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O alinhamento dos eixos dos navios é crucial para a obtencdo do melhor
desempenho do sistema propulsivo, sendo realizado em dique seco através de ajustes
dos recalques dos mancais, no entanto, definir um conjunto 6timo destes recalques

demanda, atualmente, tempo de execucao e custos operacionais elevados.

Nesse sentido, esta dissertacdo propde o uso de modelos de aprendizado de
maquina para prever o conjunto adequado dos valores dos recalques, seguindo as
regras mandatérias em vigor, que retornem uma configuragdo de linha de eixo
corretamente alinhada. Desta forma, desenvolveu-se uma metodologia segundo a qual,
implementou-se um modelo de elementos finitos da linha de eixo propulsor de um navio
Anchor Handling Tug Supply (AHTS), utilizado como estudo de caso, onde tornou-se
possivel a obtengdo das informagfes necessarias para a criagdo do banco de dados e

posterior implementacdo dos modelos de aprendizado de maquina.

Os resultados apontaram que os algoritmos Gradient Boosting, Random Forest e
Redes Neurais Profundas obtiveram os melhores resultados, alcancando valores de até
98,14% de preciséo, com valores de precisdo médias superiores a 96,00%. Desta forma,
0os modelos criados foram julgados confiaveis e capazes de serem utilizados nos

procedimentos de alinhamento de eixos principais.
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VESSELS
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Ship’ shaft alignment is crucial for obtaining a better performance of its propulsion
system. This alignment is ensured, yet in the drydock, by adjusting the bearings’ offsets.
However, to define an optimum set of vertical displacements it can cost a valuable time

for the shipyards.

Therefore, this work proposes the use of machine learning (ML) algorithms to predict
the suitable set of offsets, following the mandatory rules in force. Thus, a methodology
was developed according to which a finite elements model of shaft line of an Anchor
Handling Tug Supply (AHTS) ship was assembled to obtain the reactions in the bearings,
shaft line deflections, shear forces, bending moments and, at last, the influence
coefficients matrix (ICM), and so allowing the dataset creation and the ML models

implementation.

Results showed that Gradient Boosting, Random Forest and Deep Neural Networks
algorithms presented the best results, achieving up to 98.14% of precision in one of the
several scenarios tested, and an average precision of around 96.00%, contributing to
make quicker the nowadays very time-consuming process of shaft alignment. In this way,
the models created were judged to be reliable and capable of being used in the main

shaft alignment’ procedures.
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1. Introducéao

Navios de grande porte comp8em a maior parte da frota mundial empregadas no
transporte de cargas, principalmente, no que diz respeito as transacdes comerciais
internacionais. O sistema de propulséo dessas embarca¢cdes mais comumente utilizado
€ aquele que utiliza a transmissdo mecéanica. Neste tipo de sistema, as linhas de eixo
(LE), podem ser divididas em sec¢des de diametros distintos, que costumam ser
conectados por flanges ou luvas e tém seu peso e alinhamento assegurados pelos
mancais de sustentagdo. Assim sendo, ressalta-se a importancia dos posicionamentos
verticais dos mancais, também chamados de recalques ou offsets, para a garantia de

um sistema propulsivo corretamente alinhado (SNAME, 2007).

Devido ao alto grau de importancia dos sistemas propulsivos para a operagéo e
seguranca de uma determinada embarcacao, recai também sobre os sistemas de eixos
de propulsao principal, a necessidade de um alto grau de confiabilidade, uma vez que
uma eventual perda deste sistema resultara em grandes problemas a seguranca do

navio, a sua carga, ao meio ambiente e, principalmente, a sua tripulagéao.

Desta maneira, ap6s o processo de selecao da configuracdo da LE, onde detalham-
se suas sec¢oles, seleciona(m)-se seu(s) material(ais) e, definem-se a quantidade e as
dimensdes dos mancais, executa-se o seu alinhamento estatico. Este processo é
realizado, com 0s navios ainda em dique seco e, com eventuais ajustes jA com a

embarcacéo flutuando em aguas tranquilas.

O processo de alinhamento é realizado ajustando-se os recalques dos mancais e,
findada esta etapa, analisam-se os esfor¢os (reagfes, pressoes, esforgcos cortantes,
momentos fletores, inclinacdes, etc.) aos quais estes e a LE estdo submetidos.
Determinadas condic¢des criticas de operacdo (totalmente carregada, em lastro, navio
“‘quente”, etc.) devem ser levadas em consideracdo, verificando se o conjunto de
recalques testado retorna reacfes nos mancais satisfatérias atendendo as normas que
regem o0 correto processo de alinhamento. No caso estudado, para o correto
alinhamento dos sistemas de eixo de propulsdo principal foi utilizada a referéncia
(SNAME, 2007).

O supracitado conjunto de recalques pode retornar valores de reacdes que
convirjam para um sistema confiavel, todavia, h4 ainda maior nimero de conjuntos que
retornardo reac¢des improprias ao bom funcionamento do sistema de eixo. Na pratica,

observa-se, atualmente, em muitos estaleiros, a utilizagdo da técnica de tentativa e erro,



aumentando e diminuindo os recalques das LE representadas em softwares, até que as
medicBes estejam atendendo as regras para aquela determinada embarcacdo e
condicdo. Tal prética torna o processo mais demorado, trabalhoso, ineficiente e caro,
como o citado nos trabalhos de (DUARTE, BAPTISTA, et al., 2021, SVERKO, 2003a).

1.1 Motivacao

Nesse contexto, decidiu-se pela aplicacdo dos algoritmos de aprendizagem de
maquina (Machine Learning - ML) para verificar se um determinado conjunto de
recalques retorna valores “6timos”, “bons”, “regulares”, ou “ruins”, quando comparados
as regras de alinhamento estatico mandatérias (SNAME, 2007). Assim sendo, o
alinhamento de um determinado eixo de propulsao principal pdde ser analisado como
um problema de aprendizado supervisionado multiclasses onde, aproveitando-se um
conjunto de recalques classificado como “6timo” e aplicando-o aos mancais, obter-se-ia
um sistema corretamente alinhado. Este €, portanto, o principal objetivo desta

dissertagéo.

A vista do apresentado, definiu-se, entdo, como sendo a criagdo de ao menos um
modelo, com valores de precisdo acima dos 95,00%, os objetivos e contribuicbes
principais desta dissertacdo, tratando-se de uma abordagem ainda ndo vista em

trabalhos e artigos voltados para o alinhamento de eixos de propulséo principal.

Desta maneira, bancos de dados para uma determinada configuracéo de LE, de um
navio AHTS, foram criados. Por se tratar de dados inteiramente novos, outro enfoque
desta dissertacdo residiu na comparagdo de quais algoritmos de ML, melhor se

adaptariam a estes bancos, fornecendo assim, modelos com melhores Precisdes.

Finalmente, destaca-se que, na busca de um classificador de conjuntos de
recalques, o processo de alinhamento de eixos pode ser realizado de maneira mais
ordenada e orientada, ao invés do processo quase aleatorio observado atualmente. O
desenvolvimento de tal técnica, através das ferramentas de inteligéncia artificial (1A) e
ML, utilizando-se o melhor modelo testado, trata-se de uma abordagem inovadora, com
significativo potencial de implementacdo nos trabalhos praticos encontrados

diariamente em estaleiros de todo o mundo.



1.2. Objetivos

Definidos os pontos que motivaram a execucdo dessa dissertacdo, os objetivos
principais também puderam ser determinados. Resumidamente, os mais importantes

deles séo apresentados abaixo:

v' Elaboragcdo de uma nova metodologia buscando a otimizacdo do processo de

alinhamento do sistema de eixo principal de navios;

v' Criacdo de modelos capazes de indicar se um determinado conjunto de
recalques deve ou nao ser aplicado a um determinado sistema de linha de eixo

(LE) de propulsao principal,

v' Verificagdo de qual modelo de aprendizagem de maquina obtém a melhor

performance para os bancos de dados criados; e

v" Fornecimento/criacao de uma nova forma/ferramenta a industria naval, capaz de
acelerar o processo de alinhamento do sistema de linhas de eixos de

embarcacoes.

A partir de tais objetivos, os estudos apresentados a seguir se desenvolveram
buscando-se atendé-los bem como de aplica-los como forma de corrigir ineficiéncias
observadas no processo de alinhamento do sistema de linha de eixo principal. Neste
contexto, apresenta-se no proximo capitulo a revisdo bibliografica dos trabalhos

académicos da mais alta relevancia que nortearam o trabalho desenvolvido.



2. Reviséao Bibliografica

Analisando-se os artigos cientificos mais relevantes dos ultimos anos, observaram-
se duas principais contribuicbes no que tange o desenvolvimento dos estudos

elaborados neste trabalho.

A primeira aborda conceitos relacionados aos procedimentos e cenarios observados
nos sistemas de LE principal dos navios, onde destaca-se a observacado de um aumento
significativo de falhas e de intercorréncias, principalmente nas embarcacfes mais novas
(LEE, Young-Jin, KIM, et al., 20086, SVERKO, 2003a). Tais problemas estdo associados
a tendéncia observada de navios cada vez mais esbeltos (razdo comprimento-boca
muito elevada), e, portanto, a cascos muito flexiveis. Em contrapartida, 0os eixos estao
cada vez mais rigidos, tanto pelo aumento de seus diametros quanto pela reducao dos
vaos entre mancais. Desta forma, o sistema de LE propulsor acaba se tornando menos

complacente, origem da maioria dos problemas de alinhamento observados.

Ja a segunda, apresenta os conceitos e fundamentos que comp&dem o ramo de ML,
esclarecendo-se suas principais utilizacdes, e também, os resultados e aplicacdes de
sucesso ja implementados nas mais variadas éareas de interesse (OUADAH,
ZEMMOUCHI-GHOMARYI, et al., 2022).

Ambas as contribui¢cdes foram analisadas e os principais fundamentos que puderam
ser aproveitados sdo apresentados nas subsec¢fes a seguir. Foram estas, portanto, as
bases que sustentaram 0s novos conceitos elaborados nessa dissertacdo, resultando

nos modelos/classificadores que serdo apresentados nos capitulos que se seguem.

2.1. Sistemas de Eixo Principal

Considerando o Estado da Arte das ultimas publicagbes académicas, analisaram-se
0s artigos produzidos no intervalo dos ultimos cinco anos, (CHOI, LEE, et al., 2021, LEE,
Jae ung, 2018, LEE, Jae ung, JEONG, et al., 2019, SEO, JEONG, et al., 2020), onde
todos constataram o aumento dos problemas nos sistemas de eixo, principalmente, em
virtude das maiores deflexdes dos cascos, dos efeitos das dilatacbes térmicas nos

mancais da LE, e da constatacdo do aumento da rigidez dos eixos.

Entre as principais contribuicbes destes artigos, destacam-se observacbes de

cenarios onde as pracas de maquinas (PM) se deformam em sentido contrério ao
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experimentado pelo navio em sua secdo média. Isto é, constataram-se casos em que
as pracas de maquinas estavam na condi¢cdo de tosamento enquanto a viga navio era

submetida a condi¢c&o de alquebramento, e vice-versa (SEO, JEONG, et al., 2020).

Outra constatacao residiu no fato da forca exercida pelo propulsor, com o navio
navegando a vante, muitas das vezes, ter uma forca no sentido de baixo para cima,
podendo assim aumentar a sustentacéo, reduzindo as cargas a serem suportadas pelo
mancal mais a ré da LE (LEE, Jae ung, 2018).

Observou-se ainda, que os estudos seguiram dois caminhos principais. O primeiro
deles foi o processo de representacédo dos refor¢os estruturais dos navios em elementos
finitos, com um refinamento especial na regido da PM. Ja o segundo, foi a observacao
in-loco com medicdes de reacdes e deformacdes realizadas com o navio em operacao,
em diferentes condi¢des de carregamento, e ainda com a LE parada (analise estatica),

na maioria das vezes.

Ambas as abordagens tém seus prés e contras, uma vez que a primeira se trata de
um processo que requer um tempo consideravel para ser executada, além de uma
equipe multidisciplinar dedicada exclusivamente para esse estudo. Ja a segunda, requer
gue um determinado navio fique a disposi¢cao para as medi¢cdes necessarias e muitas
das vezes, os resultados obtidos acaba nao podendo ser replicado a navios de outras
classes, em virtude das diferengas estruturais observadas nas PM’s e também das

diferentes condic6es de carregamento as quais 0s navios estdo submetidos.

Em resumo, conclui-se que, idealmente, a unido dos dois métodos, analisando-se
uma gama extensa de navios e de condi¢des de carregamento, seria a melhor forma de

obtencéo de resultados mais confiaveis e replicaveis para outros navios.

2.2. Aprendizagem de maquina

O termo aprendizagem de maquina pode ser definido, de maneira sucinta, como
uma técnica dentro da area de Inteligéncia Atrtificial (IA), onde maquinas tornam-se
capazes de, a partir de um banco de dados coeso, executar determinada(s) funcéo(des),
de maneira inteligente, com base no seu autoaprendizado, com infinitas possibilidades
de aplicacdo (LANTZ, 2013, MULLER, GUIDO, 2016).

Observa-se que no campo de problemas solucionados com as ferramentas de ML,

existem basicamente dois tipos de problemas: os de regresséo e os de classificacéo,



sendo este Ultimo o0 abordado nesta dissertacao. O estudo apresentado se desenvolveu
como um problema de classificacdo multiclasses, uma vez que a predicdo esperada dos

modelos retorna uma dentre 4 classes, ao término de sua execugao.

Trata-se ainda de um tipo especifico de aprendizagem de maquina, a chamada
aprendizagem supervisionada. Tal abordagem se desenvolve de maneira em que se
treina o algoritmo a partir de rétulos (labels) ja definidos. Ou seja, o algoritmo j& sabe a
solucdo e, neste contexto, torna-se possivel comparar os resultados obtidos com os
dados corretos, utilizando-se o conceito de dados de treino e de teste, por exemplo. A

Figura 1, sintetiza os passos dados quando da aplicacéo de tal tipo de aprendizado.

Entrada
(varidveis
preditoras)

Estabelece o
relacionamento
entre entradas e

saidas

Algoritmo

Rotulos
(variavel alvo)

Banco de Dados

Modelo Saida do
Preditivo Modelo

Figura 1: Diagrama esquematico do aprendizado supervisionado

Diversos algoritmos ja foram desenvolvidos ao longo dos ultimos anos e atendem a
diversas situacdes analogas as citadas acima e o sucesso de suas aplicacdes depende
da &rea de estudo que esta sendo analisada. Todavia, a confirmagédo de qual algoritmo
retornard os melhores resultados de predicao s6 se provara testando-se alguns deles
para 0 mesmo banco de dados e, a partir de uma métrica de avaliagdo definida,

verificando-se quais retornam os melhores valores.

Outrossim, destacam-se as etapas que compdem problemas de ML, as quais séo

geralmente divididas em:

i.  Conhecimento dos dados a disposicdo e do problema que se deseja resolver;
i. Determinacdo do(s) banco(s) de dados;
iii.  Pré-processamento e selecao de variaveis;
iv.  Aplicagdo do modelo (algoritmo) de ML;
v.  Medicédo dos resultados;
vi.  Refinamento (variacao dos hiperparametros do algoritmo); e

vii.  Objetivo x Resultados.



As etapas de elaboracdo dos bancos de dados e dos modelos de ML, séo
apresentadas nas secfes 5.1, 5.2 e 4.1 e 5.3, e 0 posterior pré-processamento e
medicdo de resultados, nas sec¢des 5.6, 6.1 e 6.2. Essas etapas detalham o

desenvolvimento de cada um dos sete itens mencionados acima.

2.2.1. Métrica de avaliacéo

Uma vez que se pretende aproveitar apenas algum dos conjuntos de recalques
classificados como “6timos”, tal como 0 mencionado no capitulo 1, descartando-se 0s
demais conjuntos, € de maxima importancia obter-se o minimo possivel de valores
falsos positivos (FP) (MHAWISH, GUPTA, 2020, MULLER, GUIDO, 2016). Ou seja, 0s
modelos que prevejam um conjunto de recalques como “étimo” de maneira equivocada,
devem ser evitados a0 maximo, uma vez que estes poderdo acarretar sistemas de eixo

desalinhados, podendo até mesmo impactar o sistema de propulsdo como um todo.

Nestes termos, e considerando-se os detalhes apresentados no Apéndice A —
Métricas de Avaliacdo, a métrica “Precisdo” foi a considerada como sendo a mais
importante para classificar quais modelos obtiveram melhores resultados. Uma vez que
tal métrica é regida pela equacéo (A.2), pode-se observar que quanto menor forem os

valores FP’s, maiores valores de precisdo serao obtidos.

As demais métricas também s&o apresentadas no Apéndice A — Métricas de
Avaliagdo, uma vez que alguns modelos foram elaborados criando-se um relatério de
classificagdo onde tais métricas séo obtidas juntamente com a Preciséo e, portanto, foi

julgado importante a apresentacao do calculo das mesmas.

2.2.2. Técnicas de sub e superamostragem

Bancos de dados desbalanceados, ou seja, onde determinada classe sobressai
consideravelmente em detrimento das demais, ou ainda, quando observa-se uma classe
substancialmente com menor nimero de amostras que as demais, configuram dois
cenarios muito comuns no processo de obtencdo de banco de dados confiaveis,
principalmente em problemas relacionados as areas de engenharia. Um exemplo que
pode ilustrar tal situacdo, reside na analise de pecas de uma linha de producéo, onde

espera-se que o0 numero de amostras defeituosas seja consideravelmente menor do que



o de pecas normais. Observou-se que tais cenarios podem trazer severos prejuizos aos
desempenhos de modelos de ML caso os devidos cuidados ndo sejam tomados
(CHAWLA, BOWYER, et al., 2002).

Neste contexto, técnicas de subamostragem, para o primeiro cendrio, e, de
superamostragem, para o segundo, sdo comumente empregadas, ainda na etapa de
pré-processamento, como forma de mitigar problemas futuros nos resultados dos
modelos criados (MARTINS, DE LIMA, et al., 2022).

O trabalho desenvolvido apresentou ambos os cenérios. Modelos classificados
como “6timos” e “bons” sofriam do problema de subamostragem, enquanto os modelos
“regulares” e, principalmente, os “ruins”’, do cenario de superamostragem. Para
combater tais problemas, duas técnicas foram aplicadas e seus conceitos principais sao

apresentados a seguir.
v' Synthetic Minority Over-sampling (SMOTE)

A técnica de superamostragem utilizada foi a Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) apresentado por (CHAWLA, BOWYER, et al., 2002) e, pela qual
dados sintéticos, classificados de forma analoga as amostras que se deseja aumentatr,

sdo criados e adicionados ao banco.

Esta ferramenta permite, através da sintetizacdo de novas amostras da classe
minoritaria, baseando-se nas amostras desta classe ja pertencentes ao banco de dados,
e, assim, torna-se possivel a criacdo de bancos de dados mais homogéneos, com

menos probabilidade de se obter resultados enviesados.

Desta forma, as amostras classificadas como 6timas foram separadas e, variou-se
ligeiramente em poucos milimetros (ndo mais que +3 milimetros em um determinado
mancal) os valores de recalques de alguns mancais. Desta forma, conseguiu-se obter

maiores quantidades das amostras que estavam defasadas das demais classes.

Ressalta-se, que 0s novos valores obtidos de maneira sintética, tal qual o
preconizado na técnica do SMOTE, foram analisados e que se trata de amostras

passiveis de serem encontradas no sistema de LE em estudo.
v' Excluséo aleatéria

J& no processo de subamostragem, a técnica utilizada foi a excluséo aleatéria das
amostras dominantes, também citada no trabalho de (CHAWLA, BOWYER, et al., 2002),

onde ambas as técnicas, exclusédo aleatoria e SMOTE, quando aplicadas de maneira



conjuntas, retornam melhores resultados do que quando apenas uma delas foi

implementada.

Desse modo, as amostras classificadas como “regulares” e “ruins” foram excluidas
de maneira aleatéria, de tal forma que, apds o0 processo de superamostragem das

demais classes, elas estivessem em valores préximos umas das outras.

Ao término das implementacfes dessas técnicas, 0os bancos de dados que foram
testados foram obtidos. Todas suas caracteristicas e peculiaridades séo detalhadas na

secao 5.3 e suas subsecdes.

Por fim, selecionaram-se quatro algoritmos para que, ao receberem as informacdes
dos bancos de dados, realizem a predicdo/classificacdo de um novo conjunto de
recalques, permitindo assim, de maneira guiada e eficiente, obter um sistema de LE
alinhado. Apresentam-se agora tais algoritmos que foram aplicados nas simulagtes

realizadas.

2.3. Algoritmos de ML selecionados

Uma breve apresentacéo de cada modelo testado é feita a seguir. No entanto, cabe
ressaltar que em todos os algoritmos analisados, houve a separacdo das amostras em
dados de treino (80% das amostras) e de teste (20%), uma vez que, com esta
separacdao, tenta-se diminuir o problema de sobreajuste (overfitting) que naturalmente
ocorreria caso 0 modelo fosse elaborado baseando-se em todas as amostras. Tais
valores destinados a treino e teste sdo valores costumeiramente usados nos problemas

de aprendizado de maquina tal qual o apresentado em (NAKATSU, 2021).

O problema de sobreajuste citado acima, torna o modelo muito bom para os dados
de treinamento, mas muito menos assertivo quando submetido a novos dados, nunca
vistos pelo modelo, que sdo os chamados dados de teste. Precaucdes em relacéo a
esse problema foram tomadas durante a elaboracdo dos codigos de cada um dos
modelos analisados. Desde “embaralhamento” (shuffle) das amostras, separacdes em
pastas (folds) para comparacédo com os resultados obtidos com a técnica de separacao
em dados de treino e teste (hold-out), sempre buscando-se a obtencéo de modelos mais
generalistas e menos enviesados. Isto esclarecido, apresentam-se agora, 0s algoritmos

utilizados na elaboracdo desta dissertacao.



2.3.1. Extremely Randomized Trees (Arvores Extremamente Aleatorias)

O algoritmo extremely randomized trees ou extra-trees utiliza o método ensemble.
Este método constréi uma série de algoritmos e entdo, o resultado agregado é
selecionado como o resultado final. S&o geralmente modelos que demandam maior
recurso computacional por serem algoritmos mais robustos, mas que, no entanto,
tendem a retornar bons resultados de predi¢cdes (CHENG, WU, et al., 2021, ESLAMI,
SALMAN, et al., 2020), sendo por isso, um dos modelos testados nesse estudo.

Trata-se, de um modelo recomendado para trabalhar-se com problemas de ML
multiclasse, tal qual o apresentado em (GEURTS, ERNST, et al, 2006).
Resumidamente, as extra-trees, inspiradas no algoritmo de arvore de decisao,
selecionam aleatoriamente um determinado nimero de variaveis preditoras — tantas
quanto o cientista de dados julgar o suficiente — e, em seguida seleciona-se, também
aleatoriamente, o ponto de corte dividindo a &rvore em ramos. A partir dai 0 modelo
escolhe, utilizando-se um critério estabelecido (indices Gini ou Entropia, por exemplo,
vide Apéndice B — indices Gini e Entropia) para selecionar a melhor variavel para o inicio
do né. Todas essas etapas aleatorias, sdo realizadas com o intuito de diminuirem-se os

problemas de sobreajuste (overfitting), buscando tornar-se o modelo mais generalizavel.

Nos modelos testados nesse trabalho, outros atributos tais como, profundidade
méxima da arvore, critérios de sele¢cédo da melhor variavel e numero minimo de amostras
por divisdo, foram variados buscando-se resultados mais refinados e, portanto, mais
confiaveis. Todas as faixas dos hiperparametros testados, na etapa de refinamento dos

modelos, sdo apresentadas em detalhes no capitulo 6.

2.3.2. Random Forest (Floresta Aleatéria)

O algoritmo de aprendizado de maquinas Random Forest também utiliza o robusto
método ensemble, sendo apontado em (FERNANDEZ-DELGADO, CERNADAS, et al.,
2014) como, provavelmente, o melhor algoritmo classificador para um namero

consideravel de conjuntos de dados estudados.

Também baseado no conceito de arvores de decisdo, este algoritmo funciona
selecionando-se aleatoriamente uma parte das amostras e das variaveis preditoras.
ApOs essas selecdes, o algoritmo calcula a melhor dessas variaveis (geralmente

utilizando o indice Gini, ou o indice Entropia — vide Apéndice B — indices Gini e Entropia)
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para ser o primeiro né (raiz) de uma das arvores. Esse processo repete-se tantas vezes
quantas forem definidas pelo cientista de dados, e assim, é criado um igual nimero de
arvores de decisao, cada uma delas diferente da outra, obtendo-se resultados de alto
desempenho com o visto em (SALLES, GONCALVES, et al., 2018, SHAH, PATEL, et
al., 2020).

Diferentemente dos modelos de extra-trees, onde o ponto de corte (threshold) é
escolhido de maneira aleatéria, nos modelos de Random Forest este ponto é tal que o
melhor dentre todas as combinacdes possiveis é o escolhido. Tal selecdo € realizada
pelo algoritmo CART (Classification and Regression Trees), responsavel por testar
todas as combinacdes possiveis de divisbes, analisando-se as respectivas funcdes de
custo. A divisdo que retornar a menor funcdo de custo € a escolhida como ponto de
corte. Foi o CART o algoritmo adotado nos modelos de ML executados nessa
dissertacdo. Criadas as arvores, efetua-se as predicdes por cada uma delas e a
resposta sera a média dos resultados apontados por todas as arvores em problemas de

regressao, e a de maior probabilidade nos problemas de classificagao.

Destaca-se que cada arvore € criada de forma bem diferente uma da outra,
buscando-se, mais uma vez, modelos mais generalizaveis e menos tendenciosos, tal
qual o apresentado em detalhes em (BREIMAN, 2001, MULLER, GUIDO, 2016),

tentando melhorar problemas recorrentes em modelos de arvore de decisao.

2.3.3. Gradient Boosting (Aumento de Gradiente)

Outro algoritmo que utiliza o método ensemble é o de Aumento de Gradiente
(Gradient Boosting), que também costuma apresentar bons resultados em problemas
de classificagdo multiclasses, sendo por isso, um dos algoritmos escolhidos para ser
testado com os bancos de dados deste estudo (BLAGUS, LUSA, 2017, TABRIZCHI,
TABRIZCHlI, et al., 2020). Trata-se de um algoritmo de aprendizado de maquinas onde
h& uma taxa de aprendizado (learning rate) onde tenta-se obter, a cada rodada, menores
erros até que as predices atinjam altas taxas de acerto. Ou seja, em cada etapa o
algoritmo buscara reducdes de erros, aprendendo com 0s passos anteriores e, tentando

obter modelos menos enviesados, com predi¢cdes mais confiaveis.

Referente ao refinamento deste modelo, variaram-se alguns hiperpardmetros tais
como, nimero minimo de amostras para o ponto de corte, nimero minimo de amostras

por folha e ainda a profundidade méaxima das arvores. A taxa de aprendizado utilizada
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nos modelos de GB foi de 0,1 e optou-se por ndo variar esta taxa, uma vez gque 0s

resultados obtidos com ela foram julgados satisfatorios.

Finalmente, destaca-se o nimero de arvores que, assim como o0s hiperparametros
citados acima, também foi variado nos modelos que empregaram o método ensemble.

Os detalhes de cada modelo sédo apresentados no capitulo 6.

2.3.4. Deep Artificial Neural Networks (Redes Neurais Atrtificiais
Profundas)

Os algoritmos de redes neurais, como ja explicitado em seu nome, tentam emular
as redes dos neurénios dos cérebros humanos, tendo estes, algo em torno de 85 bilhdes
de neurénios, como o apresentado em (“Deep Learning Book”, 2022, LANTZ, 2013). Ou
seja, 0 conceito para o desenvolvimento de redes neurais artificiais foi inspirado nas
redes neurais biolégicas. Sendo assim, e de maneira resumida, os “neurdnios artificiais”
trabalham recebendo informacdes (dados de entrada), em seguida transmitem certas
informacdes julgadas relevantes, geralmente para outras camadas (dependendo da

profundidade e configuracdo da rede) para entdo, tomarem suas decisoes.

Neste trabalho, utilizaram-se redes neurais sequenciais e densas (ou totalmente
conectadas), que sdo aquelas em que a totalidade de neurdnios de uma camada se
conecta com toda a camada seguinte, e cada uma delas se conecta s6 com a da frente

(“Deep Learning Book”, 2022), tal qual o apresentado pela Figura 2.

Camada de L/ y \/ \f Camada de
Entrada _/ "/ Saida

Figura 2: Rede Neural Artificial — (“Deep Learning Book”, 2022)
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Ademais, variaram-se o0s otimizadores utilizados nestas redes para verificar em qual
delas melhores resultados seriam encontrados, uma vez que cada um destes tem seus
prés e contras e, por se tratar de um banco de dados novo, recomenda-se testar o

desempenho em cada nova configuracdo da rede ou variacdo do otimizador empregado.

Desta maneira, os otimizadores escolhidos para os modelos a serem analisados
foram o Adam, o RMSprop e, por fim, o0 SGD (Stochastic Gradient Descent). Todos estes
estdo explicados em detalhes nas se¢bes de suas respectivas aplicacbes e seguindo

0s conceitos apresentados na referéncia (KERAS, 2022).

O otimizador Adam trata-se de um método de gradiente estocastico descendente,
baseado na estimativa adaptativa de momentos de primeira e segunda ordens (KERAS,
2022) sendo adequado para a resolugcdo de problemas cujos dados ou parametros
sejam “grandes” (KINGMA, BA, 2014). Entretanto, nas referéncias utilizadas ndo ha uma
definicdo exata a respeito de quantas amostras seriam necessarias para se configurar
um banco de dados “grande”. Desta forma, resolveu-se testar e verificar se na pratica,
para o problema de classificacdo proposto, os resultados desse otimizador retornariam

valores bons o suficiente para assegurar um modelo confiavel.

J& o otimizador RMSprop, tenta limitar que se tenham gradientes estocasticos muito
acentuados (KERAS, 2022), sejam eles muito grandes ou muito pequenos, partindo-se
do pressuposto, de que nesses casos o caminho tomado esta sendo o errado. Ou seja,
este otimizador visa aumentar os passos em uma mesma dire¢cdo, em busca do minimo
da funcéo, sem um numero excessivo de oscila¢cdes que sdo caracteristicas marcantes
do otimizador SGD. Por outro lado, ao limitarem-se os gradientes muito pequenos, por
exemplo, pode haver uma demora maior de se atingir o minimo da funcdo de custo
global e, podendo haver problemas relacionados a minimos locais, tornando pobres os

resultados de modelos promissores.

Por fim, o gradiente estocastico descendente (stochastic gradient descent - SGD)
trabalha utilizando o mesmo conceito do gradiente descendente, onde a partir de uma
funcéo de custo, busca-se a atualizacdo das variaveis de forma a reduzir tal fungéo,
utilizando-se os conceitos de derivadas parciais. A principal diferenca do SGD para o
Gradiente Descendente, é que as varidveis (pesos e bias) sdo ajustadas a partir de lotes
do banco de dados, contendo apenas uma parte aleatoria das amostras em cada época
(iteracéo), reduzindo assim o custo computacional e o tempo despendido no processo
iterativo de ajustagem destas varidveis, chegando, por fim, a valores bem préximos dos
obtidos pelo gradiente descendente, s6 que de maneira mais rapida (AMARI, 1993,
“‘Deep Learning Book”, 2022).
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Sabe-se que as redes neurais atrtificiais profundas costumam sofrer com problemas
de sobreajuste (“Deep Learning Book”, 2022), por conseguinte, medidas consagradas
na literatura, tais como as técnicas de regularizacdo e de dropout (técnica onde uma
determinada quantidade de neurdnios sdo desligados aleatoriamente, e
propositalmente, gerando redes diferentes e mais robustas) foram implementadas aos
modelos, tentando coibir-se esse problema que prejudica muito os resultados dos

modelos.

Portanto, foram estes os quatro algoritmos testados nesta dissertacdo. Destacam-
se as inumeras variacdes realizadas nos parametros de cada um destes algoritmos
quando do processo de refinamento. Tais variacfes resultaram na criacdo de varios
modelos, tentando assim, abranger de forma fiel, grande parte das possibilidades de

melhorias destes, cujos resultados principais serdo apresentados no capitulo 6.

Outrossim, optou-se ainda pela andlise dos resultados obtidos com os modelos de
redes neurais profundas, uma vez que seus resultados sdo geralmente apresentados
em funcao das épocas (iteracdes) e também verificando se os modelos estao sofrendo
ou ndo de sobreajuste, de uma forma mais exclusiva e ilustrativa. Sendo assim, decidiu-

se utilizar uma secao separada dos demais algoritmos para tais modelos, se¢do 6.2.

Desta maneira, no proximo capitulo apresentam-se os fundamentos teoricos que
balizaram o desenvolvimento desta dissertagdo e que culminaram na elaboracéo dos
modelos de ML capazes de classificar se determinado conjunto de recalques deve ou

nao ser aplicado a linha de eixo principal do navio analisado.
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3. Fundamentos Teoricos

Neste capitulo abordam-se as principais caracteristicas dos sistemas de propulsédo
e de linha de eixo de propulsdo principal das embarcacdes. Analisa-se ainda, a
importancia do correto alinhamento destes sistemas, passando pelos fatores que

contribuem para problemas relacionados ao desalinhamento.

Na sequéncia detalham-se as formas de predicdo destes problemas utilizadas
atualmente e, por fim, apresentam-se as regras que devem ser respeitadas quando do

processo de execucao do alinhamento de uma determinada linha de eixo.

3.1. Descricao do eixo propulsor

Os sistemas de propulséo principal de navios grandes com Tonelagem Bruta (Gross
Tonnage - GT) na faixa de 25.000 < GT < 59.999 e muito grandes GT > 60.000 s&o,
em sua maior parte, sistemas compostos por acionadores, sejam eles motores e/ou
turbinas, diretamente acoplados, Figura 3, ou ainda, conectados a uma engrenagem
redutora, tendo na sua extremidade mais a ré, o propulsor (EQUASIS, 2020). Ja o
sistema de eixo (shafting system), é aquele responsavel por fazer a transferéncia de

torque oriundo dos acionadores ao propulsor.

“Mancais do T.T.
Ré

Mancais
intermediarios

Figura 3: Sistema de linha de eixo com Motor-Propulsor diretamente acoplados —
(AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019)

As secOes das LE que compdem o sistema de eixo sdo comumente nomeadas de
acordo com a sua localizagdo. Desse modo, denomina-se de eixo propulsor, a secdo a
gual o propulsor € montado; eixo do tubo telescopico (TT) aquela que passa por dentro

do TT da embarcacgédo. E, por fim, de eixo intermediario, aqueles que comunicam as
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secdes de eixo citadas anteriormente entre si ou, conectando o TT a caixa redutora, ou

ainda, conectando os eixos do TT ao eixo de manivelas do acionador.

Compdem ainda o sistema de LE, os mancais, que, quando empregados para o
suporte séo geralmente classificados como de deslizamento hidrodinamico, tendo estes
uma bucha deslizante em seu interior e contam com uma cunha de éleo, para prover a
sustentagéo do eixo. Os mancais podem ainda ser denominados conforme a linha de
eixo que sustentam, de maneira analoga a explicada para a LE. Ainda em relacdo aos
mancais, destaque é dado ao mancal de escora (thrust bearing), uma vez que é este o

responsavel por transferir o empuxo gerado pelo propulsor ao casco da embarcacao.

Outros elementos que fazem parte do sistema estudado sdo os selos presentes nas
extremidades do TT e em eventuais passagens que atravessam algumas anteparas
transversais da PM, e visam assegurar a estanqueidade da embarcagdo no primeiro

caso e, do compartimento respectivo quando do segundo.

Destaca-se que, diferentemente dos sistemas de eixos dos navios de médio e
grande portes citados anteriormente, nos equipamentos industriais tradicionais que
possuem, geralmente, comprimentos de eixos muito curtos e rigidos, o alinhamento
ideal costumeiramente é obtido mantendo-se concentricamente alinhados todos os
mancais, ou seja, a partir de uma linha de base, todos os mancais terdo seus recalques
ajustados e concentricamente alinhados. Tal suposi¢cdo, no entanto, ndo se mostra
valida na imensa maioria dos casos quando se trata de LE dos navios, uma vez que o
suporte da linha se da através de varios mancais e, estes acabam sofrendo diferentes
deslocamentos verticais, em funcdo da linha elastica do eixo. Ou seja, uma LE de uma
determinada embarcacdo, estando com seus mancais concentricamente alinhados,
tende a retornar valores que nao respeitam as normas de alinhamento em vigor

(SNAME, 2007).

Outro fator, que corrobora para a variagéo entre os recalques dos mancais, € o fato
de que as variadas cargas a que estes estdo submetidos, como por exemplo 0s pesos
do propulsor e da engrenagem redutora, atuam em regides muito proximas de

determinados mancais, mas ao mesmo tempo longe de outros.

Finalmente, a determinacdo de um conjunto de recalques dos mancais que
contribuam para um correto alinhamento, considerando as variadas condi¢des
operacionais, torna-se uma missdo ardua e que acaba por consumir um tempo
relativamente grande (até dias chegam a ser gastos para alinhar uma LE), como o
exposto nos trabalhos de (DUARTE, BAPTISTA, et al., 2021, SVERKO, 2003b).
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3.2. Funcdes Principais

Um eixo (shaft) pode ser definido, conforme o exposto em (BUDYNAS, NISBETT,
et al., 2011), como sendo um membro rotativo, geralmente de secao transversal circular
variavel, utilizado para a transmissao de poténcia ou rotacdo. Tal descricdo define
apropriadamente as atribuicdes do sistema de eixos de navios. No entanto, ha outras
funcdes principais pertinentes a este sistema que podem ser, segundo a publicacéo
(SNAME, 2007), resumidas em:

i. Transmitir a poténcia rotativa fornecida pelo(s) acionador(es), motor(es) e/ou
turbina(s) para o propulsor;
. Transmitir o empuxo produzido pelo propulsor ao casco do navio; e

iii. Sustentar o peso do propulsor.

Em suma, um sistema de eixo de propulsdo é aquele que conecta um dispositivo de
acionamento a um propulsor, podendo este passar ou ndo por um dispositivo de
aumento (multiplicadoras), caso mais raro em navios, ou de reducdo (redutoras) da

rotacdo, sendo este, por fim, capaz de atender as trés fun¢des principais supracitadas.

3.3. Importancia do alinhamento

Segundo a boletim técnico (SNAME, 2007), o sistema de eixo dos navios, pode ser
considerado como uma viga exposta a cargas concentradas em varios pontos ao longo
do seu comprimento, apoiada por mancais espagados entre si. Diferentemente de eixos
menores de sistemas industriais (PIOTROWSKI, JOHN, 2007), tais mancais sao
alinhados com seus recalques distintos uns dos outros, uma vez que eles sdo expostos
a diferentes carregamentos e deformacfes (deflexdes do casco, dilatacdes térmicas,
etc.). Isto posto, destacam-se na sequéncia 0s seguintes pontos que, associados a um

correto alinhamento, refletem uma condi¢do mais confiavel de operacéo.
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3.3.1. Alinhamento da engrenagem redutora ou do acionador

Em obtendo-se um sistema de eixo alinhado, espera-se que tanto a engrenagem
redutora, quando esta estiver presente, quanto o(s) motor(es)/turbina(s) se diretamente

acoplados ao eixo, também estejam alinhados corretamente.

Desta forma, para verificar se de fato estes Ultimos elementos também estéo
alinhados, utilizam-se limites estabelecidos pelos fornecedores, ou na auséncia de tais
informac®es, regras estabelecidas por instituicdes de reconhecimento técnico altamente
relevante, como a Sociedade dos Arquitetos e Engenheiros Navais (Society of Naval
Architects and Marine Engineers - SNAME), ou ainda pelas sociedades classificadoras
como a American Bureau of Shipping (ABS) e a Det Norske Veritas (DNV) (AMERICAN
BUREAU OF SHIPPING, 2019, DNV GL, 2017), citando apenas essas duas que foram

utilizadas nesta dissertacao.

Em geral, costuma-se verificar se as cargas dos mancais a ré e a vante de tais
elementos encontram-se dentro de valores aceitaveis e, em respeitando-se tais valores,
espera-se configuragdes alinhadas. Ainda de acordo com a publicacdo (SNAME, 2007),
um diferencial de carregamento excessivo nesses mancais pode produzir tensées
severas e inaceitaveis nos dentes da engrenagem e, eventualmente causar desgaste
severo, problemas associados a corroséo e também a fadiga dos materiais, em ambos

0s casos podendo chegar a fratura do material.

3.3.2. Sobrecarregamento ou descarregamento dos mancais

Cada um dos mancais de uma determinada linha de eixo tem suas especificidades,
podendo variar em termos de material das suas buchas, tipo de lubrificacéo, tipo de

fluido lubrificante, de fungéo e etc.

Neste contexto, respeitando-se suas caracteristicas, sdo estabelecidos limites
méximos e minimos de pressdo que determinado mancal pode suportar. Para um
sistema alinhado, ha uma maior probabilidade de que esses limites sejam respeitados
nas mais variadas condigbes de operacdo da embarcacdo. Desta maneira, buscando-
se respeitar tais limites, costuma-se observar uma reducao significativa dos problemas

relacionados ao desgaste excessivo nestes mancais.
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3.3.3. Vibracgao excessiva

Observa-se na préatica que na presenca de mancais descarregados, o vao entre dois
mancais sucessivos se estende sensivelmente (SNAME, 2007). Neste caso, 0 vao
passa a ser do comprimento entre 0s mancais a ré e a vante do mancal descarregado.
Em casos como este, problemas relacionados a vibragéo lateral excessiva, impactam o
sistema de eixo como um todo, trazendo consigo problemas de desgaste relacionados

a fadiga.

3.3.4. Prevencao a tensdo de flexdo excessiva

De acordo com o relatério técnico (SNAME, 2007), o alinhamento tem um efeito
direto sobre as tensdes de flexdo experimentadas pela LE. Um eixo desalinhado pode
implicar em valores de tensdo de flexdo superiores as projetadas, levando a uma

eventual falha do eixo, mais uma vez por problemas relacionados a fadiga.

3.4. Fatores que afetam o alinhamento

Conforme exposto anteriormente, determinar uma configuracdo que garanta que 0s
sistemas de eixo principal de navios estejam alinhados pode vir a ser uma tarefa
complicada, uma vez que estas tém grandes comprimentos e complexidade, e ainda
existem muitos fatores que impactam este sistema, isto, por sua vez, torna-se muito
sensivel as pequenas modificacdes (SVERKO, 2005). Ha casos em que pequenos
incrementos ou decrementos nos recalgques de determinado mancal, geralmente da
ordem de milimetros, podem desalinhar o sistema como um todo. Deste modo,
apresenta-se a seguir 0s principais fatores que podem vir a desalinhar o sistema de
eixos (SNAME, 2007).

3.4.1. Deflexao da estrutura do casco

O cenario atualmente observado nos grandes navios (SEO, JEONG, et al., 2020,

SVERKO, 2003a) indica que eles estdo cada vez mais flexiveis devido a seus
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comprimentos cada vez maiores e também a otimizacdo dos seus refor¢os estruturais
e chapeamento dos cascos. Tal situacdo é observada, como explicado em (AMERICAN
BUREAU OF SHIPPING, 2019), pois tenta-se cada vez mais reduzir 0 peso morto
(deadweight) e, portanto, maximizar a capacidade de carga paga a ser transportada.

Em contrapartida, essas novas embarcagfes acabam por demandar uma alta
poténcia dos motores e, estes, por sua vez, demandam eixos com diametros maiores
para suportar o torque atuante. Nesse sentido, as LE vém ficando mais rigidas e, desta
forma, mais sensiveis as deformagBes experimentadas pelos cascos dessas

embarcacoes.

3.4.2. Dilatagdo ou contragéo térmica

Os fenbmenos de dilatagdo e contracdo térmicas podem afetar o alinhamento do
sistema propulsivo, uma vez que estes podem acarretar em modificagfes nos recalques
dos mancais. No entanto, diferentemente do que se observa na deflexdo do casco da
embarcacdo, onde hd um impacto em praticamente todos os mancais, problemas
relacionados a uma significativa variagdo de temperatura costumam ser locais
(AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019). Ou seja, tais problemas acabam por afetar
apenas determinados mancais, seja pelo atrito do eixo com o mancal ou pela
proximidade de fontes térmicas. Aqueles mais impactados séo, geralmente, os mais

préximos do(s) MCP(s) e da caixa redutora que séo possiveis fontes de calor.

Variagfes térmicas no proprio eixo e também nos mancais do tubo telescépico sdo
geralmente despreziveis, uma vez que seus valores sdo pequenos quando comparados

as estruturas proximas as fontes térmicas (SNAME, 2007).

3.4.3. Desgaste dos mancais do tubo telescopico

Mancais posicionados fora do casco, sdo geralmente lubrificados a agua, e,
portanto, suas camisas ou calgos experimentam um desgaste significativo. Ademais,
seus recalques acabam por variar algumas vezes acima dos valores aceitaveis,

podendo ocasionar o desalinhamento do eixo.

Em (SNAME, 2007) € ressaltado ainda que o alinhamento deve levar em

consideracdo as eventuais mudancas de cargas nos mancais oriundas dos seus
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desgastes. Por conseguinte, quando se efetua um correto alinhamento, deve-se

considerar os valores aceitaveis de desgaste nos seus célculos.

Geralmente, o desgaste desigual que os mancais externos experimentam, tendem
a diminuir as cargas destes em detrimento de um aumento nos mancais internos,

principalmente naqueles localizados mais a ré.

3.4.4. Alinhamento em dique seco versus flutuando

O primeiro processo de alinhamento ocorre com 0s navios ainda emersos, assim,
os resultados acabam variando quando estes passam a condigdo de flutuando,
principalmente devido aos efeitos do empuxo presentes nessa condi¢édo, impactando na

deflex&o do casco, bem como na variagédo do peso do propulsor, por exemplo.

A vista desta situacéo, a publicacdo Praticas e Procedimentos de Alinhamento de
Sistemas de Eixo (SNAME, 2007), recomenda uma verificacdo e ajustes finais ao
alinhamento, quando da passagem de docado para a condi¢cdo de calado de projeto e
demais condic¢des de carregamento a que o navio serd submetido. Recomenda-se ainda
um resguardo de aproximadamente dois dias para a realizacdo de tais ajustes, como
forma de respeitar-se a estabilizacdo do casco na nova condicdo, e obter assim, uma

maior confianga nesse procedimento.

3.4.5. Condicbes de carregamento: lastro, carga paga e combustivel

Costumeiramente observa-se que se negligenciam os efeitos impostos pelas cargas
associadas ao combustivel, ao lastro e ainda a carga paga da embarcacdo (AMERICAN
BUREAU OF SHIPPING, 2019), esses efeitos variam muito de acordo com o tipo e
tamanho do navio, bem como com o tipo de sistema de eixo empregado. Navios com
uma gama de carregamentos grande costumam sofrer ainda mais com o fato de ndo
serem levadas em consideracdo muitas dessas condicfes. Inclusive, cenarios onde
navios tiveram seus carregamentos limitados a menores condi¢cdes do que foram
projetados, como forma de seus sistemas propulsivos terem um desempenho aceitavel
(SNAME, 2007).
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Deste modo, observa-se que 0 minimo a se analisar, quando do procedimento de
alinhamento do sistema de eixo, sédo as condicdes em que ndo haja carga alguma e, a

de navio completamente carregado (SNAME, 2007).

Em contrapartida, o armazenamento de combustivel afeta o alinhamento de maneira
anéloga as condic¢des de carregamento total ou de navio em lastro. Recomenda-se que
medi¢cdes de alinhamento sejam realizadas para condi¢des similares de carregamento
de combustivel sempre que possivel. Uma regra geral da marinha americana é executar

o alinhamento com 80% do total tanto de combustivel quanto de carga (SNAME, 2007).

3.4.6. Projeto do navio e do sistema propulsivo

Diferentes projetos/tipos de navios e de sistemas propulsivos, acabam por criar
preocupacgdes em relacdo ao alinhamento do sistema de eixo principal. Um exemplo
aponta que sistemas propulsivos com engrenagens redutoras acabam tendo que
respeitar critérios estabelecidos pelos seus fornecedores, principalmente relacionados
a diferenca de carga entre os mancais diretamente a vante e a ré da engrenagem
(SNAME, 2007). Tais critérios sao bem diferentes dos definidos para um sistema motor-

propulsor diretamente acoplado, por exemplo.

3.4.7. Efeitos hidrodindmicos do propulsor e inclinacédo do furodo TT

A forga hidrodindmica de um propulsor em operagéo é descentralizada em relagdo
a linha de cento do eixo propulsor (SNAME, 2007). Desta forma, tal excentricidade cria
um momento que varia em magnitude e direcdo, e que depende principalmente da
configuracdo da popa e do calado da embarcagdo. Desta forma, torna-se importante
que o eixo continue em contato com a maior area de contato possivel do mancal de ré
do TT, uma vez que, se este ponto de contato se deslocar para vante, problemas de
pancadas (pounding) podem acometer a linha de eixo, colocando em risco o seu correto

alinhamento e sua operacionalidade.
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3.4.8. Velocidade e poténcia do navio

Uma vez que a velocidade e a poténcia de um navio determinam a faixa de cargas
de empuxo gerado pelo propulsor e, tendo este ultimo um efeito significativo em como
0 eixo se assentard no mancal mais a ré, tais valores se tornam significativos para a
faixa aceitavel de alinhamento. Em algumas aplica¢des, o0 empuxo descentralizado pode
até mesmo acabar afetando as cargas experimentadas pelos mancais (SNAME, 2007).
Neste contexto, faz-se necessario levar em consideracéo os efeitos dindmicos atrelados
a velocidade e a poténcia das embarcacfes nas andlises de alinhamento mais

completas.

3.4.9. Deflexdes do mancal de escora e sua fundacao

Além de lidar com deflexdes, os mancais de escora acabam sofrendo esfor¢cos de
tracdo e compressao, de acordo com a forca de empuxo aplicada a embarcacao e
também com o projeto de sua fundacdo (SNAME, 2007). Neste contexto, atencao deve
ser dada, ainda na fase de projeto, para que as rigidezes das fundac¢des desses mancais
sejam tais que, essas deflexdes sejam pequenas ou até mesmo insignificantes, ndo

sendo capazes de retirar o0 sistema da sua configuragcdo de corretamente alinhado.

3.5. Principais formas de predicéo de problemas

Devido a necessidade de se manter operativo o sistema de propulsdo como um todo,
essa necessidade também se aplica ao sistema de eixo principal, uma vez que ambos
0s sistemas tém uma correlacdo quase que direta. Nesse cenario, algumas medidas de
acompanhamento do correto funcionamento devem ser tomadas, com destaque para

as seguintes:

3.5.1. Medigéo das temperaturas dos mancais

Os responsaveis pelo monitoramento das temperaturas dos mancais realizam, de

maneira rotineira, a conferéncia das temperaturas nas diversas condi¢des de operacao
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da embarcacao, verificando se as recomendacbes dos fornecedores ou das normas
pertinentes (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019), estdo sendo respeitadas.
Destaca-se que, maior atencao se faz necessaria quando o navio estiver submetido a
grandes guinadas executadas a altas velocidades. Caso as temperaturas venham a
ultrapassar os valores especificados, uma acdo de mitigacdo de eventuais problemas
deve ser efetuada, uma vez que trata-se de um sintoma costumeiro de desalinhamento
da linha de eixo (FARIAS, DOS REIS, et al., 2021).

3.5.2. Analise de vibracao

Assim como os demais equipamentos rotativos ou alternativos, a LE também deve
passar, de tempos em tempos, pelo processo de andlise de vibragdo. O nao
atendimento as normas pode impactar, tanto a confiabilidade do sistema de eixo como
também o sistema de propulsdo como um todo, bem como produzir vibracdes
prejudiciais ao bem estar da tripulacdo (DNV GL, 2017). Sendo assim, a manutencao
do sistema sob niveis de vibragéo aceitaveis é de primordial importancia, onde valores
acima dos limites devem servir de alerta para a possivel ocorréncia de algum mal
funcionamento (FARIAS, DOS REIS, et al., 2021).

3.5.3. Medicdes das reacbes nos mancais

Tais medi¢gbes sdo feitas mais comumente através de dois métodos (AMERICAN
BUREAU OF SHIPPING, 2019, SNAME, 2007). Um se utiliza de macacos hidraulicos
para a medigcdo direta das pressfes e, consequentemente, das reagcbes nos mancais,
sendo conhecido como Jack-up Method ou Hydraulic Jack Method. A Figura 4, esclarece
melhor o processo de utilizagdo dos macacos hidraulicos, onde observa-se diretamente

do indicador, o valor da presséo sentida nas proximidades do mancal analisado.
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Relogio indicador

Mancal

Indicador
Unididade de presséo
hidraulica )

Macaco
hidraulico

Figura 4: Método do macaco hidraulico - (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019)

O método do macaco hidraulico apresenta algumas vantagens consideraveis, entre
as quais destacam-se o fato de ser um método que prové diretamente os valores das
reacOes, e ainda, por tratar-se de equipamentos mais baratos e de facil instalacdo. Em
contrapartida, esse método tém uma relativa baixa acuracia se ndo forem utilizadas
células de carga, uma vez que a carga medida pelo macaco acaba nao sendo a carga
experimentada bem ao centro do mancal, mas sim, em uma regido préxima a este
(AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019).

Ja o segundo método, € realizado de forma indireta, através de medidores de
deformacéo (strain gauges) (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019, LEE, Jae ung,
2018), e, a partir destes, de maneira indireta, obtém-se as rea¢fes nos mancais,
conforme o ilustrado pela Figura 5.

Figura 5: Medidores de deformacdo (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019)

Destaca-se que tal método apresenta as vantagens de prover acesso a mancais em

regibes da embarcagdo onde o método do macaco hidraulico ndo conseguiria ser

25



instalado, e ainda, os medidores de deformacao sdo capazes de prover dados de carga
tanto verticais quanto horizontais, podendo também, prover informacdes simultaneas
em mais de um mancal. Algumas das desvantagens desse método consistem no relativo
longo tempo para a correta instalacdo dos sensores e da necessidade de utilizacdo de
eguipamentos sofisticados e relativamente caros (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING,
2019).

Em resumo, cada método tem seus prés e contras, sendo ambos de grande valor
na correta verificagdo dos valores do conjunto de recalques. Havendo alteracdo no
conjunto inicial de recalques, pode-se, com o auxilio da Matriz dos Coeficientes de
Influéncia (MCI), determinar se tal modificacdo resulta em uma LE desalinhada e, sendo

esse o0 caso, tomar medidas corretivas para recuperar o estado de alinhamento inicial.

3.6. Regras de alinhamento do sistema de eixo

Os critérios de alinhamento seguidos neste estudo s&o os definidos em (SNAME,
2007), esta referéncia indica ainda alternativas em caso da falta de informagdes dos
fornecedores, ou de arranjos do sistema de eixo mais complexos. Por exemplo, alguns
valores variam de acordo com os tipos de materiais que compdem as buchas dos
mancais e, com o tipo de fluido lubrificante que é utilizado. Isto posto, seguem-se as
seis regras que devem ser atendidas para que se obtenha uma LE dita estaticamente

alinhada:

v Regra 1 — O diferencial de carregamento entre os mancais da engrenagem

redutora ndo deve ser excedido.

As reacfes dos mancais de ré e de vante da engrenagem redutora devem atender
a critérios estabelecidos pelo seu fabricante. No entanto, se este valor ndo estiver
acessivel, a regra geral a ser obedecida é tal que o modulo da diferenca das reacdes
estaticas destes dois mancais deva ser menor que 25% da soma das duas reacdes

destes mesmos mancais, conforme o apresentado pela Eqg. (3.1).

|[Rv- Rr| < 0,25x (Rv + Rr) (3.1)

onde:
Rv — Reacgdo do mancal de vante da engrenagem redutora; e

Rr — Reagdo do mancal de ré da engrenagem redutora.
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v Regra 2 — Nenhum mancal de sustentacéo deve estar carregado acima de sua

pressdo maxima admissivel.

Nenhum mancal de sustentacdo do sistema deve estar carregado acima do seu
limite méximo. Esse limite €, geralmente, definido em termos de pressao e fornecido
pelo fabricante. Outrossim, o limite maximo admissivel para um mancal especifico é
definido pela razdo da reacdo a qual o mancal esta sendo exposto pela sua area

projetada, resultando assim, em uma pressao maxima admissivel.

Tem-se ainda, 0s seguintes valores de pressdes admissiveis (SNAME, 2007), para

0 caso da falta dos dados dos fabricantes, sdo dados por:

o Mancais Intermediérios:
» Mancais lubrificados por disco: 500 kPa; e
= Mancais lubrificados por anel: 350 kPa.
o Mancais do Tubo Telescopico:
» Lubrificados com 6leo e com a bucha de material sintético: 600 kPa;
» Lubrificados com 6leo e com a bucha de metal branco (Babbit): 800 kPa;
= Lubrificados com agua e com a bucha de material sintético: 500 kPa; e

» Lubrificados com agua e com a bucha de borracha ou madeira: 300 kPa.

v Regra 3 — Nenhum mancal de sustentagdo deve ser carregado abaixo da sua

carga minima.

A tarefa de determinar a carga minima que um mancal é capaz de sustentar, sem
os dados fornecidos pelo fabricante, pode ser um tanto quanto arbitraria (SNAME,
2007), sendo assim, foi considerado nessa dissertacdo que nenhum mancal deveria
estar submetido a cargas nulas ou negativas. Ou seja, caso a carga sofrida por um

determinado mancal seja positiva, considerar-se-a que a Regra 3 esta sendo atendida.

v" Regra 4 — As tensdes méaximas de flexdo, normal e de cisalhamento admissiveis

no eixo nao devem ser excedidas.

Trata-se de um critério de alinhamento de alta prioridade, uma vez que essas
tensdes suportadas pelo eixo s&o diretamente afetadas pelo seu alinhamento. Tais
tensOes, se excedidas, podem causar até uma eventual perda do sistema propulsivo.
Entéo, para conferir se os valores das tensfes respeitam os valores admissiveis, foram
considerados os vaos da LE, suas propriedades mecanicas e suas tensfes e reacdes

obtidas do software de elementos finitos utilizado na analise estética. S6 entédo, pode-
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se calcular se as tensdes experimentadas estdo dentro dos limites obtidos a partir da

tenséo de escoamento do material da LE e do coeficiente de seguranga aplicado.

v" Regra 5 - Inclinagdo do Mancal de Ré do TT.

O mancal do eixo propulsor, o de ré do TT no cenario estudado, tem como funcéo
principal suportar o peso do propulsor, 0 peso da LE, e ainda neutralizar as forcas
hidrodindmicas induzidas pelo hélice (SNAME, 2007). Logo, a inclinacédo deste mancal
€ critica, devendo estar alinhada com o eixo propulsor para que a carga seja distribuida
na maior area possivel da bucha do mancal. Desta forma, admite-se, como regra geral,

uma inclinagdo maxima, para mancais lubrificados com 6leo, de 0,003 rad (0,17 graus).

v" Regra 6 — Inclinacdo do Mancal de Vante do TT.

Assim como o apresentado para o mancal de ré do TT, o mancal de vante do TT,
caso exista, também deve atender a inclinacdo méxima de 0,003 rad (0,17 graus). Uma
vez que ha uma grande relacdo entre os recalques de ambos os mancais do TT e as
reacOes que estes sofrem, ha necessidade de encontrar um equilibrio entre a posi¢éo
vertical destes mancais. Diante do exposto, uma das solugbes pode ser uma leve

inclinagdo em um ou em ambos para uma melhor acomodacéo do eixo (SNAME, 2007).

Em suma, com o auxilio da MCI, detalhadamente explicada na se¢éo 4.1, tornou-se
possivel a obtencdo das reacdes nos mancais para um determinado conjunto de
recalques e, a partir da area de contato das suas buchas, foram determinadas as
pressbes atuantes de acordo com a condicdo estudada. Similarmente, valores de
momentos, tensdes e deflexbes, necesséarias para a verificagdo das demais regras
citadas, foram obtidos dos resultados da representacdo da LE em elementos finitos,

sendo esta etapa também apresentada em detalhes na secao 5.2.

Ao término da apresentacao das etapas de revisdo bibliografica, capitulo 2, e dos
fundamentos tedricos, capitulo 3, pdde-se criar uma metodologia de trabalho a qual é

apresentada no capitulo a seguir.
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4. Metodologia

As primeiras etapas que permitiram o desenvolvimento da metodologia desta
dissertacdo foram a selecdo da LE e sua posterior representacao utilizando o método
de elementos finitos, detalhadas nas sec¢des 5.1 e 5.2. Em seguida, determinaram-se
os coeficientes de influéncia, 4.1, e, a partir das regras apresentadas na secao 3.6
(SNAME, 2007), classificaram-se as variaveis preditoras, tornando possivel efetuar a
criacdo dos bancos de dados que serviram de base para os modelos de ML

desenvolvidos, 5.3.

Procurando-se alcangar o objetivo principal desta dissertagédo, definido ainda no
capitulo 1, o proximo passo consistiu na confeccdo de modelos de ML, buscando-se
uma precisdo minima de 95,00%. A missdo destes modelos consiste em acelerar a
definicdo sobre se um determinado conjunto de recalques deve ou n&o ser aplicado para
o alinhamento do sistema de eixo analisado e, desta maneira, diminuir o tempo gasto
associado ao método de alinhamento atraves de tentativa e erro, comumente utilizado
nos estaleiros de todo o mundo, onde chega-se a gastar até a dias para completar tal
tarefa (FARIAS, DOS REIS, et al., 2021).

Observa-se, portanto, que o trabalho desenvolvido congregou conceitos de analise
estrutural com os de ML, uma vez que se analisou desde a representacdo do sistema
de eixo em elementos finitos, passando pela elaboragdo da matriz dos coeficientes de
influéncia, até chegar as etapas de refinamento dos hiperparametros dos algoritmos de
ML.

Nesse sentido, a Figura 6 resume a metodologia que foi desenvolvida e empregada
durante este trabalho, no formato de um fluxograma. Ela percorre desde a selecdo da
LE analisada, até chegar-se na avaliacédo e sele¢cdo do modelo de ML que retornou 0s

melhores resultados de predicéo.
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Figura 6: Fluxograma da Metodologia empregada

4.1. Matriz dos coeficientes de influéncia (MCI)

A MCI tabula a relacdo entre as reacdes relativas dos mancais, caso uma mudanca
de deslocamento unitaria, no caso estudado, de um milimetro, em um determinado
mancal ocorra (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019, SNAME, 2007).

Deste modo, a determinacdo da MCI foi de fundamental importancia para o
prosseguimento deste trabalho, uma vez que foi a partir dela, que tornou-se possivel
simular variadas condi¢bes de alinhamento para diferentes conjuntos de offsets. Estes
conjuntos foram utilizados como banco de dados que alimentaram os modelos de ML

na previsao dos resultados, objetivo principal deste trabalho.

Para a determinagdo da MCI, mais uma vez fez-se necessario executar o software
MetRig em algumas condi¢Bes especificas. A primeira delas foi realizada considerando-
se 0S mancais concéntricos, e apenas 0 peso proprio da LE. Ou seja, 0s pesos da

engrenagem redutora e do propulsor foram desconsiderados nessa simulagdo. Em
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seguida, com deslocamentos unitarios de 1 milimetro para cada um dos 7 mancais,
desta vez sem levar em consideracdo o peso da propria LE, obtiveram-se as reacdes
em cada um destes cenarios, permitindo a organizacao destas rea¢cfes, em N/mm, no

formato de uma matriz, Tabela 1.

Ressalta-se ainda, que para a verificacdo de atendimento dos critérios, fez-se
necessario executar o software todas as vezes em que variavam-se 0 conjunto de
recalques, o que acabou por limitar a quantidade de amostras que compuseram 0s
bancos de dados dos modelos de ML. Ainda assim, a quantidade de amostras foi

considerada satisfatoria, haja visto os resultados dos modelos obtidos, capitulo 6.

Tabela 1: Matriz dos coeficientes de influéncia (valores em N/mm)

Matriz dos Coeficientes de Influéncia

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7
M1 | 1820 | -5002 3729 -708 232 -134 63
M2 |-5002 | 16367 | -16317 | 6409 -2101 1213 -570

M3 | 3729 | -16317 | 24137 | -17482 | 8551 -4938 2319
M4 | -708 | 6409 | -17482 | 24028 | -21765 | 17948 -8430
M5 232 | -2101 8551 | -21765 | 43010 | -70381 42453
M6 -134 | 1213 -4938 | 17948 | -70381 | 172739 | -116446
M7 63 -570 2319 -8430 | 42453 | -116446 | 80611

As MCI sdo matrizes simétricas e quadradas, de ordem n X n, onde n € 0 nimero
de mancais da LE. Seus valores sdo dados, geralmente, em N/mm. Ademais, destague
¢é dado ao fato de que o calculo dos coeficientes de influéncia sé depende da geometria
da LE e da sua rigidez, conforme o exposto em (SNAME, 2007). Os valores
apresentados ja s@o os da LE abordado no estudo de caso apresentado no capitulo 5.
Por fim, vale lembrar que as somas dos valores de uma determinada linha ou coluna é

igual a zero.
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Desta forma, de posse da MCI e com a Eq. (4.1) - equacdo da influéncia -
apresentada abaixo, tornou-se possivel o calculo das reacfes nos mancais para um

novo conjunto de recalques:
onde:

R; — vetor das novas reac¢des experimentadas por cada um dos mancais i}, para 0 novo

conjunto de recalques §;;

R; — vetor das reag8es de cada um dos mancais para a condigdo concentricamente

alinhada (obtido previamente via elementos finitos);
K;j — coeficientes de influéncia (dados da MCI);
8; — novo conjunto (vetor) de recalques dos mancais.

Foi, portanto, a partir dos dados da matriz dos coeficientes de influéncia (K;;) que,
com o novo vetor de recalques (5;) e com os valores das reagdes nos mancais
concentricamente alinhados (R;) tornou-se possivel gerar os bancos de dados, com os
novos valores de reagbes (R;) experimentados por cada mancal. Foram estes 0s
coeficientes utilizados pelos modelos de ML que, através do processo de aprendizado
supervisionado (supervised learning), foram testados, refinados e avaliados, quanto aos

seus indices de precisdo, na tarefa de classificacdo dos conjuntos de recalques.

Para condi¢fes distintas, tais como navio emerso ou imerso, quente ou frio, a Unica
alteracdo para a obtencdo dos novos valores das reacfes se dara devido a mudanca
nos valores de R;. Uma vez que seu valor varia para cada uma destas condi¢des, seja
pela modificacdo do peso do propulsor, quando passando de emerso para imerso, seja
pelas consideracdes das dilatacées térmicas em determinados mancais, quando se

avalia o navio na condi¢cdo quente, e assim por diante.

Finalmente, ressalta-se que ndo foram levadas em consideracdo as diferentes
deflexdes do casco, nestes diferentes cendrios de operacdo citados acima. Trata-se,
portanto, de uma simplificacdo a ser superada, com representacbes em elementos
finitos mais refinadas da LE, ao menos da regido da popa e PM do navio, caso resolva-

se aplicar a técnica aqui desenvolvida, em uma embarcacdo em operagéo.
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4.2. Regras de classificacdo da variavel alvo

Entenda-se por variavel alvo como sendo aquela a qual o modelo de inteligéncia
artificial e, nesse caso, mais especificamente, o seu ramo de estudo de aprendizagem
de maquinas, sera capaz de predizer (problemas de classificacdo) ou estimar
(problemas de regressao). Isto posto, as amostras foram divididas em classes (labels)
e a partir destas, os modelos irdo predizer a qual destas classificagdes possiveis um
novo conjunto de recalques se enquadrara. Configurando assim um estudo de

aprendizado supervisionado.

As regras de classificacdo de cada uma das quatro classes estabelecidas para a
variavel alvo (target feature) sdo apresentadas a seguir assim como a forma utilizada

para a definicdo das mesmas:

v Otimo

Classificagdo dada aos conjuntos que, ap6s a implementacao dos seus valores no
software de elementos finitos e, obtidas todas as informacdes necessarias, entre elas

reagdes nos mancais, deflexdes da linha de eixo, tensdes, e etc., respeitam a todos 0s

seis critérios elencados na sec¢éo 3.6, resultando em uma LE corretamente alinhada.
v Bom

Aquele onde um dos seis critérios nao foi atendido. Ou seja, o0 conjunto estava perto
de atender a todas as regras, todavia faltou atender alguma delas e, portanto, o sistema
se encontraria desalinhado. Sendo assim, espera-se que pequenos ajustes sejam

capazes de chegar-se a configuragéo alinhada.
v" Regular

Aquele onde quaisquer duas regras nao fossem satisfeitas. Ou seja, este conjunto
ja requer mais corre¢des do que 0s conjuntos bons e menos que 0s ruins, classificados

conforme abaixo.
v Ruim

Aqueles conjuntos que ndo atendem mais de duas regras, ou seja, 0s recalques
deste conjunto retornam valores bem aquém daqueles esperados para uma LE

alinhada.
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Desta forma, séo essas as quatro classes que foram utilizadas como variaveis alvo
(target features) nos modelos de aprendizado de maquina. A contribuicdo principal
destes modelos foi, portanto, aproveitar os conjuntos classificados como “6timos” e
descartar os demais, economizando tempo e otimizando o processo de alinhamento dos

sistemas de linhas de eixo principais.

Optou-se por quatro classes ao invés de duas, “alinhado” e “desalinhado”, por
exemplo, uma vez que haveria um desbalanceamento de classes bem significativo,
onde conjuntos classificados como “desalinhados” estariam em um numero
consideravelmente maior. Essa diferenca do quantitativo de dados poderia ser um
problema ainda maior quando da aplicacdo dos modelos de ML, como o abordado na
subsecdo 2.2.2, quando comparando-se com o0 observado ao se considerar as quatro
classes supracitadas. Ademais, um conjunto classificado como “bom” ndo causaria os
mesmos prejuizos a LE que um classificado como “ruim”, sendo este ultimo
consideravelmente mais preocupante, o que corrobora para a escolha das quatro

classes em detrimento a configuracdo onde s6 duas classes se fariam presentes.
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5. Estudo de Caso

Seguindo os conceitos apresentados no capitulo 4, deu-se, como primeiro passo, a
selecdo da LE que foi estudada, com sua posterior representagdo como um portico

plano em um programa (software) de elementos finitos.

Este software, o MetRig, foi desenvolvido pela equipe do Laboratério de Ensaios
Dinamicos e Andlise de Vibra¢cbes (LEDAV). Ele utiliza o Método da Rigidez (também
conhecido como Método do Deslocamento) representando a estrutura da LE como
elementos discretos que sdo submetidos a determinados tipos de carregamentos, tais
como 0 seu peso proprio, do propulsor, e da engrenagem redutora. Além disso,
consideram-se ainda as forcas de empuxos dependendo do fluido no qual a LE esta
imersa. E, por fim, submetem-se tais elementos as restricbes em seus pontos de apoio
(mancais). Tais restricbes devem variar de acordo com o proposito de cada mancal.
Desta forma, aplicaram-se restricbes de 1° e 2° géneros conforme o exposto em

detalhes na sec¢éo 5.2.

Portanto, foi a partir desta representacdo que se tornou possivel, utilizando-se o
conceito de matriz dos coeficientes de influéncia, secao 4.1, possivel a obtencdo dos
dados que viabilizaram analisar se a LE, com um conjunto de recalques selecionado, na
condicdo desejada, estaria alinhada ou se ajustes se fariam necessarios. Valores das
reacfes em cada um dos mancais, esforgos cortantes e momentos fletores na linha de
eixo, além das deflexfes desta nos mancais, fazem parte das informacdes que foram
obtidas neste software e que possibilitaram afirmar se o sistema esta ou nédo atendendo

as regras de alinhamento vigentes (SNAME, 2007).

5.1. Linha de eixo analisada

A linha de eixo que foi analisada é pertencente a uma embarcagcdo AHTS (Anchor
Handling and Tug Supply), ndo inclinada em relagéo a quilha, sendo seu material o ago
ASTM1045, cujas propriedades mecénicas tais como modulos de elasticidade
longitudinal, transversal, coeficiente de Poisson, densidade e tensdo limite de
escoamento, foram descritas na Tabela 2. Ademais, o comprimento da LE, pesos da

engrenagem redutora e do propulsor, densidades do 6leo lubrificante e da agua do mar,
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fluidos aos quais algumas das sec¢des do eixo, além do préprio propulsor, estdo imersos,

também sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Resumo dos dados da linha de eixo analisada

L (m) 38,824 Paco (Kg/M3) 7.870
Material Aco ASTM1045 Peso Propulsor (N) 124.550 no ar
E (GPa) 210 108.283 na 4gua

v 0,3 Peso Redutora (N) 102.754
G (GPa) 80,77 Dsieo (KG/IM3) 800
o, (MPa) 450 Das (Kg/Im3) 1.026

A escolha por essa classe de navios residiu no alto nimero de problemas de
alinhamento que vém acometendo tais embarcagoes.

Ja os detalhes da secéo transversal do AHTS analisado, das se¢des da LE, dos
mancais, e o desenho técnico com os valores das se¢des da LE sdo apresentados nas

Figura 7 e Figura 8, respectivamente.
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Figura 7: Navio AHTS analisado no estudo de caso
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Figura 8: Linha de Eixo estudada

Ademais, a LE selecionada é composta por 7 mancais, vide Figura 8, sendo estes

nomeados, de ré para vante, da seguinte forma:

Mancal 1: Mancal de Ré do TT;

Mancal 2: Mancal de Vante do TT;
Mancal 3: Mancal Intermediario 1;
Mancal 4: Mancal Intermediario 2;
Mancal 5: Mancal Intermediario 3;

Mancal 6: Mancal de Ré da Caixa Redutora;

S N N N RN

Mancal 7: Mancal de Vante da Caixa Redutora.

Outrossim, destaca-se que 0s mancais mais a ré, 1 e 2, sdo mancais estruturais e,
sendo assim, nos célculos para determinacdo das novas reagdes, seus recalques foram
sempre considerados como zero. Desta forma, eles foram considerados como estando

na condicao de alinhamento original, estando, portanto, alinhados concentricamente.

Face ao exposto, com a configuracdo da linha de eixo definida, pode-se entédo
representa-la no software de elementos finitos, para, a partir deste, obterem-se
informagfes que indicam se o alinhamento estatico foi atendido ou néo, isto é, se as
forcas, momentos, tensbes e deflexdes atenderam aos critérios de alinhamento

estipulados e que foram apresentados em detalhe na se¢éo 3.6.

Ressalta-se, portanto, que o alinhamento estatico se trata de um pré-requisito para
a obtencdo de um comportamento dinamico aceitavel do sistema da linha de eixo
(SVERKO, 2005), de tal forma que os préximos passos foram dados na direcéo de

alcancar tal condigéo.
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5.2. Modelagem da linha de eixo

Para a modelagem e posterior analise estrutural da LE selecionada, utilizou-se o
software de elementos finitos MetRig que, conforme anteriormente mencionado, aplica
conceitos do Método da Rigidez para analisar o comportamento de vigas. No caso
estudado, a representacdo da LE se deu através de um portico plano, com as devidas

restricbes sendo aplicadas de acordo com as fun¢des de cada um de seus mancais.

A modelagem foi realizada criando-se um né no inicio de cada sec¢do de area
constante e, aquelas de maiores comprimentos tiveram ainda nés intermediarios
adicionados. Além do mais, um né foi adicionado na posicao correspondente a metade
do comprimento da bucha de cada um dos mancais, por se tratar da posicdo onde
espera-se que 0s mancais devam experimentar a maior parte das reacdes, com excecao
do mancal de ré do TT onde o n6 foi adicionado a 1/3 do comprimento da bucha a partir
de sua extremidade de ré, como forma de ser mais fiel as rea¢gfes experimentadas por
esse mancal em especifico, sendo este muito influenciado pela posi¢cdo e peso do

propulsor.

Outrossim, inseriu-se ainda um n6 em cada selo e um n6 em cada posigdo onde ha
uma carga aplicada, no caso, no ponto onde o propulsor se localiza, ponto A, e também

a engrenagem redutora, ponto B, tal qual o ilustrado pela Figura 8.

Resumindo, a LE esta agora modelada como uma sequéncia de elementos finitos,
com 50 nés e 49 elementos, tal qual o apresentado pela Figura 9. Nesta ilustragéo,
apresentam-se 0s nos iniciais (1), os respectivos ao posicionamento dos sete mancais

e o ultimo (50), como forma de obter-se uma melhor visualizagéo.

3
Y (10 mm)
88.04
LU 2N 12 20 - 26 35 45 49
L TN { — = 50 X (m)

-164.52

/' -293.30
/

-872.32 !I

Figura 9: NOs e Elementos da LE — Interface MetRig
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A LE foi dividida em 16 se¢des com propriedades estruturais diferentes, onde cada
uma delas possui um diametro diferente. Por fim, ainda criaram-se 3 grupos distintos,
onde cada um deles corresponde ao fluido em que esta parte esta imersa. Portanto, um
grupo foi designado para o trecho que fica exposto a agua do mar, parte externa ao
casco, outro para exposicdo ao Oleo lubrificante, regido do tubo telescopico e, por fim,

0 outro que fica protegido dentro do navio, este Ultimo exposto ao ar.

Representaram-se ainda os sete mancais, dos quais 0s seis primeiros foram
projetados como apoios de 1° género, isto é, com restricdo de deslocamento em X (nés
de numeros 6, 12, 20, 26, 35 e 45, vide Figura 9). J& o mancal 7, n6 49, foi projetado
como um apoio de 2° género, isto €, com restricbes de rotacdo no eixo Z e de

deslocamento no eixo X.

A partir desta representacdo, obtiveram-se as reagfes e momentos experimentados
pela LE e seus mancais, Figura 10, em diferentes condi¢des. Logo, tornou-se possivel,
por exemplo, estudar cenarios em que o navio esta emerso (em dique seco), ou
flutuando. Foi possivel, ainda, analisarem-se cenarios como se, 0 navio estivesse
imerso com maquinas paradas, navio “frio”, sem efeitos térmicos provenientes das altas
temperaturas do maquinario. E, por fim, com o navio em operacdo, navio “quente”,
levando-se em consideracao os efeitos da dilatagédo térmica nos mancais mais proximos
as fontes de temperatura mais altas (mancais 6 e 7). Tais condi¢des sdo detalhadas na

secao 5.4.

Configuragdao deformada da L.E. (fator de 5.000)
y - Navio Docado com mancais concentricamente
alinhados

[7*:2“@**7* R

Momentos Fletores Esforcos Cortantes

Figura 10: Saida grafica dos resultados obtidos do software MetRig
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Isto posto, torna-se possivel confrontar, para determinadas condi¢des desejadas, se
os resultados obtidos (reac¢fes, tensdes, inclinacbes, momentos, esfor¢os cortantes,
etc.) através do modelo de elementos finitos atendem as regras estipuladas pelas
normas que regem o correto alinhamento de eixos de propulsdo principal (SNAME,
2007), secéo 3.6.

5.3. Bancos de Dados

A criacdo do banco de dados passou principalmente pela representacdo em
elementos finitos e pela analise estrutural da LE. Desta maneira, tornou-se possivel a
obtencdo das reagdes com 0s mancais concentricamente alinhados e também

determinar-se a sua matriz dos coeficientes de influéncia.

De posse da MCI e das reacdes de cada mancal, quando concentricamente
alinhados, foi possivel determinarem-se os valores das reagdes, bem como das
pressdes, ao dividirem-se suas reacfes pelas respectivas areas projetadas, as quais
cada um deles pode estar submetido para quaisquer conjuntos de recalques que se

queira testar, utilizando-se a Eq. (4.1).

Destaca-se que os mancais do TT, M1 e M2, sdo mancais estruturais e, portanto,
possuem sempre a mesma posi¢ao vertical (§; = 6, = 0) ndo havendo possibilidade de
ajustes dos seus recalques, uma vez que, na pratica, trata-se de uma regido de dificil

acesso e trabalho.

No entanto, outras medidas sdo necessarias para obter-se uma configuracdo que
satisfaca aos critérios de alinhamento estatico (SNAME, 2007). S&o elas as deflexdes,
as inclinagbes, os esfor¢os cortantes e os momentos fletores ao longo do eixo, tal qual
0 exposto em detalhes na secdo 3.6. Estas devem ser calculadas através da andlise
estrutural e para isso, mais uma vez, o programa MetRig foi utilizado. Diferentemente
das reacdes, os valores citados acima sO puderam ser obtidos executando-se o
programa para cada conjunto de recalques, um por um. Logo, essa etapa de
levantamento dos bancos de dados foi extremamente trabalhosa e, um limitador, caso

um eventual aumento na quantidade de amostras se fizesse necessario.

O vetor contendo os novos valores de recalques, §;, devem, portanto, ser tais que

abranjam uma consideravel gama de possiveis variacdes de recalques a que 0s
mancais possam estar submetidos. Segundo (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING,
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2019, SNAME, 2007), essas variacdes se devem a trés fatores principais, sendo eles,

as deflexes do casco, o desgaste dos mancais e ainda a dilatagdo/contracdo térmica.

Desta forma, os recalques que compuseram este trabalho foram criados, de maneira
aleatdria, variando-se os valores dos mancais 3 a 7, de -20 mm a + 25 mm, valores
estes considerados condizentes com o conjunto LE-navio analisado. A titulo de
comparagao, os valores aqui considerados foram maiores que os apontados no estudo
de (SEO, JEONG, et al.,, 2020), que analisou um navio VLCC (Very Large Crude
Carrier), sendo que tal classe de navios tende a ter cascos ainda mais flexiveis do que
0s navios AHTS e, portanto, espera-se que 0 conjunto abrangido seja suficiente para

eventuais corregdes na linha estudada.

Outro fator observado consistiu do fato de que ao se gerar aleatoriamente os valores
dos recalques, principalmente na grande faixa estudada, ocorreu uma grande
superioridade de resultados classificados como “ruins”, sendo o0s resultados
classificados como “6timos” uma minoria significativa. Desta maneira, tal
desbalanceamento foi superado através da aplicagdo das técnicas de super e

subamostragem, apresentadas em detalhes na subsecao 2.2.2.

Em resumo, levando-se todo o exposto em consideracdo, dadas as restricbes da
necessidade de se executar o programa toda vez que se alteravam os recalques, bem
como as disparidades dos quantitativos de cada classe, decidiu-se estudar a priori trés

diferentes bancos de dados apresentados em detalhes a seguir.

5.3.1. Banco de dados 1 — 800 amostras balanceadas

Devido ao citado desbalanceamento dos dados, procedeu-se a implementagéo de
técnicas de subamostragem (exclusdo aleatéria) das amostras classificadas como
‘ruins” e “regulares” e de superamostragem (SMOTE) dentre as classificadas como
“6timos” e “bons” na busca por um banco de dados equilibrado, ambas as técnicas

detalhadas na subsecéo 2.2.2.

Ao término de ambos os processos de super e subamostragem, chegou-se a um
banco de dados totalmente equilibrado, com cada uma das quatro classes

contabilizando 200 amostras.

Em resumo, todos esses processos e técnicas se deram em virtude de buscar-se

desde a etapa de pré-processamento, modelos robustos, com baixo viés, mais

41



generalistas e, evitando-se que problemas de sobreajuste (overfitting) prejudicassem os

resultados obtidos.

Outra forma de amenizar os bancos de dados desbalanceados consiste na correta
escolha da métrica de avaliacdo a ser levada em consideracdo. Tal abordagem foi

também implementada e sua explicacdo apresentada em detalhes na subsecéo 2.2.1

5.3.2. Banco de dados 2 — 1600 amostras balanceadas

De forma analoga a explicada acima, varios conjuntos de recalques foram
executados, separando-se os valores “6timos” e “bons”, para que, ao se atingir 400
amostras de cada classe, se completasse o banco 2, totalizando 1600 amostras
perfeitamente balanceadas (400 amostras de cada classe). Portanto, o banco 2 tem

exatamente o dobro das amostras do banco 1.

Um acréscimo no numero de amostras, tende a produzir melhores resultados, uma
vez que a “maquina” (modelo) consegue absorver melhor as influéncias das variaveis
preditoras na variavel alvo (target feature). Foi usando-se esta prerrogativa que se
definiram os dados do banco 2. Sendo assim, espera-se que 0s modelos tenham melhor

desempenho quando utilizando-se este banco em comparag¢éo com o primeiro banco.

5.3.3. Banco de dados 3 — 1678 amostras desbalanceadas

J& para o terceiro banco de dados, foi permitido o desbalanceamento das amostras,
justamente para, ao se compararem os desempenhos dos modelos de ML, poder-se
verificar se houve impacto das técnicas de super e subamostragem nos resultados
obtidos. Dessa forma, o banco 3, tem 200 conjuntos de amostras classificados como

“otimos”, 200 como “bons”, 278 como “regulares” e 1000 deles sendo da classe “ruins”.

Tais bancos de dados foram entdo testados em trés condi¢Bes (vide secédo 5.4)
sendo elas condi¢Bes de navio docado, flutuando a frio (maquinas paradas) e flutuando
a quente (maquinas ligadas, considerando-se o efeito da dilatagc&o térmica, vide Tabela
3).

Observa-se uma ligeira modificacdo nos valores de amostras passados acima,

quando se varia o tipo de condi¢cédo do navio. Tal fato se esclarece, observando-se a Eq.
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(4.1), onde os valores das novas reacdes dependem das reacdes concentricamente
alinhadas, Rj, e este valor se modifica quando da alteragdo da condi¢cdo do navio. Ou
seja, para 0 mesmo conjunto de recalques utilizado na condicdo de navio docado,
classificado como “6timo”, ele pode receber uma outra classificacao quando na condigéo
de navio frio, por exemplo. Desta forma, ao final da secéo 5.4, apresenta-se um resumo
com o quantitativo de cada classe, em cada banco de dados, e em cada uma das trés
condicdes.

5.4. Condicbes analisadas

Outra etapa estabelecida pelas referéncias (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING,
2019, SNAME, 2007), e que deve ser levada em consideracdo no processo de
alinhamento do sistema de eixo principal, trata-se da andlise do alinhamento em
diferentes condi¢des, uma vez que o0 navio em sua vida Util acaba experimentando
diferentes cenérios de operagdo e nem sempre a sua LE estara alinhada em cada uma
delas. Desta maneira, este estudo analisou trés diferentes condi¢fes de operacéo para
a embarcacao, quais sejam, navio docado, navio frio, e navio quente. Os detalhes de

cada tipo de condicao séo apresentados a seguir.

5.4.1. Condigéo 1 - navio docado

Nesta condicdo, considera-se toda a LE, bem como o propulsor, emersos. Ou seja,
nao se considera o empuxo da agua do mar atuando no propulsor, nem na LE externa
ao casco, nem tampouco o empuxo do 6leo lubrificante atuando na linha que passa por
dentro do tubo telescépico. Tal medida é feita no software MetRig, separando-se secdes
da LE em grupos, conforme o apresentado em 5.2. Neste caso, toda a linha de eixo foi,
portanto, considerada como sendo parte do grupo 1, onde ndo ha empuxo de 6leo nem

da 4gua do mar.

Outra caracteristica desta condicdo, € que o peso do propulsor considerado nessa
simulacdo foi, conforme o exposto pela Tabela 2, de 124.550,0 N. Ja o peso da
engrenagem redutora, que fica sempre emersa, dentro da praca de maquinas do navio,

foi considerado, nas trés condic¢des, igual a 102.754,0 N.
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5.4.2. Condi¢éo 2 - navio frio

A segunda condi¢do analisada, foi a de navio frio, onde considera-se 0 navio
flutuando no seu calado de projeto. Para tanto considerou-se a agua salgada (p,s =
1.026 Kg/m?3) atuando no casco e provendo empuxo para a se¢do da LE externa ao
casco, bem como para o propulsor. Adicionalmente, considerou-se o TT ja sob o efeito
do seu lubrificante (pg1, = 800 Kg/m?). Logo, nesta condi¢éo o peso do propulsor variou
devido ao empuxo da 4gua salgada, tendo seu valor igual a 108.283,0 N, ficando a LE,
agora, dividida em trés grupos, sendo o primeiro grupo, de vante para ré (a parte da LE
emersa e localizada dentro da PM), o segundo a parte imersa em 6leo lubrificante

(dentro do TT) e, por fim, o terceiro, sendo a parte externa (imersa em agua salgada).

5.4.3. Condicéo 3 - navio quente

Enfim, a terceira e Ultima condic¢do estudada, considerou que o Motor de Combustéo
Principal (MCP) estava em operacédo, impactando em temperaturas elevadas e, por
conseguinte, com uma dilatacdo de 0,046 mm nos mancais de ré e de vante da
engrenagem redutora aplicada aos conjuntos de recalques analisados. Ademais, 0s
valores de peso do propulsor e os trés grupos de propriedades de materiais foram os

mesmos da condicao 2.

Em suma, a Tabela 3 apresenta todas as condi¢des e bancos de dados analisados,
bem como as diferengas das quantidades de amostras em cada classe. Conforme o
explicado anteriormente na subsec¢éo 5.3.3, pode-se observar nesta tabela, as ligeiras
alteracGes nas quantidades de classes em cada uma das condi¢cbes analisadas, em
virtude dos valores das reagGes concéntricas (Rj) que variam de acordo com as

especificidades de cada condigéo.
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Tabela 3: Resumo das analises testadas

Condicéo 1 Classes Amostras
Bancos "Otimo" | "Bom" | "Regular" | "Ruim" Totais
1 200 200 200 200 800
2 400 400 400 400 1600
3 200 200 278 1000 1678
Condicéo 2 Classes Amostras
Bancos "Otimo" | "Bom" | "Regular" | "Ruim" Totais
1 200 198 201 201 800
2 401 397 401 401 1600
3 200 198 280 1000 1678
Condicéo 3 Classes Amostras
Bancos "Otimo" | "Bom" | "Regular" | "Ruim" Totais
1 192 195 211 202 800
2 384 398 411 407 1600
3 192 195 285 1006 1678

Criados os bancos de dados e definidas as condi¢cdes analisadas, chegou-se a uma
planilha com trinta e trés colunas, das quais trinta e duas séo as variaveis preditoras.
Foram as informacdes contidas nessas variaveis as usadas para a predi¢do das classes

da variavel alvo, denominada “Regra Final” pelos modelos. Outrossim, a Figura 11

Variaveis preditoras e alvo

apresenta as primeiras dez linhas de um dos bancos de dados testado.
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Figura 11: Variaveis Preditoras e Alvo (“Regra Final”)
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A variavel “ID”, foi utilizada para organizar e ser o contador das amostras. Sendo
assim, esta variavel ndo possui nenhuma informacao que ajude na correta classificacao

da variavel alvo.

Ja as variaveis “Offset M1 (mm)” e “Offset M2 (mm)”, conforme ja explicado, sé&o
sempre 0, uma vez que os recalques destes mancais ndo variam por se tratar de

mancais estruturais e por estarem concentricamente alinhados.

As seguintes cinco colunas, a partir de “Offset M3 (mm)” até “Offset M7 (mm)”, foram
0s recalgues dos cinco mancais que foram aleatoriamente criados. Seus valores
variaram de -20 a + 25 milimetros, como forma de atender as modificacdes dos
posicionamentos verticais dos mancais, principalmente devido a eventuais deflexdes do
casco, expansdes térmicas, ou ainda desgastes dos mancais, conforme o abordado nas
publicacdes (AMERICAN BUREAU OF SHIPPING, 2019, SNAME, 2007), sendo o
primeiro destes fatores 0 mais significativo conforme apresentado nos trabalhos de
(LEE, Young-Jin, KIM, et al., 2006, SEO, JEONG, et al., 2020).

Portanto, de posse dos sete valores de recalques, e ainda com a aplicagédo da Eq.
(4.1), obtiveram-se as sete variaveis — “R1 (N)” até “R7(N)” - uma para cada mancal,
bem como as pressodes experimentadas por estes — “P1 (kPa)” até “P7 (kPa)” — obtidas
ao dividirem-se os valores das reagfes pelas respectivas areas projetadas das buchas

de cada um dos mancais, totalizando assim quatorze variaveis.

As seguintes quatro colunas, destacadas em cinza, “0 Ré (rad)”, “6 Vante (rad)’,
“Cisalhamento Max (MPa)” e “Flexao Max (MPa)”, sdo obtidos através dos dados de
saida (outputs) do programa de elementos finitos, e indicam, respectivamente, as
inclinacdes do eixo nos mancais de ré e de vante do tubo telescopico, o cisalhamento
maximo e o momento fletor maximo sentidos pelo eixo. Sdo esses 0s valores que
requerem gue o programa seja rodado toda vez que se varia o conjunto de recalques e

gue limita a obtenc&o de bancos de dados com maiores quantidades de amostras.

Finalmente, com essas informacdes calculadas, foram atribuidos valores de 1 caso
a regra em andlise seja atendida, e de 0 em caso contrario. Efetuando-se tal
procedimento para as 6 regras apresentadas na secao 3.6, torna-se possivel classificar
um determinado conjunto de recalques e assim galgar mais um passo, seguindo a

metodologia adotada e apresentada no capitulo 4.
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5.6. Pré-processamento e selecado de variaveis

Tal etapa consiste em uma das partes mais trabalhosas e importantes dos
problemas de ML. Bons resultados sdo diretamente influenciados pelas acdes tomadas
nesta fase. A correta exclusdo de variaveis gue pouco ou hada agregam ao modelo, o
preenchimento de dados faltantes (missing data), o processo de normalizacdo das
variaveis preditoras (quando necessario), entre outras, influenciam bastante em termos
de resultados quando da avaliacdo dos resultados obtidos pelos modelos de ML, bem

como reduzem significativamente o tempo para a execu¢ao dos mesmos.

Isto posto, decidiu-se pela exclusdo das seguintes variaveis, sendo essas facilmente

identificadas como n&o agregadoras de informages aos modelos de ML testados:

“Id” — por ser apenas um roétulo dos conjuntos de recalque, ndo acrescenta

informacé&o a base de dados;

“0 Ré (rad)’, “0 Vante (rad)’, “Flexao Max (MPa)” e “Cisalhamento Max (MPa)” —

uma vez que estas variaveis ja foram usadas na definicdo das colunas das Regras.

“Regra 1”7, “Regra 2”7, “Regra 3”, “Regra 4”, “Regra 5” e “Regra 6” — uma vez que
estas colunas foram usadas para a definigdo da variavel “Regra Final” e esta, sim, € a
variavel alvo (target feature). Ademais, seus valores de “0” ou “1”, pouco agregam aos
modelos. Estas variaveis sao as regras presentes na referéncia (SNAME, 2007), outrora
apresentadas na secdo 3.6, e que norteiam a andlise de alinhamento estatico de

sistemas de eixos de propuls&o principal.

“Offset M1 (mm)” e “Offset M2 (mm)” — pois tratam-se de mancais estruturais e como
seus valores de recalques sdo sempre “0”, decidiu-se por exclui-las, uma vez que

mantendo-as, nenhum ganho de informacéo seria adicionado ao classificador.

Eliminadas essas variaveis, optou-se por conferir as correlacbes das variaveis
remanescentes, utilizando-se o conceito do coeficiente de correlacdo de Pearson
(LANTZ, 2013). Uma vez que ainda pode-se haver altos valores de correlagoes,
permitindo a eliminacdo de mais variaveis e ganhando assim desempenho
computacional. Utilizando-se a ferramenta Jupyter Notebook - plataforma interativa para
executar cédigos na linguagem Python e valendo-se de bibliotecas j& existentes para
elaboracgéo de graficos, tais como Matplotlib, Pyplot e Seaborn, criou-se 0 mapa de calor

(heatmap) das variaveis, uma ferramenta bem tipica de analise de dados que permite
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uma melhor compreensdo de como uma determinada variavel se correlaciona com as
demais. Sendo assim, obteve-se a Figura 12 apresentada a seguir.
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Figura 12: Mapa de Calor das variaveis preditoras ap0s as primeiras exclusoes.

Observa-se da Figura 12 que a correlacdo de uma determinada reagéo tem valores
idénticos para reagdes e pressdes de um mesmo mancal. Por exemplo, ao se observar
a relagéo da reagao do mancal 4 (“R4(N)’) e da pressdo também do mancal 4 (“P4
(kPa)”) com o valor da reagao 1 (“R1(N)”), nota-se que ambas tém a mesma correlagcéo
no valor de —0,57. Isto € observado em todo 0 mapa de calor para mancais “n” e reagdes
e pressfes “R,” e “P,”, respectivamente. Tal correlagdo ocorre devido as pressbes
obtidas através da divisdo das reagfes pelas areas projetadas das buchas dos mancais,
gue sao valores constantes. Conclui-se, entdo, que mais variaveis podem ser excluidas
sem prejuizos as analises que serdo feitas pelos modelos mais a adiante. Optou-se,

assim, pela exclusédo das sete colunas das reacgdes, de “R1(N)” a. “R7(N)”.
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Refazendo o mapa de calor, obtiveram-se as correlagbes, mas agora ja sem as

colunas das reacdes que foram excluidas, como pode ser visto na Figura 13.

Offset M3 {(mm)
Offset Md (mm)
Oiffset M5 (mm)
Oiffset ME (mm)
Offset M7 (mm)

P1 (kPa)

P2 (kPa)

P3 (kPa)

P4 (kPa)
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P5 (kPa)
--075
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Offset M5 (mm)
Offset M& (mm)
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P1 (kPa)
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P3 (kPa)
P4 (kPa)
PS5 (kPa)
PE (kPa)
P7 (kPa)

g 3
g £

Figura 13: Mapa de Calor das variaveis preditoras remanescentes

Como previsto, 0 mapa de calor ainda traz a informac¢do de uma alta correlagéo
negativa nos valores das pressdes entre mancais diretamente anteriores e posteriores.
Ou seja, quaisquer ajustes positivos no recalque do mancal n, resultara em valores que
diminuirdo as reacdes e, por conseguinte, as pressoes, experimentadas nos mancais n
-1 en+ 1. Este cenario é condizente com o observado na MCI apresentada na segéo

4.1.

Feitas as devidas analises e exclusbes de variaveis, findou-se a etapa de pré-
processamento, ressaltando que ndo houve dados faltantes (missing data) em nenhum

dos bancos de dados analisados.

Portanto, os dados que foram testados pelos algoritmos foram compostos de doze
variaveis preditoras, que sao aquelas listadas na Figura 13, como discriminadas abaixo:
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“Offset M3 (mm)”, “Offset M4 (mm)”, “Offset M5 (mm)”, “Offset M6 (mm)”, “Offset M7
(mm)”, “P1 (kPa)”, “P2 (kPa)”, “P3 (kPa)”, “P4 (kPa)”’, “P5 (kPa)’, “P6 (kPa)’ e “P7 (kPa)”.

Por fim, a variavel alvo (target) que se deseja classificar pelos algoritmos com um
elevado nivel de Precisé@o é a variavel “Regra Final”, sendo, portanto, essa a variavel
gue classifica se os recalques adotados retornam valores de alinhamento estético

LI T] L]

“otimos”, “bons”, “regulares” ou “ruins”.

Neste contexto, apresenta-se na Tabela 4, retirada do ambiente do Jupyter
Notebook e convertida em formato de tabela, as variaveis restantes, ap0s a etapa de
pré-processamento, quando utilizadas no banco de dados 1, apresentando desta forma

dez amostras, do total de oitocentas presentes no banco em questéo.

Tabela 4: Banco de dados 1 pés-processado

Offset | Offset Offset Offset Offset P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 Regra
M3 M4 M5 M6 M7 | P | (P | kP | kP | (KP | (P | (kP | RO
(mm) (mm) (mm) (mm) (mm) a) a) a) a) a) a) a)
181, | 174, | 265, | 155, | 204, | 266, | 186, | ~.
0 0 0 1 1 1 4 6 0 4 7 9 1 Otimo
187, | 137, | 358, 284, | 167, | 238, | ~.
1| 3 3 3 0 1 o 4 > | 930 | %3 o > | otimo
190, | 145, | 225, | 329, 300, | 192, | ~.
2| s 10 7 6 6 1 ) A o | 637 | *) o | otimo
183, | 149, | 387, 217, | 245, | 213, | ~.
3 0 -5 -5 -3 -2 1 9 P 65,4 0 3 > Otimo
174, | 210, | 232, 422, | 167, | 193, | ~.
4 -3 -1 8 7 6 9 0 3 9,5 4 7 3 Otimo
7 167, | 273, | - | 412 | .o | 229 | ..
9| = 3 12 14 7 o120 g | 5 | 532 | %2 | 124 | Reg.
5 ' 6 42
7 _ _
s| -6 -6 0 10 g | 168 | 249 | 735 | 367, | 54y | 201 | 95 | Reg.
2 8 8 1,4
6 6 8
7 _ _ -
o] 12 12 12 3 as [ 1] 292|183 ) 212 | 265, | 31| 215 | Res.
7 2 8 ' 54
7 _ _
o] -0 4 17 4 o | 15¥ |3 faos, | 23| s | BT 107 | Reg.
8 5 : ' 9,1
7
186, | 134, | 430, 331, 302,
g 2 0 5 9 11 3 o 3| 13 | 5 [ 906 | %% | Reg.

Os bancos de dados criados, vide se¢éo 5.3, para as trés condi¢des analisadas, vide
secdo 5.4, podem ser acessados, na sua integra, no repositério de bancos de dados

Mendeley, através do link: https://data.mendeley.com/datasets/cn6dk6f77y/1.
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6. Resultados e Discussoes

A partir dos capitulos 2 a 4, pode-se, executando-se os modelos de aprendizado de
magquina, conferir quais deles apresentam melhor desempenho, em cada uma das nove

condicbes analisadas, quais sejam:

v Navio docado — bancos de dados 1, 2 e 3;
v" Navio frio — bancos de dados 1,2 e 3; e

v" Navio quente — bancos de dados 1,2 e 3.

Desta forma, e jA com a métrica de avaliacdo apropriada ao problema analisado,
sendo ela a métrica de Precisdo, pdde-se confrontar os resultados dos modelos para

cada um dos algoritmos testados.

6.1. Resultados dos modelos de ML

Os resultados obtidos, jA levando-se em consideracdo o refinamento dos
hiperparametros dos algoritmos, séo apresentados a seguir. Destaca-se uma vez mais
que, variando-se os hiperparametros dos algoritmos, buscou-se ndo somente as
melhores taxas de precisdo, mas também, modelos menos enviesados e mais
generalistas, tornando-os cada vez mais confidveis quando da submissédo destes a
dados novos. Para isso, a faixa de variacdo dos mesmos foi selecionada também
tentando evitar problemas relacionados ao sobreajuste. Tal selecdo dos
hiperparametros, variou entre os modelos baseando-se nas referéncias utilizadas para

cada um dos algoritmos testados em especifico.

6.1.1. Extremely randomized trees

Nos modelos de arvores extremamente aleatorias, tal qual o apresentado nos
trabalhos de (ESLAMI, SALMAN, et al., 2020, GEURTS, ERNST, et al., 2006), variaram-

se 0s seguintes hiperparametros:

i. Numero de arvores (n_estimators): [20, 50, 100];
ii. NUumero minimo de amostras para dividir um né (min_samples_split): [2, 5, 8, 11];

iil. Maxima profundidade da arvore (max_depth): [7, 10, 15, 19];
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iv. NUmero minimo de amostras em uma folha (min_samples_leaf): [1, 2, 3, 7]; e

v. Funcéo para medir a qualidade do corte (criterion): [entropia, gini].

Desta forma, foi a partir da variagdo destes valores, que os resultados refinados

foram obtidos, sendo apresentados a seguir na Tabela 5.

Tabela 5: Resultados — modelos de Extra-trees

Condicdo 1 Extra Trees
Bancos Precisdo Média Revocacdo F1-Score Acuracia
1 88,47% 88,12% 87,99% 88,12%
2 92,80% 92,50% 92,51% 92,50%
3 94,22% 93,75% 93,90% 93,75%
Condicao 2 Extra Trees
Bancos Precisdo Média Revocacao F1-Score Acurécia
1 90,54% 90,00% 89,90% 90,00%
2 92,76% 92,50% 92,51% 92,50%
3 94,73% 94,35% 94,47% 94,35%
Condicédo 3 Extra Trees
Bancos Precisdo Média Revocacao F1-Score Acuréacia
1 86,76% 86,25% 86,16% 86,25%
2 90,27% 90,00% 90,07% 90,00%
3 93,39% 92,86% 92,93% 92,86%

Os resultados obtidos pelos modelos que utilizaram os conceitos das Extra-Trees,
ainda nao foram suficientemente altos para atender a premissa de se obter um
classificador com ao menos 95,00% de Precisao. Desta forma, tentou-se obter melhores
resultados através de outros modelos, utilizando-se outros algoritmos, ao invés de
estressar ainda mais este modelo, através da variacdo de uma gama ainda maior de

seus hiperparametros.
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6.1.2. Random Forest (RF)

No processo de refinamento dos modelos de floresta aleatéria, variaram-se os
seguintes parametros, com base nas referéncias (NADI, MORADI, 2019, SALLES,
GONCALVES, et al., 2018):

i. Numero de arvores (n_estimators): [20, 50, 100];

ii. NUmero minimo de amostras para dividir um né (min_samples_split): [2, 5, 7, 11];

iii. M&xima profundidade da arvore (max_depth): [5, 7, 10, 15, 19] * N&o ha limite de
profundidade maxima quando se utiliza os pardmetros padrdes deste algoritmo;

iv. Niumero minimo de amostras em uma folha (min_samples_leaf): [1, 3, 5].

A Tabela 6 resume os resultados obtidos para 0os nove conjuntos de cenarios

analisados, como segue:

Tabela 6: Resultados — modelos de Random Forest

Condicéo 1 Random Forest

Bancos Precisdo Média Revocacao F1-Score Acuracia

1 94,48% 94,37% 94,36% 94,37%

2 97,21% 97,19% 97,19% 97,19%

3 97,64% 97,62% 97,63% 97,62%
Condicgéo 2 Random Forest

Bancos Precisdo Média Revocagao F1-Score Acurécia

1 94,58% 94,37% 94,36% 94,37%

2 96,66% 96,56% 96,58% 96,56%

3 96,77% 96,73% 96,73% 96,73%
Condicéo 3 Random Forest

Bancos Precisdo Média Revocacao F1-Score Acuréacia

1 95,23% 95,00% 95,00% 95,00%

2 95,08% 94,69% 94,76% 94,69%

3 96,45% 96,43% 96,41% 96,43%

Os resultados obtidos foram maiores do que o minimo estipulado em sete dos nove
casos estudados e, nos bancos de dados com maior nimero de amostras, todos 0s
resultados foram superiores. O valor maximo de Precisdo obtido foi de 97,64% de

precisdo na condicdo 1, utilizando-se o banco de dados 3, com 0s seguintes parametros:

i. Namero de arvores: 100;
ii. Nomero minimo de amostras para dividir um no: 5;
iii. Maxima profundidade da arvore: 15;

iv. Nidmero minimo de amostras em uma folha: 1.
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6.1.3. Gradient Boosting (GB)

De forma anéloga aos dois algoritmos que também utilizam o método ensemble
apresentados anteriormente, para os modelos que utilizam o algoritmo de Gradient
Boosting, também variaram-se 0s seguintes parametros (BLAGUS, LUSA, 2017,
TABRIZCHI, TABRIZCHlI, et al., 2020):

i. Numero de arvores (n_estimators): [20, 50, 100];
ii. NUmero minimo de amostras para dividir um né (min_samples_split): [2, 5, 7, 11];
iii. M&xima profundidade da arvore (max_depth): [3, 5, 7, 10, 15, 19];

iv. Niumero minimo de amostras em uma folha (min_samples_leaf): [1, 3, 5].
Os resultados obtidos para essas condigdes sdo apresentados na Tabela 7 a seguir.

Tabela 7: Resultados — modelos GB

Condicéo 1 Gradient Boosting
Bancos Precisdo Média Revocacao F1-Score Acuracia
1 93,31% 93,13% 93,06% 93,13%
2 98,14% 98,12% 98,13% 98,12%
3 97,93% 97,92% 97,92% 97,92%
Condigéo 2 Gradient Boosting
Bancos Precisdo Média Revocacao F1-Score Acuracia
1 94,63% 94,37% 94,34% 94,37%
2 97,85% 97,81% 97,82% 97,81%
3 97,32% 97,32% 97,32% 97,32%
Condicéo 3 Gradient Boosting
Bancos Precisdo Média Revocagéao F1-Score Acurécia
1 93,66% 93,13% 93,08% 93,13%
2 95,22% 95,00% 95,05% 95,00%
3 96,15% 96,13% 96,10% 96,13%

Analisando-se a Tabela 7, mais uma vez observam-se resultados superiores a
95,00% em todos os casos com excecdo daqueles relativos ao banco 1, o de menor
numero de amostras. A maior Precisao obtida foi de 98,14%, foi obtida na condigédo 1,
banco 2, sendo o melhor resultado obtido nos 27 cenarios analisados (3 condicdes, 3
bancos de dados e 3 diferentes modelos), cujos parametros que retornaram tais valores

foram:

i. Numero de arvores: 50;
ii. Nomero minimo de amostras para dividir um no: 7;
iii. Maxima profundidade da &rvore: 10;

iv. Niomero minimo de amostras em uma folha: 1.
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6.2. Resultados das Redes Neurais Profundas

Em vista dos resultados obtidos nos demais modelos, cujos resultados foram muito
parecidos com os dois ultimos bancos de dados foram obtidos, decidiu-se, neste caso,
um maior enfoque nas configuracdes das redes neurais, bem como no refinamento dos
seus parametros (diferentes otimizadores, técnicas de combate ao overfitting, etc.) ao

invés da obtencgéo de resultados para os trés bancos de dados.

Neste contexto, optou-se por analisar os resultados a serem obtidos com o banco
de dados numero 3, uma vez que este representa uma condigcdo mais proxima ao
cenario observado no procedimento de alinhamento de eixo, onde ha uma incidéncia de

resultados “ruins” mais significativa em relacéo as demais classes.

Face ao exposto, optou-se ainda por analisar trés otimizadores diferentes (KERAS,
2022), tais como o Gradiente Estocastico Descendente (SGD), Adam e RMSprop, para
uma mesma configuracdo de rede neural a ser implementada somente no banco de

dados 3. Neste contexto, as redes testadas tiveram a seguinte configuracéo:

i. Rede Neural Sequencial e Densa, ou seja, redes totalmente conectadas,
onde os neurdnios da camada anterior se comunicam com 0s da camada
seguinte;

i. O kernel de inicializacdo utilizado em todas as camadas foi o kernel de
distribuicdo “Normal” (“Deep Learning Book”, 2022);

iil. Camada de entrada com 12 neurbnios — numero igual ao das variaveis
preditoras remanescentes apds as etapas de pré-processamento e selecao
de variaveis;

iv. Rede com 2 camadas ocultas, com 100 neurdnios em cada. Definigéo feita
pelo autor baseando-se na referéncia (“Deep Learning Book”, 2022);

V. A funcgé@o de erro escolhida foi a de entropia cruzada (cross entropy);

Vi. A funcdo de ativacdo das camadas intermediarias utilizada foi a funcao
“‘Relu”, vide Apéndice C — Fungdes de Ativacdo (“Deep Learning Book”,
2022);

Vii. A funcao de ativagado da camada de saida foi a fungao “Softmax”, (“Deep
Learning Book”, 2022, MULLER, GUIDO, 2016), conforme apresentado no
Apéndice C — Funcbes de Ativacao;

viii. Foram utilizados 80% do banco de dados como dados de treino e 20% como

dados de teste, valores esses utilizados de forma padrédo (NAKATSU, 2021);
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iX. Foi utilizada uma camada de saida com 4 neurbnios (um para cada classe

de saida possivel).

Outrossim, os modelos de redes neurais, assim como o0s demais modelos de
aprendizagem de maquina apresentados nessa dissertagdo, foram rodados na
plataforma Jupyter Notebook, utilizando-se mais uma vez da linguagem Python. Para a
confeccéo das redes neurais artificiais profundas, foi utilizado o framework Keras (que
€ uma biblioteca contendo cd6digos, principalmente voltada para aplicagdo de redes
neurais), cuja funcéo principal é permitir a criacdo e experimentacdo de redes neurais
para a resolugdo dos mais variados problemas (“‘About Keras”, 2022). Tal framework
trata-se de uma ferramenta amplamente utilizada em setores ligados ao
desenvolvimento de modelos de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquinas,

principalmente tratando-se de modelos que empregam as redes neurais artificiais.

Além disso, redes neurais artificiais profundas costumam sofrer do problema de
sobreajuste (overfitting), onde o modelo, fica muito ajustado aos dados de treino, mas
guando expostos a novos dados, dados de teste, ndo conseguem atingir valores de
predicbes proximos aos obtidos anteriormente, com os dados de treinamento. Deste
modo, duas técnicas muito utilizadas no combate a esse problema também foram
implementadas nos modelos. S&o elas as técnicas de regularizacéo e de dropout (“Deep
Learning Book”, 2022). Esta ultima trata-se de uma técnica onde desliga-se, de maneira
aleatoria, uma porcentagem dos neurbnios da rede, visando tornar o modelo mais
generalista e menos propenso ao problema de sobreajuste. Detalhes especificos
dessas técnicas foram citados quando da apresentacéo dos resultados dos modelos

que as utilizaram, subsecdes 6.2.1, 6.2.2 € 6.2.3.

A seguir apresentam-se os resultados obtidos para cada um dos trés otimizadores
utilizados, e aplicam-se 0os mesmos conceitos de variagdo dos hiperparametros
empregados nos demais modelos até aqui estudados, buscando-se, uma vez mais,

melhores taxas de precisao.
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6.2.1. Adam

Dois cenérios foram analisados para esse e para 0s demais otimizadores
selecionados. O primeiro, modelo 1, ndo utilizou as técnicas de combate ao sobreajuste,
enquanto que no modelo 2, essas técnicas foram aplicadas. A regularizacdo utilizada
foi a L2 (0,01), sendo aplicada em ambas as camadas ocultas. De forma anéloga, foi
aplicada a essas mesmas camadas do modelo 2 a técnica do dropout, apagando-se
aleatoriamente 20% dos neurbnios. Os seguintes resultados foram obtidos, como

segue:

a) Adam

Parametros do otimizador Adam utilizados no modelo 1:

i. Taxa de aprendizagem: 0,001;
il Beta 1:0,9;

iii. Beta_2:0,999;

iv. Epsilon (¢): 1e-7; e

V. Amsgrad: False.

Com esses valores de parametros, associados a um lote de 100 amostras, chegou-
se, apés um processo de 1.000 épocas, vide Figura 14, a um processo iterativo de
tamanho suficiente para observar a estabilizac&o dos resultados com os valores sendo

apresentados na Tabela 8 e ilustrados na Figura 14:

Tabela 8: Resultados do otimizador Adam

Modelo 1 Adam
Precisao Precisao Entropia Entropia
Banco %e dados Treino Teste Cruzada Treino | Cruzada Teste
98,44% 92,26% 0,0537 0,2111
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Otimizador Adam
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Figura 14: Otimizador Adam

Através dos dados apresentados na Tabela 8 e na Figura 14, torna-se possivel
observar a presenca do sobreajuste afetando o desempenho do modelo. Neste sentido,
destaca-se 0 descolamento (gap) de 6,18% (vide as diferencas dos resultados
apresentados na Tabela 8) entre os resultados obtidos com os dados de treino e os

obtidos com os dados de teste.

Desta forma, apesar dos bons resultados apresentados para os dados de treino,
98,44% de precisdo média, observa-se uma consideravel queda nos resultados para os
dados de teste, 92,26%. Como estes sdo 0s mais importantes na hora de se determinar
se um modelo é de fato confiavel, uma vez que na maioria dos casos, 0 modelo sera

submetido a valores distintos daqueles presentes em seus(s) banco(s) de dados.

Em suma, quando sdo comparados o0s resultados obtidos com os modelos
apresentados nas subsecdes 6.1.1, 6.1.2 e 6.1.3, principalmente comparando-0s com
0s modelos que utilizaram os algoritmos de Random Forest e de Gradient Boosting,
observa-se mais seguranca nesses Ultimos, uma vez que os resultados para os dados
de teste destes modelos retornaram valores melhores e ndo foram constatadas

evidéncias da presenca de sobreajuste em tais cenarios.
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b) Adam com regularizacdo L2 e Dropout

Ressaltada a iminéncia do problema do sobreajuste, decidiu-se, entdo, considerar-
se a aplicagcdo das técnicas de regularizacédo L2 (0,01) e de dropout, levando-se em
conta um desligamento de 20% dos neurdnios das duas camadas ocultas. Desta
maneira, os resultados obtidos para o modelo 2, vide Tabela 9 e Figura 15, foram tais
que:

Tabela 9: Resultados Adam + Regularizagéo L2 e Dropout

Modelo 2 Adam - Regularizagcédo L2 + Dropout
Precisao Precisao Entropia Entropia
Banco d3e dados Treino Teste Cruzada Treino | Cruzada Teste
90,93% 90,24% 0,4423 0,4521
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Figura 15: Otimizador Adam com regularizacdo L2 e Dropout

Os resultados apresentados na Tabela 9 e na Figura 15, apresenta uma diminuicédo
significativa do gap entre os resultados dos dados de treino e de teste, totalizando

0,69%, atestando para uma contribuicdo significativa das técnicas de combate ao
sobreajuste.

Apesar dessa contribuigdo, onde chegou-se a um modelo mais confiavel em relacéo
a ndo ocorréncia do sobreajuste, os resultados obtidos foram altamente penalizados,

ndo superando os 95,00% minimos desejados. Outras variagfes de hiperparametros
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poderiam ser testadas em busca de melhores resultados, no entanto, haja visto os bons
resultados ja obtidos nos demais modelos (usando o GB e o RF, por exemplo), decidiu-

se verificar se os resultados obtidos por outros otimizadores seriam mais interessantes.

Por fim, acredita-se que estes baixos desempenhos tenham se dado pelo nimero
de amostras do banco de dados analisado (1.673 amostras) e pelo numero de variaveis
preditoras ndo serem tdo grandes, uma vez que se recomenda a utilizacdo desse
otimizador para conjuntos de dados contendo mais amostras conforme o apresentado
pela referéncia (KINGMA, BA, 2014).

6.2.2. RMSprop

Para este otimizador, uma vez mais, dois modelos de rede neural profunda foram
criados, os terceiro e quarto modelos apresentados a seguir. O modelo 3 é aquele com
os parametros padrdes do otimizador, e o quarto modelo, aquele com a aplicagéo das

técnicas de regularizacédo L2 e dropout. Os resultados obtidos foram os seguintes:

a) RMSprop

Parametros do otimizador RMSprop utilizados no modelo 3:

i. Taxa de aprendizagem: 0,001;
il Rho (p): 0,9;

iii. Momentum: 0,0;

iv. Epsilon (¢): 1e-7; e

V. Centered: False.

Com esses valores de parametros, associados a novamente um lote de 100
amostras, chegou-se, ap6s um processo de iteracdo de 1000 épocas, aos seguintes

resultados de preciséo, e de fungéo de erro de entropia cruzada, Tabela 10 e Figura 16:

Tabela 10: Resultados otimizador RMSprop

Modelo 3 RMSprop
Precisao Precisao Entropia Entropia
Banco %e dados Treino Teste Cruzada Treino | Cruzada Teste
93,27% 88,06% 0,1466 0,2896
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Figura 16: Otimizador RMSprop

Observa-se na Figura 16 o problema de sobreajuste, com os resultados obtidos com
os dados de treino sendo bem superiores aos obtidos com os dados de teste. Tal
discrepancia, vide Tabela 10, separa em mais de 5 porcento (5,21%) os resultados,
indicando mais uma vez um sobreajuste do modelo. Desta maneira, ndo se chegou a
uma alta confiabilidade no modelo 3, principalmente diante dos problemas observados

e associados as baixas precisGes obtidas ao se analisar os dados de teste, 88,06%.

Observa-se na Figura 16, uma tendéncia de melhora nas precisdes médias somente
nos dados de treino com o passar das épocas, enquanto os resultados com os dados

de teste ja se mostram mais constantes e sem maiores melhorias de resultados.

b) RMSprop com regularizagdo L2 e Dropout

A partir do problema supracitado, decidiu-se mais uma vez implementar as técnicas
de regularizagéo L2 (0,01) e dropout (20%) como fora feito anteriormente no otimizador

Adam. Neste contexto, os resultados obtidos, Tabela 11 e Figura 17, foram tais que:

Tabela 11: Resultados RMSprop + Regularizacdo L2 e Dropout

Modelo 4 RMSprop + Regularizacdo L2 + Dropout
Precisao Precisao Entropia Entropia
Banco %e dados Treino Teste Cruzada Treino | Cruzada Teste
89,36% 85,43% 0,4547 0,4567
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Figura 17: Otimizador RMSprop com regularizagéo L2 e Dropout

Com base no apresentado na Tabela 11 e na Figura 17, a aplicagcéo das técnicas de
regularizagcéo levaram a uma ligeira reducéo das diferencas de precisao dos dados de
treino e teste, embora com grandes oscilagbes nos resultados a cada nova época e
degradac®es significativas dos resultados obtidos.

Muitas outras combinacdes de parametros poderiam ser aplicadas, e talvez,
resultando em melhoras significativas. No entanto, para os fins estabelecidos no inicio
dessa dissertacao, os resultados obtidos pelos algoritmos de aprendizado de maquina
expostos em 6.1, ja permitem a obtencao de taxas de predicdes mais significativas, com

valores de preciséo considerados satisfatérios para a implementacgéo de tais modelos.

6.2.3. Gradiente estocéastico descendente (SGD)

Outra vez, portanto, executaram-se dois modelos utilizando o algoritmo SGD. O
primeiro modelo criado, utilizando-se o otimizador SGD com seus parametros padrées
(default), j& o segundo modelo contando com a aplicacdo da regularizacdo L2 e do
dropout nas duas camadas ocultas, nos mesmos moldes das subsecdes anteriores. Os

resultados obtidos, Tabela 12 e Figura 18, sdo agora apresentados.
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a) SGD

Parametros do otimizador SGD utilizados no modelo 5:

i. Taxa de aprendizagem (learning rate): 0,01;
il Momentum: 0,00; e

iii. Nesterov: 0,00.

Com esses valores de parametros, associados a um lote de 100 amostras, chegou-
se, ap0s um processo de iteracdo de 1000 épocas, vide Tabela 12 e Figura 18, a um

platd quase paralelo onde nova iteracées pouco contribuam para melhores resultados.
Dito isto, os resultados obtidos foram tais que:

Tabela 12: Resultados otimizador SGD

Modelo 5 SGD
Precisdo Precisdo Entropia Entropia
Banco d3e dados Treino Teste Cruzada Treino | Cruzada Teste
96,39% 94,52% 0,4202 0,4844
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Figura 18: Otimizador SGD
Considerando-se os resultados deste modelo, representados pela Figura 18, ndo

ha, apds a estabilizacdo dos resultados, aproximadamente entre 550 e 850 épocas,

evidéncias de que o modelo esteja sofrendo com problemas de sobreajuste, uma vez
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que os resultados dos dados de teste caminham juntos com os de treinamento. No
entanto, por volta das 150 Ultimas iteracbes, observaram-se sinais de alerta para tal
problema. Onde o distanciamento entre resultados comeca a aumentar, e 0s resultados
dos dados de teste comecam a diminuir ligeiramente em relacdo aos resultados dos
dados de treino. Desta forma, julgou-se necessaria, a aplicacdo das técnicas de
regularizacdo, buscando-se combater esta ocorréncia, cujos resultados séo

apresentados a seguir.

b) SGD com regularizacdo L2 e Dropout

Uma vez mais, portanto, analisou-se um novo modelo, utilizando as técnicas de
regularizacédo L2 (0,01) e de dropout (“Deep Learning Book”, 2022), em ambas as

camadas ocultas, cujos resultados obtidos, Tabela 13 e Figura 19, foram tais que:

Tabela 13:Resultados SGD + Regularizacdo L2 e Dropout

Modelo 6 SGD + Regularizacéo L2 + Dropout
Precisao Precisao Entropia Entropia
Banco d3e dados Treino Teste Cruzada Treino | Cruzada Teste
97,44% 96,61% 0,7577 0,8383
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Figura 19: SGD com regularizacdo L2 e Dropout
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Na Figura 19 pode-se observar que os dados de treino e de teste continuam
caminhando juntos até o término das 1000 épocas. Deste modo, os indicios da presenca
de sobreajuste observados no modelo 5, principalmente na faixa final do processo
iterativo, j& ndo sdo mais observados neste modelo, atestando para a importancia da

aplicacado dos métodos de regularizagao.

Finalmente, chegou-se, assim, a um modelo de &arvores neurais profundas, modelo
6, confidvel e capaz de predizer os resultados corretos com um valor de precisdo média
consideravel, no valor de 96,61%, e acima do valor minimo aceitavel estipulado

inicialmente.

65



7. Conclusdes e Recomendacbes

As altas taxas de precisdo observadas, principalmente nos melhores modelos de
Gradient Boosting — 98,14%, Random Forest — 97,64% e RN profundas utilizando o
otimizador SGD - 96,61%, foram consideradas satisfatorias e acima do limite minimo
previamente estabelecido, ou seja, de 95,00%. A Figura 20 apresenta 0s quatro
melhores modelos de cada um dos algoritmos utilizados, explicitando os seus
desempenhos em termos de suas Precisbes médias, Acuracias, Fl-scores e

Revocacao.
Revocacdo
—e— RN_S5GD
Extra_Trees

—e— Random_Forest
—e— Gradient_Boosting

F1-Score Precisdo Maxima

86 88 90 92 99 B8 100

Acuracia

Figura 20: Comparacao dos melhores resultados de cada modelo

Em sintese, de posse de todos os valores que impactam na movimentacdo dos
mancais de uma determinada embarcacao, sejam eles devido as deflexdes do casco,
aos desgastes dos mancais, ou ainda as dilatacbes térmicas, pode-se refinar os bancos
de dados para limites inferiores e superiores que atendam a todas essas condicoes.
Ademais, tornando o banco mais especifico para a embarcacdo analisada e seu
respectivo sistema de eixo de propulsdo principal. A partir dai, torna-se possivel,
aplicando-se modelos de aprendizado de maquina, a obtencéo de valores de recalques
gue estabelecam o atendimento as regras de alinhamento vigentes, tal qual o

apresentado nesta dissertacdo. Esta técnica permite corre¢cfes de desalinhamentos de
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forma mais rapida e, retorna valores mais confiaveis do que os obtidos nas praticas de
correcdo atualmente utilizadas (FARIAS, DOS REIS, et al., 2021).

Acredita-se que esta dissertacdo, portanto, contribuiu para destacar a importancia
das ferramentas e algoritmos de aprendizagem de maquina, nesse caso em especifico,
o0 supervisionado, em problemas de correcdo de linhas de eixo desbalanceadas ou que

precisem ser alinhadas em um eventual primeiro alinhamento.

JA o0s resultados de precisdo obtidos foram considerados satisfatérios,
principalmente os dos modelos de RF e GB, que tiveram médias de 96,01% e 96,02%
respectivamente, considerando os nove cenarios estudados. Além disso, observou-se,
também, resultados consideraveis utilizando-se RN profundas, principalmente com o
otimizador SGD, onde, acredita-se, que resultados ainda melhores sdo provaveis de

serem obtidos, refinando-se mais os hiperparametros deste otimizador.

Outrossim, conforme explicado na secéo 5.3 e suas subsecdes, compararam-se 0S
resultados médios das precisdes para cada um dos algoritmos em cada um dos bancos

de dados. Deste modo, a Tabela 14 ilustra os resultados obtidos nesse contexto.

Tabela 14: Média das precisdes por banco de dados e algoritmo

Algoritmo Extra-trees

Média das Precisdes | Média das Precisoes Média das
Banco 1 Banco 2 Precisdoes Banco 3
88,51% 92,19% 94,12%

Algoritmo Random Forest

Média das Precisbes | Média das Precisdes Média das
Banco 1 Banco 2 Precisoes Banco 3
94,59% 96,22% 96,81%

Algoritmo Gradient Boosting

Média das Precisbes | Média das Precisdes Média das
Banco 1 Banco 2 Precisoes Banco 3
93,48% 96,96% 96,88%

No menor dos bancos de dados estudado, banco 1, os modelos que executaram o
algoritmo de RF, obtiveram as precisdes mais altas, com média de 94,59%. Nos bancos
de dados 2 e 3, os modelos que trabalharam com o algoritmo de Gradient Boosting
obtiveram os melhores resultados com precisbes médias de 96,96% e 96,88%,

respectivamente.

Conclui-se, a partir dos resultados apresentados na Tabela 14, que o banco de

dados 3, mesmo com o intencional desbalanceamento de classes, retornou resultados
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consideravelmente proximos aos obtidos com o banco de dados balanceado, nimero 2.
Ambos os bancos se alternaram como aqueles com os melhores resultados, sendo
apresentada uma ligeira vantagem para o banco 3. Consequentemente, o procedimento
de balanceamento de dados, realizado ainda na etapa de pré-processamento, pode vir
a ser dispensavel com base nos resultados obtidos neste estudo. No entanto, mais
resultados que corroborem para essa teoria necessitam ser obtidos, assim como o
ndamero de amostras de cada banco precisa estar na mesma ordem de grandeza

analisada ou com ainda mais dados.

Outrossim, espera-se que, com 0 aumento no numero de testes, melhorias nos
refinamentos, implementacéo de outros algoritmos, implementacdo de novas variaveis
preditoras nos bancos de dados, o processo preditivo para este problema seja ainda
mais eficaz, reduzindo-se o tempo e 0s recursos gastos nos trabalhos de alinhamento,
bem como provendo uma maior confianga na otimizacdo deste e de outros trabalhos

similares a bordo das embarcacoes.

Ressalta-se o carater de originalidade desta dissertacdo, tanto da concepc¢éo do
banco de dados, quanto da implementacédo de inteligéncia artificial, através de modelos
de aprendizagem de maquina, na solucdo de problemas multiclasses e de grande
importancia tanto para a manutencéo da operacionalidade do sistema de eixo principal,

quanto para a confiabilidade do sistema propulsivo da embarcagéo.

Finalmente, algumas das principais conclusdes que se podem tirar desta dissertagéo

sao tais que:

v Os melhores modelos dos algoritmos Random Forest, Redes Neurais e
Gradient Boosting superaram a taxa de predicdo estipulada inicialmente;

v" Houve a necessidade de mitigar problemas relacionados ao sobreajuste nos
models de Redes Neurais, onde a aplicagdo de técnicas de regularizacao
(dropout, regularizagdo L2) agregou significativo valor aos resultados
obtidos;

v" Os modelos desenvolvidos se mostraram robustos o suficiente para trabalhar
com bancos de dados desbalanceados;

v" A confeccao de bancos de dados com ainda mais amostras tende a produzir
modelos ainda mais confiaveis; e

v" A busca por um método orientado de alinhamento de LE principal se mostrou

viavel a partir da implementacao das técnicas de ML.
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7.1. Trabalhos Futuros

A partir do trabalho apresentado nessa dissertacdo, pbde-se ter uma maior
consciéncia do quanto ainda pode ser desbravado com as ferramentas de inteligéncia
artificial e aprendizagem de maquinas voltadas para as mais diversas areas da
engenharia. Estas ferramentas ainda sdo pouco ou nada aplicadas, como mostra o
conteudo observado na revisao bibliogréafica, principalmente na area de alinhamento de

eixos principais de navios, foco principal desta dissertacao.

Ap0s todos os resultados e conclusfes apresentados, acredita-se que criagdes de
novos modelos, variando-se ainda mais seus hiperparametros, devem fornecer
melhores resultados, contribuindo assim para a disseminacédo da utilizacdo de modelos
de ML no processo de alinhamento de eixos principais nos estaleiros.

Além disso, estudar outras variaveis preditoras presentes no sistema de eixo
principal dos navios, agregando-as a essa linha de estudo apresentada e testadas com
diferentes algoritmos, pode corroborar com uma boa confiabilidade as predi¢es de
recalques que garantam um correto alinhamento de demais linhas de eixos, linhas estas

eventualmente com configuracdes distintas da aqui apresentada.

Por fim, produzir bancos de dados e, por conseguinte, modelos que levem em
consideracao tanto as deflexdes dos cascos das embarcacgdes, quanto as influéncias
das condi¢Bes dindmicas nos recalques e, consequentemente, nas reagfes que 0S
mancais e linha de eixo estardo submetidos, podem impactar positivamente nos
resultados. Nestes casos, obter-se-iam assim, valores ainda mais especificos para cada
sistema estudado, e, portanto, atendendo aos cenarios encontrados nos navios quando
em operacgdo. Desta forma, acredita-se ser possivel reduzir sensivelmente os problemas

comumente observados nas linhas de eixo dos navios atuais.
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Apéndice A — Métricas de Avaliacao

Dentre as métricas mais utilizadas em problemas de aprendizado de maquinas,
como as abordadas por (MHAWISH, GUPTA, 2020, MULLER, GUIDO, 2016) em suas

publicacbes, destacam-se as seguintes:

A.1 Acuracia (Accuracy)

A Acuracia é dada pela Eq. (A.1):

VP+FP

Acurdcia = GprUNTFPFFN (A-1)

onde:
VP = verdadeiros positivos;
FP = falsos positivos;
VN = verdadeiros negativos; e

FN = falsos negativos.

Trata-se da divisdo dos valores corretamente previstos (VP e FP), por todas as
previsOes efetuadas. Por esse motivo, a Acuracia € uma métrica recomendada quando
se esté trabalhando com dados balanceados. No entanto, ao se trabalhar com dados
desbalanceados, tal métrica pode passar uma sensacdo equivocada de bom
desempenho que pode estar associada aos acertos de uma Unica classe, justamente

pelo seu maior nUmero de amostras.

Utilizando-se o conceito de matriz de confusdo, a Acuracia pode ser obtida,
dividindo-se a soma da diagonal principal, destacada em azul, pela soma total dos

elementos dessa matriz, conforme apresentado na Figura 21.

74



Matriz de Confusdo

8]

Otimo

Bom

Valor Real

Regular

20

Ruim o 0

10
Otimo Bom Regular  Ruim

Valor Predito

Figura 21: Acurécia a partir da matriz de confuséo — Valores obtidos com o modelo
refinado de GB — Condig&o 1 — banco de dados 2

Neste exemplo, a Acuracia para os dados apresentados pela Figura 21 é obtida por:

pourieia 2 JLTEBHTT A8
curada =86 +78+83 "

A.2 Precisao (Precision)

Sendo a métrica Precisao, tal qual o abordado nos trabalhos (“Deep Learning Book”,
2022), é dada pela Eq. (A.2).

procisio — VP
Tectsa0 = ypyrp (A-2)

Trata-se de uma métrica muito utilizada quando trabalhando-se com problemas
onde uma das classes é mais importante que as demais. Exatamente o que essa
dissertacdo se propde a resolver, uma vez que sdo os valores classificados como

“Otimos” aqueles que serdo levados adiante para o correto alinhamento da linha de eixo.

Mais uma vez utilizando os conceitos de matriz de confusdo, a precisdo de cada

uma das classes é obtida tal qual o exposto pela Figura 22, fazendo-se a soma dos
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valores corretamente previstos para uma determinada classe e dividindo-a pelo nimero

total de predi¢des para a mesma classe.

Matriz de Confusido

B0

Otimo
&0

Bom 0

Valor Real w©

Regular
i a0

20
Ruim

10

Otimo Bom Regular  Ruim

Valor Predito

Figura 22: Precis&o a partir da matriz de confuséo da classe “Otimo”

Na determinacdo da Precisio da classe “Otimo”, por exemplo, tal qual o exposto
pela Figura 22, basta, utilizando a Eq. (A.2), efetuar o seguinte calculo:

= 97,26%

~
g
+(~
N

Precisdo classe “Otimo” =

O célculo da Precisdo das demais classes se da de forma analoga e, o célculo da
Precisdo média, também se da da forma exposta acima, ponderando-se as classes de

acordo com as quantidades de amostras de cada uma delas.

A.3 Revocacéao ou Sensibilidade (Recall)

Outra métrica de importancia significativa € a Revocagio ou Sensibilidade, sendo seu

calculo realizado de acordo com a Eg. (A.3) (MULLER, GUIDO, 2016, TAN,
STEINBACH, et al., 2006), como segue.

Revocagao = VPI:—% (A.3)
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Essa métrica é de grande importancia quando se deseja reduzir a quantidade de
Falsos Negativos (FN). Um exemplo classico de tal situacdo em problemas de predi¢éo,
€ o de diagnéstico de doencas, onde ndo deseja-se de forma alguma predizer que um
determinado paciente, portador desta determinada doenca, seja diagnosticado como

saudavel, o que pode leva-lo a ficar sem o devido tratamento.

Como nas métricas anteriores, o conceito de Revocacio pode ser melhor

compreendido a partir da matriz de confusdo, conforme apresentado na Figura 23.

Matriz de Confusdo - 20

- .
. - 50

o .=-

. 0 [ 4
Ruim -

Valor Real

6timo Bom Regular Ruim

Valor Predito

Figura 23: Revocacio a partir da matriz de confusao da classe “Ruim’

Onde, para a classe “Ruim”, o modelo, nesse caso, obteve uma revocagao de:

Revocacgao da classe Ruim = 83+ = 98,81%

O célculo da Revocagio das demais classes se da de forma analoga e a Revocacgio
média, também se da de forma analoga a apresentada para a métrica de Precisio,
ponderando-se as classes de acordo com as quantidades de amostras de cada uma

delas.

No problema de alinhamento estudado nessa dissertagdo, por exemplo, falsos
negativos implicam no descarte de conjuntos étimos, por exemplo. Tal fato, apesar do
desperdicio de conjuntos que alinhem corretamente o sistema, de fato, ndo implica em

maiores problemas para o sistema de eixo principal e de propulséo.
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A.4 F1-Score

by

A métrica do Flg.,,. refere-se a média harmdnica das métricas Precisdo e
Revocagio, sendo dada pela Eq. (A.4) (MULLER, GUIDO, 2016, TAN, STEINBACH, et
al., 2006).

2
Flscore = 1 il (A.4)

Precisao ' Revocacao

Essa métrica costuma ser recomendada para classes desbalanceadas, conforme o

observado no banco de dados nimero 3.
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Apéndice B — Indices Gini e Entropia

Estes indices, quando utilizados em problemas que envolvam &rvores de deciséo,
buscam definir quais sdo as variaveis preditoras mais propensas a retornarem melhores
resultados (ganhos de informacao) no trabalho de ramificacdo das arvores e, por
conseguinte, de predicdo (LANTZ, 2013, TAN, STEINBACH, et al., 2006). Dessa forma,
a partir destes indices, as varidveis que se sobressaem sdo alocadas mais acima
quando do desenvolvimento das arvores. Este conceito serve também para os modelos
derivados de arvores de decisdo, tais como as utilizadas nesse estudo, Extra-trees,

Random Forest e também ao Gradient Boosting.

B.1 indice Gini

O indice Gini é calculado conforme apresentado em (TAN, STEINBACH, et al.,

2006), através da seguinte equacao:

Gini = 1— Zp} (B.1)
j
onde:

p; = probabilidade da classe j em um né da arvore.

B.2 indice Entropia

J4 o indice Entropia, também abordado por (TAN, STEINBACH, et al., 2006), segue

a seguinte formulagéo.

Entropia = —ij. log, -pj (B.2)
j

onde:

pj = probabilidade da classe j em um no da arvore.
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Apéndice C — Funcdes de Ativacao

As funcgbes de ativacdo (também chamadas de funcédo de transferéncia) utilizadas
nas redes neurais profundas sdo, por definicdo, componentes matematicos utilizados
nas transformacgdes, ndo-lineares, dos dados de entrada (input data), para a préxima
camada da rede (“Deep Learning Book”, 2022), seja ela uma camada oculta ou de saida.
Essas funcbes permitem que ao se variarem 0s pesos e bias da rede, os resultados
(outputs) ndo sofram variacdes severas. Essas fungcBes também definem se um
determinado neurbnio estd ou ndo ativado. Busca-se, dessa forma, evitar que 0s

resultados fujam do contexto do problema que se deseja resolver.

Existem varias fun¢des de ativagdo com destaque para as duas fungfes que foram

utilizadas nas redes estudadas nessa dissertacdo e sdo apresentadas a seguir.

C.1 Funcao Rectified Linear Unit (RelLU)

A funcéo ReLU, Rectified Linear Unit, é dada pela Eqg. (C.1), onde x € o dado de

entrada:

ReLU(x) = max (0, x) (C.1)

Trata-se de uma funcédo de ativacdo nao-linear, cuja principal vantagem € a da nao
ativacao de todos os neurdnios de uma so vez. Isto se deve ao fato de que entradas
negativas sédo convertidas em zero e, portanto, tais neurbnios acabam por nao ser

ativados (“Deep Learning Book”, 2022), vide Figura 24.

Sendo assim, foi esta a fung&o de ativagéo utilizada entre as camadas de entrada e
primeira camada intermediaria, e também entre a 12 intermediaria e a segunda

intermediaria durante todos os modelos testados nesta dissertagao.

A funcdo ReLU é uma das mais utilizadas nas construgfes de redes neurais, embora
nao seja utilizada na camada de saida, onde, em problemas de classificacdo, costuma-
se optar por funcdes de ativagdo que fornecam resultados em valores de porcentagem
(“Deep Learning Book”, 2022).
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RelU

ReLU(x) = max(0, x)

310 -5 0 5 10 > X

Figura 24: Funcéo de ativacdo ReLU(x)

C.2 Funcgao Softmax

A funcéo Softmax, é dada pela Eqg. (C.2), sendo x o dado de entrada:

eZi )
5 = Sr—gar PATE) = Lo K €2

onde:

zj = dados de entrada; e

K = quantidade dos dados de entrada.

Trata-se de uma generalizacdo da fungdo sigmoide quando se trabalha com
problemas néo binarios, (“Deep Learning Book”, 2022) este recurso matematico
transforma os dados de saida em percentagens, cujo significado é a probabilidade de
gue a predicdo analisada ser pertencente aquela classe. Desta forma, a soma dos

valores produzidos pela funcao Softmax sera sempre igual a unidade.

As caracteristicas supracitadas, intrinsecas a esta funcao, a tornam interessante de
ser utilizada na camada de saida das configurac6es das redes neurais, onde de fato
deseja-se identificar probabilidades de predicdo de uma amostra pertencer a uma
determinada classe (“Deep Learning Book”, 2022). Esta foi a funcdo de ativacdo

utilizada na camada de saida dos modelos criados.
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Ainda ndo ha garantias matematicas de quais funcdes de ativacdo sdo mais
recomendadas para cada tipo de problema e bancos de dados analisados e, neste
sentido, a opcdo pela utilizacdo destas funcBes se deu de acordo com O sucesso
empirico comprovado em problemas de natureza semelhante ao aqui estudado (leia-se

problemas de classificagdo multiclasses).
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