . ~
O navio-tanque é um navio projetado para o transporte de liquidos a granel. Os principais tipos sdo os
petroleiros e graneleiros.
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modelo pode ser utilizado para determinar num trabalho futuro o fluxo de trafego
maritimo. Na Figura 15 é possivel visualizar um exemplo real dos casos de

aplicacao de redes neurais na engenharia naval.

Figura 15 - Exemplos de casos de engenharia naval em que séo aplicadas RNAs

CASO IV

Fonte: IST/FUNDEC (2015) Fonte: Diaz (2014) Fonte: Daranda (2016)

Com o conceito de redes neurais ja definido e suas possiveis aplicacdes para
problemas de engenharia, torna-se possivel dar sequéncia ao trabalho, definindo o

conceito de Bollard Pull.

2.2 Bollard Pull

Com o objetivo de esclarecer o conceito de Bollard Pull e relevar sua
importancia como parametro de projeto de um rebocador, sera apresentada sua
definicdo, seus modelos para estimativa, o método de referéncia a ser comparado

com o modelo proposto e a motivacao da utilizacdo do mesmo neste cenario.

2.2.1 Conceito

Entre diversas bibliografias existentes, o termo Bollard Pull € apresentado com
diversa definicdo. Para que seja realizado um entendimento com clareza deste

conceito, foram consideradas as definicdes de dois autores:

e Segundo Candido (2012), Bollard Pull pode ser traduzido como tracéo

estatica e representa a capacidade de reboque estatico de uma embarcacéo;
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e O Bollard Pull é a forca de tracao estatica de uma embarcacdo, normalmente
utilizada como medida de forga aplicavel de cada rebocador a ser utilizado em
uma manobra (GERENT, 2010);

A partir disso, podemos afirmar que o BP de uma embarcacao é entendido como
um dos critérios de projeto mais importantes para o armador de um rebocador, visto
gue a principal finalidade deste tipo de embarcacao é a realizagéo do reboque.

Além disso, fatores como o diametro do hélice e a poténcia da embarcacéao sao
essenciais para que o BP nado seja super dimensionado, tendo como consquéncia
maiores custos de constru¢éo do projeto.

Esta forca de tragdo é exercida por um navio em poténcia total, ou seja, o valor
da carga de tracdo que deve ser imposta ao cabo de reboque. Na Figura 16 é

possivel visualizar um cabo de reboque tracionado e conectado a uma embarcacao.

Figura 16 - Cabo de reboque tracionado

Fonte: Surveyor’s Lexicon (2002)

Para que a embarcacéo seja avaliada num teste de tracdo minima, apds sua
construgéo, comumente é exigido um teste de Bollard Pull. Neste teste assume-se
gue o rebocador tenha velocidade de avanco igual a zero e plena rotacdo do motor.
A partir disso, é gerado empuxo maximo através do propulsor da embarcacdo e
avaliada a forca de tracdo (Bollard Pull), sendo uma medicdo da capacidade de

reboque de um determinado navio.
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Por ser um requisito de grande parte dos armadores, segundo Bruning
(2014) este parametro € de grande importancia do ponto de vista comercial e

contratual de um rebocador.

2.2.2 Modelos de estimativa

Devido a complexidade do BP ser estimado, alguns modelos que
possibilitam uma estimativa aproximada s&o pouco utilizados. Existem modelos que
definem o BP do rebocador a partir da geometria de rebocadores e outras
caracateristicas. A seguir sdo apresentados diversos modelos aproximados® para
estimativa do Bollard Pull com base em ZAHALKA (2005).

2.2.2.1 Estimativa de Bollard Pull para navios com casco tipico de rebocadores
O primeiro modelo estima o BP através da geometria da embarcacéo e de
outros dados como velocidade de reboque, nimero de propulsores e de um

coeficiente do equipamento de reboque. Na equacéo 1

_ 25(R;+Ry+Rj3)

1
2240 @
R, =FxSx*V* (2
Onde,
F=0,01
S = superficie molhada (pés?)
S =1,025 % L,, * (C, * B+ 1,7T) [m?] 3)
Onde,

Lpp = comprimento entre perpendiculares [m]

> ZAHAKLA (2005) aborda os modelos com modeos grosseiros ou aproximados através do termo “rough”.
Segundo o autor, isso se aplica a todos os diferentes tipos de diferentes tipos de sistemas de propulsdo e
podem fornecer diferentes valores de Bollard Pull.



Onde,

Onde,

T = calado [m]

B = boca [m]

Cp= coeficiente de bloco

V = velocidade de reboque [nés]
1 pé2=m2*10,764262

1 né =m/s *0,514444

R, =D?*V?%x%N

D = diametro do propulsor [m]
V = velocidade de reboque [nos]

N = namero de propulsores

R3 = 0,1 *RZ

R; = coeficiente do equipamento de reboque
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(4)

(5)

Esta formula fornece um valor de Bollard Pull correspondente a resisténcia

hidrodinAmica do navio em aguas calmas, porém outros fatores como a rugosidade

da area submersa, o encalhe do reboque, a resisténcia aerodindmica e o estado do

mar sdo desconsiderados. Um fator multiplicador entre 2 e 3, dependendo das

circunstancias, pode ser adequado.

2.2.2.2 Estimativa de Bollard Pull através do BHP

O BHP é calculado utilizando a formula abaixo e a partir dele sera posivel

estimar o BP em toneladas.

BHP =
120

-]

(6)
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A partir do calculo do BHP conforme a equacgéo (2), o Bollard Pull pode ser

definido conforme a equacéao (2.1).

_ BHP

BP = 1.4
100 (7)

2.2.2.3 Estimativa de Bollard Pull considerando a resisténcia aerodinamica e o
estado dos mares

BP = [(D§ * 13)]/7200 + (Cpy * B * D1)] ¥ K (8)

Onde,

D = deslocamento do rebocador [ton]

v = velocidade de reboque [nos]

Chw = coeficiente de velocidade média do vento

B = boca do rebocador [m]

D, = Altura da area de revestimento do vento acima da agua

K = fator de 3 a 8, dependendo das circunstancias

2.2.2.4 Férmula simplificada de estimativa do BP

_ Deslocamento * 60 + 40
- 100.000 (8)

Em casos em que o Bollard Pull real € acima de 40 toneladas esta férmula
nao € aplicada.

2.2.3 Modelo de referéncia para comparativo

O modelo tedrico serd utilizado na comparacdo de resultados com a rede
neural artificial com o objetivo de validacdo de um novo modelo implementado como

técnica de estimativa do Bollard Pull de rebocadores twin screw. Foi considerado
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como requisito para selecdo do modelo de referéncia as suas capacidades de

precisdo na estimativa do Bollard Pull.

Desta maneira 0 método selecionado é o seguinte:
¢ MAN B&W Diesel, baseado no artigo “Propulsion of Offshore Support
Vessels” (2011);

O modelo da MAN é descrito através de um artigo desenvolvido desde 1904,
gue tem como objetivo ser a fonte Unica para projetos de sistemas de propulsdo de
embarcacdes de apoio costeiro.

Segundo o artigo da MAN Diesel & Turbo (2011), o recente progresso
tecnoldgico realizado ao redor do mundo no campo de propulsdo de embarcacdes
apresenta solucbes de propulsdo que envolvem muitas partes, tais como
proprietarios de embarcacgfes, estaleiros, consultores/fabricantes de navios e
fornecedores. A melhor solugcédo para o cliente requer uma estreita cooperagao e
coordenacdo entre todas as partes e 0 mais recente desenvolvimento €
complementado pelos resultados dos testes de modelos.

Além da poténcia do motor, o didmetro do hélice é o segundo fator mais
importante na determinacdo do Bollard Pull. Com base em um estudo teérico dos
resultados do modelo em tanque de provas, correlacionando com medidas em
escala real, uma nova formulacao refinada foi realizada (MAN Diesel & Turbo, 2011).
Vale ressaltar que a poténcia do motor pode ser inserida como BHP, pois ambas
representam a poténcia de freio do propulsor da embarcacdo, apresentando-se
apenas em unidades dimensionais diferentes.

A poténcia entregue no propulsor comumente esta disponivel no sistema
internacional de unidades (SI) como Watt (W) e a BHP como horsepower (hp). Para
arredondamento dos célculos no banco de dados considerou-se que cada 1kW de
poténcia pode ser convertido em 1,34 hp de BHP.

Na equacdo 8 € possivel visualizar como sera definida a densidade de
poténcia do rebocador que posteriormente sera utilizada para definir o Bollard Pull

de acordo com a Figura 17.
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D,” ®)

Onde,
©0 = densidade de poténcia
P;= poténcia entregue no propulsor
D,,= diametro do propulsor
1 horsepower (hp) = 745,6999872W
1 kW ~1,34 hp

Ainda é possivel observar na Figura 17 que existira um intervalo especifico de
densidade de poténcia para que o BP possa ser calculado, ou seja, para um Bollard
Pull muito pequeno ou muito grande, o0 método ndo pode ser aplicado, visto que foi
baseado em modelos reais de rebocadores convencionais com dimensdes dentro de
padrbes de construcao.

E possivel ressaltar que a curva de determinacdo do Bollard Pull também
apresentara uma equacdo. Esta equacdo auxiliara nos calculos futuros que

estimardo o BP para os rebocadores selecionados.

Figura 17 - Bollard Pull por unidade de poténcia x densidade de poténcia
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Fonte: Adaptado de Tancredi e Andrade (2013)
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7

A partir da equacdo que associa a curva de densidade de poténcia é
possivel estimar o BP de diversos rebocadores desde que sejam fornecidos os

dados de entrada do sistema propulsivo como didmetro do propulsor e BHP.

2.3 Motivacéo do uso de RNAs para calculo de Bollard Pull

Com base nos modelos ja existentes, foram analisadas as bibliografias em
gue sao estimados Bollard Pull de embarcacdes a partir de suas caracateristicas
principais. Além de poucos estudos serem realizados nessa éarea, a dificuldade de
estimar o BP de um rebocador foi um grande fator que motivou a implementacédo de
um novo método. Apesar da formulacdo existente da MAN Diesel & Turbo
apresentar como base embarcacdes em que foram realizados testes com modelos
reais, ela possui suas limitacdes, ndo podendo ser aplicada para embarcagdes com
outras caracteristicas — diferentes intervalos de poténcia e Bollard Pull.

A rede neural € um modelo que pode ser implementado em diversas areas,
como apresentado anteriormente, e sua aplicagcdo nao possui limitacbes quanto a
estudos nédo realizados, apenas € preciso que seja adotada uma estratégia de
treinamento e implementacao de rede para que os resultados desejados possam ser
obtidos.

A RNA, através de sua implementacdo, permite que sejam utilizados
diferentes modelos de embarcacdes, e, a partir de dados reais, € possivel criar um
modelo em gque novos projetos possam ser realizados a partir deste estudo. Apesar
de apresentar-se na teoria como melhor solucdo que calculos computacionais
tradicionais e ter a capacidade de solucionar problemas complexos como o caso de
estudo, a rede dependerd de um banco de dados que apresente informacdes
confidveis e com uma grande variadade de tipos de embarcac¢des para uma maior
abrangéncia. Devido ao método da MAN apresentar sua equacgao para embarcagoes
com sistema propulsivo twin screw, foram selecionadas apenas embarcacfes que
apresentam esta caracteristica.

Para que seja possivel implementar utilizar as RNAs para o célculo do BP,
primeiramente € apresentada uma metodologia com destaque para as ferramentas

que serao utilizadas.
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3. METODOLOGIA

A implementacdo de um novo modelo para um determinado problema é um
fator fundamental para que possam ser avancados os estudos do tema através da
avaliacdo de sua capacidade em relacdo aos métodos ja existentes. Para a
implementacdo do método, de maneira inovadora, como metodologia proposta para
0 auxilio da solucdo deste problema de engenharia, foram realizadas etapas
sequenciais que definem a estratégia apresentada como mais adequada, bem como
as ferramentas que possibilitardo que o objetivo seja alcancado. Na Figura 18 é
possivel observar o fluxograma da metodologia proposta, dividida em quatro

grandes etapas.

Figura 18 — Fluxograma da metodologia proposta
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Fonte: Elaborado pelo autor

Como primeira etapa da metodologia, faz-se necesséario uma construcéo de
banco de dados de rebocadores que sera utilizado na implementacdo do novo
modelo, no qual sdo apresentados os principais dados técnicos das embarcacodes e
variaveis que serdo utilizadas no novo modelo proposto.

A partir da construgcdo do banco de dados é realizada uma busca por
modelos tedricos para a implementagédo de cada método no problema proposto.

Em seguida, com o auxilio do programa Synapse e de uma planilha Excel

criou-se  um modelo de redes neurais artificiais que estimasse o BP a partir do
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didmetro do propulsor e da BHP (brake horse power) como dados de entrada dos
rebocadores.

Por fim, os resultados obtidos através dos diferentes modelos foram
comparados com o objetivo de validar o novo método e ser uma proposta mais

precisa na estimativa do BP de rebocadores.
3.1 Construcédo do banco de dados

Nesta etapa sdo apresentados os resultados do levantamento de dados
sobre os atributos e principais caracteristicas de rebocadores. O banco de dados de
embarcacdes foi construido parcialmente através de pesquisas na internet com a
utilizacdo de termos que pudessem facilitar as buscas. Os termos utilizados, como
podem ser vistos na Figura 19, possibilitaram o levantamento de dados técnicos das

embarcacoes.

Figura 19 - Palavras-chave utilizadas na constru¢géo do banco de dados

[ REBOCADOR ]
/[ TUGBOAT ]

[ BOLLARD PULL BAN co D E TUG SHIP ]
DADOS

[ PROPELLER

TUG MAIN DADOS TECNICOS
DIMENSIONS

)

Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar de serem pesquisados e encontrados embarcacbes para a
construcdo do banco de dados, a grande parte de dados técnicos de embarcacdes
foram encontradas na referéncia bibliografica (SANTOS, 2016).
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O objetivo da construgcdo deste banco de dados € a obtencdo de
informacdes que permitam estabelecer padrdes utilizados como dados de entrada
na rede implementada. Desta maneira, como pode ser observado na Tabela 1, séo
apresentados rebocadores com caracateristica similares, em que os dados de
relevancia serdo utilizados para verificacdo do modelo de referéncia. Além desta
verificacdo inicial de precisdo do método selecionado estes dados também serdo
introduzidos no modelo proposto das redes neurais, a fim da verificacdo e validacao
do novo modelo para estimativa do Bollard Pull.

E vélido ressaltar que foram selecionados 40 rebocadores com construgéo
até o ano de 2012 (Apéndice A) e um rebocador atual, construido em 2016 (Anexo
B).

Conforme Fragoso e Cajaty (2002), a principal caracteristica de um sistema
propulsivo azimutal é o fato de os hélices ndo precisarem de leme para governo,
pelo fato de seus propulsores possuirem a capacidade de girar os hélices em 360
graus, ou seja, estes propulsores apresentam alta capacidade de manobra quando
comparados aos propulsores de eixo fixo.

Desta maneira, apesar de na préatica o Bollard Pull de um rebocador esta
associdado diretamente a manobra, pode ser compreendio conforme a teoria que a
diferenca dos propulsores apenas apresenta aspectos de ganhos ou perdas na
manobrabilidade do rebocador mas ndo em sua poténcia de sistema propulsivo ou
diametro do hélice, fatores estes que sao considerados na estimativa do Bollard Pull
e ndo impossibiltam a introducéo de rebocadores azimutais no banco de dados.

Ainda a respeito da Tabela 1, é possivel observar que a mesma apresenta
todas embarcacdes que serdo utlizadas na implementacdo do método da MAN e do
modelo de RNAs. E no método da MAN serdo implementadas as embarcacfes que
testadas no modelo da MAN, visto que o restante de embarcacdes far4 parte do

treinamento da rede.



Tabela 1 - Banco de dados de rebocadores twin screw

Nome Dp(mm) BHP (HP) BP (ton)
AZZAWIYA 6 1350 1216 16,8
THISEAS | 1300 940 12,6
AKHILL 1300 960 12,5
TARPON BAY 2200 2720 39,4
DON LUCHO 2200 2720 39,2
ARABIAN TAHR 2200 2816 38,8
RESOURCE 1500 1200 16,9
WENZINA 2600 5600 68,1
PB ENDEAVOUR 2600 5600 68,1
PB MURRUMBIDGEE 2600 5600 68,6
ADSTEAM FERRIBY 2600 5592 70,4
TARKA 1800 2200 28,5
SILIN 2350 3500 49,1
SHA’M 2350 3822 53,8
IBRAHIM 1 2350 3300 475
ABEILLE DALIA 2400 4930 59
ISOLA DELTINO 2400 4930 60,1
TORNADO 2400 4200 51
SMIT GUADELOUPE 2400 4930 60,5
PB LEICHHARDT 2400 4930 58,3
SMIT CURACAO 2400 4626 57
PAK 2650 4525 62,6
AGBODRAFO 2650 5000 67,5
ELHAMDAB 2050 2600 34,4
ZEETIJGER 2250 3344 50,7
PAWLINA 2600 5600 67,1
KARLOO 2600 5600 69,3
KIBOKO I 2400 4626 58
SULTAN HABIB A.HOUMED 2400 4750 54,7
SMIT OWENA 2400 4930 60,3
HELIOS 2650 4750 66,1
SMIT PANTHER 3000 7268 94,7
LAMNALCO PUMA 2800 6530 75,5
STANFORD 2700 5310 66,7
SMIT RIO MUNI 2600 5605 68,1
SMIT LYNX 2600 5605 66,9
BULAT 2200 4023 48,3
WATERSTROOM 2400 5000 57,9
PILBARA NEPTUNE 2700 5000 67,3
MOSCHNYI 2000 3500 36,7
STRATHFOYLE 2200 4023 48,8

Fonte: Elaborado pelo autor
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A partir da apresentacdo do banco de dados das embarcacdes € possivel

ser realizada uma busca por modelos de estimativa de Bollard Pull.

3.2 Busca por métodos

Para a solugdo do problema proposto, os métodos apresentados
anteriormente que possuem uma estimativa de Bollard Pull aproximada foram
descartados em virtude dos valores obtidos serem muito diferentes dos reais, como
pode ser visto no Apéndice B.

O método tedrico selecionado a ser implementado no banco de dados e
servir de comparativo com o novo modelo criado é o método da MAN Diesel &
Turbo, por ter sido o mais preciso método para estimativa do BP dentre os
pesquisados.

A MAN é um dos principais fornecedores mundiais de usinas terrestres e
maritimas baseadas em grandes motores a diesel e a gas. Desde 1758 no mercado,
a empresa ja construiu milhares de instalagcdes a diesel em todo o mundo, em sua
grande parte servindo como motores para grandes embarcagdes, como rebocadores
(MAN Hybrid Power, 2015)

O Método da MAN utiliza o diametro do propulsor e o BHP (brake horse
power) da embarcacdo como dados de entrada para estimativa do Bollard Pull e
para sua implementacéo foi utilizada uma planilha Excel com o objetivo de minimizar

o tempo dos célculos e realiza-los de uma maneira eficiente.

3.3 Criacdo do Modelo de RNAs

A criacdo de um novo modelo que devera ser implementado baseou-se na
teoria de redes neurais e como ferramenta principal foi utilizado o programa
Synapse.

A partir da construcéo do banco de dados das embarcacdes, utilizou-se uma

planilha Excel para organizagédo das informacdes e a mesma foi introduzida como
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dado de entrada do programa para que se tornasse possivel a criacdo da rede bem
como sua utilizagdo como novo modelo.

Foram considerados como dados de entradas na rede o diametro do
propulsor e o BHP (brake horse power) das embarcac¢des, dados estes utilizados
também no método da MAN que servira como método de comparativo para o0s
resultados finais. A Figura 20 ilustra a metodologia proposta do modelo criado de

RNAs em suas etapas sequenciais.

Figura 20 - Etapas de implementacdo do modelo de RNAs

Banco de dados Planilha Excel

Fonte: Elaborado pelo autor

E valido reforcar que dentro destas etapas, existem diversas subetapas e,
inclusive, etapas posteriores, que representam o processo criativo do novo modelo.
Esta sequéncia auxiliara na implementacdo do método bem como no entendimento

do processo de obtencédo dos resultados.

3.4 Comparacéao dos resultados

Como ferramenta comparativa dos resultados encontrados através dos
modelos ja existentes e do modelo criado, foram utilizadas planilhas Excel, nas quais
podem ser observados os erros médios entre os resultados.

A comparacédo dos resultados tem como objetivo apresentar a precisdo dos
métodos com os dados reais. Esta comparacdo serd apresentada através de
gréaficos de dispersédo e de colunas, nos quais podem ser observados de forma mais

didatica os resultados positivos e negativos encontrados.
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4. DESENVOLVIMENTO

Para que se dé sequéncia no desenvolvimento do estudo, primeiramente
seleciona-se 0 método existente que serd implementado no banco de dados de
embarcacdes, para que em seguida este banco de dados também seja
implementado no modelo criado com base em redes neurais artificiais.

Ambos, método da MAN e modelo de RNA, serdao implementados de acordo
com a Figura 21, num processo em que a partir de duas variaveis de entrada
representadas por caracateristicas dos rebocadores, seja possivel estimar o Bollard
Pull.

Figura 21 - Sequéncia de implementacdo do método da MAN e do modelo de RNAs

Fonte: Elaborado pelo autor

Faz-se necessaria uma recapitulagdo, afirmando que o método da MAN foi
desenvolvido a partir de experimentos em modelos em tanques de provas e o
modelo de RNAs foi criado a partir de um determinado banco de dados de

rebocadores.

4.1 Implementacdo do método MAN Diesel & Turbo

Para sua implementacdo primeiramente os dados das embarca¢cdes foram
organizados em uma planilha excel como pode ser observado na Tabela 2. Foram
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selecionados quatro rebocadores aleitoriamente dentre os apresentados na Tabela
1, e, também o rebocador Strathfoyle’, no qual os mesmos n&o ser&o considerados
na implementacdo da rede neural como dado de entrada, apenas durante o

processo de verifcacao e validacao da rede.

Tabela 2 - Embarcacfes implementadas no método da MAN

Dp(mm) BHP (HP) BP (ton)
BULAT 2200 4023 48,3
WATERSTROOM 2400 5000 57,9
PILBARA NEPTUNE 2700 5000 67,3
MOSCHNYI 2000 3500 36,7

Fonte: Elaborado pelo autor

Utilizou-se a equacéo 8, para que fosse encontrada a densidade de poténcia
e a partir dela o Bollard Pull dos rebocadores, pudesse ser estimado. Na Tabela 3 é
possivel visualizar os valores de BP encontrados para as quatro embarcacoes

selecionadas aleitoriamente através do método da MAN.

Tabela 3 - Tabela com dados e BP através do modelo da MAN
Dp(mm) BHP (hp) BP REAL (ton) BP MAN (ton)

BULAT 2200 4023 48,3

WATERSTROOM 2400 5000 57,9

PILBARA NEPTUNE 2700 5000 67,3

MOSCHNYI 2000 3500 36,7

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir do resultado do Bollard Pull estimado neste método, torna-se
possivel a realizacdo de um comparativo com o0s resultados reais e também do

modelo implementado, com o objetivo de definir sua precisao.

4.2 Implementacdo do modelo de RNAs

Para implementacdo do modelo de RNAs realizou-se uma analise
paramétrica dos resultados obtidos com o objetivo de estimar qual sera a topologia

7 Visto que o banco de dados apenas contém rebocadores construidos até 2012, o rebocador Strathfoyle,
fabricado em 2016, foi adicionado como verificagdo dos métodos de estimativ para um rebocador mais atual
que os demais.
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da rede que apresenta a melhor preicisdo nos resultados. As ferramentas utilizadas
foram a planilha excel e o programa Synapse, este Ultimo responsavel pelo
treinamento da rede neural.

Num primeiro momento sdo selecionados 0s rebocadores que serdo
utilizados no treinamento e organizados numa planilha excel. Como grande parte do
processo de treinamento sdo introduzidos os valores de entrada que sé&o
considerados no meétodo da MAN, visto que quando os dados se limitarem a
utilizacdo do método téorico, 0 modelo criado também ser implementado.

O Apéndice C contém os dados que serdo utilizados como entrada no
programa para a realizacdo do treinamento da RNA. Como pode ser visto, foram
considerados 36 rebocadores para a criagdo da rede neural.

A implementacdo deste método requer conceitos fundamentais e principios
de funcionamento das RNAs. A partir dos conceitos fundamentais foi possivel iniciar
0 processo de treinamento da rede neural através da ferramenta Synapse. Para uma
melhor implementacdo do modelo deverdo ser consideradas as variaveis de entrada
no programa bem como analisada a preciséo dos resultados reais.

Foram treinadas diferentes redes com topologias distintas em que foram
variados os parametros: numero de neurénios, nimero de camadas e numero de
ciclos.

Como pode ser visto na Figura 22, o numero de camadas alternou entre
uma e duas camadas. De acordo com 0s conceitos fundamentais apresentados no
referencial tedrico, como o banco de dados da rede ndo apresenta milhares de
dados técnicos de entrada, uma rede com o numero maximo de duas camadas ja
tem a capacidade de estimar um padrdo através de seu aprendizado.

Além disso, pode-se entender que o nimero de camadas faz com o tempo
de treinamento cresca exponencialmente, ao contrario do niamero de ciclos que
interfere no tempo de treinamento de forma linear. Ou seja, quanto mais ciclos maior

o tempo, de maneira proporcional.
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Figura 22 - Possiveis topologias do modelo de RNAs

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir dessa combinacOes foram criadas e treinadas quatro diferentes
redes, cada uma delas para um determinado numero de ciclos como descrito
anteriormente.

Os resultados do treinamento das RNAs podem ser visualizados no
Apéndice D. Posteriormente estes resultados sdo apresentados através de graficos
para que visualmente sejam perceptiveis quanto a sua aproximacao dos resultados

reais.

4.2.1 Programa Synapse

O programa utilizado na implementacdo do modelo de redes neurais
artificiais foi o Synapse, destinado a Engenharia Multidisciplinar. Sua sele¢céo se deu
por sua interface ser didatica e de facil utilizagdo, bem como apresentar o algoritmo
proposto como novo modelo para o treinamento da rede neural.

Na Figura 23 é possivel visualizar o esquema de utilizacdo do programa e
suas ferramentas utilizadas na formulacdo de um novo problema. A ferramenta
Variavel representa as duas variaveis de entrada implementadas através da planilha
excel, diametro do propulsor e BHP, respectivamente. A Equacao representa o
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algoritmo que ira treinar a rede. Por fim, € necessario o uso de uma ferramenta de

Interpolacdo e Objetivo, que irdo auxiliar no treinamento da rede.

Figura 23 - Layout do programa Synapse
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Fonte: Elaborado pelo autor

Além dos dados de entrada do banco de dados introduzidos através de uma
planilha excel, outros fatores sdo necessarios para o inicio da otimizacdo da rede
dentro do Synapse. Entre eles estdo o niumero de variaveis de entrada, numero de
saidas, numero de camadas, numero de neurdnios por camada, 0 erro meédio
maximo, numero de clicos maximos e 0 numero de pontos, este ultimo representado
pela quantidade de rebocadores a serem utilizados no treinamento. Foram
considerados 36 pontos, correspondente aos 36 rebocadores twin screw que
participardo do treinamento da rede.

Quanto a saida do programa essa € apresentada através de uma planilha
excel. Nesta planilha é possivel introduzir as variaveis de entrada de outras
embarcacdes, diametro do propulsor e BHP, e como saida é gerado, dentro da

planilha, o resultado de Bollard Pull.

3.3.2 Andlise paramétrica da topologia neural

Uma analise parametrica da topologia neural devera ser realizada a fim de

estipular quais dos modelos de RNAs criados €, de fato, o mais efetivo. Esta andlise
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envolverd parametros que séo considerados no treinamento da rede neural através

do programa.
Na Figura 24 é possivel avaliar as principais variaveis que irdo alterar a

topologia da rede, cuja modificagao pode gerar diferentes resultados.

Figura 24 - Variaveis que influenciam a topologia neural
Programa Synapse

Numero de
camadas

Numero de

neurdnios Treinamento

Numero de
ciclos

Fonte: Elaborado pelo autor

Vale ressaltar que o nimero de entradas, nimero de saidas, erro médio
maximo e numero de pontos, foram definidos como valores padronizados para

diferentes topologias de rede, conforme pode ser visualizado na Tabela 4.

Tabela 4 - Valores das variaveis como dados de entrada das RNAs

Nimero de entradas 2
Numero de saidas 1

Erro médio maximo 0.00000000001
Ndmero de pontos 36

Fonte: Elaborado pelo autor

O numero de entradas justifica-se pelo padréo de duas variaveis de entrada
no treinamento da rede, o BHP e o diametro do propulsor. O nimero de saidas é
correspondente ao resultado a ser estimado, ou seja o Bollard Pull. O erro médio

maximo de 0,00000000001 foi definido por ser um valor muito proximo de zero e
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também apresentar-se como dado padrao (default) do programa. Por fim, o nimero
de 36 pontos é fixado conforme citado anteriomente pois representa o namero de
rebocadores introduzidos através do banco de dados no treinamento.

Com o objetivo de obtencdo de uma rede neural mais efetiva, sera criada
uma rede em que sao considerados seis dados de entrada ao invés de apenas dois
como no método da MAN. Além do BHP e do diametro do propulsor, sera
considerado 0s seguintes parametros de entrada dos rebocadores: comprimento
total, boca total, pontal e deslocamento. O Bollard Pull € mantido como Unico

parametro de saida da rede.
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5. RESULTADOS

Neste capitilo primeiramente sdo apresentados o0s resultados obtidos
através do método da MAN e do modelo de RNAs e, em seguida, é realizado um
comparativo entre ambos.

A partir disso, é apresentada a diferenca média dos resultados, analisando o
comportamento dos mesmos. O método ou modelo mais preciso sera o que estimar
resultados mais préximos dos reais. Considerando a soma dos erros quadraticos.

Por fim, seréa realizada uma analise da influéncia da topologia da rede neural
para que seja possivel interpretar e decidir qual rede que apds treinada apresenta os

resultados mais precisos.

5.1 Comparativo entre método da MAN e modelo de RNAs

Os resultados obtidos através da implementacdo do método da MAN e do
modelo criado com base em redes neurais podem ser comparados entre si e com 0s
resultados reais, de forma que visualmente seja mais facil a identificacdo da
precisao dos resultados.

Os resultados reais serdo comparados com o0s estimados através da
organizacdo proposta de acordo com a Figura 25. Nela, é possivel visualizar como
serdo dispostos os quatro rebocadores ao longo de uma diagonal real, de forma
crescente, iniciando com o Moschnyi que possui um Bollard Pull de 36,7 toneladas e

finalizando com o Pilbara Neptune, que possui um BP de 67,3 toneladas.
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Figura 25 - Apresentacdo das embarcac¢des posicionadas ao longo do gréfico de
acordo com seu Bollard Pull

70 PILBARA NEPTYNE
67.3
o 65
WATERSTRO
o0 57,9 60

Bollard Pull (ton)

40 MO SCHNY)
36,7

30 35 40 45 50 55 B0 65 70
Bollard Pull (ton)

. Real

Fonte: Elaborado pelo autor

Como definido anteriormente na implementacdo do modelo de RNAs, o
primeiro modelo ira utilizar um treinamento com mil ciclos. Para este determinado
namero de ciclos foram treinadas 4 topologias de rede: 1 camada e 5 neurdnios, 1
camada e 8 neurbnios, 2 camadas e 5 neurdnios e 2 camadas e 8 neurdnios. A
Figura 26 apresenta o resultado destes treinamentos em comparacao ao resultado

real e também ao método da MAN.
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Figura 26 - Comparativo de resultados entre RNAs X MAN x REAL treinando as
redes neurais com 1000 ciclos

Bollard Pull (ton)

40 45 =) 25 ol o> fa

Bollard Pull (ton)

B 1Cam-5Neu 1Cam-8Neu [l 2Cam-5Neu 2Cam-8Neu ] MAN . Real

Fonte: Elaborado pelo autor

O tempo de treinamento da rede para mil ciclos com as topologias propostas
durou menos de 10 segundos.

Pdde ser observado que para mil ciclos de treinamento, independente da
topologia neural adotada, o modelo da rede conseguiu estimar um valor de BP do
rebocador Moschnyi mais preciso que o do método da MAN. Praticamente 0 mesmo
comportamento € percebido para o Pilbara Neptune, jA que o valor de BP estimado
pela MAN apresenta-se distante do real. Para o rebocador Waterstroom o método da
MAN se mostrou mais preciso que todas os modelos de redes neurais e para o Bulat
apresentou a mesma precisao aproximadamente, visto que foi mais efetivo que dois

modelos de RNASs, representando metade dos modelos criados.
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Na Figura 27 é possivel observar agora o treinamento das redes com 10.000
ciclos. O tempo de treinamento foi praticamente o mesmo da rede de 1000 ciclos

porém as redes ja apresentaram resultados diferentes.

Figura 27 - Comparativo de resultados entre RNAs X MAN x REAL treinando as
redes neurais com 10.000 ciclos

Bollard Pull {ton)

30 35 40 45 5o 5§ &0 g5 70
Bollard Pull (ton)
B 1Cam-5Neu 1Cam-8Neu [l 2Cam-5Neu 2Cam-8Neu [l man [l Real

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode ser observado que houve melhoria na precisdo dos resultados das
redes neurais para o rebocador Moschnyi, mostrando a convergéncia para o
resultado real. Para o Bulat o Método da MAN se mostrou mais preciso que todos 0s
modelos das redes, desta maneira pode-se entender que um incremento no niamero
de ciclos ndo irA aumentar a precisdo dos valores necessariamente. Para a
estimativa do BP do rebocador Waterstroom as redes apresentaram-se em sua
totalidade mais efetivas que o méetodo da MAN e para o Pilbara Neptune apesar de
todos os modelos das redes serem mais precisos que a MAN, houve uma pequena

divergéncia dos resultados em comparacgéo aos dados reais.
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Dando sequéncia aos resultados das redes treinadas, na Figura 28 é
possivel ser observado os resultados das redes para um treinamento de cem mil
ciclos. O tempo de treinamento desta rede apresentou-se praticamente similar ao

das redes de mil e dez mil ciclos.

Figura 28 - Comparativo de resultados entre RNAs X MAN x REAL treinando as
redes neurais com 100.000 ciclos

Bollard Pull {ton)

30 35 40 45 50 55 &0 65 70
Bollard Pull {ton)
B 1Cam-5Neu 1Cam-8Neu [l 2Cam-5Neu 2Cam-8Neu ] MAN . Real

Fonte: Elaborado pelo autor

Primeiramente pode ser observado uma pequena divergéncia dos valores de
Bollard Pull das redes para o Moschnyi quando comparado ao namero de ciclos dos
modelos anteriores, mas os modelos das RNAs ainda apresentam mais precisos que
0 método da MAN. Para o Bulat € possivel observar uma pequena convergéncia de
todas as redes mas a MAN ainda demonstra ser um método mais preciso para este
rebocador. O Waterstroom também confirmou novamente que todos os modelos de
redes foram mais preciso que o meétodo de referéncia e o Pilbara Neptune

apresentou uma converéncia de valores para duas redes.
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Como ultimos modelos a serem criados, foram realizados treinamentos com
cada uma das quatro topologias estruturais com a utilizacdo de um milh&o de ciclos.
O tempo de treinamento apresentou-se um pouco maior, em torno de 100 segundos,
informacé@o esta que define a ndo proporcionalidade do numero de ciclos com o
tempo de treinamento, ou seja, com um incremento de mil vezes mais ciclos,
necessariamente nao leverdo mil vezes mais segundos que 0os demais treinamentos.

Analisando a Figura 29 é possivel interpretar os resultados para os modelos

de redes com um milhao de ciclos de treinamento.

Figura 29 - Comparativo de resultados entre RNAs X MAN x REAL treinando as
redes neurais com 1.000.000 ciclos

[#)]
i
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o
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Bollard Pull (ton)
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Fonte: Elaborado pelo autor

E possivel perceber que para o primeiro rebocador & esquerda do grafico, o
Moschnyi, os valores divergiram e pela primeira vez dois modelos das RNAs
mostraram-se menos preciso que o metodo da MAN. Para o Bulat, os resultados

mostraram uma oscilacdo, ndo convergindo para os valores reais e demonstrando
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aproximadamente a mesma imprecisao. Os resultados do rebocador Waterstroom
continuaram sendo mais precisos que os da MAN e para o Pilbara Neptune houve
um maior convergéncia de valores, aproximando-se ainda mais dos resultados reais
e demonstrando mais precisdo que o método da MAN.

A partir destes resultados de Bollard Pull obtidos através da implementagéo
do método de referéncia e do modelo criado também é possivel realizar um

comparativo através da diferenca média de resultados.

5.2 Diferenca média dos resultados

Como outra alternativa de andalise dos resultados obtidos e de um
comparativo entre si é possivel a utilizacdo do erro médio e erro maximo como
critéro de decisdo do método ou modelo mais preciso.

Para a criacao dos gréaficos com os erros, foram utilizados resultados obtidos
a partir da implementacdo do método da MAN e do modelo de redes neurais
artificiais, bem como um comparativo com os resultados reais apresentados atraves
do banco de dados.

Primeiramente serdo avaliados os erros médios das redes que se

apresentam com um neurdnio, como pode ser visto na Figura 30.
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Figura 30 - Erro médio e erro maximo do método da MAN e dos modelos RNAs com
1 camada

0,250
1 camada - 5 neurdnios

b I
0,000 l .
BP MAN BF Rede (mil ciclos) BP Rede (10mil cidos]  BF Rede [100mil BP Rede (1milhdo
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. I I I I
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Erro Médio M Erro Maximo

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando a Figura 30 é possivel interpretar que as RNAs com dez mil e
cem mil ciclos de treinamento apresentaram, em ndmeros gerais, 0S menores erros
meédios e erros maximos.

Relizando um comparativo entre as diferentes topologias, podemos observar
gue para a rede com oito neurdnios, o erro médio e o erro maximo da rede com um
milh&o de ciclos, baixou consideravelmente, apresentando mais preciso.

Além disso podemos entender que o0s modelos de RNAs sdo mais
interessantes por apresentarem menor erro que o metodo da MAN.

Na Figura 31 é possivel visualizar os erros médios e maximos para as redes

com duas camadas.
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Figura 31 - Erro médio e erro maximo do método da MAN e dos modelos RNAs com
2 camadas
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Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se interpretar que para as redes treinadas com um milhdo de ciclos o
erro médio tende a ser aproximado do Método da MAN, e, novamente, para as redes
treinadas com dez mil e cem mil ciclos os erros médios e maximos apresentam-se
COmMo 0S menores, em nUmeros gerais.

A partir da interpretacao dos erros médios das redes e do comparativo dos
resultados obtidos com os resultados reais, € possivel realizar uma analise da

influéncia da topologia na rede.
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5.3 Verificagdo dos métodos para um rebocador atual

Com o objetivo de vericar a efichcia do método da MAN e do modelo de
RNAs, foi selecionado um rebocador construido no ano de 2016, visto que 0s
demais rebocadores do banco de dados foram construidos entre os anos de 2004 e
2012, como pode ser visto na tabela A.3 do Apéndice A.

As especificagBes técnias do rebocador atual selecionado, o Strathfoyle,
foram retirados do banco de dados da Damen Shipyard Group (2017), como pode
ser visto no Anexo B.

O Bollard Pull do Strathfoyle foi estimado através do método da MAN e do
modelo de redes neurais articiais para uma topologia da rede de 2 camadas e 8

neurénios, num treinamento de 100 mil ciclos, como pode ser visto na Tabela 5.

Tabela 5 — Estimativa de Bollard Pull para um rebocador atual

Diametro do propulsor (mm)  BHP (Hp)  Ano de Fabricagdo
2200 4023 2016
BP -REAL (tn) BP - MAN (tn)  BP - RNAs (tn)
45,7 48,71 45,96
Erro MAN Erro RNA
Erro
0,066 0,006

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir disto € possivel observar que o erro do método da MAN foi
aproximadamente dez vezes maior que o erro do modelo das RNAs, e se
apresentou proximo ao erro médio dos rebocadores do banco de dados de

embarcacoes até o ano de 2012.

5.4 Anélise da influéncia da topologia

A partir dos resultados apresentados para diversas topologias € possivel
concluir gue o numero de camadas e neurbnios de uma rede depende do tipo de
treinamento e do banco de dados utilizado.

Analisando as Figuras do tépico de Resultados, algumas hipéteses quanto a
topologia das redes neurais, podem ser observadas. As mais relevantes séo:
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e O incremento do nimero de ciclos para redes com 2 camadas tende a
ser mais efetivo que para redes com apenas 1 camada,

e Um incremento muito alto no numero de ciclos pode levar a um
overtraining, reduzindo a capacidade de generalizacdo e podendo
apresentar divergéncia na rede;

e De certa forma, se for utilizado um banco de dados pequeno,
diferentes topologias de rede podem apresentar pouca diferenca de
resultados, ou seja, quanto maior o banco de dados, maior influéncia
diferentes topologias terdo. Esta hipotese foi concluida apés ter sido
um realizado um treinamento prévio da rede com 33 pontos e definitivo
com 36 pontos;

e Um menor nimero de neurbnios gerar um fendmeno denominado

underfitting, levando a rede a ndo convergir durante o seu treinamento.

Além das hipoteses analisadas com base nos resultados, outras conclusées
podem ser entendidas quanto a topologia, a partir do entendimento tedrico e da
implementacdo da rede. Entre elas, pode-se entender que o grande responsavel
pela precisdo da rede é o banco de dados, ou seja, quanto maior for o banco de
dados da rede, maior sera sua capacidade de generalizacao.

Com o objetivo de analisar outros parametros de influéncia da topologia da
rede, foi criada uma rede com seis parametros de entrada ao invés de apenas 0s
dois do método implementado pela MAN. Esta rede foi criada com o objetivo de
investigar se o acréscimo de variaveis de entrada, num mesmo banco de dados,
possibilita resultados mais precisos.

Como pode ser visto na Figura 32, o erro médio e o erro maximo de uma
rede com mais variaveis de entrada apresentou-se maior, 0 que permite
compreeender que para melhor a rede seria necessario utilizar mais rebocadores e
ndo mais informacdes dos rebocadores ja existentes. Vale ressaltar em outros casos
uma maior quantidade de varidveis de entrada pode gerar melhores padrbes e
consequentemente melhores resultados, mas para o caso aplicado isto ndo se

mostrou como verdade.
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Figura 32 — Comparativo de precisdo da rede neural com 6 variaveis de entrada
2camadas - 8 neurdnios
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Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, entende-se que por mais que seus conceitos fundamentais nao
sejam triviais em um primeiro contato com o tema, existe uma grande facilidade de

implementacdo do método independente das topologias que seréo utilizadas.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Apresentou-se neste trabalho o desenvolvimento de um modelo de redes
neurais artificiais destinado a estimar a capacidade de reboque de um rebocador
como uma funcdo do diametro do propulsor e da poténcia instalada. Os pesos e
limites de ativacdo de cada neur6nio das redes com duas e seis variaveis de entrada
podem ser observados no Apéndice E.

Entende-se que os objetivos propostos foram alcancados. Apos uma breve
introdugéo sobre o tema, o trabalho descreveu a criagédo de uma rede cuja eficiéncia
e precisdao superaram o atual modelo de referéncia para estimativa de BP de um
rebocador do tipo twin screw.

A partir da pesquisa realizada e da implementagdo dos métodos, apos uma
verificagdo dos resultados é possivel concluir que o modelo criado de redes neurais
artificais foi validado e pode servir como novo método de referéncia para estimativa
do Bollard Pull de rebocadores twin screw.

Especificando o uso de redes neurais foi possivel analisar a importancia que da
topologia estrutural e das estratégias adotadas ao longo dos treinamentos da rede.

Sendo um modelo ndo utilizado, podemos observar que a sua inovacao
deve-se a falta de estudos na area bem como da necessidade de projetos de novos
rebocadores.

E possivel observar que para estimativa de um rebocador atual, conforme foi
utilizado na analise dos resultados, o modelo de redes neurais artificiais apresentou-
se eficaz visto que seu erro foi aproximado do erro médio do modelo de RNAs para
os rebocadores do banco de dados até 2012 (Apéndice A) e inferior ao erro médio
do método da MAN.

A maior dificuldade encontrada para desenvolver esse trabalho foi a
intepretacdo dos conceitos de redes neurais artificais, tema ndo abordado no ambito
de graduacao em engenharia naval e nada trivial quando comparado as formulacdes
fisicas mais tradicionais. Entretanto, as RNAs apresentam-se como um tema

motivador, principamente pela capacidade de emprego em qualquer area.
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6.1 Trabalhos Futuros

Com o objetivo da obtencdo de melhorias no modelo criado e da busca por
aplicacbes em outros tipos de embarcacbes, s&o realizadas algumas
recomendacles. Estas sugestbes tém como objetivo dar sequéncia no estudo do
trabalho proposto despertando o interesse de pessoas relacionadas diretamente ou
indiretamente com o tema.

Por conseguinte, em prol das pesquisas futuras, recomenda-se:

e Desenvolver estudos sobre a viabilidade de implementacéo de redes
neurais para estimativa do Bollard Pull de outros sistemas propulsivos
de rebocadores;

e Aplicar a préatica do modelo proposto para o projeto de um rebocador
real;

e Analisar que impactos a implementacdo do método de redes neurais
para estimativa do Bollard Pull irdo causar, bem como quais

mudancas ocorreréo, no custo final de um rebocador;
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ANEXO A

Tabela A.1 — Dados utilizados para treinamento da rede neural do Caso |

Dados de entrada do problema  Dados de saida esperados

Mikg'm)| Vikg) | Nika) |Znicm)| b{cm) | Cclca h (cm) | A; (cm®) | Ay (om?) | Ag, (om?)
3000,00 [1000,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 26,70 5,67 0,62 210
4000,00 [ 1000.,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 30,10 6,59 0,62 210
5000,00 [ 1000,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 33,20 7,36 0,62 210
G000,00 [ 1000,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 35,90 8,09 0,62 2,10
7000,00 [1000,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 38,40 8,76 0,62 2,10
8000,00 | 1000.00 [ 1000,00| 5,00 15,00 | 40.00 40,80 9,35 0,62 210
3000,00 | 2000.00 [ 1000,00| 5,00 15,00 | 40.00 26,70 5,67 0,62 210
4000,00 | 200000 [ 1000,00 5,00 15,00 | 40,00 30,10 6,59 0,62 210
5000,00 | 2000.00 [ 1000,00| 5,00 15,00 | 40.00 33,20 7,36 0,62 210
6000,00 | 200000 [ 1000,00 5,00 15,00 | 40,00 35,90 8,09 0,62 210
7000,00 | 2000,00 [ 100000 5,00 15,00 | 40,00 38,40 B.76 0,62 210
8000,00 | 200000 [ 1000,00 | 5,00 15,00 | 40,00 40,80 9,35 0,62 2,10
3000,00 |3000,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 26,70 5,67 0,62 3,31
4000,00 | 3000.,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 30,10 6,59 0,62 2,67
5000,00 |3000,00|1000,00| 5,00 15,00 | 40,00 33,20 7,36 0,62 222
Onde,

M = momento fletor; V = for¢ca cortante; N = forca normal; Zn = ponto de aplicacdo da
forca N; b = base da secao transversal; Cc/Ca = custo de m3 de concetro/custo de
m3 de aco; h = altura da secdo transversal; As = armadura positiva; As’ = armadura

negativa; Asw = armadura de cisalhamento.

Tabela A.2 — Faixa de valores de entrada da rede para determinar a qualidade do fio

Varidvel Valor minimo Valor mvéximo
Micronaire (pg/in2) 3.2 4,37
Uniformidade (%) 77,90 86,23
Comprimento (mm) 277 30,86
Resisténcia (gf/tex) 27,60 3373
Maturidade 0,8390 0,9110
SFI (%) 6,47 11,33
Alongamento (%) 6,05 10,03
Umidade (%) 5,60 9,65
Rotagao (rpm) 11.052 12.277
Pedo de estiragem 27 40

Coeficiente de tor¢ao 3,63 399




Tabela A.3 — Banco de dados utilizados no Caso V

Partes WL WL* Largurait) | Volume{md) Nomero de Numero de
Plano Vert painéis Subconjunto
§
Pl T80 509 58.7 247.5 0 6.0
P2 44.7 6.8 4.0 180.2 2.0 3.0
p3 44.7 6.8 44.0 1&0.2 20 3.0
P4 40.7 20.3 199 184.1 2.0 30
P3 40.7 20.3 19.9 184.1 2.0 3.0
Pé 233 18.9 356 262.7 4.0 6.0
P7 233 18.9 156 262.7 4.0 f.0
Pg 045 53.0 383 3326 3.0 3.0
PO 6d.5 510 3R.3 1316 0 30
PLO T0.0 il.3 39,4 169.9 .0 3.0
P11 h2.8 IRT 194 169.9 3.0 3.0
P12 TR 113 316 144.0 0 30
P13 TR il.3 316 144.0 .0 3.0
Pl4 141 8 279 368 1728 4.0 6.0
P13 1200 289 354 17h.3 0 50
Pli 580 51.0 41.0 510.0 L0 30
P17 58.0 510 41.0 510.0 1] 3.0
P1& &0.0 57.0 449.0 519.0 0 6.0
P19 27.0 Q.0 16.0 1760 1.0 6.0
P20 27.0 Q.0 29.0 192.0 1.0 30
P21 360 13.0 330 2760 L0 6.0
P22 26.0 220 9.0 TR0.0 L0 6.0
P23 240 12.0 320 144.0 1.0 i
P24 12.0 6.0 26.0 123.0 L0 0
P23 17.0 50 23.0 a7.0 L0 0
P26 9.0 4.0 17.0 B0 1.0 i
P27 24.0 12.0 320 144.0 L0 ]
P28 12.0 6.0 26.0 123.0 L0 0
P29 17.0 E0 23.0 a7.0 L. 1]
P30 9.0 40 17.0 860 L0 0

73
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ANEXO B

Figura B — Dados do rebocador Strathfoyle

AZIMUTH STERN DRIVE TUG 2310

“STRATHFOYLE"

GEMERAL AUXILIARY EQUIPMENT
Yard number 512917 Generator sets 2y Caterpillar C4.4 T, 2300400V, 64.5 k\VA, 50 Hz
Delivery date December 2016 Bilge pumips 2% Steding SIHI AKHA 5101, 20 m¥h
Basic functions Towing and mooring Fuel pumps 2y Steding SIHI AOHA 3101, 4.5 m%h
Classification Buresau \eritas Fuel filters 2 Nelson filbers incl. water separator
I & HULL = MACH Tug Unrestricted Cooling system Baox cooling + anti-growth system
MNavigation AUT UMS Hydraulic systam Double main engine driven pumps
Flag LKL
Owner Londondermy Port and Harbour DECK LAY-OUT
Commissioners Anchors 2% 360 kg Pool (High Holding Power)
Anchorftowing winch Hydraulically driven split drum, pull 18 ton up to 11 mimin and slack
DIMEMSIONS rope speed up to 33 mimin, 130 ton brake
Length overall 2.73Im Towing hook aft Mampaey, SWL 650 kM
Beam overall 10.43 m Crane Heila HLM 20-35
Diepth at sides 4.50 m Winch on crane 2000 kg
Draught aft 4.81m Towing winch aft Hydraulically driven two speed winch, pull 18 ton up to 11 mdmin
Displacement 409 ¢ and slack rope speed up to 22 mfmin, 130 ton brake
Fendearing Cylinder rubber bow fander above W-block fender, rubber fender at
TANK CAPACITIES sides, cylinder fenders aft and on the fore ship lugs are fitted for 7
Fusl oil 1.6 m" heavy fender tyres
Fresh water T9m*
Sewage 2.8 m* ACCOMMODATION
Dirty od 1.9m" For 4 persons, completely insulated and finished with durable modem linings, acoustical
Lubrication oil 1.9m* ceiling in the wheslhouse and floating floors. Air-conditioned accommodation with one cabin
Bilge water 0.9 m* abowve main deck and two cabins below deck, galleywmess, sanitary faciliies and switchboard
Lub. ol {audliaries) 0.9 m* rocm.
PERFORMAMNCES NAUTICAL AND COMMUNICATION EQUIPMENT
Bollard pull ahead ag8¢ Searchlight Pesch 1000 W
Bollard pull astemn 45Tt Radar system Furuno FAR 2117
Speed ahead 125 kn Chart plotter OLEX 3D
Speed astemn 12.1 kn Compass Magnetic Kotter
Autopilot Simrad AP-70
PROPULSION SYSTEM GPS Furuno GP-170
Main engines 2 Caterpillar 3512C TA HD+IC Echosounder Furuno FE-800
Total power 3000 bkW (4023 bhp) at 1600 rpm HF radio telephone 2x Sailor Compact 6222, 1x with DSC
Azimuth thrusters Rolls Royee US 205 ME1 WHF hand-held 2% Jotron Tron TR-20
Clutches (on-off type) Rolls Royce *Built in” type Maviex Furuno MX-T004
Propeller diameter 2200 mm AlS Furuno FA-150
Forcad ventilation 50.000 mifh EFIRE Jotron Tron 605
Sart Jotron Tran Sart 20

Anemometer Otbssarvator, Windsonic OMC 115
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APENDICE A

Tabela A.1 — Banco de dados utilizado na implementacao do método da MAN e do

modelo de rede neural - Parte 1/3

Lo& LFF BOA BM D T Taft Des BF W EHF  Potenciz  RFM
m m m m m m m tonms 1 nos HP W
ATFANTIA G 18,56 554 254 2!14: 23 a7 16,8 112 128 907 1800
THISEAS II 18,89 529 251 188 218 84 126 1050 940 701 1800
TARFON BAY 18,70 206 275 209 226 1% 125 =m0 60 78 180D
NAAK 2784 7.84 374 322 35 280 384 121 273 2020 1600
DOM LUCHO 2284 7.4 374 34 37 =9 392 4122 2@ 2020 1600
ARABIAN TAHF 2284 TB4 374 333 38 26 388 121 28 2101 1800
RESOURCE 2265 800 200 2% 200 200 160 16,9 10,50 1200 886 1800
BULAT 273 10,42 45 288 479 2:m 483 122 4023 3002 1800
WENZINA 2447 11,32 46 3188 53 455 68,1 135 5800 4179 1800
PBE ENDEAVOL 2447 10,7 46 3287 547 483 f8,1 128 5800 4179 1800
PE MURRLIMEl 2447 10,7 46 37 545 47 68,6 128 5600 4179 1800
ADSTEAMFEF 24,55 11,49 46 az{ 54 40 704 4132 sS85 4173 1600
MOSCHNY 25,86 894 43 33 43 40 36,7 127 3500 2812 1600
TARKA, 8,02 910 360 2685 285 31 285 11,50 2200 1842 1800
SILIN 25,09 754 405 26885 384 24 491 4122 23s00 2812 16800
SHAM 26,16 754 405 267 391 3 538 131 2@ 28EZ 1600
IBRAHIM 1" 26,16 854 405 381 39 37 475 126 3300 2463 1300
ABEILLE DALl 2867 10,42 48 35 474 S8 50 138 4830 3873 1600
ISOLA DEL TN 28,67 10,42 48 347 467 = 60,1 138 4580 3679 1800
TORMADOD 28 67 10,43 46 348 488 S0 51 127 420 3134 1800
WATERSTROQ 2867 10,42 48 35 47 52 579 138 5000 ar 1800
SMITGUADEL: 2867 10,42 48 283 433 50 605 4137 45 3879 1600
PB LEICHHARL 2867 10,43 48 aﬂli 488 50 583 135 4830 2878 1600
SMITCURAGA! 28,75 10,59 48 371 49 54 57 4133 4808 2452 16800
PAK .18 8.84 44 409 442 496 G626 133 4535 2377 1600
AGBODRAFO 2924 8.84 44 431 484 551 67,5 135 5000 373 1600
ELHAMDAB 30,00 8.84 440 435 43 48 34 1190 2600 1540 200
ZEETIIGER 0,08 9.1 44 32 32 3| 507 12 2344 2495 1800
FILBARA NEFT 20,6 "2 5 381 516 &80 67,3 132 5000 731 750
PAWLINA 308 1.2 5 35 428 35 67,1 134 5800 4179 1800
KARLOO 0.8 11,24 5 346 475 S 693 135 5600 4179 1800
KIBOKD I 30,82 10,2 48 36 48 =5 58 135 4= 3462 1800
SULTAM HABIE 30,82 10.2 48 aﬂé: 488 602 B47 128 4T 3545 16800
SMITOWENA 30,82 10.2 48 388 508 &9 60,3 135 4530 2879 1600
HELIDOS 31,97 8.84 44 395 428 624 66,1 134 40 A545 1600
SMITPANTHEF 2214 1328 55 432 643 1035 947 143 7268 5424 1000
LAMMSLCD PL 32,14 13,29 55 482 602 =8 755 4142 a5 4873 1000
STANFORD az Iz 11,24 5 415 55 349 66,7 142 5310 2863 750
SMITRID MUN 3222 1,24 5 418 545 804 68,1 138 5805 4183 1800
ST LYK a2 3 11.24 § 407 537 790 RRO 13 5605 4183 1800
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Tabela A.2 — Banco de dados utilizado na implementacdo do método da MAN e do

AZZAWIYA 6
THISEAS Il
TARPON BAY
MAK

DON LUCHO
ARABIAN TAHF
RESOURCE
BULAT
WENZINA

PB ENDEAVOL
PB MURRUMBI
ADSTEAM FER
MOSCHNY!
SILIN

SHA'M
IBRAHIM 1*
ISOLA DEL TIN
WATERSTROO
SMIT GUADEL(
PB LEICHHARL
SMIT CURAGA(
PAK
AGBODRAFO
PAWLINA
KIBOKO i
SULTAN HABIE
HELIOS

SMIT PANTHEF
LAMNALCO PL
STANFORD
SMIT RIO MUNI

modelo de rede neural - Parte 2/3

Reducao Motor

451 2xCaten
45611 2xCaten
595:1 2xCaten
595:1 2xCaten
595:1 2xCateny
4291 2xCaten
2x Catery
2x Catenj
2x Catery
2x Catery
2x Catery
2x Catery
54211 2x Caten;
7.09:1
7.087 = 1 2x Caten
74761 2x Caten
2x Catery
2x Cater
2x Catery
2x Catery
2x Catery
2x Caten;
2x Cateny
7451 2xCateny
7.526:1 2x Cateny
3.905: 12x MAN+
6441 2xCateny
2x Niigat
2x Cater;
2x Cateny
2x Catery
2x Cater;
2x Cater;
7.455:1 2x Caten
2x Cateny
2x Berge
Caterpillz
Caterpills

Oil Tank Fresh W\ Propulsor

m3

142
13,70
5410

37

368

368
44,00

60

7438

748

748

748

724

126,80

818

80,7

739

96,5
100,8

96,5

96,9
1001
1021

96,9
1451
1351
93,60
1749
107.3

932

89,7
136.6
1353
1366
2258

200

200
1716
1484
177

m3

142
0,70
15,40
87
86
86
6,90
8‘
86
86
8.6
75
121
30,30
122
12,2
121
149
149
149
14,9
14,9
153
141
21
206
20,60
409
288
288
287
632
619
19,2
477
65.6
656
56,8

562

2 nozzles
2 nozzles
2 nozzles
2 nozzles
2 nozzles
2 nozzles
2 nozzles

2
2
2
2
2

AR RN N RN NN

Dprop
mm

1350
1300
1300

2200

2200

2200

1500
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Tabela A.3 — Banco de dados utilizado na implementacdo do método da MAN e do

modelo de rede neural - Parte 3/3

Pas Passo BowTBowBYear IMO Decks Antepa
BHP

AZZAWIYA 6 3 fixed Leme 2012 1 4
THISEAS I 3 Fixo Leme 2x 26 r 2005 1 4
TARPON BAY Fixo  Leme 2005 1 4
MAK 4 fixed Leme 2006 1 3
DOMN LUCHO 4fixed Leme 2008 1 3
ARABIAN TAHF 4 fixed Leme 2008 1 3
RESOURCE 4 fixed 1 100 2010 1 3
BULAT AZIMUTY AZIMUTH 2009 1 3
WENZINA 5 AZIMUTE AZIMUTH 2006 1 5
PB ENDEAVOL 5 AZIMUTAZIMUTH 2010 1 4
PB MURRUMBI 5 AZIMUTI AZIMUTH 2010 1 4
ADSTEAM FER 5 AZIMUT AZIMUTH 2005 1 4
MOSCHNYI 5 AZIMUTI AZIMUTH 2006 1 3
TARKA 4 Fixo 1 120 2004 1 4
SILIN 4 fixed Leme 2005 1 5
SHAM 4 fixed Leme 2008 1 4
IBERAHIM 1" 3 Leme 2012 1 4
ABEILLE DALI2 AZIMUTH AZIMUTH 2007 1 6
ISOLA DEL TIN AZIMUTE AZIMUTH 2007 1 4
TORMNADO AZIMUTY AZIMUTH 2008 1 5
WATERSTROO AZIMUTE AZIMUTH 2008 1 )
SMIT GUADEL( AZIMUTH AZIMUTH 2009 1 4
PB LEICHHARL AZIMUTE AZIMUTH 2010 1 )
SMIT CURACAl 5 AZIMUTI AZIMUTH 2005 1 5
PAK 4 fixed Leme 2005 1 4
AGBODRAFO 3 fixed Leme 2010 1 3
ELHAMDAB 3fixed Leme 2006 1 4
ZEETIGER 4 fixed 1 250 2010 1 3
PILBARA NEPT AZIMUTE AZIMUTH 2005 1 6
PAWLINA AZIMUTY AZIMUTH 2006 1 5
KARLOO AZIMUTY AZIMUTH 2011 1 6
KIBOKO I 5 AZIMUTE AZIMUTH 2004 1 4
SULTAN HABIE 5 AZIMUTI AZIMUTH 2006 1 4
SMIT OWENA 5 AZIMUT AZIMUTH 2006 1 4
HELIOS 3fixed Leme 2004 1 3
SMIT PANTHEF 4 AZIMUTH 2009 1 4
LAMNALCO PU 4 AZIMUT AZIMUTH 2011 1 4
STANFORD AZIMUTE AZIMUTH 2005 1 4
SMIT RIQ MUNI AZIMUTE AZIMUTH 2008 1 )
SMIT LYNX AZIMUTE AZIMUTH 2010 1 6
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Tabela B.1 — Estimativa de Bollard Pull com métodos aproximados

Nome BP Real Modelo 2.2.2.1 Modelo 2.2.2.2 Modelo 2.2.2.3 Modelo 2.2.2.4
BULAT 48,3 45,1 56,3 13,8 40,2
WATERSTROOM 57,9 69,1 70,0 24,1 40,3
PILBARA NEPTUNE 67,3 79,0 70,0 24,9 40,4
MOSCHNYI 36,7 42,1 49,0 16,1 40,3
APENDICE C

Tabela C.1 — Dados técnicos dos rebocadores que serao treinados na RNA

D propulsor (mm) | BHP (HP) | Bollard Pull (ton)

1350
1300
1300
2200
2200
2200
1500
2600
2600
2600
2600
1800
2350
2350
2350
2400
2400
2400
2400
2400
2400
2650
2650
2050
2250
2600
2600
2400
2400
2400
2650
3000
2800
2700
2600
2600

1216
940
960

2720

2720

2816

1200

5600

5600

5600

5592

2200

3500

3822

3300

4930

4930

4200

4930

4930

4626

4525

5000

2600

3344

5600

5600

4626

4750

4930

4750

7268

6530

5310

5605

5605

16,8
12,6
125
39,4
39,2
38,8
16,9
68,1
68,1
68,6
70,4
28,5
49,1
53,8
475
59
60,1
51
60,5
58,3
57
62,6
67,5
34,4
50,7
67,1
69,3
58
54,7
60,3
66,1
94,7
75,5
66,7
68,1
66,9
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Tabela D.1 — Resultados dos treinamentos das RNAs para cada grupo de ciclos

1 mil ciclos lcam-5neu lcam-8neu | 2cam-5neu| 2cam-8neu MAN REAL
BULAT 47,61 48,57 48,33 48,81 48,7 48,3
WATERSTROOM 60,63 61,39 61,11 61,50 60,1 57,9
PILBARA NEPTUNE 68,61 68,01 68,74 68,88 62,8 67,3
MOSCHNY! 38,02 39,30 38,54 39,15 42,0 36,7

10 mil ciclos lcam-5neu lcam-8neu | 2cam-5neu| 2cam-8neu MAN REAL
BULAT 46,25 46,24 46,77 46,86 48,7 48,3
WATERSTROOM 59,26 59,24 59,74 59,79 60,1 57,9
PILBARA NEPTUNE 69,53 69,49 69,26 69,26 62,8 67,3
MOSCHNY! 36,56 36,54 36,99 37,07 42,0 36,7
100 mil ciclos lcam-5neu lcam-8neu | 2cam-5neu| 2cam-8neu MAN REAL
BULAT 47,65 47,31 46,49 46,44 48,7 48,3
WATERSTROOM 59,51 59,50 59,47 59,34 60,1 57,9
PILBARA NEPTUNE 67,11 67,26 69,19 69,25 62,8 67,3
MOSCHNY! 38,81 38,23 36,68 36,72 42,0 36,7

1 milh3o ciclos lcam-5neu lcam-8neu | 2cam-5neu| 2cam-8neu MAN REAL
BULAT 50,44 50,08 49,26 49,90 48,7 48,3
WATERSTROOM 59,45 59,46 59,50 59,33 60,1 57,9
PILBARA NEPTUNE 67,49 67,51 66,95 67,12 62,8 67,3
MOSCHNYI 43,78 38,68 41,05 42,44 42,0 36,7
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APENDICE E

Tabela E.1 — Pesos e limites de ativagdo da rede neural com 2 variaveis de entrada

para 2 camadas, 8 neurdnios e 100 mil ciclos

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,3435944
0,408578
0477711

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,3435944
0,408578
0,477711

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,343944
0,408578
0,477711

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,343944
0,408578
0,477711

0,701865
0,574778
0,02964
0,382275
0,718853
0,348498
-0,16496
0,2508

0,223625
0,092989
0,716202
0,790077

0,38819
0,747891

0,77655
0,151101

0,637945
0,773455
0,800859
1,046639

1,06334
0,516699
1,018656
0,402417

0,612528
0,777622
0,351206

0,5039
0,129962
0,185314
0,311568
-0,14247

0,255031
0,242512
0,013004
0,096697
0,229084
0,119864

-0,0674

0,11981

0,081257
0,035234
0,314221
0,199851
0,123708
0,257233
0,317281
0,072183

0,231805
0,326338
0,351362
0,264748
0,338865
0,177716

0,4162
0,192233

0,222569
0,328096
0,154085
0,127462
0,041416
0,063738

0,1273
-0,06806

1,008602

1,404968

2,299274

0,996605

-0,53392

-0,42763

0,268036

-1,0981
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de entrada

aveis

da rede neural com 2 varié

ao

tes de ativag

imi

Tabela E.2— Pesos e |

100 mil ciclos

onios e

A

para 2 camadas, 8 neur

X1
X2

-0,76471
-0,14855

0 Rt

0
-0,76471 0,574216
-0,14855 0,370775
-0,76471 0,174567
-0,14855 0,812215
-0,76471 0,203736
-0,14855 0,461701
-0,76471 1,065189
-0,14855 0,299807
-0,76471  0,66051
-0,14855 0,743267
-0,76471  0,78372
-0,14855 0,078738
-0,76471 0,224185
-0,14855 0,578529
-0,76471 0,037339
-0,14855 0,282905

13,02788

-0,43911

-0,05508

-0,13343
-0,12065

-0,1558
-0,06858

-0,81456
-0,04454

-0,5051
-0,11041

-0,59932
-0,0117

-0,17144
-0,08594

-0,02855
-0,04202

-0,45418

-0,25414

-0,22438

-0,85909

-0,61551

-0,61101

-0,25737

-0,07058

-0,06662

-0,06074

-0,02193

-0,22384

-0,14434

-0,03476

-0,11247

-0,01864

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,3435944
0,408578
0477711

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,343944
0,408578
0477711

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,343944
0,408578
0477711

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,343944
0,408578
0,477711

0,363362
0,421922
0,438732
0,252951

0,31868
0,343944
0,408578
0,477711

0,792828
1,136952
1,027576
1,118314
0,723297
0,962603
0,385837

0,47267

0,621881
0,656609
0,500191
0,759573
0,814415
0,720064
0,599651
0,297251

0,505799
0,040384
-0,01733
1,645667
1,153843
0,383917

0,64667
-0,54656

0,135506
0,188845
-0,14734
1,429825
0,495733
0,391388
0,509391
0,281948

0,288084 2,446524 0,396384 0,944951

0,479705
0,450831
0,282878

0,2305
0,331082
0,157644

0,2258

0,225968
0,277038
0,21945
0,192135
0,259538
0,247662
0,245004
0,142

0,183738
0,017039

-0,0076
0,416273
0,367707
0,132046
0,264215

-0,2611

0,045238
0,079678
-0,06464
0,361675

0,15798
0,134616
0,208126

0,13469

1,808794 0,047223

1,112369

1,061358

-2,55119

-1,58928

0,864832
0,191728
0,371003
0,616491

0,72658
0,928728
0,474649

0,944951
0,864832
0,191728
0,371003
0,616491

0,72658
0,928728
0,474649

-3,1586
-0,66294
9,7327
35,994294
1,990295
1,116338
-2,33334
3,791357

-2,98472  2,202515
-0,57333
1,866032
2,223899
1,227
0,811108
-2,16704
1,799564

-7,24412  0,006422
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de entrada

7

lavels

da rede neural com 6 var

ivacao

Tabela E.3 — Pesos e limites de at

100 mil ciclos

onios e

A

para 2 camadas, 8 neur

Entradas
X1
X2
X3
x4
X5
X6

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,83946
-0,08833

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,83946
-0,08833

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,83946
-0,08833

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,83946
-0,08833

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,83946
-0,08833

Saidas
Rt

1,126787
1,094762
0,697379
0,577899
0,183282

0,81665

1,235729
0,982012
0,163262
0,081947
0,562753
0,481631

0,812415

0,27912
0,240817
1,085466
0,872504
0,774331

0,47878
0,847508
1,236273
-0,32492
0,958625
-0,04736

12,50151

-0,86166
-0,16262
-0,76834
-0,38214
-0,15386
-0,07213

-0,94437
-0,14587
-0,17988
-0,05419
-0,47241
-0,04254

-0,62126
-0,04146
-0,26532
-0,71776
-0,73244

-0,0684

-0,36613
-0,12589
-1,36208
0,214854
-0,80473
0,004183

-2,40076

-1,83986

-2,44664

-2,43979

-0,3498

-0,20448

-0,39869

-0,28303

0,060056
0,114626
0,054923
0,06164
0,131667
0,194732
0,232282
0,1416

0,060056
0,114626
0,054923
0,06164
0,131667
0,194732
0,232282
0,1416

0,060056
0,114626
0,054923
0,06164
0,131667
0,194732
0,232282
0,1416

0,060056
0,114626
0,054923
0,06164
0,131667
0,194732
0,232282
0,1416

-0,79738
-0,73931

-1,3786
0,870311
0,522759
-0,39329
1,091557
2,965047

0,085073
0,185954
-0,07136
0,037388
0,479305
0,383287
0,788706

0,18537

1,755165
1,424339
0,912664
2,399068
-0,27652
0,130952

0,0178
1,664076

-0,04789
-0,08474
-0,07572
0,053646

0,06883
-0,07659
0,253549
0,420417

0,005349
0,021315
-0,00392
0,002342
0,063108
0,074638
0,183202
0,026248

0,105407
0,163273
0,050127
0,147879
-0,03641
0,025501
0,004135
0,235633

0,511507

0,372284

0,695546

-2,15753

-0,68037

-2,9715

0,161648
0,423582
0,093134
0,135508

0,85168
0,401578
0,661012
0,350473

0,161648
0,423582
0,093134
0,135508

0,85168
0,401978
0,661012
0,350479

8,961683
-2,17565
10,45294
14,13254

-5,8783
3,599174
-2,52325
4,549422

1,448636
-0,92157
0,973527
1,915077
-5,00644

1,44679

-1,6679
1,594476

-0,2174

-10,685 1,84E-05



83

de entrada

iaveis

da rede neural com 6 var

ivacao

Tabela E.4 — Pesos e limites de at

100 mil ciclos

onios e

A

para 2 camadas, 8 neur

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,33946
-0,08833

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,83946
-0,08833

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,83946
-0,08833

-0,76471
-0,14855
-1,10176
-0,66125
-0,33946
-0,08833

-0,00863
0,071021
0,958773
0,383736
0,599352
0,479236

0,617896
0,146798
0,046855
0,508799
0,378241
0,060232

0,386666
0,356451
0,361655
-0,02957
-0,1811
0,37934

0,767464
1,253736
-0,02111
0,250809
-0,41598
-0,29237

0,006596
-0,01055
-1,05634
-0,25375
-0,50313
-0,04233

-0,47251
-0,02181
-0,05162
-0,33644
-0,31752
-0,00532

-0,29569
-0,05255
-0,39846
0,019552
0,152024
-0,03351

-0,58688
-0,18624

0,02326
-0,16585
0,349201
0,025824

-1,8595

-1,20522

-0,60902

-0,54068

-0,0268

-0,21433

-0,58645

-1,26138

0,114626
0,054923
0,06164
0,131667
0,194732
0,232282
0,1416

0,060056
0,114626
0,054523
0,06164
0,131667
0,154732
0,232282
0,1416

0,060056
0,114626
0,054923
0,06164
0,131667
0,194732
0,232282
0,1416

0,060056
0,114626
0,054923
0,06164
0,131667
0,194732
0,232282
0,1416

0,060058
0,114626
0,054323
0,06164
0,131667
0,154732
0,232282
0,1416

-0,96621
-2,21694
1,138698
0,075572
0,995061
2,953328
4,705215

1,261082
0,682225
1,03083
0,779734
1,079665
1,072486
1,25546
0,57424

0,821163
0,936155
0,467357
1,456224
0,448084
0,464362
0,225047

0,76835

0,218235
0,293188
0,588973
-0,04945
0,578824
0,360977
0,381335
0,709802

1,506987
1,162734
0,431031
1,056944

0,37855
0,179712

0,80063
0,581512

-0,11075
-0,12176
0,070189

0,00995
0,193771
0,686005
0,666258

0,075735
0,078201
0,056617
0,043063
0,142156
0,208848
0,300312
0,081312

0,049315
0,107308
0,025696
0,089762
0,058398
0,090426
0,052274
0,1087938

0,013106
0,033607
0,032348
-0,00305
0,076212

0,16766
0,088577
0,100508

0,050503

0,13328
0,023674
0,067616
0,049842
0,034396
0,185372
0,082342

0,991844

0,582573

0,508971

0,608224

0,755998

-0,97981

0,158838

-1,28516



