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RESUMO

Algoritmos de Machine Learning e redes neurais artificiais representam um marco
para as tecnologias digitais atuais. Entretanto, a aplicabilidade desses modelos ndo se
restringe unicamente a problemas de reconhecimento de imagens ou sintese de fala,
sendo fortemente aplicados na geracéo de modelos preditivos de dificil formulagéo, mas
com historico conhecido. Em se tratando da Engenharia Naval, um dos problemas que
se encaixa nesse contexto € justamente a estimativa da resisténcia ao avango de uma
embarcacdo. Embora diversos trabalhos proponham o uso de algoritmos de Machine
Learning para o célculo da resisténcia ao avango, ndo foram encontradas iniciativas que
apliqguem tais técnicas a estimativa da resisténcia ao avango de embarcagdes planantes.
Nesse sentido, este trabalho apresenta o desenvolvimento de redes neurais artificiais
destinadas a estimativa da resisténcia ao avanco de embarcag¢des planantes cujo
conjunto de treinamento é gerado aplicando-se o classico método Savitsky. Para tanto,
levantou-se os dados referentes a 54 cascos planantes e utilizou-se uma implementacao
conhecida do método de Savistky para estimar a resisténcia ao avan¢o considerando
sete valores de velocidade. O algoritmo proposto foi desenvolvido em Python e utiliza
bibliotecas sabidamente robustas e eficientes para o tratamento dos dados, definicao
da topologia das redes, treinamento, validagao e plotagem de resultados. Visando
determinar os parametros topoldgicos da rede que minimizam o erro quadratico medio,
foram explorados 12 modelos neurais, os quais foram treinados por 100 ciclos em
lotes de 15 pontos, sempre utilizando um conjunto de treinamento que corresponde a
70% dos dados disponiveis. Os resultados mostraram que todas as topologias foram
capazes de identificar padroes, permitindo estimar a resisténcia ao avanco de um
casco planante com diferentes graus de precisdo, com a inexplicavel excecao da
rede M8, cujo comportamento ndo péde ser compreendido. Embora o modelo M12
tenha apresentado o menor erro quadratico médio (4,30) em relacdo ao conjunto de
teste, considera-se que o modelo M4, obteve um desempenho melhor, pois, além
de apresentar o segundo menor erro quadratico médio (6,37), conseguiu estimar a
resisténcia ao avango utilizando uma quantidade menor de parametros de entrada
do que o modelo M12. Por fim, os resultados mostraram que o parametro que mais
influenciou no desempenho das redes estudadas foi o nimero de camadas internas do
modelo, sendo que as redes com duas camadas internas apresentaram sempre um
erro quadratico meédio inferior as redes com apenas uma camada interna.

Palavras-chave: Redes Neurais. Machine Learning. Embarcagbes Planantes.
Resisténcia ao avango. Método Savitsky.



ABSTRACT

Machine Learning algorithms and artificial neural networks represent a milestone for
current digital technologies. However, the applicability of these models is not restricted
solely to problems of image recognition or speech synthesis, being strongly applied
in the generation of predictive models of difficult formulation, but with known history.
When it comes to Naval Engineering, one of the problems that fits in this context is
precisely the estimation of the resistance. Although several works propose the use
of Machine Learning algorithms for the calculation of resistance, no initiatives have
been found that apply such techniques to the estimation of the resistance of planing
ships. In this sense, this work presents the development of artificial neural networks to
estimate the resistance of planing ships whose training set is generated by applying
the classic Savitsky method. For this purpose, data from 54 planing hulls was collected
and a known implementation of Savitsky’s method was used to estimate the resistance
considering seven speed values. The proposed algorithm was developed in Python and
uses libraries known to be robust and efficient for data processing, network topology
definition, training, validation, and result plotting. In order to determine the topological
parameters of the network that minimize the mean square error, 12 neural models were
explored, which were trained for 100 epochs in batches of 15 points, always using a
training set that corresponds to 70% of the available data. The results showed that
all topologies were able to identify patterns, allowing estimation of the resistance of
a planing hull with varying degrees of accuracy, with the unexplained exception of
the M8 network, whose behavior could not be understood. Although the M12 model
presented the lowest mean square error (4.30) with respect to the test set, the M4
model, is considered to have performed better because, in addition to presenting the
second lowest mean square error (6.37), it was able to estimate the resistance using a
smaller amount of input parameters than the M12 model. Finally, the results showed
that the parameter that most influenced the performance of the networks studied was
the models “s number of hidden layers, and the networks with two hidden layers always
presented a lower mean square error than networks with only one.

Keywords: Neural Networks. Machine Learning. Planing Vessels. Drag. Savitsky
method.
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1 INTRODUCAO

O termo Inteligéncia Artificial (IA) é empregado genericamente para classificar
quaisquer programas e/ou equipamentos que reproduzem aspectos da inteligéncia
humana como, por exemplo, a tomada de decisées. Dentro do termo IA estéo inseridos
os conceitos de Machine Learning, Neural Networks e Deep Learning, sendo que esses
dois ultimos se diferenciam pela quantidade ou profundidade das camadas internas
existentes no modelo neural (KAVLAKOGLU, 2020).

O conceito de Machine Learning (ML) pode ser entendido como o uso de
algoritmos para analisar dados, identificar padrdes e, finalmente, realizar estimativas do
comportamento do sistema diante de novos parametros de entrada, ou ainda, ajustar
variaveis de um processo buscando aperfei¢oar o resultado obtido (BROWNLEE, 2020).

Ainda segundo Brownlee (2020), diferentemente da programacéao tradicional
que tem como saida (output) os resultados de uma anélise, em ML a saida é o
programa em si, haja vista que os resultados conhecidos fazem parte dos parametros
de entrada, sendo inseridos juntamente com os demais dados referentes ao processo
(Figura 1).

Figura 1 — Programacao tradicional versus Machine Learning

Programac@o tradicional

Dados — Computador Resultados

Programa — (output)

Machine Learning

Dados —
Computador —— Programa
Resultados —*

(output)

Fonte: Adaptado de Brownlee (2020).

Dados de 2021 mostram que 56 % das empresas atuais utilizam ML em pelo
menos uma de suas fungdes de negdcio. Os resultados indicam ainda que o uso de |1A
cresceu mais nas empresas sediadas em economias emergentes, onde, em virtude da
pandemia de COVID-19, a aplicacao de tecnologias digitais capazes de automatizar
processos de tomada de decisdo, passou a ser entendida como uma nova necessidade
para os atuais modelos de negécio (MCKINSEY, 2021).

De acordo com Yang et al. (2021), algoritmos de IA sdo amplamente
empregados em problemas de reconhecimento de imagens e para a sintese da
fala. Porém esses algoritmos vém sendo cada vez mais aplicados em problemas
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de hidrodinamica e mecanica dos fluidos, para os quais a analise tem elevado custo
computacional.

No ambito da engenharia naval, dentre os problemas de hidrodinamica mais
usuais, a estimativa da resisténcia ao avanco de um casco merece destaque, pois é um
importante indicador de desempenho de uma embarcacao, além de ser um parametro
fundamental para a definicao do sistema propulsivo a bordo (MOLLAND, 2008).

Segundo Molland (2008), os métodos estabelecidos na literatura para a
estimativa deste parametro variam desde formulas empiricas e séries sistematicas
até o desenvolvimento de modelos para ensaios em tanque de provas e simulagdes
numéricas (CFD).

No entanto, no caso de projetos ndo convencionais, os diferentes modelos
empiricos podem ser pouco eficazes para a estimativa adequada da resisténcia ao
avanco, ou ainda pouco eficientes para avaliar modificagdes locais na geometria do
casco, fazendo com que, nesses casos, apenas as técnicas numéricas (CFD) sejam
capazes de realizar estimativas confiaveis da resisténcia ao avanco.

Paradoxalmente, assim como descrito por Leme (2021) as poucas ferramentas
qgue implementam técnicas numéricas (CFD) para a estimativa da resisténcia ao avanco
de uma embarcacao apresentam um elevado custo computacional, interface pouco
amigaveis e/ou elevado custo financeiro.

Visando mitigar esses problemas, autores como Yang et al. (2021), Cepowski
(2020), Néia (2016) e Couser et al. (2004) utilizaram algoritmos de ML para estimar
a resisténcia ao avanco total ou parcial de embarcacdes deslocantes. Os resultados
foram promissores e sugerem a possibilidade do treinamento de redes neurais para
o célculo da resisténcia ao avango de um casco, minimizando o numero de analises
numeéricas realizadas durante o projeto de uma embarcagéo.

Embora diversos trabalhos encontrados na literatura abordem o uso de
algoritmos de ML para estimar a resisténcia ao avanco, em geral, o objeto de estudo
refere-se a embarcagdes deslocantes, gerando uma lacuna de conhecimento no que
se refere a aplicagdo de técnicas de |A na estimativa da resisténcia ao avango de
embarcacgdes planantes.

Diante desse cenario, este trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo
de |IA para estimar a resisténcia ao avanco de embarcagdes planantes por meio do
uso de redes neurais implementadas em Python. Os dados de resisténcia utilizados no
treinamento do modelo foram obtidos com auxilio da planilha de Tweedie (2011) que,
por sua vez, utiliza o método empirico de Savitsky (1964).
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma rede neural em Python
capaz de estimar a resisténcia ao avango de embarcagdes planantes cujos dados de
referéncia foram calculados utilizando-se 0 método de Savitsky (1964).

1.1.2 Objetivos Especificos

A fim de atingir 0 objetivo geral, propéem-se os seguintes objetivos especificos:

a. Levantar e agrupar dados de no minimo 50 cascos planantes, disponiveis na
literatura;

b. Calcular as resisténcias ao avanco das embarcagdes estudadas utilizando o
método de Savitsky (1964) por meio da planilha desenvolvida por Tweedie (2011);

c. Gerar o conjunto de dados completo reunindo as informagdes obtidas nos itens a
e b;

d. Planejar diferentes modelos de redes neurais (topologias) com base na literatura,
variando tanto os parametros da rede quanto os parametros navais;

e. Desenvolver e treinar os modelos de redes neurais estabelecidos no item d,
utilizando o conjunto de dados elaborado no item c;

f. Identificar dentre os modelos gerados aquele(s) que apresentam a melhor
capacidade de generalizacdo e o menor erro quadratico médio em relacao ao
conjunto de teste;

g. Avaliar a influéncia dos parametros de rede utilizados no desempenho do modelo
para a previsdo de novos resultados;

h. Realizar o estudo de caso considerando trés embarcagdes do conjunto de dados
utilizando os modelos de redes neurais com melhor e pior desempenho;

i. Disponibilizar no GitHub o cédigo de rede neural desenvolvido, visando facilitar a
elaboracao de trabalhos futuros.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O desenvolvimento realizado € descrito em cinco capitulos. Definido o contexto
do trabalho, no Capitulo 2 é apresentada a fundamentacao tedrica que embasa o
desenvolvimento realizado. Dentre os assuntos abordados, destacam-se o projeto
naval, as embarcacdes planantes, a resisténcia ao avancgo, o0 método de Savitsky e, por
ultimo, as redes neurais artificiais.

Ja o Capitulo 3 destina-se a descrever a metodologia utilizada, estabelecendo
o processo de trabalho, além das técnicas e ferramentas utilizadas no desenvolvimento
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proposto. Descreve-se também o planejamento dos modelos de redes neurais
(topologias), bem como a divisdo do conjunto de dados e o treinamento das redes.

A seguir, o desenvolvimento do codigo, desde a importacédo das bibliotecas,
manipulacao dos dados, definicdo de funcdes até a execugao do algoritmo completo é
descrito no Capitulo 4.

No Capitulo 5 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos, destacando-
se as curvas de treinamento e avaliacdo geral, as quais sdo analisadas em funcéo do
erro quadratico médio. Por fim sdo analisados os 12 modelos estudados, buscando
estabelecer a influéncia da topologia da rede na capacidade de predigdo do modelo.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais referentes a
execucao de projetos navais, a distingdo entre embarcacdes deslocantes e planantes,
a estimativa da resisténcia ao avanco, ao entendimento do método de Savitsky e a
modelagem de redes neurais. Tais conceitos embasam o desenvolvimento realizado
neste trabalho e que sera descrito no Capitulo 4.

2.1 PROJETO NAVAL

Usualmente um projeto naval € divido em fases, pois a natureza do trabalho
feito, as habilidades requeridas, o nimero de participantes envolvidos, as ferramentas
utilizadas, o nivel de detalhamento e outros atributos do processo, mudam ao longo do
desenvolvimento do projeto (LAMB, 2003).

Nesse sentido, os esforcos envolvidos durante o processo podem ser facilitados
na medida em que novas possibilidades de revisao, preparo e planejamento de etapas
surgem como resultado direto da técnica de gerenciamento de projetos. De acordo com
Lamb (2003), as etapas de projeto podem ser diferenciadas de acordo com o nivel de
detalhamento envolvido, sendo classificadas em:

» Projeto Conceitual;
* Projeto Preliminar;
* Projeto Contratual;
 Projeto Detalhado.

Enquanto a etapa conceitual lida com o estudo da misséo, levantamento de
requisitos do armador, estimativa inicial das dimensdes principais e busca de solucdes,
a etapa preliminar prevé uma estimativa elaborada desses atributos, ao mesmo tempo
em que apresenta os calculos iniciais necessarios para o sistema propulsivo. Tais etapas
representam o estagio inicial do projeto naval, no qual as principais caracteristicas
técnicas e econdmicas do navio sdo determinadas (PAPANIKOLAOU, 2014).

Quanto ao projeto contratual e ao detalhado, o primeiro objetiva propiciar
as informacbes necessarias para o estudo referente a viabilidade econdémica do
projeto, enquanto o segundo visa reunir as informagdes cruciais para a construcao da
embarcacao (LAMB, 2003).

Na Figura 2 as etapas de projeto sdo dispostas em um grafico bidimensional, o
qual ilustra a evolucéo do grau de detalhamento de solugdo em funcéo das fases do
projeto.
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Figura 2 — Fases de um projeto naval

Aumento do
detalhamento

Contratual

Detalhado
Preliminar

Conceitual /

4——— Fases doprojeto ——p
naval

Fonte: Adaptado de Lamb (2003, p. 5-7).

E possivel notar que & medida que o projeto naval é desenvolvido, o nivel de
detalhamento presente em cada etapa aumenta significativamente, indicando uma
definicdo mais precisa dos atributos funcionais da embarcacao, o que, geralmente,
implica em um processo de sequenciamento e constante revisdo das atividades de
projeto.

2.1.1 Matriz de influéncia

Entre as diferentes técnicas utilizadas no sequenciamento das atividades de
um projeto, a matriz de influéncia costuma, apesar da simplicidade, fornecer bons
resultados praticos (BRUNER, 2019).

Ainda segundo Bruner (2019), uma matriz de influéncia é elaborada visando
entender os principais atributos de uma embarcacdo e seu grau de prioridade
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especifico associado ao projeto em desenvolvimento. Nessa técnica, os atributos
funcionais sdo enumerados tanto nas linhas quanto nas colunas da matriz, sendo que
a cada intercecao, uma nota é atribuida indicando o grau de influéncia que um atributo
exerce sobre o outro. A partir do somatério das notas atribuidas, é possivel definir o
grau de prioridade de cada atributo no projeto de uma embarcacgéao (Figura 3).

Figura 3 — Matriz de influéncia

Ordem de Prioridade

Manobrabilidade
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-
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Fonte: Bruner (2019, p. 18).

Além de indicar a ordem de atributos a ser calculada, a matriz de
influéncia ajuda na construgdo da Espiral de Evans, elemento fundamental para o
desenvolvimento de projetos navais (WATSON, 1998).

2.1.2 Espiral de Evans

Visando sistematizar o projeto naval, iterativo em sua esséncia, a abordagem
proposta por Evans (1959) representa o processo em uma unica figura (Figura 4), a qual
dispbe os principais atributos funcionais de uma embarcagéo na ordem de execugao a
ser seguida durante o projeto. Nesse sentido, a matriz de influéncia é uma importante
técnica capaz de auxiliar na construgéao da espiral de projeto.

Essa abordagem permite ao projetista embasar o desenvolvimento de um
projeto naval, podendo priorizar os atributos fundamentais a missdao da embarcacao, ou
ainda, identificar os elementos que exigem um maior grau de detalhamento do projeto
para serem calculados.

No entanto, nenhum projeto esta imune a problemas e dificuldades, que, em
muitos casos, decorrem da falta de informacé&o disponivel naquela etapa do projeto.
Nesses casos, podem ocorrer mudangas na ordem prevista pela espiral de projeto, o
que significa dizer que, eventualmente, alguns atributos podem ser calculados antes de
outros, ou ainda em paralelo (LAMB, 2003).
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Além disso, é importante salientar que, dado o carater interdisciplinar e

interdependente de um projeto naval, é natural que cada etapa seja revisitada inimeras

vezes, exigindo processos eficientes e com baixo custo computacional, especialmente
nas fases iniciais do projeto.

Figura 4 — Exemplo de espiral de projeto

Requisitos
— do armador Custos
Missdo e carga (operacional,
paga construtivo)
Linha de
base 1
Dimensdes - -
principais Maquinario a'lml(lhar
Linha de e planta elétrica
base 2
Linha de
base 3
c Himent Sistema
ompartimentagem Propulsivo
Pesos e Arranjo
centros Estrutural

e Velocidade/
Estabilidade Poténcia

Fonte: Adaptado de Lamb (2003, p. 5-2).

Observa-se no exemplo de espiral de projeto mostrado na Figura 4 que o
atributo de entrada aplicado (requisitos do armador) costuma ser fixo, uma vez que
0s projetos navais sao construidos em cima de premissas, limitacoes e desejos
estabelecidos pelo armador, além das restricbes impostas pelas regras € normas
vigentes (PAPANIKOLAOU, 2014).

2.2 EMBARCACOES PLANANTES

7

Conforme ja mencionado, um projeto naval é realizado para atender
aos requisitos especificos definidos pelo armador, além de obedecer as normas
estabelecidas pela sociedade classificadora e pelas autoridades maritimas;
apresentando caracteristicas funcionais, forma do casco, sistema propulsivo e arranjo
estrutural adequados a missao da embarcacao.

E justamente a missdo da embarcacdo que define as caracteristicas mais
fundamentais do projeto. Ou seja, um navio que tem como obijetivo transportar carga,
deve, necessariamente, apresentar capacidade interna suficiente para justificar o custo
de operacao da embarcacao (MOLLAND, 2008).
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Nesse sentido, diz-se que a missao de uma embarcacao de recreio € dada pela
sua capacidade de entreter a tripulacdo enquanto apresenta atributos de conforto e
velocidade satisfatorios. No entanto, para Dias Neto, Onety e Tancredi (2021), conforto
e velocidade sao atributos conflitantes, os quais devem ser otimizados com base nos
desejos do armador.

Segundo Papanikolaou (2014), as embarcagdes planantes se diferem das
deslocantes por apresentarem apenas uma parte do peso suportado pela forca
hidrostatica. Nesse caso, o restante do peso sera suportado por uma segunda forga,
chamada de sustentacdo, a qual tem natureza hidrodinamica (Figura 5).

Figura 5 — Diagrama de corpo livre para uma embarcagao em planeio

Fonte: Molland (2008, p. 216).

Onde:

Vs - Velocidade;

T - Empuxo do propulsor;
W - Peso da embarcacao;
Fs - Resisténcia ao avango;
F, - Forca hidrostatica;

Fp - Forca hidrodinamica.

Por esse motivo, o projeto de embarcagdes planantes apresenta, desde o inicio,
principios fisicos distintos daqueles vistos em embarcacdes deslocantes, para as quais,
o Principio de Arquimedes € valido (FALTINSEN, 2005).

De acordo com Kukner e Yasa (2011), existem dois campos de presséo atuando
no casco de embarcagdes planantes, o hidrostatica e o hidrodinamica. O primeiro refere-
se a flutuacao e é proporcional ao volume de agua deslocado pela parte submersa do
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casco. Ja o segundo, depende do fluxo ao redor do casco, sendo proporcional a raiz da
velocidade relativa entre o casco e o escoamento.

Considera-se ainda que uma embarcacao esta em regime de planeio quando
0 seu numero de Froude (Equacao 1) € maior que 1,2. Porém, a delimitacédo entre os
regimes de pré-planeio e planeio ndo é exata e o numero de Froude igual a 1 também
costuma ser utilizado para definir o inicio do planeio (FALTINSEN, 2005).

V
F, = 1
Y (1)
Onde:
V - Velocidade;

L - Comprimento.

O comportamento hidrodindmico de uma embarcacédo planante depende
fortemente da geometria de seu casco, cujas dimensdes e angulos principais podem
ser visualizados na Figura 6. Tais parametros ainda serao discutidos na secao Método
Savitsky e suas definigdes encontram-se na lista de simbolos deste trabalho.

Figura 6 — Principais dimensdes de uma embarcacao planante (vista lateral a esquerda)
e angulo de deadrise (vista frontal a direita)

Fonte: Tweedie (2011)

Entre os parametros que mais influenciam o comportamento hidrodinamico de
embarcacdes planantes, destaca-se o angulo de deadrise 3, o qual, segundo Dias Neto,
Onety e Tancredi (2021), impacta tanto a resisténcia ao avan¢o quanto a aceleracao
vertical da embarcacao.

Nesse sentido, Marin (2015) afirma que o angulo de deadrise é utilizado para
caracterizar as regidées nas quais a lancha foi desenvolvida para navegar. Em outras
palavras, valores de 3 inferiores a 17 °destinam-se a aguas abrigadas, enquanto valores
acima de 17°a aguas abertas. No entanto, buscando projetos mais eficientes, € comum
gue o angulo de deadrise varie ao longo do comprimento da embarcagéao, apresentando
valores menores na popa e maiores na proa.
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Ja Prabowo et al. (2022) explicam que uma mudanca no angulo de deadrise
provoca a alteracdo do angulo de trim que, por sua vez, afeta a estabilidade da
embarcacgao, pois, a baixas velocidades, angulos de trim elevados podem interferir na
estabilidade transversal do navio.

E por essas razdes que o angulo de deadrise é um dos mais importantes
parametros utilizados no modelo proposto por Savitsky (1964) para estimar a resisténcia
ao avancgo de um casco planante.

2.3 RESISTENCIA AO AVANCO

De acordo com Bertram (2000), a analise hidrodindmica de uma embarcacao
pode ser dividida em: propulsdo, comportamento no mar e manobrabilidade. Em virtude
do escopo deste trabalho, nesta secao sao apresentados o conceito geral e os diferentes
métodos disponiveis para estimar a resisténcia ao avanco de uma embarcacao.

2.3.1 Conceito geral

A definicao de resisténcia ao avancgo diz respeito a forca necessaria para
rebocar um navio a uma velocidade constante, considerando a navegagao em
aguas tranquilas. Com uma origem complexa, essa for¢ca pode, em se tratando de
embarcacdes deslocantes, ser decomposta nas parcelas mostradas na Figura 7
(TRINDADE, 2012).

Figura 7 — Componentes da resisténcia ao avango

| Resisténcia Total |

Resisténcia de Pressdo | Resisténcia de Atrito |
Resisténcia | Resisténcia Viscosa
de Onda de Pressao

B

Energia no Padrio Resisténcia de
de Onda Longe Rebentamento
do Navio de Onda

Resisténcia Viscosa
(energia na esteira)

| Resisténcia Total

Fonte: Trindade (2012, p. 19).
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Embora possam existir diferentes agrupamentos, em esséncia, a decomposicao
da resisténcia total pode ser descrita pela Equacgéo 2, onde a resisténcia de atrito refere-
se as forcas tangenciais que o fluido exerce no casco, enquanto que as demais parcelas

referem-se a alteracdo do campo de pressao no entorno do casco (PRABOWO et al.,
2022).

Rt = R+ Rv+ Rw (2)
Onde:

Rt - Resisténcia total;

Rr - Resisténcia de atrito;

Ry - Resisténcia de pressao viscosa;
Rw - Resisténcia de onda.

Para facilitar a analise dos fenbmenos, usualmente, as componentes da
resisténcia ao avango também sao expressas por meio de coeficientes adimensionais
(Equacédo 3). Essa abordagem facilita a comparagdo de navios com portes e
caracteristicas distintas (BERTRAM, 2000).

R;
(1/2) % px V2% S ®)

G =

Onde:

¢ - Coeficiente de resisténcia adimensional;
R; - Resisténcia i;

p - Massa especifica da agua;

V - Velocidade do navio;

S - Area molhada do casco.

Trindade (2012) afirma ainda que outras componentes adicionais também
devem ser consideradas no calculo de resisténcia ao avancgo, tais como: resisténcia
aerodinamica, resisténcia adicional causada pelas ondas do mar e resisténcia devida a
presenca de apéndices no casco .

Ainda de acordo com Trindade (2012), a resisténcia de atrito é resultado da
viscosidade do fluido, cuja interacdo com a embarcacao dependerd do numero de
Reynolds (Rn), bem como da rugosidade da superficie do casco. Entre os diferentes
modelos disponiveis na literatura destinados a estimativa da resisténcia de atrito de

' A favor da concis&o, omite-se neste texto a discussdo sobre essas parcelas de menor importancia. No
entanto, o leitor interessado podera encontrar farta documentagao, por exemplo, em Bertram (2000).
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uma embarcacao, destaca-se a formulacao vista na Equacéo 4, a qual é proposta por
ITTC (1957).

0,075

(log Ry — 2)? “@)

CF =

Um corpo totalmente submerso nao apresentara resisténcia de onda, porém,
a resisténcia total sera superior ao valor da resisténcia de atrito. Isso ocorre pois a
forma do casco induz uma mudancga local na velocidade do escoamento, que, devido
a viscosidade do fluido, é incapaz de recuperar o campo de pressao na popa do
navio, induzindo uma forca de arrasto conhecida por resisténcia de pressao viscosa
(BERTRAM, 2000).

Por fim, a resisténcia de onda, dependente da velocidade e da geometria
submersa, sendo o resultado da interacdo do casco com a superficie da agua.
Nesse sentido, Bertram (2000) mostra que o padrao de ondas formado a ré de uma
embarcacdao é tipico, podendo ser decomposto em um sistema primario (Figura 8a), e
secundario (Figura 8b).

Figura 8 — Sistema de onda primario (a) e sistema de onda secundario (b)
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Fonte: Adaptado de Bertram (2000, p. 67).

No caso de um fluido ideal, ndo viscoso, o padrdo de onda primario
representado na Figura 8a apresenta pontos de maxima pressao na proa € na popa
do navio. Assim, segundo Trindade (2012), um navio pode ser considerado como um
ponto de pressdao em movimento, o qual produz um padrao de ondas composto por
ondas divergentes e ondas transversais, 0s quais, em aguas profundas, apresentam
um meio angulo caracteristico de 19,5°, independente da forma do casco.

Em geral a resisténcia de ondas nao é facilmente modelada por uma Unica
equacao analitica, sendo necessario recorrer a métodos numéricos e/ou experimentais
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para determinar essa componente da resisténcia total (BERTRAM, 2000).

2.3.2 Métodos para estimar a resisténcia ao avanco

Tal como pode ser visto na Figura 9, existem diversas op¢des para estimar a
resisténcia ao avango de uma embarcacao e a escolha €, usualmente, baseada em
fatores como a precisdo desejada, informacgdes disponiveis e até mesmo no recurso
financeiro a disposicao (MOLLAND, 2008).

Figura 9 — Métodos e exemplos para estimativa da resisténcia ao avango

Meétodos para estimativa da resist€éncia ao avan¢o

!
Métodos tradicionais Métodos baseados Modelos em tanque CFD (Computational
e séries sistemdticas em regressio de provas fluid dynamics)
* Taylor *  Série 60 * Scott * Extrapolagio 2D » Equagdes de
*  Ayre *  Série BSRA * Holtrop * Extrapolagdo 3D Navier-Stokes
* Lap * Série SSPA . .
*  Auf’m Keller . . : .
* Harvald . * .

. .

. .
.

Fonte: Adaptado de Molland (2008, p. 195).

Diferentemente da abordagem CFD e dos testes em tanque de provas, os
demais métodos buscam estimar a resisténcia ao avangco de uma embarcacao
considerando apenas 0s principais parametros referentes a forma do casco e a
distribuicdo de massa a bordo.

Devido principalmente a simplicidade e ao baixo custo computacional, os
métodos empiricos e as seéries sistematicas ainda hoje s&o bastantes usadas
por projetistas navais. Entretanto, com o aumento da disponibilidade de recursos
computacionais e a busca cada vez mais intensa por diferenciais competitivos de
mercado, projetistas navais tem explorado solugbes com geometrias mais complexas,
para as quais as abordagens tradicionais podem né&o ser eficazes na estimativa da
resisténcia ao avang¢o da embarcagcdo (MOLLAND, 2008).

E importante destacar que uma das abordagens mais utilizadas em projetos
navais € a formulagdo empirica proposta por Holtrop e Mennen (1982), que consiste
em um método de regressao estatistica para a estimativa, ainda nas fases iniciais de
projeto, da resisténcia ao avango requerida de uma embarcagao?.

2 O leitor interessado podera encontrar mais informagdes, incluindo os limites de validade desse método,
em Holtrop e Mennen (1982).
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Assim como o método de Holtrop e Mennen (1982), muitas das técnicas
descritas na Figura 9 sao aplicaveis somente a embarcacgdes deslocantes. Porém, para
o projeto de embarcacgdes planantes outros métodos e séries podem ser utilizados.
Nesse sentido destaca-se o modelo desenvolvido por Savitsky (1964), amplamente
reconhecido na literatura (PRABOWO et al., 2022) (KUKNER; YASA, 2011) por estimar
adequadamente a resisténcia ao avango de cascos planantes.

2.3.2.1 Meétodo Savitsky

Dentre os modelos empiricos disponiveis para a estimativa da resisténcia ao
avangco em embarcacoes planantes, talvez o mais popular seja o proposto por Savitsky
(1964). Seu trabalho € até hoje considerado um verdadeiro marco no projeto de cascos
planantes e amplamente referenciado na literatura especializada (RIBEIRO, 2002).

Savitsky (1964) discute as principais caracteristicas hidrodinamicas de
superficies planantes prismaticas e propde equagdes empiricas que descrevem a
sustentacdo, o arrasto (drag), a area molhada e o centro de pressao, bem como
estabelece os limites de estabilidade dindmica longitudinal (porpoising) em funcao da
velocidade, angulo de trim, angulo de deadrise e distribuicdo de massa a bordo. Tais
resultados foram utilizados pelo autor a fim de formular um procedimento simples para
estimar o desempenho hidrodindmico de cascos planantes.

Savitsky (1964) inicia sua andlise descrevendo a formagao de ondas em uma
placa plana sem angulo de deadrise, mapeando a distribuicdo de presséo existente
na superficie molhada da placa (Figura 10). Nesse sentido, o autor define o conceito
de wetted area como sendo a parcela da area sobre a qual presséo € exercida e que
exclui a regido de spray.

Figura 10 — Distribuicado de pressao em uma placa plana

Distribui¢io de pressio

Superficie da dgua
f

= / / 1— $= Espessura da regido de Spray
o o
- Regido de Spra;
Linha de estagnacdo —/ & pray .
Fonte: Adaptado de Savitsky (1964, p. 72).

De acordo com Savitsky (1964), a sustentacdo em uma placa plana pode
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ser atribuida a dois efeitos distintos, o primeiro diz respeito a reacao dinamica do
fluido contra a superficie em movimento, ja o segundo relaciona-se a contribuicdo da
flutuacdo, causada pela pressao estatica. Assim, no caso de velocidades baixas, a
componente estatica predomina, sendo que a medida que a velocidade aumenta, os
efeitos dindmicos de sustentagdo passam a se sobrepor aos efeitos hidrostaticos.
Alguns dos coeficientes e parametros utilizados nas andlises de Savitsky
(1964) sao enumerados no Quadro 1 e foram baseados nas leis de Froude de
similaridade. E importante observar que, diferentemente de navios deslocantes, o autor
afirma que a boca ¢é a principal dimens&o para adimensionalizar os coeficientes de
embarcacodes planantes, uma vez que o comprimento molhado do casco pode variar
significativamente com a mudanca do trim, do carregamento e/ou da velocidade.

Quadro 1 — Coeficientes e parametros presentes no modelo de Savitsky

Simbolo Descricao Equacao

Cr Coeficiente de atrito turbulento de Schoenherr Cs = Ds (%)
Clo Coeficiente de sustentagdo para 3 = 0 Clo = gemvmm
Cis Coeficiente de sustentagéo para 3 # 0 Cis = geamw
C\ Coeficiente de velocidade Cy = ﬁ

Chp Distéancia do centro de presséo da popa transom Cp = %

Re Numero de Reynolds para superficies planantes R. = Virdsb

Fonte: Savitsky (1964, p. 71).

Apés tratar de placas planas, Savitsky (1964) desenvolve suas analises
para superficies com angulo de deadrise e que experienciam 0os mesmos efeitos
hidrodindmicos de sustentacao descritos anteriormente. Nesse sentido, a resisténcia
hidrodindmica total (Equacao 5) neste tipo de superficie pode ser decomposta na
resisténcia de pressao D, , causada pela pressdao normal ao fundo inclinado, e pela
resisténcia viscosa Dy, que atua tangencialmente na area molhada e na regiao de spray.

p* Vi2x Cix X xb?
2 % coS 3 % COST

D= Axtant + (5)

Onde:

A - Deslocamento estatico;
7 - Angulo de trim;
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p - Densidade do fluido;

V; - Velocidade média no fundo da placa;

Cs - Coeficiente de atrito turbulento de Schoenherr;
A - Razao comprimento-boca molhada;

b - Boca;

3 - Angulo de deadrise;

Nota-se que o termo \b? representa a area molhada no fundo da placa e que
sua utilizagao é recomendada para angulos de trim inferiores a 4°. Além disso, o termo
V; diz respeito a superficies sem angulo de deadrise, porém Savitsky (1964) estabelece
instrucdes para a formulacao deste termo para os casos em que o angulo de deadrise
¢ diferente de zero (Equacéo 6).

Vi=V (1 _ G )) (6)

Por fim, com auxilio dos coeficientes descritos no Quadro 1, Savitisky propde
equacdes empiricas destinadas a estimar a sustentacao em placas planas com e sem
angulo de deadrise, cujos detalhes podem ser vistos em Savitsky (1964).

Destaca-se ainda que o modelo de Savitsky (1964) adequa-se a cascos
prismaticos. Nesse sentido, para formas de casco com angulo de deadrise e distribuicao
de boca variaveis ao longo do comprimento, faz-se necessario introduzir corre¢ées ao
modelo, tal como discutido por Ribeiro (2002).

2.4 REDES NEURAIS

Uma rede neural artificial € um sistema de processamento de informacdes que
possui caracteristicas semelhantes aquelas observadas em redes neurais bioldgicas,
uma vez que apresenta generalizacées de modelos matematicos referentes a cognicao
humana. Nesse sentido, a caracterizacao de uma rede neural € dada por sua topologia,
treinamento (ou algoritmo de aprendizado) e funcao de ativacdao (FAUSETT, 1993).

2.4.1 Unidade neural

O primeiro modelo matematico que emula o comportamento funcional de um
neurénio foi concebido por Mcculloch e Pitts (1943). Neste modelo, aspectos biol6gicos
fundamentais como o recebimento de impulsos elétricos, estimulo interno e transmissao
final sdo inseridos em um cenario légico por meio de vetores de entrada e saida, pesos
e valores, cujo funcionamento dependera de uma funcdo denominada de fungéo de
ativagéo (Figura 11).
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Figura 11 — Modelo n&o linear de um neurénio

Fungéo de
ativacdo

() />

Pesos

Fonte: Adaptado de Haykin (2008, p. 11).

Neste modelo, o neurénio representado pelo indice k recebera uma entrada
vetorial com valores x;, os quais serdo multiplicados por seus respectivos pesos w; e,
finalmente, acumulados por meio de um somatério. O valor da saida, dado por yi, sera
o resultado da fungéo de ativagédo  estabelecida para o neurénio, conforme a Equagéo
7, descrita, por exemplo, em Haykin (2008).

Yk =1 <Z Wy * T + bk) (7)
j=1

O modelo representado na Figura 11 apresenta ainda um valor bias bk que é
acrescentado visando aumentar ou diminuir o valor de entrada da fungéo de ativacao,
permitindo deslocar o valor de saida para se adequar aos dados do problema (HAYKIN,
2008).

Por fim é necessario definir também um valor conhecido como limitador t ou
do inglés threshold value, aplicado a cada neurbnio e responsavel por delimitar o
valor minimo responsavel pela ativagdo do neurdnio. A definicdo desse parametro é
comumente incluida na definigdo da fungéo de ativacao utilizada no modelo (KRIESEL,
2007).

2.4.2 Funcgoes de ativacao

Como visto anteriormente, a operagao basica de um neur6nio artificial envolve
a saida de um valor escalar yk, o qual é calculado utilizando uma funcéo de ativacéao.
Usualmente essa funcéo é nao linear e é aplicada igualmente em todos os neurdnios
qgue formam a rede neural (FAUSETT, 1993).
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Segundo Juan e Valdecantos (2022), os principais tipos de funcdes de ativacao
utilizadas em problemas de engenharia naval e oceanica séo:

» Funcgéo linear;

» Funcao sigmoide;

» Fungédo tangente hiperbdlica;
» Fungé&o base radial.

Uma vez que a escolha da funcao de ativagcéo representa uma parte critica
da concepcao de uma rede neural, torna-se necessario conhecer a fundo as
aplicabilidades, vantagens e desvantagens de cada uma com relagcdo ao tipo de
problema a ser modelado. No entanto, descrever todas as nuances pertinentes a essa
escolha fugiria ao escopo deste trabalho. Diante disso, sdo apresentadas no Quadro
2 somente o equacionamento e as principais aplicagdes de cada uma das funcdes
citadas anteriormente.

Quadro 2 — Func¢des de ativagdo mais comuns utilizadas em problemas de engenharia
naval e oceanica

Funcao | Expressao Aplicacoes
Linear F(z)==x Camadas de saida.
Sigmoide | F(x) = m Camadas intermediarias e de saida. Intervalo [0,1].

Tangente __ exp(z)—exp (—x) . vy )
Hiperbdlica F(z) = o en—y | Camadas intermedirias. Intervalo [-1,1].

Base radial | F'(x) = exp (‘(“”—‘“)2) Camadas intermediarias e de saida.

o2

Fonte: Adaptado de Juan e Valdecantos (2022, p. 2).

Tanto o comportamento da fungdo sigmoide quanto o da fungéo tangente
hiperbdlica podem ser visualizados na Figura 12. Nota-se ainda que ambas as fungdes
séo diferenciaveis em toda a sua extensao, fato que viabiliza a implementacao do
processo de aprendizado denominado Backpropagation (KRIESEL, 2007).
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Figura 12 — Comportamento da funcao sigmoide (a) e funcao tangente hiperbdlica (b)

Fungdo sigmoide Func@o tangente hiperbdlica

1

1

0.8

F(x)

Fonte: Autora (2022).

2.4.3 Topologia da rede neural

Apds entender o funcionamento basico da unidade neural, pode-se definir o
conceito de rede neural e, consequentemente, topologia. Neste sentido, uma rede neural
€ um processador distribuido paralelamente constituido de unidades de processamento
(neurénios), que apresentam uma habilidade natural para armazenar conhecimento e
reconhecer padrées (HAYKIN, 2008).

Por topologia compreende-se o arranjo, ou seja, a arquitetura, com a qual a
rede é estruturada. Segundo Haykin (2008) ha trés formas usuais de se estruturar uma
rede neural:

» Feedforward com camada simples;
» Feedforward com camadas multiplas;
» Recorrente.

A diferencga entre as redes de camada unica e as redes de multiplas camadas
esta no numero de camadas internas (escondidas) presentes na estrutura. Ao inserir
camadas intermediarias, a rede pode, potencialmente, ser capaz de identificar padrées
de maior complexidade (FAUSETT, 1993).

Além da quantidade de camadas internas, a rede também pode ser definida
pela dire¢cdo na qual o fluxo de sinais percorre os neur6nios. As redes nas quais esses
sinais partem da camada de entrada e seguem em direcdo a camada de saida sao
denominadas Feedforward (FAUSETT, 1993). Para ilustrar essa discussao, na Figura
13 € mostrado um exemplo desse tipo de arquitetura, na qual é possivel observar uma
camada interna e uma camada de saida.
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Figura 13 — Rede neural Feedforward com multiplas camadas

Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Fonte: Adaptado de Haykin (2008, p. 11).

Por ultimo, redes com estruturas recorrentes se distinguem das redes
Feedforward por apresentarem no minimo um loop no fluxo de sinais (FAUSETT,
1993). Em outras palavras, os sinais de saida provenientes de neurbnios de uma
camada séo utilizados como entrada para unidades da mesma camada ou de outras.

Em geral redes Feedforward sao utilizadas para a construcdo de modelos
preditivos, enquanto redes com estrutura recorrente sdo utilizadas no reconhecimento
de padroes.

2.4.4 Aprendizado e treinamento da rede neural

Conforme visto em Kriesel (2007), uma caracteristica importante das redes
neurais € a chamada generalizacdo, ou seja, a capacidade de se familiarizar com
determinados problemas por meio de treinamento e, por conseguinte, serem capazes
de resolver novas situacgoes utilizando os padrdes identificados a partir de um histérico
conhecido.

O processo pelo qual uma rede neural identifica padrées a partir de um histérico
conhecido é denominado de aprendizado ou treinamento. Sobre esse assunto, Kriesel
(2007) destaca ainda que os algoritmos por tras das redes neurais podem funcionar
de diferentes formas. Assim, a depender do processo de aprendizado utilizado, é
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possivel deletar ou criar conexdes; alterar os pesos de conexao ou o limite de ativacao
e até mesmo criar ou excluir neurénios. Todavia, o procedimento de treinamento mais
comum consiste na alteragéo dos pesos w; e dos limites de ativagdo dos neurdnios
pertencentes a rede neural.

Tal como os humanos podem aprender de diferentes maneiras, as redes
neurais também o fazem. Nesse contexto, os processos de aprendizado existentes
séo definidos e diferenciados em relagéo ao seu respectivo conjunto de treinamento
(KRIESEL, 2007). Assim, de acordo com Haykin (2008), o primeiro processo diz
respeito ao aprendizado ndo supervisionado, no qual a rede recebe como entrada um
conjunto de treinamento e tenta, por si mesma, detectar similaridades entre os dados
apresentados, buscando identificar os padrdes existentes (Figura 14).

Figura 14 — Abordagem para a classificagao de padrdes

Extragdo Classificagdo
do padrio

Espaco de Espaco de Espaco de
observagéo padrdes decisdo

Fonte: Adaptado de Haykin (2008, p. 11).

O segundo processo de aprendizado é chamado de supervisionado, sendo que
nesse caso, 0 conjunto de treinamento apresenta respostas desejaveis para o problema
em questao implicando na comparacéao direta entre os valores reais e estimados. Por
ultimo, tem-se o aprendizado com reforgo, que assim como o supervisionado também
recebe um conjunto de treinamento com padrdes, porém, nesse caso, a cada etapa
de processamento um valor é retornado a rede a fim de indicar quao préximas as
estimativas realizadas estao dos resultados conhecidos (HAYKIN, 2008).

Novamente € importante destacar que a chance de uma rede neural identificar
padroes dependeréa fortemente da quantidade e da qualidade dos dados disponiveis
(YANG et al., 2021). Tais dados sdo comumente divididos em: conjunto de treinamento,
conjunto de validacao e conjunto de teste. Entretanto, a forma de dividir esses dados
nem sempre é a mesma, haja vista a diversidade de problemas e cenarios possiveis.
Uma primeira opcao de divisdo consiste na abordagem utilizada por Couser et al.
(2004), na qual tem-se uma proporcao de 70%, 15% e 15%, enquanto Abramowski
(2013) utiliza uma propor¢éao de 70%, 20% e 10%.
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A precisao obtida pela rede neural desenvolvida €, por fim, calculada por meio
de uma abordagem estatistica (CEPOWSKI, 2020). Tendo em vista a pluralidade de
abordagens existentes, € comum a verificagdo da rede usando o erro quadratico médio
(EQM) calculado por meio da Equagéao 8, onde n representa o niumero total de dados
analisados pela rede, seja na fase de treinamento ou de teste.

EQM — Z(«Tatual - $estimado)2 (8)

n
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3 METODOLOGIA

Apresenta-se neste capitulo a metodologia empregada na execucao deste
trabalho, a qual € sintetizada na Figura 15. Nesse sentido, sdo apontados 0s processos,
técnicas e ferramentas pertinentes ao desenvolvimento, treinamento e verificacdo
da rede neural desenvolvida para estimar a resisténcia ao avanco de embarcacdes
planantes.

Figura 15 — Metodologia empregada

Levantamento do
conjunto de dados

— Processos —

Planejamento dos

Desenvolvimento das

L modelos de redes — Treinamento — Verificagio

cc neurais redes neurais ¢
o

o —  Meétodo Savitsky
Ly
,_8 —— Técnicas —— Multilayer Perceptron ——  Backpropagation omﬁ}%fgrgﬁo Aide am 1 ReLU
8 — Erro quadratico médio
E Planilha Tweedie Pandas

L Ferramentas {
Visual Studio Code ——{ Jupyter Notebook NumPy
Matplotlib

Fonte: Autora (2022).

Inicialmente foi realizado o levantamento dos dados, buscando identificar
embarcagdes planantes cujas informagodes referentes ao deslocamento, a boca, ao
comprimento, ao angulo de deadrise na popa transom e na meia nau estivessem
disponiveis na literatura.

A seguir, foi calculada a curva de resisténcia ao avanco para cada uma das
embarcagoes identificadas na fase de levantamento de dados, sendo que essa andlise
foi realizada utilizando-se o método de Savitsky (1964), cuja implementacéao foi feita
por Tweedie (2011) e discutida por Allebrandt Junior (2021) e Marin (2015).

Os parametros referentes as embarcagdes planantes enumeradas na fase de
levantamento de dados, juntamente com os valores de resisténcia ao avancgo calculados
utilizando o método de Savitsky (1964) implementado por Tweedie (2011) formam o
conjunto de dados utilizados neste trabalho.

Dado que um dos objetivos estabelecidos para este trabalho foi avaliar o
impacto da topologia e dos parametros de entrada usados no treinamento das redes
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neurais, foram elaborados 12 estudos de caso, cujas informacgdes sao sistematizadas
na Tabela 1.

Tabela 1 — Modelos de redes neurais propostos

Parametros N2 de neurbnios N2 de camadas N2de neurbnios N de neurbnios

Modelo de entrada  (primeira camada) internas (camada interna)  (Gltima camada) Tamanho
M1 G1 6 1 3 1 06x3x1
M2 G1 6 1 5 1 06x5x1
M3 G1 6 2 3 1 06x3x1
M4 G1 6 2 5 1 06x5x1
M5 G2 9 1 5 1 09x5x1
M6 G2 9 1 7 1 09x7x1
M7 G2 9 2 5 1 09x5x1
M8 G2 9 2 7 1 09x7x1
M9 G3 13 1 7 1 13x7x1
M10 G3 13 1 9 1 13x9x1
M11 G3 13 2 7 1 13x7x1
M12 G3 13 2 9 1 13x9x1

Fonte: Autora (2022).

E importante mencionar que o planejamento realizado teve como inspiracéo os
modelos vistos em Yang et al. (2021), onde a nomenclatura G1, G2 e G3 descreve o
grupo de parametros navais utilizados em cada uma das redes estudadas, tal como
pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2 — Grupos de parametros navais de entrada

Grupo Parametros do grupo

G1 ATotal;LVVL,Bﬁﬂx;BmaXaV
G2 ATOtalaLWL,ﬁTaﬁXaBmamV:LX)LCG) VoG
GS ATotala LWL, BT, 5x, Bmam ‘/7 LX7 LCG> VCG> Z> LOA, LWL/Ba Tmax

Fonte: Autora (2022).

A selecao dos parametros navais presentes nos grupos G1, G2 e G3
(parametros de entrada) foi baseada em trabalhos como Yang et al. (2021), Dias
Neto, Onety e Tancredi (2021) e Abramowski (2013), tendo em vista a relevancia
desses parametros na estimativa da resisténcia ao avango de embarcagdes planantes.

Ja para o numero de camadas internas foram utilizadas no maximo duas, pois,
segundo Tancredi (2008), redes neurais com até duas camadas internas sao capazes
de determinarem padrdes na maioria dos problemas ndo cadticos, como, por exemplo,
a estimativa da resisténcia ao avanco de uma embarcacéo (NEIA, 2016).

Por fim, seguindo a recomendac¢éo de Heaton (2017), o nimero de neurdnios
nas camadas internas foi variado de sorte a sempre estar no intervalo descrito pelo
numero de neurdnios na camada de entrada e o nimero de neur6nios na camada de
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saida.

Em virtude do tipo de problema modelado, todas as topologias de redes neurais
estudadas apresentam um unico neurénio na camada de saida, o qual corresponde a
resisténcia ao avanco calculada em funcao dos parametro de entrada do modelo, os
quais incluem a velocidade de avanco da embarcacgao. Além disso, todas as topologias
propostas utilizaram a fungéo de ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit) nas camadas
internas e a fungao linear na camada de saida.

A funcado de ativagcao RelLU, mostrada na Figura 16, foi escolhida para as
camadas internas, em especial, por apresentar uma performance computacional
melhor em termos de velocidade quando comparada a outros tipos de fungodes
complexas de ativagcdo. A rapida convergéncia apresentada pela funcao RelLU ocorre
pela inexisténcia de termos exponenciais, além da existéncia de uma derivada fixa para
valores de X positivos e uma derivada nula para valores de X negativos, caracteristicas
gue aceleram o processo de aprendizado da rede (PRAMODITHA, 2019).

Figura 16 — Funcéao de ativagdo RelLU

Funcio de ativacao RelLU
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Fonte: Autora (2022).

Conforme ja mencionado, o desenvolvido considerou a utilizacdo de redes
com multiplas camadas, as quais também sao chamadas de redes MLP (Multilayer
Perceptron), sendo que o algoritmo de treinamento utilizado foi Backpropagation
realizado com o auxilio do algoritmo Adam Optimizer, cujos codigos foram
implementados em Python, versdo 3.10, por meio do editor de cédigo Visual Studio
Code e do ambiente interativo de desenvolvimento Jupyter Notebook. Além disso, para
facilitar a manipulagéo e analise dos dados, foram utilizadas as bibliotecas Pandas,
NumPy e Matplotlib.

A escolha da linguagem de programacdao Python baseou-se no amplo
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histérico de utilizacdo dessa linguagem em aplicacbes de Machine Learning, além
da sintaxe simples e de facil aprendizado. Embora seja uma linguagem interpretada,
o Python possui uma excelente performance, pois consegue acessar as principais
bibliotecas, escritas em linguagem de alto desempenho como Fortran, por meio de
encapsulamentos.

O treinamento de cada uma das redes neurais estudadas seguiu o fluxograma
mostrado na Figura 17, aplicando-se o erro quadratico médio tanto para o ajuste dos
pesos da rede, quanto para quantificar o desempenho do modelo durante a fase de
avaliacao.

Seguindo o que foi discutido na fundamentacao tedrica, optou-se pela divisao
do conjunto de dados seguindo a propor¢ao de 70% para o conjunto de treinamento,
15% para o conjunto de validacao e 15% para o conjunto de teste.

Figura 17 — Fluxograma de treinamento e avaliacdo das redes neurais
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Fonte: Autora (2022).

Por fim, cada uma das redes estudadas teve o desempenho medido, permitindo
estabelecer recomendagdes a cerca da melhor combinacdo entre os grupos de
parametros de entrada e as topologias das redes neurais destinadas a estimar a
resisténcia ao avango de uma embarcacgao planante.



44

4 DESENVOLVIMENTO

Descreve-se neste capitulo cada uma das etapas do desenvolvimento,
passando pelo levantamento de dados, pela implementacdo dos algoritmos
computacionais, pelo treinamento e, por fim, discutindo a verificacdo dos modelos
de redes neurais estudados.

4.1 CONJUNTO DE DADOS

O levantamento de dados buscou identificar embarcacbées planantes que
apresentassem o0s principais parametros de projeto disponiveis na literatura. Para
essa busca foram consultados diferentes sites de compra e venda, publicacdes
especializadas sobre 0 assunto, revistas nauticas e estaleiros. Todos esses dados foram
reunidos e dispostos nas tabelas presentes nos Apéndices B, C, D e E, sendo que os
dados obtidos nas diversas fontes consultadas foram organizados e sistematizados em
uma tabela Unica, a qual pode ser vista no Apéndice A.

Seguindo a metodologia proposta, finalizado o levantamento de dados, analisou-
se cada uma das embarcacdes selecionadas, calculando-se a resisténcia ao avanco
para sete velocidades (15 , 20, 25, 30, 35, 40 e 45 ndés). Os resultados presentes
nos Apéndices F e G se referem ao campo > F,o da planilha de Tweedie (2011) e
correspondem a resisténcia ao avango da embarcag¢ao analisada quando navegando
em cada uma das velocidades consideradas na analise.

Com o intuito de facilitar a visualizagdo dos dados levantados, foram avaliados
os limites inferiores e superiores de cada parametro de projeto considerado (Tabela
3), cuja avaliagdo permite estabelecer os limites e aplicacdes das redes neurais
desenvolvidas.
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Tabela 3 — Andlise estatistica do conjunto de dados utilizado no desenvolvimento

Parametro Unidade Limite Inferior Limite Superior Média Desvio Padrao

Atotal t 1,97 73,70 37,84 50,72
Aleve t 1,72 62,65 32,19 43,08
B m 2,24 6,29 4,27 2,86
Bmax m 2,50 6,38 4,29 2,96
Br ° 9,50 23,50 16,50 9,90
Bx ° 9,50 23,00 16,25 9,55
Trax m 0,50 1,98 1,24 1,05
z m 1,40 6,20 3,80 3,39
LOA m 7,01 26,84 16,93 14,02
LWL m 6,03 21,42 13,73 10,88
Ly m 3,01 10,71 6,86 5,44
LWL/B - 2,17 3,82 3,00 1,17
B/Z - 0,73 2,11 1,42 0,98
LCG m 2,71 9,64 6,18 4,90
VCG m 0,14 3,10 1,62 2,09
Veruzeiro noés 19,00 40,00 29,50 14,85

Fonte: Autora (2022).

Por fim é importante apontar que, em alguns casos, foi necessario realizar
consideracdes e aproximacoes visando permitir a aplicacdo do método de Savitsky
destinado a estimar a resisténcia ao avanco das embarcacdes analisadas. Entre as
hipéteses adotadas, destacam-se:

* Atota = 1,15 * ALeve;

o Ly=LWL/2;

s LCG=0,45% LWL;

c VCG = Z/2;

s 0 =0;

* €=09;

« [=VCG/T;

* Hgs = 0;

* Bss =0;

s Ass = 0;

« LWL =0,86% LOA;

* Nos casos em que o pontal moldado néo foi fornecido, considerou-se a mesma
relacdo B/Z presente em outros cascos do mesmo fabricante para determinar Z;

* Nos casos em que (4 nao foi fornecido, considerou-se que 5y = Or.
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4.2 REDES NEURAIS

Esta secdo tem como objetivo descrever o cédigo elaborado, o qual foi
desenvolvido com o auxilio de VanderPlas (2017), Spahic (2020), de féruns online e de
bibliotecas ja existentes.

4.2.1 Importacao de bibliotecas

A utilizagdo de bibliotecas sdo uma vantagem em se tratando do conceito de
Open Source. Elas constituem um conglomerado de cédigos que podem ser utilizados
diversas vezes em diferentes programas, tornando o processo de programagao mais
simples e eficiente (SPAHIC, 2020).

Para facilitar o desenvolvimento realizado, foram importadas bibliotecas
pertinentes a Machine Learning. As linhas de codigo da Figura 18 representam as
bibliotecas utilizadas.

Figura 18 — Bibliotecas importadas

import pandas as pd

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from sklearn.model_selection import train_test_split

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from keras_visualizer import visualizer
import datetime

Fonte: Autora (2022).

As principais funcionalidades relativas as bibliotecas da Figura 18 podem ser
encontradas na Tabela 4. O leitor interessado podera encontrar mais informacdes
sobre essas e outras bibliotecas disponiveis para Python em VanderPlas (2017)

Tabela 4 — Principais funcionalidades das bibliotecas utilizadas

Biblioteca  Funcionalidade

Pandas Manipulacao de tabelas ou dataframes

Tensorflow Auxilio para a constru¢gao dos modelos de redes neurais
Keras Desenvolvimento, treinamento e avaliagdo da rede neural
NumPy Execucao de operagcbes matematicas em arrays e matrizes

Matplotlib  Visualizagcado dos dados (plotagem de graficos)
Datetime  Manipulagcédo de datas e horas

Fonte: Autora (2022).
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4.2.2 Definicao de funcoes

Ja as funcbes sao blocos de codigos executados quando solicitados e que
recebem parametros de entrada com o objetivo de retornarem dados de saida. Ao
longo do desenvolvimento deste trabalho foram definidas diferentes fungdes, as quais
serdo discutidas nesta secao.

A primeira funcao definida é a readlnputParams() (Figura 19), que tem como
objetivo ler os dados referentes as topologias enumeradas na Tabela 1 e que séo
armazenados no arquivo params.csv cuja estrutura € mostrada na Figura 20. A seguir,
as informagoes lidas sdo convertidas em uma estrutura de dados do tipo dataframe
pela biblioteca Pandas.

Figura 19 — Funcéao readlnputParams()

def readInputParams(file_name):
df_params = pd.read_csv(file_name, index_col=False)

df_params = df_params.rename(columns={
'modelo': 'name',
‘entrada': 'input_columns',
‘velocidades': 'velocity columns',
‘camadas interpas': ‘'num_hidden_layers®,
‘num neuronios internos': ‘num_neurons_per_hidden_layer'
'funcao de ativacao': 'activation_func'

1

df_params['input_columns'] = df_params['input_columns'].apply(lambda value: [x.strip() for x in value.split(',')])
df_params['velocity_columns'] = df_params['velocity_columns'].apply(lambda value: [x.strip() for x in value.split(',')])

return df_params.to_dict('records')

Fonte: Autora (2022).
Figura 20 — Arquivo params.csv

modelo, entrada,velocidades, num neuronios internos,funcao de ativacao
B aft), Bx (amid) , 20, 25, 30, 35, 40",
d) , 20, 25, 30, 35, 40",
, 20, 25, 30, 35, 40",

,relu
,relu

,relu

,relu
, 20, 25, 30, 35, 40",1,7,relu
*,"15, 20, 25, 30, 35, 40",1,9,relu
*,"15, 20, 25, 30, 35, 40",2,7,relu
" 15, 20, 25, 30, 35, 40",2,9,relu

Fonte: Autora (2022).

Para a preparacao dos dados foi desenvolvida a funcao preparaDataset(), a
qual recebe dois parametros, 0 arquivo params.csv e 0 conjunto de dados completo
denominado df original (Figura 21). Inicialmente essa funcéao filtra do df original
somente os dados necessarios ao modelo em questao, ou seja, as colunas do arquivo
params.csv efetivamente utilizadas no treinamento da rede.

A seguir, os dados filtrados sao duplicados até que o numero de linhas da
tabela corresponda a quantidade de velocidades analisadas. Por fim, adiciona-se duas
colunas a tabela de dados onde séo incluidas as diferentes velocidades analisadas e as
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respectivas resisténcias ao avanco, dando origem ao conjunto de dados denominado
full_df.

Figura 21 — Funcéao preparaDataset()
preparaDataset(params, df_original):

df = df_originallparams['input_columns']]

duplicated_df = pd.concat([df] * len(params|['velocity_columns']l), ignore_index=

velo_df = df_originallparams['velocity_columns']]

velo_df = velo_df.melt(var_name='Velocity', value_name='Resistance')

full_df = duplicated_df.join(velo_df, lsuffix='a', rsuffix='b')

np.asarray(full_df.iloc[:, @:len(params['input_columns']) + 1].values).astype('float32')

np.asarray(full_df['Resistance'].values).astype('float32')

return X, y

Fonte: Autora (2022).

Conforme pode visto na Figura 21, finalizada a preparacao dos dados, a funcao
retorna, o vetor de entrada X e o vetor de saida y, fundamentais para o treinamento de
cada uma das redes neurais estudadas.

Seguindo a metodologia descrita no capitulo 3, o conjunto de dados deste
trabalho foi dividido entre conjunto de treinamento, de validacdo e de teste. Para realizar
essa divisdo definiu-se a funcao splitDataset(), a qual, usando a biblioteca NumPy,
divide o conjunto de dados full_df de forma aleatéria, mas igualmente replicavel a todas
as topologias estudadas por meio da varidvel random_state (Figura 22).

Figura 22 — Funcéao splitDataset()

splitDataset(X, y, test_size=0.15, val_size=0.15, random_state=42):
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=test_size, random_state=random_state)
X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(X_train, y_train, test_size=val_size, random_state=random_state)

X_train
y_train

np.asarray(X_train).astype('float32')
np.asarray(y_train).astype('float32')

X_val = np.asarray(X_val).astype('float32")
y_val = np.asarray(y_val).astype('float32')
X_test = np.asarray(X_test).astype('float32')
y_test = np.asarray(y_test).astype('float32"')

return X_train, y_train, X val, y_val, X_test, y_test

Fonte: Autora (2022).

Embora a funcéo splitDataset() permita divisbes com diferentes porcentagens,
seguindo os passos de Couser et al. (2004), optou-se por utilizar 15% dos dados para
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0 conjunto de teste, 15% para o conjunto de validacdo e 70% para o conjunto de
treinamento.

A seguir, cada uma das topologias estudadas pode ser criada utilizando-se a
funcao buildTopology(), mostrada na Figura 23 e que tem como entrada a estrutura de
dados gerada pela funcao readlnputParams(), ja apresentada neste capitulo. Essa
funcao inicia criando um vetor vazio denominado topology, para o qual sédo adicionadas
informagdes referentes a rede, ou seja, 0 numero de neurbnios da camada de entrada,
da camada intermediaria e da e camada de saida, além da quantidade de camadas
intermediarias.

Figura 23 — Funcéao buildTopology()

def buildTopology(params):
topology = []

input_layer = keras.layers.Input(len(params['input_columns']) + 1, name='input')
topology.append(input_layer)

hidden_layers = []
num_neurons = params['num_neurons_per_hidden_layer']
for i in range(params['num_hidden_layers']):
inner_layer = keras.layers.Dense(num_neurons, activation=tf.nn.relu, name='inner' + str(i))

hidden_layers.append(inner_layer)

topology += hidden_layers

output_layer = keras.layers.Dense(1l, name='output')
topology.append(output_layer)

return topology

Fonte: Autora (2022).

Finalizada a constru¢do do modelo, por fim é realizado o processo
de treinamento da rede, cuja realizacdo é considerada etapa fundamental no
desenvolvimento de uma rede neural. Nessa etapa definiu-se a fungéo trainModel(),
cujas linhas de codigo sao mostradas na Figura 24, e que recebe as caracteristicas da
rede (params), o conjunto de treinamento (train_set), o conjunto de validagéo (val_set)
e 0 numero de ciclos de treinamento (number_epochs).
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Figura 24 — Funcao trainModel()

def trainModel(params, train_set, val_set, number_epochs):
® topology = buildTopology(params)

model = keras.Sequential(topology)
model.compile(optimizer='adam', loss='mse', metrics=['mean_absolute_percentage_error'])
history = model.fit(xtrain_set, epochs=number_epochs, batch_size=15, validation_data=val_set)

return model, history

Fonte: Autora (2022).

E importante destacar que o parametro number_epochs indica a quantidade de
vezes que o conjunto de validagao é utilizado para ajustar tanto os limites de ativagao
de cada neurénio quanto os pesos de cada ligagdo da rede neural.

Seguindo o proposto por Couser et al. (2004), o conjunto de treinamento é
utilizado em sequéncia, sempre indo do item 1 até o item n, repetindo 0 processo na
ordem inversa, indo do item n ao item 1.

Para o processo de treinamento em si, foi utilizado o Keras Sequential que tem
como entrada a topologia criada anteriormente, sendo que os demais parametros sao
configurados por meio da fungdo model.compile.

Proposto por Kingma e Ba (2015), o algoritmo Adam Optimizer é uma alternativa
ao método iterativo Gradiente Descendente Estocéastico para o calculo e atualizacao
dos pesos da rede. Uma vez que sua documentagao ja se encontra disponivel na
biblioteca Keras, o algoritmo Adam € considerado de facil implementacao, além de
ser apropriado a problemas que apresentam uma grande quantidade de dados, sendo
constantemente associado ao treinamento de redes neurais.

Tanto a avaliagdo da rede neural durante o treinamento quanto a avaliagéo final
do modelo em relagdo ao conjunto de teste foram feitas com base no erro quadratico
médio. Esse método possibilita que, durante o aprendizado, erros maiores sejam
punidos mais intensamente do que os erros menores, induzindo, ajustes mais intensos
na rede sempre que 0s erros sS40 maiores.

Finalizada a execuc¢éao da funcao trainModel(), a mesma retorna tanto o modelo
treinado, quanto o respectivo histérico de treinamento (Figura 24). Quanto ao histérico,
0 mesmo corresponde ao valor do EQM calculado ao final de cada ciclo de treinamento.

Nota-se que, quanto menor for o valor do parametro batchs, maior sera o custo
computacional do processo, pois 0s pesos e limites serdao ajustados um namero maior
de vezes. Assim, buscando um equilibrio entre 0 desempenho e a eficacia do processo
de treinamento, arbitrou-se um valor de 15, indicando que a rede sera reajustada de 2
a 3 vezes por ciclo de treinamento (epoch).

Apébs a construgao, treinamento e validagdo dos modelos de redes neurais
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propostos, definiu-se a funcao perGenerationLoss() (Figura 25), que realiza a geracao
de relatérios e a respectiva plotagem dos graficos referentes aos erros quadradicos
meédio calculados ao longo de cada ciclo de treinamento tanto para o conjunto de
treinamento, quanto para o conjunto de validagao.

Figura 25 — Funcao perGenerationLoss()

perGenerationLoss(history, params, number_epochs):
loss_train = history.history['loss']

loss_val = history.history['val_loss']

epochs = range(1, number_epochs + 1)

df = pd.DataFrame(data = {
‘epoch': epochs,
'loss_train': loss_train,
'loss_val': loss_val

df.to_csv(sub_folder name + '/loss_per_generation.csv', index=

plt.plot(epochs, loss_train, 'g', label='Conjunto de treinamento')
plt.plot(epochs, loss_val, 'b', label='Conjunto de validacgéo')
plt.title('Erro quadratico médio por conjunto por geracéo')
plt.xlabel('Geracéo')

plt.ylabel('Erro quadratico médio')

plt.legend()

plt.savefig(sub_folder name + '/loss_per_generation.png')
plt.show()

Fonte: Autora (2022).

4.2.3 Execucao do cédigo

O termo Execucao do cédigo refere-se a etapa em que as diferentes fungdes
desenvolvidas sao utilizadas em uma estrutura légica de forma a alcangar o resultado
proposto, que no caso, consiste na obtencéo das referidas redes neurais devidamente
treinadas e cujo desempenho pode ser aferido utilizando-se o conjunto de teste (Figura
26).
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Figura 26 — Execucgao do codigo

param_sets = readInputParams('params.csv')
®
df_original = pd.read_csv('Banco de Dados - Completo.csv')
number_epochs = 100
num_trials_per_model = 5
parent_folder_name = 'results/' + datetime.datetime.now().strftime("%Y-%m-%d SH-%M-%S")
for params in param_sets:
dataset = preparaDataset(params, df_original)

X_train, y_train, X _val, y_val, X_test, y_test = splitDataset(xdataset)

best_model = None
best_global_loss = 999999

for i in range(num_trials_per_model):
model, history = trainModel(params, (X_train, y_train), (X_val, y_val), number_epochs)

global_loss = model.evaluate(xdataset, return_dict=True)['loss"]
if global_loss < best_global loss:

best_global_loss = global_loss

best_model = model

sub_folder_name = parent_folder_name + '/' + params['name']

best_model.save(sub_folder_name + '/model.keras')

generateReports(best_model, history, dataset, (X_train, y_train, X_val, y_val, X_test, y_test), params, number_epochs)

Fonte: Autora (2022).

O numero de ciclos de treinamento aplicado corresponde a 100, cujo valor foi
arbitrado de forma a se evitar o Overfitting, situacéo na qual a rede esta tao treinada que
passa a memorizar os dados, perdendo sua capacidade fundamental de generalizagao.
Segundo Brownlee (2020), um numero elevado de ciclos de treinamento propicia o
surgimento de Overfitting, ao passo que um numero baixo pode gerar Underfitting, ou
seja, a rede ndo adquiri a capacidade de generalizacao.

Uma vez que o processo de construcdo de uma rede neural possui elementos
estocasticos, seguindo os passos de Brownlee (2020), visando reduzir a possibilidade
da sequéncia de treinamento levar o ajuste da rede neural a estagnar em minimos locais,
adicionou-se a variavel num_trials_per_model que for¢a o processo de treinamento a ser
repetido, buscando identificar a rede cujo treinamento resultou no melhor desempenho
na avaliagao do conjunto de teste. Neste caso, o valor utilizado para essa variavel foi
de 5 tentativas para cada uma das topologias estudadas.

4.2.4 Repositorio Resistance Prediction

Com o intuito de disponibilizar o programa para trabalhos futuros, utilizou-se a
plataforma de desenvolvimento GitHub para realizar o0 armazenamento nas nuvens do
cédigo fonte desenvolvido.

O repositério criado, Resistance Prediction (Figura 27), contém o cédigo
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principal (Main.ipynb), os dados referentes as topologias dos modelos propostos
(params.csv), o conjunto de dados utilizado (Dataset.csv) e a licenga inserida, a qual €
descrita no arquivo LICENSE.

Figura 27 — Repositorio Resistance Prediction

& stefaniecarvalho / Resistance-Prediction ' public

<> Code (© Issues 19 Pullrequests () Actions [ Projects @ Security |~ Insights

¥ main ~ ¥ 1branch © 0tags Go to file m

&, stefaniecarvalho Delete Banco de Dados - Completo.csv 8f916e7 4 daysago <O 5 commits
[ Dataset.csv Add files via upload 4 days ago
D LICENSE Create LICENSE 4 days ago
3 Main.ipynb Add files via upload 4 days ago
[ params.csv Add files via upload 4 days ago

Fonte: Carvalho (2022).

Optou-se pelo uso da plataforma GitHub pelo fato da mesma ja ser amplamente
utilizada por desenvolvedores de diversas areas como a de Machine Learning, além de
contar com uma série de atributos que contribuem para a alteragéo e o aperfeicoamento
do codigo gerado, tais como:

 Possibilidade de baixar uma copia do arquivo completo, bem como a adi¢do de
eventuais modificacdes realizadas;

* Possibilidade de adicionar a versdo modificada ao repositério original com a
inser¢éo de comentarios explicativos.

Dessa forma, a rede neural desenvolvida tem ainda a possibilidade de ser
continuamente alterada e aperfeicoada. Além disso, o conjunto de dados utilizado
no desenvolvimento pode ser ampliado a medida em que informag¢des sobre novas
embarcacgdes planantes puderem ser encontradas e adicionadas ao arquivo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados provenientes do
estudo de cada um dos doze modelos de redes neurais estudados neste trabalho. Os
resultados foram divididos em quatro categorias, a primeira trata da avaliacdo das
curvas de aprendizado dos modelos, a segunda traz uma andlise geral do desempenho
dos modelos, enquanto a terceira aborda a andlise paramétrica para as topologias de
redes neurais utilizadas. Por ultimo, a quarta categoria apresenta um estudo de caso
realizado com trés embarcagdes extraidas do conjunto de dados.

E importante destacar que, conforme discutido no Capitulo 4, devido ao carécter
estocastico do processo de construgdo de uma rede neural, em todos 0s casos, o
processo de treinamento foi sempre repetido 5 vezes. Assim, todos os resultados
apresentados neste capitulo referem-se sempre ao processo de treinamento que
resultou no menor EQM aferido na analise do conjunto de teste.

5.1 CURVAS DE APRENDIZADO

As curvas de aprendizado trazem informacdes sobre a performance e a
capacidade de generalizac&o da rede neural ao longo de cada ciclo do treinamento.

Seguindo o exposto por Brownlee (2019), o aprendizado de uma rede neural
pode ser mostrado plotando-se em um unico gréfico, a curva de erro (loss) por ciclo de
treinamento (epochs) tanto para o conjunto de treinamento, quanto para o conjunto de
validagao.

Enquanto a curva para o conjunto de treinamento representa o quao bem
a rede esta aprendendo, a curva para o conjunto de validagao retrata o quao bem
a rede esta sendo capaz de generalizar o problema em questdo. Nesse contexto, a
performance dos doze modelos treinados pode ser vista nas Figuras 28 e 29.

A andlise das curvas de aprendizado referentes a cada um dos modelos
estudados considerou os seguintes aspectos visuais:

1. A curva de treinamento decresce até um certo ponto e depois se estabiliza;

2. A curva de validacédo decresce até um certo ponto e depois se estabiliza a
uma certa distancia da curva de treinamento, gerando o chamado espaco de
generalizacao;

3. A curva de treinamento esté abaixo da curva de validagéo.

Esses aspectos possibilitam compreender se o comportamentos dos modelos
treinados esta super ajustado (overfitted), sub ajustado (underfitted) ou simplesmente
bem ajustado (good fitted).
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Figura 28 — Curvas de aprendizado - M1 a M6
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 29 — Curvas de aprendizado - M7 a M12
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Com excegao do modelo M8, os demais modelos apresentaram caracteristicas
de modelos bem ajustados (good fitted) com curvas de treinamento e validacao que
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O numero de ciclos a partir do qual o treinamento estabiliza varia de 20
(modelos M12, M11, M9 e M5) a 60 (modelos M4, M3 e M1), chegando a 100 para o
modelo M2, indicando que a maioria dos modelos apresenta pouca evolu¢ao apos 60
ciclos de treinamento.

Nota-se que o modelo M8 é Unico que apresentou uma parada antecipada
(Early Stopping), uma vez que a curva de treinamento continua a decrescer ao longo dos
ciclos, enquanto a curva de validacao se distancia da curva de treinamento, indicando
a necessidade de um numero maior de ciclos de treinamento. O motivo pelo qual o
modelo M8 apresentou esse comportamento ndo péde ser compreendido.

Em geral, os resultados mostraram que os modelos mais complexos, com mais
conexdes neurais, necessitaram de um numero menor de ciclos de treinamento para
atingirem a estabilizagao (Tabela 5). Isso pode ocorrer pois a pouca quantidade de
conexdes neurais existentes em modelos mais simples exige parametros mais precisos
para generalizar corretamente o problema, ou ainda, podem ser insuficientes para
identificar todas as tendéncias existentes no conjunto de dados.

Tabela 5 — NUumero de conexdes e de ciclos de treinamento até a estabilizagdo do
treinamento de cada modelo

Numero de  NuUmero de ciclos
Modelo ~ L s e
conexdes  até a estabilizagao

M1 21 60
M2 35 100
M3 30 60
M4 60 60
M5 50 20
M6 70 40
M7 75 40
M8 119 >100
M9 98 20
M10 126 40
M11 147 20
M12 207 20

Fonte: Autora (2022).

Por fim, para todos os modelos avaliados é possivel verificar que a curva de
validagdo esta acima da curva de treinamento. Esse resultado € coerente com o fato
de que o uso de uma rede neural para estimar resultados de casos nao utilizados no
treinamento tende a resultar em um erro maior do que quando sao avaliados os dados
utilizados no treinamento. Nesse sentido, a diferenca entre o ultimo EQM de validagao
e o ultimo EQM de treinamento corresponde ao termo conhecido como espaco de
generalizagdo que, quando positivo, corrobora para o comportamento good fitted da
rede neural.
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Na Tabela 6 sdo apresentados os erros quadraticos médios no ultimo ciclo de
treinamento, tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de validagéo,
bem como o espaco de generalizacédo (EG) resultante.

Tabela 6 — EQM para o ultimo ponto das curvas de treinamento e validagao e valor
referente ao espaco de generalizagdo (EG)

EQM treinamento no EQM validaggdono  EG
Modelo

100° ciclo (a) 100°ciclo (b) (b-a)
M1 27,25 43,19 15,94
M2 20,53 36,53 15,99
M3 27,40 39,61 12,21
M4 13,49 16,17 2,68
M5 19,30 30,62 11,33
M6 27,57 45,62 18,05
M7 19,27 30,81 11,54
M8 7,62 19,81 12,19
M9 24,16 36,09 11,92
M10 19,52 27,65 8,12
M11 14,47 20,96 6,48
M12 11,16 12,23 1,07

Fonte: Autora (2022).

5.2 ANALISE GERAL DOS MODELOS

Apés avaliar o comportamento dos modelos de redes neurais ao longo do
processo de treinamento (curva de aprendizado), avaliou-se o erro quadratico médio,
calculado para o conjunto de teste de cada modelo, visando verificar o desempenho da
rede na estimativa de resisténcia ao avango de casos nunca utilizados no procedimento
de treinamento.

Para facilitar a visualizacéo e a analise, os resultados referentes a aplicacéao
dos diferentes modelos de redes neurais desenvolvidos neste trabalho e aplicados ao
conjunto de teste, foram reunidos na Figura 30.

Analisando os resultados obtidos, € possivel observar que os modelos que
apresentaram o menor EQM foram os modelos M12, M4 e M11, enquanto o modelo
com maior EQM foi o modelo M1.

Dessa forma é possivel inferir que 0 aumento da complexidade dos modelos,
inserindo mais camadas e mais neurdnios contribui para a redu¢do do EQM. No entanto,
casos como o0 modelo M4 chamam a atencéo, pois apresentam baixo EQM aliado a
uma topologia mais simples e eficiente.

Como ser4 visto adiante, o numero de camadas internas apresenta grande
influéncia sobre o resultado final da rede neural. O modelo M1 é aquele que dentre
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todos possui 0 menor numero de parametros de entrada, de camadas internas e
de neurdnios, o que contribui para um modelo mais improvavel de generalizar o
comportamento da resisténcia ao avango.

Figura 30 — Erro quadratico médio do conjunto de teste por modelo
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Fonte: Autora (2022).

Para evindenciar essa conclusao, observa-se que os modelos M1 e M12,
além de apresentarem, respectivamente, 0 menor e o maior grau de complexidade,
apresentaram, respectivamente, o maior e o menor EQM aferido para o conjunto de
teste.

No entanto, a Figura 30 evidencia que o EQM nao segue estritamente a
variagdo da complexidade do modelo, o que pode indicar uma possivel influéncia dos
parametros da embarcacao que foram selecionados como parametros de entrada em
cada uma das topologias estudadas.

5.3 ANALISE PARAMETRICA

Nesta secdo é apresentada a andlise paramétrica realizada a partir do
desempenho dos doze modelos de redes neurais estudados. O objetivo desta analise
€ determinar, se possivel, a influéncia de cada um desses parametros no desempenho
da rede neural, o qual é aferido apds o processo de treinamento.
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Os parametros analisados referem-se as caracteristicas da rede referente a
cada um dos modelos estudados, ou seja, 0 numero de parametros de projeto utilizados
como entrada (grupo), o numero de camadas internas e o numero de neurénios das
camadas internas.

Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados da anélise paramétrica realizada,
onde foram atribuidos os valores 1 ou 0 para indicar a presenga ou ndo do parametro
esperado no modelo avaliado. Essa anadlise teve como premissa a hip6tese de que
modelos com EQM menores seriam mais complexos.

Assim, acredita-se que 0s seis primeiros modelos a apresentarem os menores
EQM seriam aqueles com duas camadas internas. Os parametros de entrada € o
numero de neurbnios nas camadas internas também contribuem para a hierarquizacao
dos modelos esperados em ordem crescente de EQM. Em outras palavras, espera-se
gue quanto mais complexo o modelo, menor sera o seu EQM. Essa ideia € confrontada
com o ranking obtido durante o processo de verificagdo realizado ap6s o treinamento
ser concluido, o qual considerou a aplicagao da rede neural ao conjunto de testes ndo
utilizado durante o treinamento.

Tabela 7 — Anadlise paramétrica dos modelos

Ranking Primeiro parametro Segundo parametro Terceiro parametro
< N m N m = N neuroénios n N neurénios n ~
Modelo | EQM | Grupo esc:)gjrzlzio Relaggo ° ?ri:ﬁa:das int:rgaescgspi?:go Relagdo ?::riac:: iﬁte?:a ° cam:d(;eintzl:ng e(;f)erildo Relagdo
M12 430 | G3 G3 1 2 2 1 9 9 1
M4 6,37 | G1 G3 0 2 2 1 5 7 0
M11 6,86 | G3 G2 0 2 2 1 7 7 1
M8 8,70 | G2 G2 1 2 2 1 7 5 0
M7 8,98 | G2 G1 0 2 2 1 5 5 1
M9 9,83 | G3 G1 0 1 2 0 7 5 0
M3 10,35 | G1 G3 0 2 1 0 3 9 0
M6 10,76 | G2 G3 0 1 1 1 7 7 1
M10 11,31 | G3 G2 0 1 1 1 9 7 0
M5 12,55 | G2 G2 1 1 1 1 5 5 1
M2 16,30 | G1 G1 1 1 1 1 5 5 1
M1 19,50 | G1 G1 1 1 1 1 3 3 1
Soma 5 Soma 10 Soma 7
Influéncia [%] | 41,67 Influéncia [%] | 83,33 Influéncia [%] 58,33

Fonte: Autora (2022).

A influéncia final de cada parametro € dada pelo percentual resultante de
relacdes equivalentes a 1. Os resultados indicam que 0 niumero de camadas internas
tem maior influéncia no desempenho da rede (EQM), alcangando 83,33% de influéncia.
Ja os parametros de entrada (grupo) e numero de neur6nios na camada interna
apresentam uma influéncia menor sobre o desempenho da rede, com 41,67% e 58,33%,
respectivamente.

Para ilustrar essa significativa influéncia do niumero de camadas internas sobre
o desempenho final da rede neural, nota-se que o EQM de todos os modelos com
duas camadas internas € inferior ao EQM de modelos que apresentam somente uma
camada interna (Figura 31), corroborando a analise paramétrica realizada.



Figura 31 — Distribuicdo espacial dos EQM dos modelos neurais estudados
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Ja na Figura 32 sdo destacados os posicionamentos dos modelos limites M1
e M12 que representam o modelo mais simples (6 entradas, 1 camada interna e 3
neurbnios nas camadas internas) e o mais complexo (13 entradas, 2 camadas internas

e 9 neurbnios nas camadas internas), respectivamente.

Figura 32 — Posicao espacial: modelo M12 (a) e modelo M1 (b)
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A partir da observacao das curvas de aprendizado e da andlise paramétrica dos
doze modelos estudados, € possivel concluir que os dois modelos que apresentaram

menor EQM foram os modelos M12 e M4, enquanto o modelo que apresentou 0 maior

EQM foi o modelo M1.
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5.4 CURVAS DE RESISTENCIA POR VELOCIDADE

A fim de comparar e visualizar os resultados referentes a estimativa da
resisténcia ao avanco considerando tanto os principais modelos neurais desenvolvidos
neste trabalho (M12, M4 e M1) quanto a implementacédo tradicional do método de
Savitsky (1964) realizada por Tweedie (2011), foram analisadas trés embarcacdes do
conjunto de dados mostrado no Apéndice A.

A selecéo das embarcagdes buscou contemplar uma embarcacéo no limite
superior de deslocamento (ID 31 - Azimut 75), uma embarcagdo com deslocamento
intermediario (ID 5 - BG54) e, por fim, uma embarcacdo no limite inferior de
deslocamento (ID 48 - Schaefer V33).

Embora a andlise realizada foque nas trés embarcagdes selecionadas, o
conjunto completo de resultados referente ao célculo das resisténcias ao avanco
para todas as 54 embarcagdes utilizando os modelos M4, M12 e M1 pode ser visto nos
Apéndices H e M deste trabalho.

A seguir sdo mostradas a analise da embarcacao Schaefer V33 (Figura 33),
embarcacao BG54 (Figura 34) e embarcacao Azimut 75 (Figura 35).

Figura 33 — Curva de resisténcia por velocidade para Schaefer V33
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Fonte: Autora (2022).
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Figura 34 — Curva de resisténcia por velocidade para BG54

ID 5 - BG54: Resisténcia x Velocidade segundo Tweedie, M1,
M4 e M12

Tweedie ® M4 = M12 M1

Velocida;de [nés]

Fonte: Autora (2022).

Figura 35 — Curva de resisténcia por velocidade para Azimut 75

ID 31 - Azimut 75: Resisténcia x Velocidade segundo
Tweedie, M1, M4 e M12

Tweedie ® M4 = M12 M1

Velocida;de [nés]

Fonte: Autora (2022).
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De maneira geral, todas as curvas plotadas, indiferente da embarcagao
avaliada, apresentam um comportamento semelhante. Os resultados obtidos usando
0s modelos M12 e M4 estdo mais préximos dos resultados esperados do que aqueles
obtidos utilizando o modelo M1.

Além disso, os resultados obtidos nessa etapa permitem verificar, a um so6
tempo, duas afirmagdes feitas por Tancredi (2008). A primeira consiste no fato de que
uma rede neural inicialmente captura o valor médio do conjunto de dados, capturando
mais tendéncias a medida que a complexidade da rede aumenta e/ou uma maior
guantidade de ciclos de treinamento é realizada.

A segunda, consiste no fato de que uma rede neural tem mais facilidade para
capturar os efeitos na regiao central dos dados, tendo maior dificulade para capturar as
tendéncias associadas aos limites dos dados existentes no conjunto de treinamento.
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho objetivou utilizar algoritmos de Machine Learning, mais
especificamente redes neurais artificiais, para solucionar um problema tipico da
Engenharia Naval, estimar a resisténcia ao avanco de embarcacoes. Conforme visto
na Introducado, observou-se uma lacuna no que se refere ao uso de redes neurais
para estimar a resisténcia ao avang¢o de embarcagdes planantes. Nesse contexto, este
trabalho apresentou o desenvolvimento de uma rede neural implementada em Python
destinada a estimar a resisténcia de cascos planantes, cujo conjunto de treinamento
foi gerado utilizando-se a implementacéao proposta por Tweedie (2011) do método de
Savitsky (1964).

A fim de cumprir o objetivo geral proposto, foram planejados doze diferentes
modelos de redes neurais, para 0os quais variou-se tanto os parametros referentes a
topologia da rede (nUmero de camadas internas e numero de neurénios das camadas
internas) quanto o niumero de entradas da rede (parametros relevantes para o projeto
de embarcacgdes planantes).

Essas diferentes topologias foram avaliadas em relagdo a sua capacidade
de generalizacao e a qualidade das previsdes que realizam, sempre utilizando como
medida de desempenho o erro quadratico médio calculado para um conjunto de teste
nao utilizado no treinamento.

O conjunto de dados utilizados neste trabalho, contou com informagdes
referentes a 54 embarcagdes planantes reais, cujos dados foram obtidos da literatura
disponivel. Embora em alguns casos, por falta de informagéao, tenha sido necessario
realizar a estimativa de alguns parametros, acredita-se que essas estimativas néao
interferiram nos resultados das redes neurais, uma vez que os resultados esperados,
calculados por meio da planilha de Tweedie (2011), também consideraram 0os mesmos
parametros estimados.

O cédigo proposto foi desenvolvido em Python e utiliza bibliotecas sabidamente
robustas e eficientes para o tratamento dos dados, a definicdo da topologia das redes,
o treinamento, a validagao e a plotagem de resultados.

Todos os modelos estudados passaram por 100 ciclos de treinamento,
utilizando lotes de 15 pontos pertencentes sempre ao mesmo conjunto de treinamento.
Além disso foram utilizadas funcdes de ativacdo do tipo ReLU para as camadas internas
e do tipo linear para a camada de saida. Sendo que a proporcao utilizada para a divisédo
do conjunto de dados consistiu em 70% para o conjunto de treinamento, 15% para o de
validagcao e 15% para o de teste.

Os resultados mostraram que, de maneira geral, a partir de 60 ciclos de
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treinamento, as redes estudadas foram capazes de identificar padrées, permitindo
estimar a resisténcia ao avanco de um casco planante com diferentes graus de
precisdo, com a inexplicavel excecdao da rede M8, cujo comportamento ndo péde
ser compreendido.

Considerando a analise utilizando exclusivamente o conjunto de teste, embora
o modelo M12 de tamanho 13x9x1 tenha apresentado o menor erro quadratico meédio
(4,30), considera-se que o modelo M4 de tamanho 6x5x1, obteve um desempenho
melhor, pois, além de apresentar o segundo menor erro quadratico médio (6,37),
conseguiu estimar a resisténcia ao avango utilizando uma quantidade menor de
parametros de entrada do que o modelo M12. Por outro lado, o modelo M1, justamente
por ser o mais simples (com um menor numero de ligacées neurais), foi aquele que
apresentou 0os maiores valores de erro quadratico médio.

Por fim, os resultados mostraram que o parametro que mais influenciou no
desempenho das redes estudadas foi o nimero de camadas internas do modelo, sendo
que as redes com duas camadas internas apresentaram sempre um erro quadratico
médio inferior as redes com apenas uma camada interna.

Em virtude dos aspectos relatados, entende-se que este trabalho alcangou
0s objetivos propostos dentro dos limites estabelecidos para a pesquisa. No entanto,
para trabalhos futuros sugere-se: a ampliagdo do conjunto de dados; uma avaliagao
paramétrica mais profunda quanto aos parametros referentes ao projeto de uma
embarcacgao planante, incluindo, por exemplo, a presenca de apéndices; além da
avaliacao de outros algoritmos de treinamento e de outros tipos de fungdes de ativacao.
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APENDICE A - IDENTIFICACAO DAS EMBARCACOES ANALISADAS

Tabela 8 — Identificacdo das embarcagdes do conjunto de dados

ID Nome ID Nome

1 BG60 28 S8

2 BGX60 29 Azimut 70

3 BGX70 30 70 Seajet

4 BG42 31 Azimut 75

5 BG54 32 Azimut 80

6 BG62 33 Fly 58

7 BG27 34 Ferretti 53

8 Aquarama 35 Alfamarine 60

9 Aquariva Super | 36 Portofino 750 Spider
10 ISEO 37 Sabreline 36

11 Rivamare 38 Sun Sport 240

12 Dolceriva 39 Sun Sport 220

13 56 Rivale 40 Sun Sport 230

14 68 Diable New | 41 Sea Ray 240 Sundeck
15 88 Florida 42 Sundencer 265

16 54 Aquarius 43 Sundancer 320

17 66" Ribelle 44 Sundancer 320 OB
18 21 Dolce Vita 45 Sundancer 370 OB
19 76 'Bahamas 46 Oyster 34

20 \Verve 47 47 Oyster 36

21 \Verve 42 48 Schaefer V33

22 Azimut 42 49 Schaefer 303

23 Atlantis 35 50 Schaefer 400

24  Azimut 39 51 Schaefer 365

25 Azimut 47 52 Schaefer 375 HT
26 Atlantis 55 53 Schaefer 510 S

27 Fly 38 54 Schaefer 600

Fonte: Autora (2022).

70


https://dicksimonyachts.com/Brochures/Bluegame/BG-60-2012/BG60-Brochure.pdf
https://azimutyachts.me/sale/azimut-s8-19-2020.pdf
https://bluegame.it/bgx-range/bgx60/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/70eng.htm
https://bluegame.it/bgx-range/bgx70/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/70sjeng.htm
https://bluegame.it/bg-range/bg42/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/75eng.htm
https://bluegame.it/bg-range/bg54/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/80eng.htm
https://bluegame.it/bg-range/bg62/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/58feng.htm
https://bluegame.it/bg-range/bg72/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/ferretti/53eng.htm
https://repositorio.ufsc.br/bitstream/handle/123456789/202626/TCC%20-%20Eduardo%20A.%20Shimizu.pdf?sequence=3&isAllowed=y
http://www.nauticalweb.com/boatshow/fazioli/60eng.htm
https://uk.boats.com/reviews/aquariva-super-a-classic-sportscar-on-water/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/portofin/750eng.htm
https://www.riva-yacht.com/en-us/model/p/2-21-36-PUB-EXT/n/Riva-Iseo
http://www.nauticalweb.com/boatshow/sabre/36eng.htm
https://www.riva-yacht.com/en-us/model/p/2-152-252-PUB-EXT/n/Riva-Rivamare
http://www.nauticalweb.com/boatshow/searay/240eng.htm
https://www.riva-yacht.com/en-us/model/p/2-282-422-PUB-EXT/n/Riva-Dolceriva
http://www.nauticalweb.com/boatshow/searay/220eng.htm
https://www.riva-yacht.com/en-us/model/p/2-174-281-PUB-EXT/n/Riva-56'-Rivale
https://www.searay-berlin.de/sea-ray/sun-sport-serie/sun-sport-230/
https://www.riva-yacht.com/en-us/model/p/2-289-439-PUB-EXT/n/Riva-68'-Diable-New
https://specs.boatguideweb.com/specifications/sea_ray/sundeck_series/240_sundeck/
https://www.riva-yacht.com/en-us/model/p/2-116-184-PUB-EXT/n/Riva-88'-Florida
https://powerboatmagazine.co.nz/sea-ray-265-sundancer/
http://www.nauticalweb.com/boatshow/riva/54eng.htm
https://www.searay.eu/us/en/models/sundancer-series/sundancer-320.html
https://www.yachtingnews.com/riva-66-ribelle/
https://www.searay.eu/us/en/models/sundancer-series/sundancer-320-outboard.html
http://www.nauticalweb.com/boatshow/riva/21eng.htm
https://www.searay.eu/us/en/models/sundancer-series/sundancer-370-outboard.html
https://www.riva-yacht.com/en-us/model/p/2-153-254-PUB-EXT/n/Riva-76'-Bahamas
http://www.nauticalweb.com/boatshow/sessa/34eng.htm
https://azimutyachts.me/sale/s/azimut-verve-47.pdf
http://www.nauticalweb.com/boatshow/sessa/36eng.htm
https://azimutyachts.me/sale/s/azimut-verve-42.pdf
https://www.schaeferyachts.us/schaefer-v33
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/42eng.htm
https://www.schaeferyachts.us/schaefer-303
http://www.nauticalweb.com/boatshow/atlantis/35eng.htm
https://www.schaeferyachts.us/schaefer-400
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/39eng.htm
https://www.schaeferyachts.us/schaefer-365
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/47eng.htm
https://www.schaeferyachts.us/schaefer-375-ht
http://www.nauticalweb.com/boatshow/atlantis/55eng.htm
https://www.schaeferyachts.us/schaefer-510-sport-pininfarina
http://www.nauticalweb.com/boatshow/azimut/38eng.htm
https://www.schaeferyachts.us/schaefer-600

APENDICE B - CARACTERISTICAS DAS EMBARCACOES ANALISADAS

Tabela 9 — Conjunto de dados (Parte 1)

o

AIeve

B

Bmax

Bt

Bx

0 N OO O B~ 0O =

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

23,50
29,75
34,00
9,78

17,21
20,40
34,00
1,95

5,35

2,94

9,00

21,40
27,00
37,40
62,65
19,50
39,50
32,00
51,43
14,74
11,48
11,82
7,20

9,01

16,10
19,98
10,60

4,52
5,30
5,60
4,37
4,85
5,37
5,60
2,23
2,80
2,50
3,50
4,26
4,74
5,29
6,29
4,75
5,29
5,38
5,75
4,10
3,94
4,09
3,60
4,06
4,75
4,57
3,80

5,38
6,04
6,38
4,98
5,52
6,12
6,38
4,57
2,80
2,50
3,50
4,26
4,74
5,29
6,29
4,75
5,29
5,40
5,75
4,10
3,94
4,16
3,80
4,06
4,75
4,65
4,00

12,0
9,50
14,0
17,0
10,4
17,0
14,0
20,2
16,5
15,0
15,0
15,9
17,8
12,0
12,0
12,0
12,0
13,0
13,8
15,0
15,0
17,9
18,0
17,0
14,0
20,0
17,9

12,0
9,50
14,0
17,0
10,4
17,0
14,0
20,2
16,5
15,0
15,0
15,9
17,8
12,0
12,0
12,0
12,0
15,0
13,8
15,0
15,0
17,0
18,0
17,0
19,0
20,0
17,9

1,21
1,42
1,60
1,05
1,34
1,40
1,60
1,26
0,96
0,96
1,16
1,48
1,45
1,78
1,82
1,30
1,80
1,75
1,98
1,20
1,20
1,28
1,00
1,09
1,35
1,10
1,12

Fonte: Autora (2022).
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APENDICE C - CARACTERISTICAS DAS EMBARCACOES ANALISADAS

Tabela 10 — Conjunto de dados (Parte Il)

ID Atotal AIeve B Bmax BT 5)( Tm

28 57,68 48,50 5,55 5,55 14,0 20,0 1,75
29 4520 36,70 556 5,61 156 22,5 1,63
30 48,00 40,00 5,42 5,48 17,0 17,0 1,67
31 55,00 43,00 550 5,82 153 15,3 1,79
32 64,00 54,70 596 6,18 10,0 10,0 1,72
33 28,77 23,48 4,95 5,02 155 23,5 1,37
34 24,03 19,53 4,69 4,69 17,0 17,0 1,44
35 28,54 23,62 4,57 457 23,0 23,0 1,60
36 461 4,01 3,04 3,04 21,0 21,0 0,66
37 9,44 7,48 3,86 3,86 20,0 20,0 1,01
38 197 1,72 255 255 21,0 21,0 0,89
39 199 1,73 255 255 21,0 21,0 0,50
40 2,55 222 259 259 19,0 19,0 0,97
41 247 2,15 260 260 21,0 21,0 0,96
42 3,31 2,88 259 259 19,0 19,0 1,04
43 694 6,04 323 323 21,0 21,0 1,04
44 760 6,61 323 323 21,0 21,0 1,12
45 10,96 9,53 3,66 3,66 20,0 20,0 1,02
46 8,89 7,73 3,63 3,53 16,0 16,0 0,66
47 761 662 3,81 3,85 16,0 16,0 0,97
48 569 495 3,35 335 18,9 18,9 0,74
49 3,79 3,30 2,87 2,87 20,0 20,0 0,89
50 10,93 950 3,88 3,88 174 174 1,09
51 6,96 6,06 3,47 347 181 18,1 0,97
52 719 6,25 3,47 347 18,1 18,1 1,00
53 21,056 18,30 4,36 4,36 17,0 17,0 1,26
54 29,06 2527 4,96 4,96 14,1 14,1 1,45

Fonte: Autora (2022).



APENDICE D - CARACTERISTICAS DAS EMBARCACOES ANALISADAS

Tabela 11 — Conjunto de dados (Parte Ill)

ID Z LOA LW|_ LX LCG VCG Vcruzeiro Vmax

1 2,79 1763 1557 7,60 6,55 0,56 32 35
2 327 19,02 16,35 8,17 7,36 1,63 25 30
3 345 21,86 18,80 9,40 846 1,72 25 30
4 269 1298 11,16 5,58 5,02 1,34 30 38
5 299 16,57 1425 7,12 6,41 149 27 35
6 3,31 18,80 16,16 8,08 7,27 1,65 30 39
7 345 22,82 19,62 9,81 8,83 1,72 25 30
8 3,04 8,480 8,407 3,59 295 0,13 32 45
9 1,86 10,07 9,920 4,96 4,46 093 35 41
10 1,66 8,240 7,080 3,54 3,18 0,83 35 40
11 2,33 11,88 10,10 5,05 4,54 1,16 31 40
12 2,84 1492 12,80 6,40 5,76 1,42 30 35
13 3,16 17,27 13,99 6,99 6,29 1,58 28 34
14 3,52 20,67 16,97 8,48 7,63 1,76 33 37
15 4,19 26,84 21,42 10,7 9,63 2,09 34 38
16 2,75 17,39 1495 7,47 6,73 1,37 32 39
17 3,52 20,54 16,97 8,48 7,63 1,76 33 37
18 3,78 21,31 18,32 9,16 8,24 1,89 32 34
19 3,83 23,25 19,57 9,78 8,80 1,91 28 32
20 3,98 14,50 12,47 6,23 5,61 199 37 50
21 3,82 12,90 11,09 5554 499 191 33 45
22 439 13,28 11,42 5,71 5,14 2,19 28 32
23 3,65 10,67 9,176 4,58 4,12 1,82 31 35
24 3,55 12,19 10,48 524 4,71 1,77 26 30
25 3,77 14,46 12,43 6,21 559 1,88 26 31
26 3,07 16,68 1435 7,17 6,45 1,53 31 34
27 3,65 12,00 10,32 5,16 4,64 1,82 28 32

Fonte: Autora (2022).



APENDICE E - CARACTERISTICAS DAS EMBARCACOES ANALISADAS

Tabela 12 — Conjunto de dados (Parte 1V)

ID Z LOA LW|_ LX LCG VCG Vcruzeiro Vmax

28 538 24,63 21,18 10,59 9,53 2,69 27 34
29 548 21,62 1728 864 7,77 2,74 27 33
30 2,75 21,30 17,04 852 7,66 1,37 24 29
31 2,77 22,94 19,72 9,86 8,87 138 27 30
32 6,19 23,71 20,70 10,35 9,31 3,09 24 28
33 596 17,88 1537 7,68 6,92 298 28 32
34 4,67 16,78 14,43 721 6,49 2,33 29 32
35 228 17,98 1546 7,73 6,95 1,14 40 48
36 190 899 7,733 3,86 3,48 0,95 24 30
37 2,66 12,39 10,66 5,33 4,79 1,33 23 31
38 1,40 7,75 6,665 333 299 0,70 19 39
39 140 7,001 6,029 3,00 2,71 0,70 25 39
40 142 7,16 6,158 3,07 2,77 0,71 25 35
41 142 750 6,450 3,22 290 0,71 22 20
42 142 8,10 6,966 3,48 3,13 0,71 28 36
43 1,77 9,83 8,454 422 3,80 0,88 26 36
44 1,77 10,59 9,107 4,55 4,09 0,88 28 36
45 2,00 11,51 9902 495 445 1,00 30 45
46 1,67 10,28 7,671 3,83 3,45 083 25 36
47 182 11,35 9,764 4,88 4,39 091 26 38
48 1,98 10,33 8,884 4,44 3,99 0,99 28 40
49 1,69 9,780 8,411 4,20 3,78 0,84 26 33
50 2,29 1225 10,53 526 4,74 1,14 25 33
51 2,05 11,34 9,752 4,87 438 1,02 27 33
52 2,05 11,34 9,752 4,87 438 1,02 26 32
53 2,57 15,82 13,60 6,80 6,12 1,28 24 27
54 293 18,08 15554 7,77 6,99 1,46 24 29

Fonte: Autora (2022).
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APENDICE F - RESISTENCIA ESTIMADA PELA PLANILHA DE (TWEEDIE, 2011)

Tabela 13 — Conjunto de dados (Parte V)

D Vinosl 5 20 25 30 35 40 45

1 21,16 26,41 29,46 31,72 3451 3829 4311
2 08,43 36,42 4119 4435 47,83 52,47 5847
3 29,60 38,82 4565 51,19 56,63 62,97 70,64
4 12,32 14,97 1671 18,93 21,96 2581 30,41
5 1743 2216 2528 2820 31,90 36,62 42,37
6 19,92 26,27 31,09 3550 40,59 46,78 54,17
7 08,71 37,77 4482 50,97 57,07 64,00 72,18
8 363 443 546 685 860 10,71 13,15
9 715 851 948 1064 12,18 14,14 16,51
10 524 551 586 658 7,65 903 10,70
11 1423 1598 16,27 16,91 18,30 20,41 23,16
12 08,08 34,76 3573 3561 36,35 38,32 41,43
13 34,07 42,18 4439 44,66 4567 48,05 51,80
14 38,35 48,97 54,49 56,90 59,06 62,40 67,27
15 52,03 70,56 81,78 88,93 93,95 99,28 1061
16 20,51 2583 29,02 31,52 34,58 38,64 43,75
17 41,43 5288 5855 60,61 62,29 6518 69,66
18 29,11 37,71 43,82 4849 53,11 5868 65,55
19 47,85 62,42 71,39 7646 79,95 84,05 89,69
20 1821 2212 2391 2552 27,92 3129 3559
21 1546 1814 1921 20,62 22,88 26,04 30,01
22 16,02 19,18 20,67 22,46 2515 28,79 33,32
23 1044 11,72 12,64 14,18 16,46 19,40 22,97
24 13,75 1587 16,92 18,53 21,02 24,33 28,42
25 20,64 24,79 26,24 27,86 30,58 34,46 39,41
26 0023 27,98 31,19 3349 36,33 40,16 45,03
o7 1581 17,99 18,60 19,70 21,70 24,56 28,19

Fonte: Autora (2022).
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APENDICE G - RESISTENCIA ESTIMADA PELA PLANILHA DE (TWEEDIE, 2011)

Tabela 14 — Conjunto de dados (Parte VI)

D Vinosl 5 20 25 30 35 40 45

28 42,08 54,43 63,31 70,63 76,97 8359 91,40
29 36,13 47,19 54,72 60,00 64,88 70,79 78,23
30 39,74 51,31 58,44 62,46 6556 69,42 74,65
31 42,68 5502 63,15 6852 72,52 76,89 82,50
32 47,73 62,81 72,64 7917 8435 90,29 97,97
33 26,47 3385 38,28 41,54 4544 50,62 57,19
34 23,01 29,06 32,47 3508 38,38 42,83 48,46
35 0717 34,26 3852 41,06 43,62 47,01 51,45
36 631 689 7,55 866 1022 1217 14,50
37 10,70 12,83 14,24 16,06 18,55 21,73 2554
38 074 331 408 513 642 797 975
39 286 326 3,91 484 602 743 9,07
40 364 390 443 528 641 781 0944
41 349 389 452 545 667 815 987
42 452 489 539 624 741 888 1060
43 9,65 10,33 10,65 11,50 12,92 14,85 17,23
44 9,85 10,99 1151 1244 1394 1596 1845
45 1422 1587 16,19 16,96 18,49 20,73 23,59
46 14,93 13,93 13,06 13,17 14,10 1569 17,80
47 8,66 10,05 11,13 12,72 1492 17,68 20,97
48 695 802 898 1040 1232 1470 17,52
49 465 558 654 7,84 950 1151 13,85
50 12,62 14,64 1556 16,90 18,97 21,76 25,20
51 797 942 1054 12,07 1414 1673 19,81
52 827 9,72 10,79 1227 1431 1687 19,93
53 20,78 25,66 28,01 29,66 31,91 3511 39,27
54 0554 3234 36,14 3862 41,53 4553 50,71

Fonte: Autora (2022).



APENDICE H - RESISTENCIA CALCULADA PELA REDE NEURAL M4

Tabela 15 — Resisténcia calculada por M4 (Parte 1)

D Vinosl 15 o0 25 30 35 40 45

1 2579 30,26 34,72 3919 4150 4354 4506
2 33,06 37,53 42,00 4647 50,94 54,02 54,36
3 36,12 40,59 45,06 49,53 54,00 5847 61,49
4 11,78 13,82 1586 17,90 19,95 21,99 24,03
5 19,45 23,92 28,39 30,69 32,73 34,49 34,82
6 21,24 2571 30,18 33,15 3519 37,23 39,28
7 3552 39,99 44,46 4893 53,40 57,87 61,27
8 0,00 200 400 600 800 10,00 12,00
9 706 910 11,14 1318 1522 17,26 19,30
10 460 6,64 868 10,72 1276 1480 16,33
11 13,71 1575 17,80 19,84 21,88 23,92 2596
12 26,54 31,01 34,92 3696 39,00 41,05 43,09
13 31,60 36,07 40,54 4426 46,30 4834 50,38
14 42,84 4731 51,78 56,25 60,72 65,19 68,18
15 70,07 74,54 79,01 8348 87,95 9242 96,89
16 2334 2781 3228 3545 37,49 39,53 40,78
17 45,48 49,95 54,42 58389 63,36 67,83 71,38
18 3545 39,92 4439 4886 53,33 57,46 59,50
19 57,01 62,38 66,85 71,32 7579 80,26 84,73
20 1896 22,82 24,86 26,90 28,94 30,99 33,03
21 1591 17,95 19,99 22,04 24,08 26,12 28,16
22 15,70 17,74 19,78 21,82 23,86 2591 27,95
23 8,07 10,11 1215 1419 1624 1828 2032
24 12,66 14,70 16,74 18,78 20,82 22,86 24,90
o5 20,66 24,51 26,55 2859 30,63 32,67 34,72
26 0087 27,34 30,43 32,47 3451 3656 38,60
27 13,73 1577 17,82 19,86 21,90 23,94 2598

Fonte: Autora (2022).



APENDICE | - RESISTENCIA CALCULADA PELA REDE NEURAL M4

Tabela 16 — Resisténcia calculada por M4 (Parte Il)

D Vinosl 15 o0 25 30 35 40 45

28 5424 5871 63,18 67,65 72,12 76,59 81,06
29 43,76 4823 52,70 57,17 61,64 66,05 68,09
30 46,68 51,15 5562 60,09 64,56 69,03 72,46
31 51,86 56,33 60,80 6527 69,74 7421 78,68
32 60,40 64,96 69,43 73,90 78,37 82,84 86,06
33 08,38 32,85 37,32 39,89 41,93 4397 46,01
34 03,06 2843 32,66 34,70 36,74 38,78 40,82
35 27,94 3241 36,88 39,15 4119 4323 4527
36 342 546 7,50 954 1158 13,63 1567
37 9,06 11,10 13,14 1518 17,22 19,26 21,30
38 0,85 286 486 686 886 10,86 12,86
39 095 295 495 695 895 1095 12,95
40 185 3,89 594 7,98 10,02 12,06 14,10
41 124 324 524 724 927 1131 13,36
42 270 474 679 883 1087 12,91 14,95
43 6,34 838 10,42 1246 1451 16,55 1859
44 709 9,13 11,17 1321 1525 17,30 19,34
45 1151 13,55 1560 17,64 19,68 21,72 23,76
46 1041 12,45 1449 1653 18,57 20,61 22,65
47 785 989 11,94 1398 16,02 18,06 20,10
48 498 7,02 9,06 11,11 1315 1519 17,23
49 052 456 6,60 864 1068 1272 1476
50 11,86 13,90 1594 17,98 20,03 22,07 24,11
51 666 870 10,74 12,78 1482 16,86 18,90
52 6,98 9,02 11,06 1310 1514 17,18 19,22
53 21,75 2622 28,98 31,02 33,06 3511 37,15
54 08,31 32,78 37,25 41,72 4406 4610 4814

Fonte: Autora (2022).



APENDICE J - RESISTENCIA CALCULADA PELA REDE NEURAL M12

Tabela 17 — Resisténcia calculada por M12 (Parte |)

D Vinosl 15 o0 25 30 35 40 45

1 2089 28,44 3211 3579 3946 4313 4542
2 30,04 36,78 42,51 46,19 49,86 5353 57,10
3 32,17 3891 4565 50,24 53,91 57,58 61,25
4 11,99 1573 17,70 19,03 20,35 21,67 22,99
5 1753 21,45 2512 2879 3246 36,05 37,30
6 20,14 2527 2894 32,62 3629 39,19 4044
7 30,48 37,22 43,96 4890 52,57 56,24 59,92
8 330 418 506 594 682 7,70 858

9 464 808 940 10,72 12,04 1337 14,69
10 458 590 7,22 854 986 11,19 12,51
11 12,23 1597 18,04 19,36 20,60 22,01 23,33
12 27,03 31,09 34,83 37,15 3847 3979 41,11
13 3248 38,93 42,67 4580 47,13 48,45 4977
14 39,36 46,10 52,83 5849 62,16 6584 69,09
15 63,61 70,86 78,11 84,90 91,64 97.94 102,99
16 20,17 2512 28,79 32,46 36,13 39,80 41,56
17 4221 4894 5568 61,93 6560 69,28 71,93
18 30,05 37,69 44,43 49,57 53,24 5691 60,46
19 53,60 60,43 67,17 7391 80,65 8532 87,63
20 17,90 21,558 2525 27,57 28,88 30,20 31,52
21 14,77 1851 21,08 22,40 2372 2504 26,37
22 16,03 19,77 21,74 23,07 2439 2571 27,03
23 10,58 11,90 13,23 1455 1587 17,19 18,52
24 1395 16,76 18,08 19,40 20,73 22,05 23,37
25 0088 2646 27,78 29,10 30,43 31,75 33,07
26 03,63 27,47 31,21 3417 3549 3681 38,13
27 1596 17,74 19,06 20,38 21,70 23,03 24,35

Fonte: Autora (2022).



APENDICE K - RESISTENCIA CALCULADA PELA REDE NEURAL M12

Tabela 18 — Resisténcia calculada por M12 (Parte Il)

D Vinosl 15 o0 25 30 35 40 45

28 49,47 5621 62,95 69,69 76,43 82,84 84,81
29 43,83 50,63 56,96 61,35 6553 66,85 68,18
30 4491 51,72 5852 6459 68,33 70,63 71,78
31 47,31 5405 60,79 67,53 73,05 76,73 80,40
32 54,90 62,15 69,40 76,14 82,88 89,62 92,45
33 29,73 34,42 3881 41,10 4242 4375 4507
34 2377 29,00 32,68 3642 37,85 39,18 40,50
35 08,48 3351 37,25 40,99 42,37 4352 44,68
36 549 620 691 762 877 992 11,07
37 10,86 13,36 14,68 16,00 17,32 18,65 19,97
38 365 436 507 578 649 720 7,91
39 330 401 472 543 614 684 7,55
40 390 461 532 603 674 744 815
41 372 443 514 584 655 7,26 7,97
42 465 536 607 678 7,58 873 989
43 749 864 979 1094 12,09 1324 1439
44 8,98 10,30 11,47 12,63 1378 1493 16,08
45 13,69 15,01 16,33 17,65 18,98 20,24 21,39
46 12,44 1376 1508 1641 17,73 19,05 20,37
47 782 11,42 1274 1407 1539 1671 18,03
48 679 811 943 10,76 12,08 13,40 14,72
49 436 524 652 7,84 917 1049 11,81
50 11,89 1563 16,97 18,30 19,62 20,94 2226
51 751 10,10 1143 12,75 14,07 1539 16,72
52 783 10,41 11,74 13,06 14,38 1570 17,03
53 20,53 24,27 28,01 31,75 33,32 34,64 3597
54 0578 3224 3591 39,59 4326 46,54 47,79

Fonte: Autora (2022).



APENDICE L - RESISTENCIA CALCULADA PELA REDE NEURAL M1

Tabela 19 — Resisténcia calculada por M1 (Parte 1)

D Vinosl 15 50 25 30 35 40 45

1 33,16 34,77 36,38 38,00 39,61 4122 42,84
2 42,10 43,71 4532 4694 4855 50,16 51,77
3 45,77 47738 48,99 50,61 52,22 5383 5545
4 1510 16,71 18,33 19,94 21,55 23,17 24,78
5 2739 2901 30,62 32,23 33,85 3546 37,07
6 08,98 30,59 32,21 33,82 3543 37,05 38,66
7 46,10 47,71 49,33 50,94 52,55 54,17 5578
8 802 736 735 896 1058 1219 13,80
9 9,05 10,66 12,27 13,89 1550 17,11 1873
10 592 753 9,15 10,76 12,37 13,99 15,60
11 1459 1621 17,82 19,43 21,056 22,66 24,27
12 27,70 2932 30,93 32,54 34,15 3577 37,38
13 33,08 34,70 36,31 37,92 39,54 41,15 42,76
14 48,76 50,38 51,99 53,60 5522 56,83 5844
15 77.63 79,25 80,86 82,47 84,09 8570 87,31
16 29,54 3115 32,77 3438 3599 37,60 39,22
17 50,99 52,60 54,21 5583 57,44 59,05 60,67
18 43,34 44,95 46,57 4818 49,79 5141 53,02
19 64,00 6561 67,23 6884 70,45 72,06 73,68
20 21,13 22,75 2436 2597 27,59 29,20 30,81
21 17,06 18,67 20,28 21,90 23,51 2512 26,74
22 16,63 18,24 19,85 21,47 23,08 24,69 26,30
23 10,01 11,62 1324 14,85 16,46 18,08 19,69
24 14,24 1586 17,47 19,08 20,70 22,31 23,92
o5 23,07 24,69 2630 27,91 2953 31,14 32,75
26 05,07 26,68 28,29 29,91 31,52 33,13 34,74
27 1453 16,14 17,76 19,37 20,98 22,60 2421

Fonte: Autora (2022).



APENDICE M - RESISTENCIA CALCULADA PELA REDE NEURAL M1

Tabela 20 — Resisténcia calculada por M1 (Parte Il)

D Vinosl 15 50 25 30 35 40 45

28 61,14 62,75 64,36 6597 67,59 69,20 70,81
29 47,68 49,29 50,90 52,52 54,13 5574 57,35
30 50,27 51,89 53,50 5511 56,73 5834 59,95
31 58,55 60,17 61,78 63,239 6501 66,62 68,23
32 69,52 7113 72,75 7436 7597 77,59 79,20
33 31,81 3343 3504 36,65 38,27 39,88 41,49
34 27,39 29,00 30,62 32,23 33,84 3546 37,07
35 29,09 30,70 32,32 3393 3554 37,16 3877
36 734 668 7,80 941 11,03 1264 14,25
37 11,02 12,63 14,24 1586 17,47 19,08 20,70
38 572 506 470 631 793 954 11,15
39 543 477 446 607 7,69 930 10,91
40 547 481 592 753 914 1076 12,37
41 580 514 500 670 832 993 11,54
42 6,06 540 692 853 10,15 11,76 13,37
43 8,49 867 1028 11,89 1351 1512 1673
44 899 952 1113 12,75 14,36 1597 17,59
45 11,94 13,55 1516 16,77 1839 20,00 21,61
46 10,87 12,49 1410 1571 17,32 18,94 20,55
47 10,78 12,40 14,01 1562 17,23 18,85 20,46
48 819 873 10,34 11,96 13,57 15,18 16,80
49 719 653 7,67 928 1090 1251 14,12
50 1345 15,07 16,68 18,29 19,91 21,52 2313
51 9,03 10,64 12,25 1387 1548 17,09 18,71
52 9,23 10,85 12,46 14,07 1569 17,30 18,91
53 2418 2580 27,41 29,02 30,64 3225 33,86
54 33,76 3537 36,98 38,60 4021 4182 4344

Fonte: Autora (2022).
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