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Do ponto de vista da operacao de rebocadores portuarios, ou gestdo do processo, 0s gastos com
combustivel podem chegar a mais de 15% dos custos do negocio, o que representa milhdes de
reais anuais. Assim, sua identificacdo de forma eficiente representa uma redugdo de custo
significativa, uma vez que este processo pode ocorrer repetidas vezes ao dia. Neste trabalho, a partir
de sete caracteristicas selecionadas da operagdo dos rebocadores, foram aplicadas técnicas de
aprendizado de maquinas para prever qual o possivel consumo de combustivel nas manobras
realizadas. Especificamente, métodos baseados em Maquinas de Vetor Suporte com trés kernels
tradicionais ¢ Florestas Aleatorias kNN foram empregados, tendo seus resultados comparados. Foi
demonstrado que as técnicas aplicadas podem alcangar resultados com assertividade de até 77,8% na
identificacdo correta do consumo de combustivel.

Palavras-chave. Aciaria, Escoria, Processamento digital de imagens, Reconhecimento de padroes

1 Introducao

Rebocadores portuarios sdo embarcagdes cuja finalidade é prover parte das forgas
necessarias para atracacao e desatracacdo de navios em portos, evento comumente chamado
de manobra pelo meio maritimo e portuario. Desta forma, uma manobra corresponde a um
evento de entrada ou saida de um navio em uma bacia ou canal de evolucdo até sua atracagao
no porto, como ilustrado na Figura 1. A energia necessaria para disponibilizar algumas das
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forcas envolvidas em uma manobra & proveniente da queima do combustivel nos motores
das embarcagdes e sua capacidade de entrega ¢ medida em tracdo estatica, ou bollard pull,
que ¢ a maxima for¢a continua que uma embarcagdo consegue impor em um cabo de reboque
sobre condi¢des especificas.

Do ponto de vista da operagao de rebocadores portuarios, ou gestao do processo, os gastos
com energia podem chegar a mais de 15% dos custos do negdcio, o que representa milhdes
de reais anuais, além das crescentes exigé€ncias para redugdo nos niveis de emissao de CO;
[1]. Logo, entender a dindmica do sistema ¢ uma condi¢do para a competitividade ¢ a
rentabilidade das empresas do ramo. A falta de dominio deste sistema ¢ um problema que
dificulta a assertividade de orcamento dos custos, receitas € a melhorias no rendimento do
processo.

Figura 1: Manobra de navio em bacia de evolugéo.

Dentro deste contexto, este trabalho pretende utilizar modelos baseados em algoritmos
de aprendizado de maquinas para determinar, a partir de sete caracteristicas do processo, qual
sera o possivel consumo de combustivel em uma manobra realizada por um rebocador.
Especificamente, serdo utilizadas técnicas de classificacdo baseadas em Maquinas de Vetores
Suportes (do inglés, Support Vector Machines - SVM) [7, 11] e combinagdes de arvores de
decisdo, conhecidas como Floresta Aleatoria (do inglés, Random Forest - RF) [2, 10],
partindo da premissa de que a analise conjunta se faz necessaria dada a capacidade que dados
simbolicos tém de influenciar nos desempenhos de algumas técnicas [3].

Nao existem muitos trabalhos na literatura sobre este tema utilizando técnicas de aprendizado
de maquinas. No entanto, ¢ importante destacar algumas publicagdes que também tem como
objetivo estudar a dindmica de manobras de atracacdo e desatracacdo de navios, da aproximagao
até a amarracdo no pier. Em [4] € proposto um modelo matematico que, inserido em um algoritmo
de redes neurais artificiais simula o processo e os efeitos das forcas envolvidas, a grande
contribuigdo esta na possibilidade de procedimentos que otimizem o processo e estabelecam um
padrdo, ainda, a possibilidade de sistemas auténomos. Ja em [1] sdo discutidos os indices de
emissdo de CO,, com base nas tendéncias da Organizagdo Maritima Internacional (OMI), visando
aspectos de projeto, construgdo e o tipo de operagdo, que consequentemente demandam melhora



na eficiéncia dos equipamentos. O trabalho apresentado em [5] estuda condi¢des operacionais e
linhas de base para diversas condi¢des especificas em uma operacdo de rebocadores portuarios
estabelecendo parametros de monitoramento de condi¢des e operagao. Com respeito aos estudos
para melhora na eficiéncia energética deste tipo de operacdo, poucos ainda sdo os trabalhos
baseados no aprendizado de maquinas por meio Teoria do Aprendizado Estatistico (TAE) ou
otimizagao.

2 Métodos

Antes da aplicag@o das técnicas propostas neste trabalho ¢ imprescindivel estabelecer as
variaveis utilizadas no problema tratado. Assim, as variaveis de entrada foram inicialmente
mapeadas como parte importante da composicdo de uma manobra, baseadas no
conhecimento de especialistas da gestdo do processo, € sdo apresentadas na Tabela 1.

Como pode ser visto na Tabela 1, a natureza dos dados ¢é variada, indo desde dados
numéricos e ordinais, discretos e continuos, a dados categodricos. Suas distribui¢des podem
ser caracterizadas da seguinte forma:

e Tragao estatica e DWT (Dead Waight) sao dados numéricos e continuos;

e Comandante, Pratico, Cais e Posi¢ao sdo dados categoricos convertidos em
numéricos pela regra C-fo-1;

e Atracacdo/Desatracacdo é um dado discreto e binario.

Tabela 1: Atributos de entrada e saida determinados para uma manobra.

Atributos Tipo
Tracao .
Estética Continuo

Comandante | Categorico

Pratico Categorico

Entrada DWT Continuo
Cais Categorico

D a )
esatracai;ao/ Discreto
Atracagao

Posicao Categorico

Saida Consumq de Continuo

Combustivel

Os dados utilizados na analise foram retirados de um documento denominado “Parte
Diaria”, onde os valores de todos os atributos da Tabela 1 sdo langados por cada observagao.
Inicialmente, os outliers foram tratados com base em uma carta de controle estatistico feita
sob norma ISO 8258.

Como ja dito, as técnicas escolhidas para este trabalho foram as Random Forest e as
Support Vector Machines, ambas implementadas utilizando-se o software Matlab®. O
algoritmo Random Forest, ou floresta aleatoria ¢ uma variagdo das técnicas de juncao de
classificadores (ensemble) formada a partir de classificadores individuais gerados sob
observagdes escolhidas aleatoriamente [2]. Existem diversas variagdes de técnicas de



formagao, como bagging e bootstrap. Neste estudo sera utilizada a técnica de bagging em
que cada arvore é gerada sobre dados de teste e treinamento aleatérios, o resultado mais
votado pelo grupo de classificadores serd o escolhido [6]. Entre as vantagens desta técnica
podemos destacar o fato de que estes algoritmos sdo imunes a problemas de overfitting. Ja
as maquinas de vetores vém recebendo crescente atencdo da comunidade de aprendizado de
maquinas nos ultimos anos, seus resultados sdo muitas vezes superiores aos obtidos por
algoritmos mais tradicionais como Redes Neurais Artificiais [3]. Este método de
classificacdo associado as técnicas de kernel e ensemble tem excelente generalizagdo e
capacidade de trabalhar com dados multivariados e varias classes por meio de algoritmos de
corre¢do de erro. Ainda, este conceito pode ser estendido a problemas de regressdo com
algumas reformulacdes [7]. Para [3], a técnica possui uma boa capacidade de generalizagao
e robustez diante de objetos de grande dimensdo. Para [8], atualmente, cinco variagdes de
SVM estdo entre os vinte melhores classificadores, junto com as Random Forest.

Desta forma, acredita-se que pela natureza dos dados multivariados com grande
quantidade de caracteristicas simbdlicas, as duas técnicas utilizadas aqui sao adequadas e
podem suportar os objetivos deste trabalho.

Posteriormente, as técnicas de classificacdo foram aplicadas sobre os dados de saida
particionados em faixas de consumo de combustivel [9], medidas em litros por hora (L/h).
Essa abordagem possibilita a aplicacdo de um sistema de classificagdo e um melhor estudo
das influéncias das caracteristicas de entrada para que a dindmica do sistema possa ser
estudada, inicialmente, sobre a visdo de um classificador. Assim, as faixas de saida
apresentadas na Tabela 2 foram particionadas obedecendo a dois critérios:

1. Devem estar sujeitas a um dominio que reflita os valores de saida mediante as
metas estipuladas pela gestdo do processo, a faixa central estd dentro dos limites
estabelecidos na carta de controle;

2. Devem balancear as distribuicdes das classes de saida obedecendo ao critério
estabelecido na carta de controle.

Tabela 2: Faixas de saida para consumo de combustivel, em L/h.

Faixas Cor(rjl(l))llllssltlilzfleol ((lf /h) N° de Observacoes
F1 <95 70
F2 =>95 ¢ <=125 79
F3 >125 44

Para este estudo foram analisadas, inicialmente, 193 operacdes no Porto de
Vitoria/Espirito Santo, separadas em etapa de treinamento e teste, particionados na razdo de
80/20%, ou seja 80% para treinamento e 20% para teste.

Antes da aplicacdo das técnicas, os dados das observacdes foram revistos para possiveis
novos tratamentos. A retirada de outliers ja havia sido executada para os dados
disponibilizados, principalmente com base na carta de controle estatistico ¢ nos valores de
metas dos indicadores historicos do processo, o foco foi direcionado para os valores distantes
da média, porém, admissiveis por estes controles. Apds andlise junto aos especialistas, foi
possivel concluir que alguns valores seriam tecnicamente impossiveis de ocorrerem, visto
que os equipamentos em regime sem carga sé admitiam um limite de 64 1/h, ainda que as
observagdes informassem o contrario. Foram encontrados, também, situagdes em que os



equipamentos foram utilizados para testes, em condi¢des controladas, que poderiam estar
abaixo do minimo permitido, tais ocorréncias foram tratadas também. As intervengdes acima
reduziram o nimero de observagdes para 184 eventos, uma redugao de 5% nos dados, mas
tornaram os dados mais confiaveis.

Diante dos dados retificados € com base nas faixas definidas na Tabela 2, os algoritmos
foram treinados utilizando-se a metodologia citada anteriormente. Para os testes utilizou-se
uma abordagem de holdout repetida 100 vezes, cujo resultado final foi dado pela média dos
testes. Os resultados serdo apresentados na proxima secao.

3 Resultados

A avaliagdo do indice de acerto determinando as faixas foi realizada de duas formas
distintas: primeiramente, utilizando-se as 3 faixas determinadas na Tabela 2; e, posteriormente,
utilizando-se somente 2 faixas, menor do que 95 L/h e maior do que 95 L/h. Este ultimo teste
foi realizado com o intuito de melhorar a predi¢io dos classificadores. E importante destacar
que, neste caso, foi mantida a relagdo de 80/20% para treinamento e teste. Ambos os resultados
sdo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Resultados obtidos com a aplicacdo dos classificadores para a predi¢do do consumo de

combustivel.
. Taxa de Acerto Médio (%)
Classificadores
3 Faixas 2 Faixas

SVM linear 59,0 66,6

SVM gaussiano 56,0 77,8
SVM polinomial (ordem 3) 57,0 72
RF 57,0 70

Analisando os resultados apresentados na Tabela 3 constata-se um indice de acerto de até 59%,
para 3 faixas, utilizando-se o modelo SVM com kernel linear. Nesta mesma faixa, o algoritmo RF
e a SVM com kernel polinomial obtiveram um acerto de 57%, sendo o pior resultado apresentado
pela SVM com kernel gaussiano com 56% de assertividade. Tais valores ainda estdo muito abaixo
do desejado para uma aplicagdo pratica. No entanto, quando a faixa de consumo ¢ dividida em duas
(<95 L/h e >95 L/h) é notavel um aumento da assertividade em todos os algoritmos, sendo o melhor
resultado de 77,8% apresentado pela SVM com kernel gaussiano. Este resultado ja permite uma
estimativa aceitavel para uma possivel aplicagado pratica.

Mesmo com bons resultados encontrados pelos algoritmos € possivel que ainda existam outliers
no processo, reforcando a necessidade de precisdo no apontamento dos dados e melhora nos
controles de rotina dos rebocadores. Aqui, ¢ importante destacar a presenga dos especialistas para
a construcao dos algoritmos.

Com o intuito de analisar quais as caracteristicas possuem maior influéncia para a predi¢ao do
consumo de combustivel nos rebocadores, foi realizado um teste de importancia para 500
simulagoes. O resultado, também se utilizando o Matlab®, ¢ apresentado na Figura 2 e demostrou
uma forte influéncia da tracdo estatica (TE), do pratico (PILOT) e da posi¢ao do rebocador (POS)
nas manobras, como ja era esperado. As outras variaveis da Figura 1 sfo: comandante (CMT),
Dead Waight (DWT), cais (PIER) e atracagao/desatracacdo (AT).
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Figura 2: Resposta do teste de importancia para as varidveis de entrada do modelo.

4 Conclusoes

Do ponto de vista da operacao de rebocadores portuarios, ou gestao do processo, os gastos
com o consumo de combustivel nos rebocadores podem chegar a mais de 15% dos custos do
negocio, o que representa milhdes de reais anuais gastos. Neste sentido, este trabalho propos
a utilizagdo de algoritmos como Support Vector Machines e Random Forest para determinar,
a partir de sete caracteristicas do processo, qual seriam os possiveis consumos de combustivel
em 184 manobras realizadas por rebocadores.

Os resultados alcancados pelos métodos aqui propostos demonstraram um indice de acerto para
o consumo de combustivel de até 77,8%, utilizando-se 2 faixas de consumo. A eliminacdo de
outliers foi de fundamental importancia para garantir a confiabilidade dos resultados e ajudou,
inclusive a melhorar a rotina de operagdes. Estes resultados mostraram que ¢ possivel uma
aplicagdo pratica dos métodos utilizados, principalmente utilizando-se o modelo SVM. No
entanto, testes com mais manobras e outros algoritmos devem ser realizados para melhor
garantir a robustez e aplicabilidade dos métodos aqui propostos.
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