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RESUMO

JUNIOR, Paulo Oliveira Siqueira. MODELO HIBRIDO COM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS E ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS PARA OTIMIZACAO DO
CONSUMO DE COMBUSTIVEL EM EMBARCACOES QUE UTILIZAM MOTOR DE
COMBUSTAO INTERNA A DIESEL. 2021. p. 105. Dissertacdo do programa de pds-
graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental (EGPSA), Instituto de
Tecnologia e Educagao Galileo da Amazonia (ITEGAM), Manaus, 2021.

O transporte hidroviario é o principal meio de locomocao na Regido Norte, alimentando cidades
por meio de embarcacdes, lanchas, navios e balsas com o transporte de mercadorias e/ou
passageiros. Contudo, um dos problemas dessa modalidade de transporte é o custo com
abastecimento, tendo em vista que a falta de tecnologias/recursos que permitam ou facilitem
uma Vvisdo estratégica do negocio é uma realidade. O fluxo de transporte de passageiros
concentra uma rotatividade de pessoas em meédia de 9 milhdes, enquanto o transporte de cargas
com aproximadamente 3 milhdes, ambas distribuidas pela regido norte. Fato que caracteriza
uma demanda consideravel no setor aquaviario de transporte, trazendo a tona a perspectiva
desta pesquisa em estudar métodos de analise e apoio a tomada de decisdo em funcdo do
consumo de combustivel. A presente dissertacdo tem como objetivo apresentar os resultados
acerca do desenvolvimento de um modelo de otimizacdo do consumo de combustivel
considerando a velocidade 6tima para embarcacGes de pequeno porte que operam de forma
regular no Porto Fluvial de Manaus. Em virtude disso, a pesquisa cumpre com 0s objetivos de
mapear as varidveis relativas as especificacbes da embarcacdo e motor a ser analisado,
apresentar 0os métodos e resultados acerca do desenvolvimento do modelo hibrido
computacional para otimizagdo do consumo de combustivel ao considerar como parametro de
regulacdo a velocidade 6tima para minimizacdo da varidvel preditora e a distancia do trajeto
projetado para 3 cenarios: Manaus a Itacoatiara, Manaus a Barcelos e Manaus a Parintins,
determinar por meio de andlise estatistica de erros o melhor modelo de Rede Neural Artificial
(RNA) ao considerar quantidade de neurénios, camadas ocultas, fungdes de ativagdo (Tangente
hiperbdlica, Sigmoide e Linear) e algoritmo de treinamento sendo este Ultimo 12 possibilidades
cada um com distintos objetivos e estratégias de convergéncia, testar o modelo hibrido
analisando o desempenho de 3 algoritmos de otimizacdo (Enxame de Particulas, Algoritmo

Genético e Recozimento Simulado) em fungéo do custo computacional e a taxa de erro em cada



geracdo de elites, por fim, apresentar os resultados de simulacdo dos 3 cendrios citados ao
utilizar o modelo hibrido com o algoritmo vencedor em fungdo dos requisitos citados. Para
analisar os resultados providos das simulac@es, cenarios e testes de aquisicdo dos melhores
modelos, foi utilizado as técnicas estatisticas de Erro Médio Quadratico (MSE), Raiz do Erro
Médio Quadratico (RMSE), Raiz do Erro Médio Quadratico Normalizado (NRMSE) e Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE), os dados relativos a embarcacdo foram adquiridos por
meio de reunides e entrevistas com especialistas (proprietario da embarcacéo) para formalizar
uma base de dados especifica para o estudo delimitado nesta dissertacdo, 12 algoritmos de
treinamento foram utilizados para a escolha da melhor RNA, de acordo com os resultados o
Levenberg-Marquardt apresentou 100% de correlacdo entre as varidveis de saida e 0 Enxame
de Particulas obteve o menor custo computacional em relacdo aos outros comprovando a

eficacia do modelo hibrido computacional.

Palavras-Chave: Modelo Hibrido Computacional, Algoritmos de Otimizacdo, Redes Neurais

Artificiais, Transporte Hidroviario, Otimizacdo por Enxame de Particulas.



ABSTRACT

JUNIOR, Paulo Oliveira Siqueira. MODELO HIBRIDO COM REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS E ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS PARA OTIMIZACAO DO
CONSUMO DE COMBUSTIVEL EM EMBARCACOES QUE UTILIZAM MOTOR DE
COMBUSTAO INTERNA A DIESEL. 2021. p. 105. Dissertacdo do programa de pds-
graduacdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental (EGPSA), Instituto de
Tecnologia e Educagao Galileo da Amazonia (ITEGAM), Manaus, 2021.

The waterway transport is the main means of locomotion in the North Region, feeding cities
through boats, speedboats, ships and ferries with the transport of goods and/or passengers.
However, one of the problems of this modality of transport is the cost of supply, considering
that the lack of technologies/resources that allow or facilitate a strategic vision of the business
is a reality. The flow of passenger transport concentrates an average turnover of 9 million
people, while the cargo transport with approximately 3 million, both distributed throughout the
northern region. This fact characterizes a considerable demand in the water transportation
sector, bringing to light the perspective of this research to study methods of analysis and support
for decision making on the basis of fuel consumption. This dissertation aims to present the
results about the development of an optimization model of fuel consumption considering the
optimal speed for small vessels that operate on a regular basis in the Manaus River Port. In view
of this, the research meets the objectives of mapping the variables related to the specifications
of the vessel and engine to be analyzed, present the methods and results about the development
of the computational hybrid model for optimization of fuel consumption when considering as a
parameter of regulation the optimal speed for minimizing the predictor variable and the distance
of the projected path for 3 scenarios: Manaus to Itacoatiara, Manaus to Barcelos and Manaus to
Parintins, determine by statistical error analysis the best model of Artificial Neural Network
(ANN) when considering number of neurons, hidden layers, activation functions (hyperbolic
Tangent, Sigmoid and Linear) and training algorithm being the latter 12 possibilities each with
different objectives and convergence strategies, To test the hybrid model analyzing the
performance of 3 optimization algorithms (Particle Swarm, Genetic Algorithm and Simulated
Annealing) as a function of computational cost and error rate in each generation of elites, and
finally, to present the simulation results of the 3 scenarios mentioned above when using the
hybrid model with the winning algorithm as a function of the requirements mentioned above.

To analyze the results provided by the simulations, scenarios and tests for the acquisition of the



best models, the statistical techniques of Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error
(RMSE), Normalized Root Mean Squared Error (NRMSE) and Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) were used, the data regarding the vessel were acquired through meetings and
interviews with experts (vessel owner) to formalize a specific database for the study delimited
in this dissertation, 12 training algorithms were used to choose the best ANN, according to the
results the Levenberg-Marquardt presented 100% correlation between the output variables and
the Particle Swarm obtained the lowest computational cost in relation to the others proving the

effectiveness of the computational hybrid model.

Keywords: Computational Hybrid Model, Optimization Algorithms, Artificial Neural

Networks, Waterway Transport, Particle Swarm Optimization.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

Uma das atividades fluviais amplamente praticadas € o transporte de cargas e passageiros
por embarcagdes (DELGADO-HIDALGO, RAINWATER e NACHTMANN, 2020), onde o
fluxo de viagens se desenvolve de maneira ativa conforme as necessidades de viagem da
embarcacdo. Contudo, um dos problemas dessa modalidade de transporte € o custo com
abastecimento, tendo em vista que a falta de recursos que permitam uma visao estratégica do
negocio é uma realidade (TAN, DURU e THEPSITHAR, 2020).

Considerando as caracteristicas relativas a embarcacdo no que tange o tempo estimado de
viagem, consumo especifico de 6leo combustivel, velocidade média e a distancia € possivel
propor medidas inteligentes para alcancar o minimo esfor¢co para o motor e consequentemente
a reducdo do custo de combustivel, tal como ocorre no modelo SCANIA de poténcia 315hp
onde a producdo de gases emissores prejudica 0 ambiente de acordo com o consumo relativo
de combustivel (HATAMI, HASANPOUR e JING, 2020).

Com isso, uma das grandes dificuldades para mensurar ou analisar métodos que auxiliem
na tomada de decisdo é a falta de modelos inteligentes que otimizem ou realize proje¢des do
melhor cenario estudado (MENZEL et. al., 2020), dessa forma, surge a ideia da presente
pesquisa ao contribuir com uma combinacdo de algoritmos para otimizacdo e previsdo do

consumo de combustivel que informe a melhor solucéo de velocidade para a embarcacao.

Métodos heuristicos da computacdo sdo comumente utilizados em problemas de
otimizacdo onde ndo se conhece um algoritmo eficiente, apesar do esforgo computacional para
achar a melhor solugéo ainda € um procedimento viavel quando combinada com outros métodos
(HOSSEINIOUN et. al., 2020).

Os meta-heuristicos sdo classificados da seguinte forma: Algoritmo Genético (AG) do
inglés (Genetic Algorithm - GA), Recozimento Simulado (RS) do inglés (Simulated Annealing
- SA), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Busca Tabu, Coldnia de
Formigas, Coldnia de Abelhas e Lichtenberg Algorithm (CHEN et. al., 2020; ABD ELAZIZ,
EWEES, OLIVA, 2020).

A funcdo objetivo tem como finalidade fornecer meios matematicos de solucdo do

problema a ser otimizado, contudo, os modelos hibridos vém sendo utilizados de forma assidua,
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apresentando resultados satisfatorios no que diz respeito aproximacao de resultados (GAO et.
al., 2020).

Dentre os métodos de combinacdo existentes se encontra 0 modelo computacional
baseado em aprendizado de maquina, as Redes Neurais Artificiais (RNA) que sdo inspirados
no sistema nervoso humano, com esse método bio-inspirado é possivel realizar procedimentos
de reconhecimento de padroes, predigéo e classificagdo (HUANG et. al., 2020; FAGUNDEZ
et. al., 2020).

A aplicacdo dos métodos citados permite a combinacdo de algoritmos para otimizacéo e
previsdo onde encontrar a melhor solucdo para o problema do consumo de combustivel de
embarcagdes que utilizam méaquinas de combustdo interna é o problema (FAGUNDEZ et. al.,
2020).

Dessa forma, a pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de um modelo
computacional para otimizacao e previsdo da melhor velocidade para as caracteristicas do motor
SCANIA 315hp considerando a reducdo do consumo de combustivel. Como metodologia sera
utilizado a abordagem de aprendizado supervisionado de Redes Neurais Artificiais e
Algoritmos de otimizacdo para a minimizacdo do consumo de combustivel ao levar em
consideracdo as caracteristicas da maquina objeto de estudo e da embarcacéo, além disso o

modelo é caracterizado inovador pelo uso de técnicas de Inteligéncia Artificial (1A).

1.1 JUSTIFICATIVA DA DISSERTACAO

A problematica da pesquisa vem de encontro com a necessidade de otimizar custos com
combustivel por embarcacdes do porto fluvial de Manaus, considerando as que possuem
motores de combustéo interna, o custo com combustivel pelas embarcagdes é variavel e relativo

a distancia do trajeto de navegacao.

As embarcacdes transportam cargas e passageiros para diversos municipios da Regido
Norte do Amazonas, cada localidade possui uma distancia relativa que se for levada em

consideracgdo aumenta o consumo do motor se ndo for devidamente regrado.

E comum os proprietérios de embarcacdes ndo terem uma base do quanto é gasto por cada
viagem, nem tampouco o consumo diario, por esse motivo surge a presente pesquisa em
desenvolver um modelo computacional de previsdo e otimizacdo que contribua com a
minimizacdo do consumo de combustivel ao considerar a velocidade ideal para o trajeto

simulado.
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O estudo terd como relevancia a implementacdo de um modelo hibrido para analisar e
prever a melhor solucdo de velocidade da embarcacdo considerando algumas variaveis que
minimizem o consumo de combustivel, tendo em vista que a embarcacdo objeto de estudo

possui um motor de combustédo interna. Dentre as contribuigdes se destacam:

¢ Desenvolvimento de um modelo computacional hibrido;

¢ Analisar por meio de algoritmos de otimizacdo a melhor solucéo para a velocidade da

embarcacdo sem considerar varidveis relativas a influéncia do rio no desempenho da

embarcacao;

Além disso, a presenta dissertacao se limita a um estudo voltado a previsdo e otimizacéo
da velocidade ideal do motor para reduzir custos com combustivel, portanto sdo utilizadas as

seguintes variaveis:

¢ VVelocidade;

e Consumo de combustivel;

e Distancia.

Para o desenvolvimento do modelo hibrido sera utilizado a técnica de previsdo Redes

Neurais Artificiais e Algoritmos de Otimizagdo como:

¢ Algoritmo Genético;

e Particle Swarm Optimization (PSO);

e Recozimento Simulado.

O modelo hibrido proposto ndo leva em consideracgdo varidveis como resisténcia da agua,

inclinacdo dos rios e peso da embarcacéo.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Geral
Desenvolver um modelo hibrido de otimiza¢do do consumo de combustivel a partir da

velocidade 6tima, utilizando Redes Neurais Artificiais e Algoritmos de otimizacao.

1.2.2 Especificos
e Mapear variaveis relativas as especificacdes da embarcacdo e motor a ser analisado;
e Desenvolver um modelo computacional hibrido de otimizacdo do consumo de

combustivel considerando a velocidade 6tima e a distancia do trajeto.
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Determinar por meio de indicadores de erro o0 melhor modelo de RNA para substituir a
funcgéo objetivo;

Testar o modelo hibrido analisando o desempenho do algoritmo de otimizacdo em fungédo
do custo computacional e taxa de erro.

Analisar os resultados do modelo hibrido desenvolvido em 3 cenérios.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

A presente dissertacdo é estruturada da seguinte forma:

Capitulo 1: O capitulo apresenta as contextualizagdes iniciais acerca da pesquisa,
enfatizando os objetivos que devem ser alcancados, a importancia, justificativa e
relevancia do trabalho.

Capitulo 2: O capitulo apresenta uma revisdo bibliografica acerca do tema, onde é
apresentado topicos relativos a motores de combustdo interna, modelos de previsao
utilizando 1A e algoritmos de otimizacdo; Neste capitulo é apresentado uma revisao
bibliografia sobre o tema abordado;

Capitulo 3: O capitulo aborda os principais materiais que foram utilizados na pesquisa
enfatizando os métodos para se chegar no produto final que € o modelo computacional
hibrido;

Capitulo 4: O capitulo apresenta os principais resultados alcancados acerca das analises
e testes realizados com a aplicacdo de modelos de previsdo com RNA e algoritmos de
otimizacdo para a minimizacdo do custo com combustivel ao simular 3 cenérios de
viagem.

Capitulo 5: Por fim sdo apresentadas as conclusdes finais da pesquisa e as sugestdes para

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo tem como objetivo abordar uma revisao bibliografica baseada em
trabalhos relacionados ao tema proposto, enfatizando conceitos, técnicas e aplicagBes acerca de
motores de combustdo interna, algoritmos meta-heuristicos como: GA, PSO e SA. Por fim, é

explorado sobre as técnicas de previsao utilizando RNA.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS
As diversas técnicas de IA sdo utilizadas para a previsdo e otimizagdo de distintos
cenarios e aplicacbes, nao é diferente em relagdo ao consumo de combustivel. Podem ser

utilizadas algumas abordagens para se alcancar a minimizacdo do consumo de combustivel,

como pode ser observado no Quadro 2.1.

Quadro 2.1 - Abordagens utilizadas para minimizar o consumo de combustivel.

JUNIOR, 2014)

conducdo de veiculos pode diminuir o consumo de
combustivel em cerca de 12% a 22% (conforme
dados do estudo).

Autores Abordagens Titulo
Algoritmos de otimizac&o para o problema do .
Carteiro Chinés ndo Dirigido do inglés Heuristica para modelagem e
(XAVIER et al., . . . minimizacéo do consumo de
(Undirected Chinese Postman), no qual foi .
2010) - . x combustivel para rotas de coleta de
aplicado o algoritmo de selecéo de melhor rota I
. ixo0.
Dijkstra.
(MARTINS et Aplicacéo de normas técnicas para o bom Otimizacdo energética de um trator
al., 2018) funcionamento do motor otimiza o consumo de agricola utilizando normas técnicas
B combustivel. em operagdes de gradagem.
A forma como os motoristas conduzem o veiculo Desenvolvimento de um método
possui relagdo com o gasto de combustivel, logo a para reducéo do consumo de
(ARRUDA capacitagdo dos motoristas em técnicas de combustivel no transporte

rodoviario de cargas: Capacitacéo,
aplicacdes de torque e telemetria
para veiculos pesados.

(XIAO et al.,
2012)

Utilizacdo de 1A (Recozimento Simulado) para
ajudar na otimizacéo de rotas do Problema de
Roteamento de Veiculos com Capacidade de

Combustivel do inglés (Fuel Capacitated Vehicle
Routing Problem - FCVRP).

Development of a fuel consumption
optimization model for the
capacitated vehicle routing

problem.

(LEITE, 2009)

IA Distribuida com o Framework de Problema de
Otimizagdo Distribuida do inglés (Distributed
Optimization Problem - DCOP).

Um esquema para reducéo do
consumo de combustivel em
sistemas de conducdo férrea
baseado em Otimiza¢do Distribuida
de Restricdo.

Fonte: AUTOR (2021).

Dentre as abordagens encontradas para a minimizacdo de combustivel, foram
selecionadas cinco que podem ser elencadas como abordagens por: Rotas (XAVIER et al.,
2010), Aplicagédo de normas técnicas (MARTINS et al., 2018), Técnicas de conducdo
(ARRUDA JUNIOR, 2014), IA+Rotas (XIAO et al, 2012) e IA (LEITE, 2009).
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Rotas: No artigo de Xavier et al. (2010), é utilizado uma abordagem baseada em rotas,
utilizando o algoritmo Dijkstra, que é muito popular na teoria dos grafos, essa abordagem
busca encontrar o menor caminho até o local de destino e assim minimiza o consumo de
combustivel. Este método de minimizar o custo de combustivo € um dos mais utilizados,
porém € uma Otima técnica apenas para veiculos terrestres, para o estudo de caso ndo é
viavel, j& que aborda rotas maritimas de curto e médio espaco, logo ndo é possivel aplicar
a solucdo de melhor rota para minimizar o consumo de combustivel.

Aplicacdo de normas técnicas: O trabalho de MARTINS et al. (2018), busca diminuir o
consumo de combustivel de veiculos automotores com aplicacdo de normas técnicas de
bom uso dos motores, como a rotacao e o peso utilizado no veiculo.

Técnicas de conducdo: O consumo de combustivel esta ligado também a forma com que
0 condutor conduz o veiculo, logo conduzir de forma correta sem forcar o motor e
seguindo as normas técnicas também se mostra eficaz na minimizagdo de combustivel,
no estudo de caso do artigo de Arruda Junior (2014), aplicando esta técnica alcangou-se
uma reducdo de 12% a 22% no consumo de combustivel. Esta abordagem € interessante
e esta relacionada no trabalho proposto.

IA+Rotas: Neste trabalho de XIAO et al. (2012), ¢ utilizada uma abordagem de escolha
de melhor rota, no qual tem um diferencial, no qual é utilizado recozimento Simulado
para ajudar na escolha da melhor rota. Como ja explicado anteriormente, esta abordagem
ndo é utilizada neste trabalho para a minimizacdo do consumo de combustivel.

IA: O trabalho de Leite (2009), utiliza Inteligéncia Artificial Distribuida para identificar
a velocidade ideal a se percorrer pelos trilhos do trem, esta metodologia é muito
interessante e serviu como base para o trabalho proposto, no qual utiliza-se PSO, AG e
RS aplicados a RNA para prever a velocidade ideal para um determinado trajeto por

navegacdo com balsas.

Logo entre as abordagens encontradas, a que melhor se adequou para a aplicacdo de

minimizacdo do consumo de combustivel em balsas, foi a otimizacdo por meio de IA. Esta

escolhida para encontrar a velocidade média dos trajetos analisados neste trabalho, com o

intuito de indicar ao condutor a melhor velocidade para obter o minimo de gasto com

combustivel.
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2.2 MOTORES DE COMBUSTAO INTERNA (MCI)

O motor que é uma das invencBes que causaram grandes impactos na sociedade, na
economia e no meio ambiente, sdo maquinas que transformam a energia proveniente de reacoes
quimicas em energia mecanica (FAGUNDEZ et. al., 2020; HATAMI, HASANPOUR e JING,
2020).

Estes motores que sdo comumente utilizados para propulsdo de sistemas moveis também
sdo utilizados em aplicacdes industriais como producdo de petréleo, gas, compressao,
exploracdo de pedreiras, reciclagem e geracdo de energia elétrica (SHEYKHI et. al., 2020;
BASKOQOV, IGNATOV e POLOTNYANSCHIKOV, 2020).

Esses motores movidos a diesel sdo caracterizados pela ignigdo por compressao,
méaquinas que impulsionam veiculos pesados como caminhdes, trens e navios sdo baseadas na
propulsdo diesel-elétrica (FAGUNDEZ et. al., 2020; SILVA et. al., 2019). O movimento
alternativo do pistéo dentro do cilindro € transformado em movimento rotativo através da biela
e do virabrequim (SILVA et. al., 2019).

Ja nos motores 4 tempos onde é utilizado gases, um ciclo termodinamico é completado a
cada duas voltas no eixo, nesse momento ocorre admissdo e compressdo em uma volta e
transferéncia de calor na segunda (BERTONI JUNIOR, 2020; SINGH, KUMAR e
AGARWAL, 2020).

Os maiores motores de propulsdo naval, a Diesel operam em 2 tempos com a utilizagdo
de apenas uma janela e uma valvula no cabecote. A Figura 2.1 ilustra um esquema de motor a

combustdo interna de pistao.

Figura 2.1 - Esquema de MCI de pistéo.

Fonte: Adaptado de DALPRA (2020).
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O motor é dividido em partes fixas e moveis, as fixas sdo: bloco, cérter e cabegote, 0s
moveis sdo: arvore de manivelas, pistdo, biela e comando de valvulas. (SINGH, KUMAR e
AGARWAL, 2020). A seguir na Figura 2.2 € apresentado algumas partes componentes de uma
méaquina de combustdo interna como forma de exemplificar o processo de composicdo e

funcionamento do mesmo.

Figura 2.2 - Esquema de um MCI modelo SCANIA.

S . —

Fonte: Adaptado de SCANIA (2021).

O cilindro é a peca que recebe 0 movimento de expansdo de gases, normalmente feita de
aluminio ou liga de aluminio com um formato cilindrico, a parte média é chamada de copo onde
existem dois orificios circulares para alojar o eixo do pistao que o une a biela (SINGH, KUMAR
e AGARWAL, 2020; SILVA et. al., 2019). A Figura 2.3 ilustra um pistdo ou émbolo dentro de

um cilindro.
Figura 2.1 - Pistdo dentro de um cilindro.
Fonte: BRUNETTI (2018).
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Para entender a cilindrada do motor é necessario entender a cilindrada unitaria também
conhecido como volume deslocado atil (RUFINO et.al., 2020; BRUNETTI, 2018), a cilindrada
do volume é obtida pela Eq. (2.1):

m.D?
Vo= ——S=Vi-V, 2.1)

Onde:
S = Curso do pistéo;
V1= Volume de todo o cilindro;
V2 = Volume da camara de combustéo;

D = Diametro do cilindro

A cilindrada total do motor é obtida pela Eqg. (2.2):
V=W.Z (2.2)

Onde:

Vu = VVolume unitério;

Z = cilindros que o motor possui

A taxa de compressdo do motor € a relacdo volumétrica entre o volume de todo o cilindro
e 0 volume da cdmara de combustdo (RUFINO et.al., 2020; BRUNETTI, 2018), obtido pela
Eqg. (2.3):
Vi

=7 (2.3)

Te

Onde:
V1 = Volume de todo o cilindro;
V2 = Volume da camara de combustéo;
A poténcia de um motor é definida como o trabalho realizado em uma unidade de tempo

(RUFINO et.al., 2020; BRUNETT]I, 2018), obtida através da Eq. (2.4):

. F.d

Onde:
W = poténcia expressa em cv, ps, hp ou watts;
F = intensidade da forca;
d = distancia entre o eixo e a forca;

t = tempo
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2.3 META-HEURISTICAS DA COMPUTACAO

Uma meta-heuristica pode ser compreendida como uma estratégia de busca ndo
especificada para um determinado problema, este que tenta explorar eficientemente o espaco
de busca, ou seja levam em consideracdo a vizinhanca. Alguns autores classificam as meta-
heuristicas em: Busca por entornos, Relaxacéo, Construtivas, Evolutivas (WANG et. al., 2020).

Alguns dos algoritmos de otimiza¢do conhecidos por serem classificados como meta-
heuristicos sdo: Algoritmos Genéticos, Recozimento Simulado, Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure, Busca Tabu, Colbnia de Formigas, Colénia de Abelhas e Lichtenberg
Algorithm (CHEN et. al., 2020; ABD ELAZIZ, EWEES, OLIVA, 2020).

2.3.1 Otimizacao de Sistemas

A estratégia de busca de uma meta-heuristica depende da metodologia de escapar dos
minimos locais e globais afim de explorar eficientemente o espaco de busca por solucdes
melhores (WANG et. al., 2020; NASCIMENTO et. al., 2017).

Seja f uma funcdo com dominio S, caracterizada como funcdo de custo ou fungéo
objetivo, tem-se um problema de minimizagdo quando dado f se quer encontrar s € S tal que
f(s) < f(S),VseS,seoobjetivo é encontrar um s € S tal que f(s) = f(S),V s € S, entdo se
tem um problema de maximizagdo (OSABA et. al., 2020).

Dessa forma, um ponto 6timo global representa o ponto maximo ou minimo
correspondente a melhor solucéo do espaco de busca enquanto um ponto 6timo local representa
0 ponto maximo ou minimo dentre um conjunto de pontos limitados (WANG et. al., 2020;
OSABA et. al., 2020). A Figura 2.4 ilustra um exemplo de espago de busca com minimos locais

e globais.

Figura 2.2 - Minimos locais e global.

/Y

- ® Otimo global
Fonte: Adaptado de SCHELLENBERG, LOHAN e DIMACHE (2020).

Problemas de otimiza¢do com restrigdes consideram limites para as varidveis do AG
definidos por um NUMEro n,.s-de fungdes gpreser : R™ — R, que originam um subconjunto
F={x € M|g;(X) = 0Vj} €M, conhecido como conjunto de solugbes viaveis de

f(SCHELLENBERG, LOHAN e DIMACHE, 2020).
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2.3.2 Algoritmo Genético

E uma classe de algoritmo que realiza procedimentos de busca baseado no conceito de
selecdo natural e sobrevivéncia do individuo mais apto, compostos por uma sequéncia de rotinas
computacionais com o intuito de simular o comportamento evolucionario (WANG et. al., 2020;
NASCIMENTO et. al., 2017). A Tabela 2.1 ilustra as etapas de algoritmo genético padréo.

Tabela 2.1 - Pseudocédigo do AG.
Pseudocdédigo

Function Genetic Algorithm(pop, objective) out: bestindividual
Inputs: definition pop;
definition objective

do
parentSelection(pop)
recombination(pop)
mutation(pop)
evaluation(pop)
apt(pop)

while don’t hit stop

return bestIndividual

Fonte: AUTOR (2021).

Populacéo inicial: O AG inicializa uma populacdo de forma aleatoria, ou seja, por meio
de sorteio computacional, este procedimento se torna essencial para a codificagéo das strings
segundo os blocos de formacédo (HUI, ZENG e YU, 2020). A Tabela 2.2 apresenta um exemplo
de populacdes em AG.

Tabela 2.2 - Tipos de individuos.

o Populagéo 1 Populaco 2
2 1 0101100001101 17.1 7.9
s 2 0101111001101 21.3 8.1
©

c
E 0101100001010 15.7 6.8

Fonte: Adaptado de (HUI, ZENG e YU, 2020).

Selecdo: Para a selecdo dos individuos alguns algoritmos podem ser utilizados, estes que
sdo (HUI, ZENG e YU, 2020):

¢ Selecdo Proporcional: conhecido como Regra da Roleta, sorteia os individuos para
cruzamento, onde a probabilidade de sorteio de um individuo i é dado por p; =
P (a)/ Xjtq d)(aj), onde u representa o tamanho da populacdo e ®: B! — R*, a funcéo de
avaliacdo.

e Escalonamento: avalia-se cada individuo para recalcular em f" = a.f+ b, onde f é a
funcdo original de avaliacéo e os coeficientes a e b podem ser escolhidos de outras maneiras.

e Pressdo Seletiva: método empregado para avaliar o valor de avaliacdo dos individuos
que varia de acordo com a pressao o que aumenta ou melhora a exploracéo do espaco de busca
tendendo a convergéncia mais réapido.
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e Torneio: sorteia dois individuos para cruzamento e seleciona para participar de um
cruzamento aquele com melhor avaliacéo.

e Ranking Linear: Nesse método a populacdo é ordenada de acordo com os valores de
avaliacdo de cada individuo, onde a probabilidade p;de sorteio do individuo é dada pela

~ _1
equacao. pi(a?) = 1/A(nmax - (nmax - nmin)-ﬁ)l onde Nmin = 2 - Npax € 1< Nmax <

2, a?corresponde ao individuo i e A é o numero de individuos na populacéo g.

2.3.2.1 Elitismo

O elitismo consiste em reintroduzir um individuo apto de uma geracdo para a proxima
evitando a perda de informacgdes importantes, ha técnicas que determinam ou controlam a
quantidade de reintroducBes de um individuo para a proxima geracdo afim de escapar dos
maximos locais (HUI, ZENG e YU, 2020; SCHELLENBERG, LOHAN e DIMACHE, 2020).

2.3.2.2 Cruzamento

O cruzamento se resumo em uma troca de substrings entre dois individuos, este operador
recombina solucGes e favorece uma melhor exploragdo do espago de busca. Existem alguns
métodos para recombinacao sendo eles: de um ponto simples, multiplo e uniforme (HUI, ZENG
e YU, 2020).

2.3.2.3 Mutacao

Um algoritmo evolutivo é capaz de codificar uma probabilidade de mutacgéo no individuo,
desde que se tenha um valor diferente para cruzamento entre os individuos, ao longo da
execucdo é esperado que o valor de mutacdo tenda para valores menores contribuindo para a
convergéncia do mesmo ao encontrar 0 ponto 6timo em um espaco de busca (HUI, ZENG e
YU, 2020).

2.3.3 Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

Essa técnica metaheuristica foi desenvolvida por Eberhart e Kennedy (1995) e Shi e
Eberhart (1998). O algoritmo PSO seleciona um grupo de possiveis solu¢des (que no algoritmo
é definida como particulas) com suas posi¢Ges iniciadas de forma estocastica, no qual as
particulas sdo configuradas a fim de se movimentarem no conjunto de solugGes para alcancar a
melhor solucéo para o problema (KUMAR et al., 2017).

A técnica PSO surgiu na computacdo como forma de melhorar o processo de alcancar o

alvo com uma convergéncia maior a partir da sociabilidade dos nés, imitando o comportamento
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de animais que trabalham de forma coletiva como, formigas, abelhas e péssaros. Assim 0s
individuos de uma populacdo conversam entre 0s mesmos para alcancar o objetivo de forma
mais rapida e eficiente (MARINI e WALCZAK, 2015; DUFOUR e NEVES, 2019; KUMAR
etal., 2017).

O PSO se baseia em trés caracteristicas dos passaros e peixes, que sdo velocidade,
localizacdo e pouca memoria (YANG, 2019). Os passaros voam a uma determinada velocidade
para alcancarem seus objetivos (alimento), enquanto que precisam de uma certa forma se
organizarem e manterem um padrdo no voo, para que nédo se separem um dos outros dificultando
para os predadores, outro fator determinante para o funcionamento do algoritmo é a pouca
memoria, passaros e peixes precisam se atualizar rapidamente da posi¢do dos seus iguais, logo
ndo podem armazenar uma posi¢do muito antiga.

Com essas caracteristicas basicas do comportamento dos animais que trabalham
coletivamente é que o algoritmo foi concebido (YANG, 2019). De acordo com Arora (2012),
o0s principais elementos utilizados no PSO séo:

Particula: Este é o nome dado ao individuo da popula¢do, como um peixe no cardume
ou até mesmo uma abelha no enxame. Cada particular esta localizado em um determinado
ponto, que € uma solucdo em potencial do problema a ser solucionado.

Posic&o da particula: E a localizagéo das particulas nos eixos x e y do plano cartesiano.

Velocidade da particula: Este termo referéncia a velocidade de convergéncia das
particulas em relacdo ao objetivo a ser alcancado.

Lider do enxame: E a particular que se localiza 0 mais proximo da funcéo objetivo.

Para melhor entendimento pode-se utilizar xi e vi nas Eq. (2.5) e (2.6) para exemplificar
o funcionamento do algoritmo em relagdo a atualizagdo das velocidades e localizagdo das
particulas (YANG, 2019).

v, = vt + ag, (g7 — xt] + Bey[xl — xt], (2.5)

x4 = xb +vttAL, (2.6)

Onde:
xi= Localizacdo da particula.
vi= Velocidade da particula.
€1= NUmero uniformemente distribuido no conjunto da populag&o.
€= NUmero uniformemente distribuido no conjunto da populagao.

a= Parametro de aprendizagem.
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B= Parametro de aprendizagem.

g = Melhor solucdo encontrada na iteracdo para todas as particulas.

x;= Melhor solucdo individual por particula.

Desde a criacdo do PSO em 1995, foram realizados diversos estudos que geraram diversas

variantes do PSO, entre elas encontra-se os listados no Quadro 2.2.

Quadro 2.2 - Variantes de PSO.

Nome SIGLA Autores
PSO with inertia weight PSO-iw (SHI e EBERHART, 1998)
Interswarm interactive learning strategy PSO IILPSO (QIN et al., 2015)
PSO with an aging leader and challenger ALCPSO (CHEN et al., 2012)
Genetic learning PSO GLPSO (GONG et al., 2015)
Hybrid of Genetic Algorithm and PSO GAPSO (NAKA et al., 2003)

Fonte: Adaptado de PIOTROWSKI, NAPIORKOWSKI e PIOTROWSKA (2020); DEL VALLE, et al. (2008).

O algoritmo utilizado no trabalho foi 0 PSO original de Eberhart e Kennedy, publicado

em 1995. No qual o fluxograma de funcionamento do algoritmo se encontra na Figura 2.5.

Figura 2.3 - Fluxograma do algoritmo PSO.
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com a velocidade e equacac
de atualizagao de posigao

Satsfazendo o
condigao final?

Fonte: Adaptado de WANG, TAN e LIU (2018).

2.3.4 Algoritmo do Recozimento Simulado (SA)

O algoritmo denominado de Recozimento Simulado foi proposto por Kirkpatrick, Gelatt
e Vecchi em 1983 (KIRKPATRICK, GELATT e VECCHI, 1983). O Recozimento Simulado
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foi baseado no comportamento fisico do recozimento dos materiais e tem como finalidade a
otimizacdo (RAMUJANE, 2019).

O comportamento do recozimento dos materiais consiste em derreter o material (aco por
exemplo) até que o mesmo atinja o estado liquido, isso faz com que os 4&tomos se agitem e
tenham uma alta taxa de mobilidade, apds o derretimento, é feito um resfriamento gradativo no
material, a fim de deixar os &tomos menos agitados, se a comandando no material e alcangando
uma melhor estabilidade e resisténcia (TIMANA-PENA, COBOS-LOZADA e TORRES-
JIMENEZ, 2016; GONZALES, DOS SANTOS e NETO, 2018).

De acordo com Junior (2018), o procedimento de témpera dos metais possui trés etapas
bésicas, sendo elas:

Etapa 1: Aquecimento do material a uma determinada temperatura.

Etapa 2: Manter a temperatura elevada para que aja o0 agitamento das moléculas de
atomos.

Etapa 3: Arrefecimento do metal, para controlar o tamanho dos cristais e fazer com que
aja 0 acomodamento das moléculas de &tomos.

O processo de funcionamento do Recozimento simulado ocorre conforme o fluxograma

apresentado na Figura 2.6, no qual é definido uma temperatura T.

Figura 2.4 - Fluxograma do algoritmo Recozimento Simulado.

Inicio

Definir a Temperatura inicial
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NAO
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Calcular A=EngE

A<0? Sim, X <--=- Xnovo

NAO
Y
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Calcular rand(0,1]

T

Fonte: Adaptado de LOBATO et al. (2012); JUNIOR (2018).

Sim.
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A partir da definigdo da temperatura (T) inicial e o ponto inicial de X é possivel calcular
a energia em funcéo de X, sendo que nt e nx devem ser iniciados em com o valor nulo (0). Vale
ressaltar que a cada iteracdo do Recozimento Simulado é gerado uma nova possivel solucao
que é comparada com a anterior, a fim de encontrar a melhor e fugir do maximo local e atingir
0 méximo global.

Caso a temperatura definida no inicio do algoritmo néo satisfaca as condicdes de estar
dentro do limite estabelecido, a temperatura é recalculada até que esteja dentro do limite
méaximo, quando esta condicdo é satisfeita, o proximo passo € calcular o ponto vizinho, a
energia e o valor de deterioracdo (A).

Sendo a deterioracdo maior que zero, é calculada a probabilidade de deterioragdo e
também é gerado um numero aleatério entre 0 e 1, caso 0 numero gerado aleatoriamente seja
menor que a probabilidade de deterioracdo calculada, o valor de x e de E(energia) € adicionado
e o algoritmo executa novamente desde a segunda etapa, que € a verificacdo dos parametros
para identificar se a solugdo encontrada € 6tima.

O algoritmo pode ser interrompido quando ndo ha uma melhora na evolucéo das solucGes
ou quando o algoritmo alcanca uma determinada quantidade de iteracfes especificada pelo
utilizador do algoritmo.

De forma resumida e objetiva o algoritmo de Recozimento Simulado pode ser expresso

conforme a Tabela 2.3.

Tabela 2.3 - Pseudocédigo do Recozimento Simulado.
Pseudocdédigo

Elaboracéo das solu¢des candidatas
Defini¢do dos valores dos parametros (t, r e k)
Selecionar uma solucéo inicial
Laco de repeticao
Repita de 1 até k
Escolha aleatéria de uma solucédo candidata vizinha (x*)
Comparacéo da solucdo atual com a nova
A = (solucio atual) x* — (nova solucio) x
Se A < 0 entdo faca
x=x"

Sendo se propabilidade > exp( faca

t (temperatura))
x=x"
Reduza a temperatura: t = t*r
Critérios de parada: Se atender ao critério de para estabelecido, PARAR, caso contrério repita o lago de
repeticao.
Fonte: Adaptado de BUENO (2009).

Onde:

t: Temperatura inicial,
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r: Fator de resfriamento, responsavel pela velocidade de resfriamento do algoritmo
(convergéncia até a solucdo 6tima).

k: NUmero de iteragdes do algoritmo.

O Recozimento Simulado pode ser aplicado tanto a um problema de minimizacéo quanto
a problemas de maximizacdo. Vale ressaltar que para o algoritmo RS o valor do parametro r é
de extrema importancia, pois se ele for muito baixo (proximo de 0), o resfriamento ocorrera
muito rapido, que resultara numa solu¢do maxima local, caso seja muito alto (préximo de 1)

havera muitas iteragdes com solucdes ndo tao satisfatorias (JUNIOR, 2018).

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na
estrutura neural humana, por meio de procedimentos matematicos é possivel guardar
informac0es e gerar conhecimento (DADA et. al., 2021). O comportamento de uma RNA vem
das interacOes entre as unidades de processamento da rede e pode ter sua arquitetura comparada

a um neurdnio bioldgico, conforme a Figura 2.7.

Figura 2.5 - Comparativo de neurdnio biol6gico com o artificial.
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Fonte: Adaptado de RAUBER (2005).

A RNA ¢ formada por sinapses que passam por um processo de adaptacdo por meio de
pesos, estes que podem assumir valores tanto positivo quanto negativo. A combinacgéo linear

tem a finalidade de somar os valores obtidos pelos pesos e a funcdo de ativacdo limita a
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amplitude dos valores de saida dos neurdnios que estdo entre O e 1 ou -1 e 1 (MARIO, DA
SILVA FILHO e ABE, 2021).

A RNA e classificada como um algoritmo de aprendizagem supervisionada que utiliza o
treinamento baseado em dados histoéricos, afim de prever a um determinado periodo a frente,
no qual se € utilizado variaveis de entrada e de saida para a previsdo. O modelo mais simplério
de RNA é conhecido como perceptron e foi proposto em 1958 por Frank Rosemblatt, no qual
a primeira aplicacdo do algoritmo ocorreu para o reconhecimento de imagens (GUAZZELLI,
1991; MARIO, DA SILVA FILHO e ABE, 2021).

A base do modelo de RNA apresentado na Figura 2.6 foi proposto por McCulloch e Pitts
(1943), no qual contém uma saida que € resultante do somatorio realizado pela combinagao
linear, que séo influenciadas diretamente pelos pesos contidos nas sinapses (MCCULLOCH e
PITTS, 1943). A partir dai surgiu outras variacdes de RNA, sendo as mais conhecidas o modelo
Perceptron e 0 modelo Multilayer Perceptron (MLP), sendo o primeiro constituido em 1958
por Rosenblatt, em que foi utilizado para a classificacdo binaria (ROSENBLATT, 1958;
BOUZON, 2021).

O modelo de MLP foi desenvolvido por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), que
trabalha tanto com classificagdo binaria como também as ndo binarias (RUMELHART,
HINTON e WILLIAMS, 1986; BOUZON, 2021).

A Figura 2.8 apresenta o modelo MLP, que diferentemente do modelo perceptron, possui

uma camada oculta com mais de um neurdnio.

Figura 2.6 - Arquitetura MLP.

Varidvel de Entrada (1)

Saida

Varidvel de Entrada (2)

Camada Oculta

Camada de Entrada PR Camada de Saida
com 3 Neurdnios

Fonte: Adaptado de BOUZON (2021).

Conforme pode ser observado na Figura 2.8, a rede neural MLP faz parte da classe
feedforward, que basicamente se propagam apenas em uma direcdo entre os nos da rede, Estas

RNAs sdo constituidas de uma camada de entrada, com a possibilidade haver n camadas
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ocultas, em que cada camada oculta pode conter x neurbnios e uma camada de saida
(RUMELHART, HINTON e WILLIAMS, 1986).

Contudo, para se obter o melhor desempenho nos processos de classificacéo,
reconhecimento de padrdo e predicdo € necessario que haja as configuragcdes necessarias de
arquitetura da RNA, tal como a definicdo da funcdo de ativacdo, quantidade de camadas,
quantidade de neurdnios, taxa de aprendizado, quantidade de iteragdes e escolha do algoritmo
de treinamento (DADA et. al., 2021). A tabela 2 apresenta algumas funcdes de ativacdo

utilizadas na configuracdo de camadas de neurdnios.

Tabela 2.4 - Funcdes de Ativacao.

Sigla Funcéo Expressao
1
Sigmoide Sigmoide =
9 9 7T Ttex
. L) tanh(x) = 20(2x) — 1
TanH Tangente Hiperbolica
g P tank'(x) = 1 — tanh?(x)
. . - >
RelLU Unidade Linear Retificada ReLU(x) = max{0, x}, sendo {l’soe f C_ 0
>
ELU(x, @) = {a(;’ésff)_seoc c
ELU Unidade Linear Exponencial 1 S0
ELU'(x, @) = { ysex 20
’ ELU(x,a) + a,sec.c

LeakyReLU(x,a) = max{ax, x}

>
LeakyReLU'(x,a) = {1&Siexc_co

Leaky ReLU Unidade Linear Retificada com Vazamento

Fonte: Adaptado de KOCAK e USTUNDAG SIRAY (2021).

Além disso € necessario definir a arquitetura da rede configurando a quantidade de
camadas escondidas a serem utilizadas e quantidade de neurbnios, com isso a necessidade de
variacgao vai de acordo com o estado de convergéncia da simulacdo que pode ser analisado pelo
Erro Médio Quadratico MSE (KOCAK e USTUNDAG SIRAY, 2021).

Por fim a definicdo do algoritmo de treinamento que depende da formalidade do problema
a ser resolvido, defini¢do do conjunto de dados para treinamento da rede, bem como os dados
alvo da simulacgdo (BOOB, DEY e LAN, 2020). Em suma a escolha do algoritmo permite obter
uma precisdo na aproximacdo de funcGes no estado de treino e um tempo de convergéncia
menor garantido uma acuracidade otimizada no aprendizado.

Para Mohammadi et. al. (2020) dentre os algoritmos de treinamento existentes se tem:
Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization, Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno Quasi-
Newton, Resilient Backpropagation, Scaled Conjugate Gradient, Conjugate Gradient with
Powell/Beale Restarts, Fletcher-Powell Conjugate Gradient, Polak-Ribiére Conjugate Gradient,

One Step Secant e Gradient Descent.
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CAPITULO 3

3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados 0s materiais necessarios para o desenvolvimento da
pesquisa, tendo em vista os elementos essenciais para aquisicdo dos modelos de RNA e
simulag¢fes com Algoritmos de Otimizagdo, os métodos utilizados para a solugao de cada etapa
consolidada, como aquisi¢cdo de dados, modelagem de variaveis, treinamento das redes neurais

e simulagBes com trés algoritmos de otimizacéo.

3.1 MATERIAIS
3.1.1 Registro das Embarcacdes

Os registros de embarcagdes sdo documentos com caracteristicas especificas relativos a
embarcacdo selecionada para o estudo, sdo apresentadas algumas informacd@es referentes as 10
embarcacdes que realizam o transporte de cargas e passageiros no Porto Fluvial de Manaus na

proxima subsecao.

Tabela 3.1 - Caracteristicas das Embarcacdes.

N° Nome Comprimento Lotacdo  Casco Empresa
1 Fabio Janior VI 16m 50 Ferro GRAFA
2  Comandante Fabricio | 14,5m 40 Madeira GRAFA
3 Reflexo 16,5m 55 Ferro GRAFA
4 Arimatéia 17m 55 Madeira GRAFA
5 Comandante Becil 15m 50 Madeira  Terminal AJATO
6 Expresso Moraes |1 16m 55 Madeira  Terminal AJATO
7 Ajato IV 16m 55 Madeira  Terminal AJATO
8 Gisa 15m 15 Aluminio Terminal AJATO
9 PUMA I 18m 60 Aluminio  Terminal AJATO
10 Vigiane 11 14m 30 Aluminio Terminal AJATO

Fonte: AUTOR (2021).

3.1.2 Caracteristicas de Maquinas

As caracteristicas das méaquinas foram adquiridas por meio de documentos de
especificacdo técnica referentes ao fabricante de cada maquina, outros fornecidos por
especialistas que trabalham diariamente com as embarcagdes, algumas caracteristicas sdo

elencadas nesta se¢éo.
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Tabela 3.2 - Caracteristicas de Maquinas das Embarcaces.

N° Marca Modelo  Poténcia Num. Cilindros Peso  Tipo de pistdo Capacidade de 6leo
1  SCANIA Propulsiéo  315hp 5 950kg Aluminio 31 a 36dms3
2 YANMAR Propulsdo  115hp N/O N/O N/O N/O

3 SCANIA Propulséo  367hp N/O N/O N/O N/O

4  SCANIA Propulsdo  315hp 5 950kg Aluminio 31 a 36dm3
5 SCANIA Propulséio  367hp N/O N/O N/O N/O

6 SCANIA Propulséo  367hp N/O N/O N/O N/O

7 YANMAR Propulséo  250hp 4 334kg N/O N/O

8 YANMAR Propulsdo  250hp 4 334kg N/O N/O

9 SCANIA Propulsdo  600hp N/O N/O N/O N/O

10 YANMAR Propulsio  250hp N/O N/O N/O N/O

Fonte: AUTOR (2021).

3.1.3 Variaveis Utilizadas no Modelo de RNA
Sdo as variaveis relativas a especificacdo técnica da embarcacdo com o uso de maquina
de combustéo interna. O Quadro 3.1 apresenta uma relacdo das variaveis de entrada e saida

providas e configuradas para 0 modelo de RNA.

Quadro 3.1 - Relagdo entre as variaveis de entrada e saida.

Caracteristica Variavel

Entrada Distancia em Milhas Nauticas (mni)
Entrada Velocidade em quilometros por hora (km/h)
Saida Consumo em litros (L)

Fonte: AUTOR (2021).

3.1.4 Modelo de Anélise Estatistica

Para as andlises estatisticas acerca dos erros encontrados em cada treinamento de
possibilidades das Redes Neurais Artificiais foram utilizados 4 modelos matematicos,
expressos pelas Eq. (3.1), (3.2), (3.3) e (3.4).

n o (ra; —rs;)?
MSE = Ziz1 T‘l ) (3.1)

r(ra; —rs;)?

RMSE = 3.2
- (3:2)
RMSE
0
n
1 ra; —rs;
MAPE = —z — (3.4)
n = ra;

Onde:

MSE = Erro Médio Quadratico;

RMSE = Raiz do Erro Médio Quadratico;

NMSE = Erro da Raiz Quadratica Média Normalizada;
MAPE = Erro Percentual Médio Absoluto;

n = ndmero de elementos do vetor de saida;
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ra = resultado alvo;
rs = resultado simulado.

3.1.5 Algoritmos de Treinamento da Rede Neural

Os algoritmos de treinamento da RNA tiveram contribuicdo no ato de escolher o melhor
estado de convergéncia da rede com uma taxa minima de erro, considerando alguns parametros
como: quantidade de neurdnios, camadas, tipo de algoritmo e fungdo de transferéncia. Estes
gue sdo apresentados a seguir:

e Levenberg-Marquardt,

e Bayesian Regularization,

e Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno Quasi- Newton,
e Resilient Backpropagation,

e Scaled Conjugate Gradient,

e Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts,
e Fletcher-Powell Conjugate Gradient,

e Polak-Ribiere Conjugate Gradient,

e One Step Secant,

e Variable Learning Rate Gradient Descent,

e Gradient Descent with Momentum;

e Gradient Descent.

3.1.6 Recursos da Maquina de Teste

Os recursos sdo provenientes da capacidade do hardware de uma maquina executar certos
procedimentos computacionais como: processamento de dados e iteragdes de complexidade
computacional elevada, portanto o uso desses recursos é necessario, dentre 0s quais se destaca:
sem uso de recurso (Normal), uso de recurso (Somente Paralelo), uso de recurso (Paralelo e
Unidade de Processamento Grafico - GPU). O Quadro 3.2 apresenta uma relagdo das

configuracBes da maquina simuladora.

Quadro 3.2 - Configuragdes da maquina de testes.

Configuracdo Valor
Random Access Memory - RAM 16GB
Processador I5 décima geracgdo
Meméria Cache L3 8MB
Tecnologia de armazenamento Solid State Drives - SSD
Meméria Secundéria 500GB

Fonte: AUTOR (2021).
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3.1.7 Paraémetros dos Algoritmos de Otimizagao

Os algoritmos utilizados para a otimizagdo do problema sdo de suma importancia, devido
ao uso de recursos computacionais, € valido desenvolver mecanismos que avaliem o que obteve
0 menor tempo de resultado, ou 0 que se aproximou do minimo local. Tendo em vista isso, 0

Quadro 3.3 apresenta os algoritmos e parametros utilizados.

Quadro 3.3 - Algoritmos e parédmetros utilizados.
Algoritmo Método Parémetros
NuUmero de variaveis: 1
Limites inferiores: 30.868902
Limites superiores: 81.030869
Genetic Algorithm Otimizacdo | Tamanho da populacédo: 50
Maximo de geracoes: 100
Gerac0es de elite: 20
Paralelismo: usados true e false
Valor inicial: 30.868902
Simulated Annealing Otimizagdo | Limites inferiores: 30.868902
Limites superiores: 81.030869
NUmero de variaveis: 1
Limites inferiores: 30.868902
Particle Swarm Optimization | Evolucionario | Limites superiores: 81.030869
Tamanho de particulas: 50
Paralelismo: usados true e false

Fonte: AUTOR (2021).

3.1.8 Ambiente de Desenvolvimento

Para 0 ambiente de desenvolvimento e simulacfes foi necessario o uso do software
MatLab 20164, esta ferramenta permite o uso de métodos, bibliotecas e fun¢bes previamente
preparadas para aplicacdo em diversos problemas. Com esta ferramenta foi possivel realizar o

processamento de dados, as simulacdes e geracdo de resultados com gréaficos e tabelas.

3.2 METODOS

Para a realizacdo desta pesquisa foi necessério realizar um estudo acerca do assunto, para
isso, foram feitas visitas in loco e entrevistas com especialistas, dessa forma foi possivel
averiguar a viabilidade do estudo por meio da concessdo de registros de viagens relativos ao
Porto Fluvial de Manaus, onde o fluxo de embarcacbes que realizam o transporte fluvial €
frequente, de acordo com as entrevistas as embarcagfes transportam cargas e passageiros para
diversas localidades da regido Norte do estado do Amazonas — Brasil. Os dados coletados de

registros documentais e experiéncias dos proprietarios e maritimos sdo de 2018 a 2019.
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3.2.1 Aaquisicéo e Coleta de Dados

As entrevistas e visitas in loco serviram como métodos eficazes para coletar dados
especificos e relativos a realidade do Porto Fluvial de Manaus ao considerar embarcacdes de
pequeno e médio porte, ou seja, com um comprimento de 10 a 18m e capacidade de lotacdo
entre 20 a 60 passageiros. Contudo, esta etapa teve como propoésito levantar os elementos
essenciais de apoio a pesquisa como: caracteristicas de 14 embarcacgdes e as caracteristicas de

seus motores.

3.2.2 Selecdo do Objeto de Estudo da Pesquisa

Esta etapa consiste na escolha da embarcacdo que se adapta aos pardmetros da pesquisa
como: especificacbes de maquinas com dados técnicos adquiridos em sites do fabricante do
modelo, tamanho minimo de 15m que ofereca uma estabilidade no consumo médio de
combustivel, capacidade de lotagdo minima de 50 passageiros que permita ter uma variagao no
peso, tendo em vista 0 material do casco da embarcagdo, por fim o uso de maquina de

combustdo interna marinizado.

E valido ressaltar que mediante os parametros, a embarcacdo de nimero 1 foi a que
atendeu aos requisitos, considerando que o modelo de motor € SCANIA e o site do fabricante

disponibiliza material técnico de forma gratuita.

A Figura 3.1 ilustra um exemplo do modelo de maquina que é objeto de estudo da
pesquisa, além da embarcacdo selecionada e suas caracteristicas, é possivel identificar no lado
esquerdo um motor da fabricante SCANIA com dimens6es em milimetros, no lado direito um

modelo de reversor da fabricante ZF com dimensdes em milimetros também.

Figura 3.1 - Modelo de motor SCANIA.

©

138
155
180

P~
[27] e ]
323
. 1% -
A 4 All dimensions in mm
Fonte: Adaptado de SCANIA (2020); ZF (2020).
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3.2.3 Selecdo de Variaveis Significativas para o Modelo de Treinamento com RNA

Pensando nos requisitos necessarios para implementar um modelo computacional que
permita a otimizacdo do consumo de combustivel foi analisado e escolhido as seguintes
variaveis:

¢ Milhas nauticas;

e Distancia em km;

e Tempo;

e Consumo em Litros

Para isso foi realizado uma andlise temporal de 2018 a 2019 com registros de viagens e
experiéncias dos especialistas, estas que foram adquiridas ao longo das entrevistas e visitas, 0
gue permitiu popular uma base de dados generalizada para o estudo, somente depois de entender
0s processos logisticos da embarcacdo foi necessario realizar alguns procedimentos de

processamento desses dados, e por fim utilizar no modelo de treinamento da RNA.

A Figura 3.2 ilustra uma amostra de dados utilizada para o processo de treinamento da
Rede Neural, onde é considerado os pardmetros citados acima, a leitura desses dados pelo

algoritmo é feita em 2 partes, primeiro a leitura do cabecalho, a leitura do conjunto todo.

Contudo, ndo se limita a isso, o algoritmo é flexivel na interpretacéo e leitura dos dados,

onde é considerado a decisdo do usuario em escolher ou determinar quais colunas (variaveis)

ele utilizara.
Figura 3.2 - Amostra de dados para treinamento da Rede Neural.
3 <L Distancia (NM) | Distancia (KM) | Velocidade (KM/H) Tempo (H) | Consumo (L)
W 84,23326134 156 50,43206936| 1,670232104| 87,5135668
S 285,0971922 528 68,76048018| 4,146236202| 230,7206883
69,11447084 128 74,47122713| 0,92806945| 52,79959768
7,559395248 14 53,21027058| 0,142066469| 7,499554027
130,1295896 241 69,84089177| 1,863229211| 103,9660234 §
315,87473 585 62,12366616| 5,084611865| 277,6020708 g
@ 226,2419006 419 49,89186357| 4,53464522| 237,0827501 , 3
g < 144,1684665 267 53,55754573| 2,69184229| 142,2534181 3
g 54,53563715 101 43,10070503| 1,26530731[ 55,98426111 g
4,319654428 8 63,20407774| 0,068344553| 3,74706163
134,4492441 249 31,40910823( 4,280581386| 107,5266594
111,7710583 207 47,07507622| 2,374314973| 120,4440953
132,8293737 246 43,10070503| 3,081837607| 136,3577053
307,2354212 569 33,26124238| 9,237039846| 256,0723979
173,3261339 321 32,72103659| 5,297085667| 143,3499196

Fonte: AUTOR (2021).

3.2.4 Ajuste da Curva de SFOC e PW pelo Método do Coeficiente Angular
Durante o processo de geracdo dos graficos em funcdo das varidveis utilizadas foi

necessario encontrar a medida que caracteriza a declividade entre dois pontos do eixo das
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abscissas. As operagdes para determinar a inclinacdo da reta sdo feitas atraves dos pontos que
delimitam a variacdo entre 0s eixos das coordenadas X e y, ou seja, a expressdo que melhor

explica isso é apresentado pela Eq. (3.5):

Yy—Y, A,
- B A_y 3.5
M Xy —X, B, (3-2)

Onde:
m = coeficiente angular;
Y = coordenadas do eixo y;
X = coordenadas do eixo Xx;
A, = variagdo emy;
A, = variagdo em X

Para encontrar o ponto de encontro C em funcdo do eixo X, onde um ponto de encontro A
com coordenadas (x4, v4) € um ponto B de coordenadas (xg, yg) sao fornecidos, foi necessario
utilizar da Eq. (3.6).

Yo = (mx*(Xe— X)) + Yy (3.6)
Onde:
Y. = coordenada do eixoy;

A Figura 3.3 ilustra um exemplo de medida da inclinagdo de uma reta em relagdo ao eixo
horizontal, onde m representa a taxa de declividade e a coordenada do eixo y no ponto C é o

alvo a ser encontrado.

Figura 3.3 - Exemplo de medida da inclinagéo.

Y
) B
-
o I ¢/
v b A/m|
> X

Xy Xc Xp

Fonte: Adaptado de SOARES (2019).
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O Gréfico 3.1 mostra a curva do consumo especifico de 6leo combustivel (SFOC) em g/k
Wh do motor SCANIA em funcdo das Rotacdes por Minuto (RPM), por meio deste indicador,
foi possivel tragar outros pontos para estimar e determinar novos consumos, com isso a variavel
consumo em litros foi utilizada como saida no modelo da rede neural.
Gréfico 3.1 - Curva do SFOC.
Consumo especifico de 6leo combustivel (g/kWh)
225
220
215

210

SFOC

205
200
195

190
800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100

RPM

Fonte: Adaptado de SCANIA (2021).

Considerando a curva do consumo especifico, foi necessario analisar a curva de poténcia
do motor (PW) em fungéo do RPM, o Grafico 3.2 mostra uma crescente evolucgdo nas rotacoes
por minuto em funcdo da poténcia, ou seja, a velocidade angular do eixo principal da maquina
tende a ser constante quando os pontos 220 e 230 do eixo Poténcia séo alcancados, isso se refere

a limitacdes fisicas relacionadas a cambota e virabrequim.

Gréfico 3.2 - Curva de poténcia do motor.
Poténcia do motor
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Fonte: Adaptado de SCANIA (2021).
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3.2.5 Processamento da Base de Dados
Inicialmente sdo considerados alguns passos para o processamento desses dados e a sua
utilizacdo como dados experimentais para o algoritmo, a Figura 3.4 ilustra as etapas desse

processo.

Figura 3.4 - Fluxograma das etapas de processamento dos dados.

Inicio

Definir o nome e a quantidade do arquivo “xlsx’

v

Adicionar o cabecalho

Proximo

RPM
Aleatério 800 a 2100
\ 4

Converter RPM em km/h

2

Distancia em km
Aleatorio de 1 a 600

4

Converter km em nm

| Calcular o Tempo em Horas |

| Calcular o SFO e PW |
\ 4

Calcular o consumo de

combustivel em gramas

h 4

Converter gramas em litros

4

Adicionar os valores no “xlsx’
T

Fonte: AUTOR (2021).

Os procedimentos se resumem em calcular alguns parametros que servirdo como dados
de entrada do modelo de Rede Neural, onde séo requisitos para a experimentacéo os seguintes

passos:

e Geracdo de RPM aleatdrio entre 800 e 2100;
e Conversao de RPM em km/h;
e Conversao de km/h em milhas nauticas;

e Progressdo de SFOC e PW;
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e Consumo do combustivel em gramas;

e Conversédo de gramas em litro.

O primeiro passo consiste em gerar nimeros aleatérios de RPM entre 800 e 2100, com
esses valores é realizado a conversao para unidade em km/h. A Eq. (3.7) expressa 0 modelo de
conversao.

_RPM*PP*(l—PS)
B GR x C

(3.7)
Onde:

V = Velocidade em km/h;

RPM = Rotacdes por minuto;

PP = Propeller Pitch (polegadas);

PS = Propeller Slip (%);

GR = Gear Radio;

C = valor constante 656 para converter polegadas por minuto de revolucdo para a

velocidade do barco.

O proximo passo consiste em gerar um numero aleatério para a distancia em km e

converter para milhas nauticas. A Eq. (3.8) expressa 0 modelo de converséo utilizado.

km

NM = 1852

(3.8)

Onde:
NM = distancia em milhas nauticas;
km = distancia em quilémetros.

O passo seguinte foi calcular o tempo em funcéao da distancia e velocidade, sendo expressa
pela Eq. (3.9).

D
T = v (3.9
Onde:
T = tempo em horas;
D = distancia em milhas nauticas;
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V = velocidade em km/h

O passo seguinte é caracterizado pelo método do ajuste da curva por meio do coeficiente

angular entre dois pontos da reta, ou seja, € calculado o SFOC e PW.

O préximo passo determina o consumo em gramas que é expressa pela Eq. (3.10).
CGR = PW % SFOC T (3.10)
Onde:
CGR = Consumo de combustivel (gr);
PW = Poténcia do motor (kw)
SFOC = Consumo especifico de 6leo combustivel (g/kwh);
T =tempo em horas

Mediante isso, é realizado a conversdo dos valores encontrados em litro, sendo expresso
pela Eq. (3.11).

_ CGR

[ = ——
¢ 860

(3.11)

Onde:
CL = Consumo de combustivel em litros;
CGR = Consumo de combustivel em gramas;

O processo € repetido até atingir a quantidade de dados lidas pelo arquivo .xls, por fim, é

gerado um novo arquivo com os dados processados.

3.2.6 Procedimentos do Modelo de Otimizacéo

O modelo de otimizacéo € divido em 4 etapas, onde sao:

e Leitura e organizacdo dos dados;
e Configuracdo da Rede Neural,
e Configuracdo do algoritmo de otimizagéo;

e Geracdo de Resultados.
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A primeira etapa é onde sdo definidos dados que v&o ser utilizados tanto na RNA quanto

nos algoritmos de otimizacao;

A segunda consiste em determinar parametros da melhor configuracdo de RNA
(quantidade de neurdnios, camadas, funcdes de ativacdo e algoritmo de treinamento) e escolher
qual modelo obteve a menor taxa de erro. Ainda nessa etapa, é realizado os procedimentos de
treinamento da rede neural utilizando 12 algoritmos de treinamento, alternando as

possibilidades com 3 fun¢des de ativacdo: Sigmoide, Tangente Hiperbdlica e Linear.
A terceira etapa consiste em avaliar 3 cenarios de simulacdo, sendo eles:

e Manaus a ltacoatiara;
e Manaus a Parintins;

e Manaus a Barcelos

Dessa forma é possivel determinar os parametros para 0 menor consumo de combustivel
para a embarcagdo e o motor objeto de estudo, de tal forma que a avaliagcdo das configuracoes
do Algoritmo Genético, Recozimento Simulado e Enxame de Particulas sejam especificas

considerando trajetos com velocidades, distancias e tempo diferentes.

A Ultima etapa é caracterizada pela geracdo de resultados, ou seja, graficos com duas
variaveis e trés varidveis, indicadores, analises estatisticas e planilhas com os dados referentes

aos treinamentos da rede neural e 0s modelos de otimizacao.

3.2.7 Cenarios de Simulacéo

Em posse das melhores arquiteturas e configuracdes de redes neurais foi realizado o
procedimento de avaliagdo e parametrizacdo dos algoritmos de otimizacdo para determinar o
menor consumo de combustivel com base na velocidade e distancia do trajeto ao considerar 0s

3 cenarios ja citados.

Os dados da distancia foram coletados da plataforma Rome2Rio que tem como finalidade
0 planejamento antecipado de viagens para qualquer local do mundo de forma segura e facil,

tendo como opc¢des de transporte: voo, trem, dnibus, embarcagdo ou carro.

A Figura 3.5 ilustra o trajeto que deve ser realizado por uma embarcacdo saindo de

Manaus a Itacoatiara, onde a distancia é dada por 195,30 km e 105,46 milhas nauticas.
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Figura 3.5 - Percurso de Manaus a Itacoatiara.
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Fonte: ROMEZ2RIO (2021).

A Figura 3.6 ilustra o trajeto que deve ser realizado no segundo cenario por uma

embarcacdo de Manaus a Parintins, onde a distancia é dada por 433.75 km e 234,21 milhas

auticas
Figura 3.6 - Percurso de Manaus a Parintins.
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Fonte: ROME2RIO (2021).

Por fim o ultimo cenario é destinado ao trajeto de Manaus a Barcelos, totalizando uma
distancia de 440,98 km e 238,11 milhas nauticas, ambos 0s cendrios sdo projetados para

embarcacdes, a Figura 3.7 ilustra o trajeto projetado.

Figura 3.7 - Percurso de Manaus a Barcelos.
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Fonte: ROMEZ2RIO (2021).
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CAPITULO 4

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados acerca do modelo de otimizagdo utilizando
meta-heuristicas da computacdo baseado no aprendizado de maquina por meio das técnicas de
Redes Neurais Artificiais. As subsec¢@es abordam sobre o modelo desenvolvido que é objetivo
geral da dissertacdo, resultados acerca das melhores configuracdes (quantidade de neurénios,
camadas, funcdes de ativacdo e algoritmo de treinamento) de RNA, resultados acerca da analise
dos algoritmos de otimizacdo considerando pardmetros, técnicas, caracteristica do mesmo e

populagéo, por fim, os resultados acerca das simulagdes.

4.1 MODELO DE OTIMIZACAO BASEADO NO APRENDIZADO DE MAQUINA
Conforme j& mencionado anteriormente na se¢do de métodos do capitulo 4, o modelo de
otimizagdo contempla alguns passos caracteristicos do algoritmo que implementa os modelos

de otimizacao e previsao, sendo eles representados e ilustrados pela Figura 4.1.

Figura 4.1 - Fluxograma das etapas do algoritmo hibrido.
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Fonte: AUTOR (2021).
53 Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental

(PPG.EGPSA/ITEGAM)



Etapa 1: O algoritmo € inicializado, o primeiro passo consiste em configurar os parametros de
leitura da base de dados que serdo utilizados no modelo de RNA e no algoritmo de otimizacao.

Esta primeira etapa pode ser esclarecida pela Figura 4.2.

Figura 4.2 - Fluxograma da etapa 1.
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Fonte: AUTOR (2021).

e Passo 1.1: Inserir o nome do arquivo que sera salvo com uma nova base de dados
processada;

e Passo 1.2: Insere o nome do arquivo referente aos dados histéricos da embarcacdo que
sera analisado e processado;

e Passo 1.3: O algoritmo determina se o historico de dados é do tipo barco onde o histérico
é previamente configurado com as colunas e tuplas que devem ser lidas ou do tipo
dindmico onde o usuério decide quais colunas devem ser lidas pelo algoritmo;

e Passo 1.4: O algoritmo realiza a leitura do arquivo mediante o seu tipo, apos isso, ele
encontra 0s minimos e méximos referente a série historica, estes dados servirdo de

parametros para 0 modelo de otimizacdo;

Etapa 2: Nesta etapa o algoritmo realiza o procedimento de configuracdo, parametrizacéo,
treinamento, validacdo e analise de testes das melhores arquiteturas de RNA que serdo
utilizadas no modelo de otimizacdo. Este processo pode ser melhor compreendido por meio da
Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Fluxograma da etapa 2.
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Fonte: AUTOR (2021).

Passo 2.1: € definido o nimero de camadas ocultas que serdo utilizadas no processo de
treinamento da rede neural;

Passo 2.2: o algoritmo entra em processo de iteracéo;

Passo 2.3: é definido a quantidade de neurbénios em cada camada oculta;

Passo 2.4: é definido qual dos 12 algoritmos de treinamento seré utilizado;

Passo 2.5: é definido qual das 3 funcdes de transferéncias serdo utilizados;

Passo 2.6: é definido a quantidade de iteracdes que deverdo ocorrer para treinar a rede e
encontrar o estado 6timo local de convergéncia;

Passo 2.7: é definido o nimero estipulado méximo de iteragoes;

Passo 2.8: é definido a taxa de aprendizagem do algoritmo;

Passo 2.9: é definido o recurso do treinamento, sendo ele: Sem recurso, Paralelo ou
Paralelo com GPU,;

Passo 2.10: O algoritmo inicializa o processo de treinamento;
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e Passo 2.11: As estruturas de dados referentes ao processo de treinamento da RNA sdo
guardados e sdo analisados a performance com base na anélise de erros;
e Passo 2.12: O algoritmo determina qual o melhor modelo de RNA para ser utilizado no

modelo de otimizagao.

Etapa 3: Tendo as estruturas de dados referente ao melhor modelo de RNA, o algoritmo
inicializa o processo de parametrizacdo dos algoritmos de otimizacdo utilizando o modelo de
RNA como substituto da funcdo objetiva, considerando que o0 modelo matematico ou melhor,
o resultado disso é provido pelo modelo de previsdo. Este processo pode ser representado e

ilustrado por meio da Figura 4.4.

Figura 4.4 - Fluxograma da etapa 3.
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Fonte: AUTOR (2021).

e Passo 3.1: é definido pelo usuario se sera utilizado computacao paralela ou néo;

e Passo 3.2: o algoritmo solicita a parametrizacio da base de dados, se for do tipo “barco”
sera solicitado a distancia da viagem, com a finalidade de configurar o modo em que o

algoritmo interpretara a fungéo objetiva, caso nao seja do tipo “barco”, sera “dinamica”,
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neste momento o algoritmo ird solicitar do usuario se o problema deve ser maximizado
ou minimizado;

e Passo 3.3: Apos isso, 0 algoritmo ira solicitar do usuario alguns parametros de defini¢ao
na otimizacdo como: tamanho da populacdo ou de particulas e as geracdes de elite do
algoritmo genético;

e Passo 3.4: o algoritmo faz o carregamento da funcéo objetiva;

e Passo 3.5: o algoritmo de otimizacdo Genético é executado mediante a funcéo objetiva;

e Passo 3.6: o algoritmo evolucionario Enxame de Particulas é executado mediante a
funcéo objetiva;

e Passo 3.7: 0 algoritmo de otimizacdo por Recozimento Simulado é executado mediante
a funcéo objetiva;

e Passo 3.8: para cada iteracdo ou geracdo a funcdo objetiva é chamada, de tal forma que o
modelo matematico seja substituido pelo resultado da previsao;

e Passo 3.9: A etapa 3 é finalizada.

Etapa 4: A Ultima etapa consiste nos procedimentos de geracdo dos resultados acerca dos
treinamentos de cada modelo de RNA, resultados das otimiza¢des com os 3 algoritmos testados

e comparados, geracao de graficos 2D, 3D e planilhas com dados estatisticos.

4.2 Configuracao Inicial do Modelo de RNA
Os testes foram realizados no laboratorio de matrizes MatLab® 2016a, onde foi possivel
usufruir de funcdes e bibliotecas previamente prontas para aplicagdo em problemas ou

algoritmos.

Inicialmente foi realizado um teste com 100 dados para se obter a quantidade de
neurdnios, recursos e a funcdo de transferéncia que deve ser utilizado nos testes com 12
algoritmos de treinamento na Rede Neural, atendendo ao requisito de se ter a menor taxa de
erro com base no MSE, RMSE, NRMSE e MAPE.

No primeiro teste se utilizou o algoritmo Levenberg-Marquardt, testado com um intervalo
de neurdnios que varia em cada camada oculta, na primeira camada oculta se utilizou de um
intervalo entre 1 a 20 neurdnios, ja na segunda camada oculta foi utilizado um intervalo entre

1 a 40 neuronios.
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Contudo, as possibilidades ndo se limitaram apenas nas variacbes de neurdnios nas
camadas ocultas, hd também as possibilidades entre os recursos, sendo eles: sem recurso,
paralelo ou paralelo com GPU. Além disso, hd as possibilidades entre as funcbes de
transferéncias que sdo 3: Sigmoide, Tangente hiperbolica e Linear. A Figura 4.5 ilustra um
exemplo do total de possibilidades que foram adquiridos ao longo dos treinamentos utilizando

0s modelos de Redes Neurais Artificiais totalizando 7.200 redes neurais.

Figura 4.5 - Total de Redes Neurais testadas.

Camadal Camada2 Recurso Fungdo
1 1 1 1
20 x 40 x 3 x 3 = 7.200 Redes Neurais
20 40 3 3
Recurso: Funcdo de Transferéncia:

1. Mormal 1. purelin

2. Paralelo 2. tansig

3. Paraleloe GPU 3. logsig

Fonte: AUTOR (2021).

4.2.1 Modelo com a Funcéo Linear
O Gréfico 4.1 apresenta os resultados referentes as possibilidades citadas anteriormente,
nele é possivel identificar as colunas com MSE, RMSE, NRMSE e MAPE, separados pelos

recursos utilizados. Este gréafico é referente a funcao de transferéncia Sigmoide.

Gréfico 4.1 - Levenberg-Marquardt com Sigmoide.
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MSE RMSE NRMSE MAPE
= Net(16,13) Normal 296,1418881 17,20877358 0,114923996 0,27042763
Net(2,20) Parallel 296,1388994 17,20868674 0,114923416 0,271827651
Net(8,22) Parallel e GPU 296,1402279 17,20872534 0,114923674 0,270000564
Fonte: AUTOR (2021).
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A coluna que apresenta os resultados do MSE indica que que o menor valor € obtido ao
utilizar o modelo com recurso paralelo, caracterizada pelo uso da funcdo Linear, com 2

neurdnios na primeira camada oculta e 20 neurdnios na segunda camada oculta.

A segunda coluna que apresenta os resultados do RMSE indica que o menor valor € obtido
ao utilizar o modelo com recurso paralelo, caracterizada pelo uso da funcdo Linear, com 2

neurdnios na primeira camada oculta e 20 na segunda camada oculta.

A terceira coluna que apresenta os resultados do NRMSE indica que o menor valor é
obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo e GPU, caracterizada pelo uso da funcéo

Linear, com 8 neurdnios na primeira camada oculta e 22 neurdnios na segunda camada oculta.

A quarta e ultima coluna que apresenta os resultados do MAPE indica que o menor valor
é obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo e GPU, caracterizada pelo uso da fungédo

Linear, com 8 neur6nios na primeira camada oculta e 22 neur6nios na segunda camada oculta.

4.2.2 Modelo com a Fungdo Tangente Hiperbolica

O Gréfico 4.2 apresenta os resultados referentes as possibilidades com o uso da funcéo
Tangente hiperbolica nas camadas ocultas da rede neural, nele é possivel identificar as colunas
com MSE, RMSE, NRMSE e MAPE, separados pelos recursos utilizados.

Gréfico 4.2 - Resultados com a Tangente hiperbdlica.
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Net(5,37) Parallel e GPU ~ 0,004539561 0,067376265 0,000449954 0,000719573
Fonte: AUTOR (2021).

O primeiro conjunto de colunas que apresenta a analise estatistica com MSE, indica que
0 menor valor obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo e GPU, caracterizada pelo uso
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da fungdo tangente hiperbdlica, com 5 neurdnios na primeira camada oculta e 37 neur6nios na

segunda camada oculta.

O segundo conjunto de colunas que apresenta a analise estatistica com RMSE, indica que
0 menor valor € obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo e GPU, caracterizada pelo uso
da fungdo tangente hiperbdlica, com 5 neurdnios na primeira camada oculta e 37 neur6nios na

segunda camada oculta.

O terceiro conjunto de colunas que apresenta a analise estatistica com NRMSE, indica
que o menor valor é obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo e GPU, também
caracterizada pelo uso da funcdo tangente hiperbodlica, projetando 5 neurdnios na primeira

camada oculta e 37 neurdnios na segunda camada oculta.

O quarto e dltimo conjunto de colunas que apresenta a analise estatistica com MAPE,
indica que o menor valor € obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo, projetando uma
arquitetura com 9 neurdnios na primeira camada oculta e 32 neur6nios na segunda camada

oculta.

4.2.3 Modelo com a Funcéo Sigmoide

O Gréfico 4.3 apresenta os resultados referentes as possibilidades com o uso da funcao
Linear nas camadas ocultas da rede neural, nele € possivel identificar as colunas com MSE,
RMSE, NRMSE e MAPE, separados pelos recursos utilizados.

Gréfico 4.3 - Resultados com a fungéo Linear.
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MSE RMSE NRMSE MAPE
= Net(17,10) Normal 0,006673726 0,081692878 0,000545563 0,000797463
Net(8,17) Parallel 0,006654782 0,081576846 0,000544788 0,001173454

Net(19,25) Parallel e GPU  0,007085993 0,084178343 0,000562162 0,001672184
Fonte: AUTOR (2021).
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O primeiro conjunto de colunas que apresenta a analise estatistica com MSE, indica que
o menor valor é obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo, projetando uma arquitetura

com 8 neurdnios na primeira camada oculta e 17 neurdnios na segunda camada oculta.

O segundo conjunto de colunas que apresenta a analise estatistica com RMSE, indica que
0 menor valor é obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo, projetando uma arquitetura

com 8 neurdnios na primeira camada oculta e 17 neurdnios na segunda camada oculta.

O terceiro conjunto de colunas que apresenta a andlise estatistica com NRMSE, indica
que o menor valor é obtido ao utilizar o modelo com recurso paralelo, projetando também uma
arquitetura com 8 neurdnios na primeira camada oculta e 17 neurdnios na segunda camada

oculta.

O quarto e dltimo conjunto de colunas que apresenta a analise estatistica com MAPE,
indica que o menor valor é obtido ao utilizar o modelo sem recurso, projetando uma arquitetura

com 17 neurdnios na primeira camada oculta e 10 neurdnios na segunda camada oculta.

4.2.4 Modelo Vencedor

De acordo com os resultados apresentados nos Graficos 4.1, 4.2 e 4.3 0 modelo com a
funcdo tangente hiperbdlica utilizando o algoritmo Levenberg-Marquardt, projetando uma
arquitetura com 5 neurdnios na primeira camada oculta e 37 na segunda camada oculta, como
recurso é utilizado a computagdo paralela e a GPU, este modelo obteve a menor taxa de erro e

melhor performance para utilizar nos testes com 12 algoritmos de treinamento.

4.3 Treinamento dos Modelos de RNA com 12 Algoritmos de Aprendizado
Esta etapa consiste na execucdo do treinamento das redes neurais considerando 12
algoritmos de treinamento e as configuracGes do modelo vencedor na etapa anterior. Foram

realizados 2 testes com: 500 e 10000 conjuntos de dados.

Isso foi necessario para verificar o comportamento e a eficiéncia do algoritmo ao avaliar
conjuntos de dados maiores e confirmar quais os melhores resultados ao treinar os 12 algoritmos

para cada modelo de rede neural.
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4.3.1 Teste com 500 Dados

O primeiro teste a ser realizado foi utilizar 500 dados para treinar os 12 algoritmos de
aprendizado, este treinamento utiliza as configuracdes validadas na subsecéo anterior, com 5
neurdnios na primeira camada oculta e 37 na segunda camada, além de utilizar a funcdo de

transferéncia Tangente hiperbdlica.

A Tabela 4.1 apresenta o resultado dos treinamentos realizados para cada algoritmo
avaliado, onde a menor taxa de erro é alcancada pelo algoritmo Levenberg-Marquardt em um
tempo estimado de 00:00:03 segundos, e taxas de erro MSE, RMSE, NRMSE e MAPE
respectivamente 0.23, 0.48, 0.003 e 0.014.

Cada algoritmo obteve um valor diferente na avaliacdo estatistica para determinar a
menor taxa de erro, isso é explicado pelo fato de cada algoritmo possuir uma caracteristica
diferente de organizar o espaco amostral de dados no ato de buscar os melhores resultantes para
a funcéo objetiva, com isso ele determina pesos de forma randomica, afim de testar diferentes

cenarios de evolucao ao longo das épocas.

Em virtude deste algoritmo ter usufruido de 72 iteracGes para avaliar o seu estado de
convergéncia, ou seja, reduzir a curva de erro em funcédo da exploséo do gradiente, ele se destaca
em modelagens de variaveis empiricas quando a correlacdo entre estas variaveis sdo maiores e
desempenham maior influéncia na varidvel preditora, de tal forma que a evolugdo do

aprendizado é maior que um algoritmo genético.

Tabela 4.1 - Resultados dos algoritmos de treinamento (Teste com 500 dados).
Item Algoritmo de Treinamento Iteracbes Tempo MSE RMSE NRMSE MAPE

1 Levenberg-Marquardt 72 00:00:03 0,23 0,48 0,003 0,014

2 Regularizacdo Bayesiana 1000 00:00:32 0,28 0,53 0,004 0,005

3 Polak-Ribiére Conjugate 212 00:00:04 1400 374 0026 0144
Gradient

4 Fletcher-Powell Conjugate 159 00:00:03 2253 475 0033 0185
Gradient

5 Scaled Conjugate Gradient 110 00:00:03 67,99 8,25 0,057 0,353

6 Canjugate Gradient with 56 00:00:03 11216 10,59 0073 0,608

Powell/Beale Restarts

7 Resilient Backpropagation 96 00:00:03 242,52 15,57 0,108 0,232

8 BFGS Quasi-Newton 1000  00:00:27 26810 1637 0113 0770

9 One Step Secant 65 00:00:03 350,65 18,73 0,130 0,512

10 Gradient Descent with 1000  00:00:05 7884581 28079 1,943 4,455

Momentum
11 Variable Leagé'sr::ger'iate Gradient 1500 00:00:05 136624,85 369,63 2,558 18,921

12 Gradient Descent 1000 00:00:06 272370,83 521,89 3,611 13,932
Fonte: AUTOR (2021).

62 Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental
(PPG.EGPSA/ITEGAM)



De acordo com a Tabela 4.1 o segundo algoritmo que obteve a menor taxa de erro foi a
Regularizacdo Bayesiana onde foi possivel alcancar um tempo estimado de 00:00:32 segundos
em um intervalo de 1000 iteracbes, os erros MSE, RMSE, NRMSE e MAPE séo
respectivamente 0.28, 0.53, 0.004 e 0.005.

Este algoritmo utiliza o modelo de Bayes, ou seja, 0s processos estocasticos sao validados
pelo conceito da maxima verossimilhanca, que é método utilizado na Inteligéncia

Computacional para mineracao de dados e aferi¢do de padrdes.

Em funcdo disso, o Grafico 4.4 apresenta uma relacdo comparativa entre os dois
algoritmos com as menores taxas de erros: MSE, RMSE, NRMSE e MAPE, onde é possivel
afirmar que o RMSE representado pela primeira coluna é bem proximo entre ambos, variando
entre 0,47 e 0,53, 0 MSE representado pela segunda coluna entre eles também é proximo,

variando entre 0,23 e 0,28.

Gréfico 4.4 - Comparativo entre Levenberg-Marquardt e Regularizagdo Bayesiana (500 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Contudo, para se obter confianga no modelo é de suma importancia demonstrar a
correlacdo em que existe entre a funcdo de saida observada e a funcdo de saida prevista,
pensando nisto, a Figura 4.6 ilustra 4 graficos que representam respectivamente a Regressao do
treinamento, Regressdo da validacdo, Regressdo do teste e Regressdo mediana entre as trés

etapas.
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Figura 4.6 - Graficos de regressdo da Rede Neural (500 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

O primeiro grafico representado pelo treinamento obteve 99% de correlagdo entre a
variavel observada e prevista, evidenciando confiabilidade no modelo, o segundo, terceiro e
quarto grafico também apresentam uma taxa de 99% de correlacdo, fato caracteristico de uma

regressdo e ajuste da rede neural precisa.

E valido ressaltar que o “All” da regressao significa “Todos” evidenciando uma média
apurada para o modelo que valida 99% de confiabilidade na previsdo e correlacdo entre a

variavel observada e preditora.

Conforme mencionado anteriormente especificamente no Capitulo 2, o Levenberg-
Marquardt converge mais rapido ao considerar variaveis de entrada empiricas, ou seja, modelos
de andlise para comparar a aproximacdo de funcdes, que é muito utilizado no campo da
matematica. E valido ressaltar também que este modelo tende a convergir mais rapido que um

algoritmo genético simples.
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4.3.2 Teste com 10000 Dados
O proximo teste consiste em utilizar 10000 dados para avaliar a confiabilidade do modelo
ao aumentar a quantidade da base de dados, de tal forma que seja possivel analisar o

comportamento da previsdo com 12 algoritmos de treinamento da rede neural.

Cada algoritmo obteve um resultado diferente em relacéo as taxas de erros: MSE, RMSE,
NRMSE e MAPE e estimacdo de tempos, fato veridico e caracteristico da diferenca dos
modelos matematicos ao serem aplicados em métodos ou abordagens analogas que objetivam
uma solugdo, dependendo do modelo o custo computacional pode ser maior ou nao,

principalmente ao se levar em consideracdo a inicializagdo de seus pesos e bias.

Considerando este fator, é valido ressaltar que a taxa de aprendizagem vem de encontro
com o nimero de camadas aplicadas e funcdes de transferéncias, por isso, o primeiro teste para
encontrar a melhor configuracdo foi necessario, de tal forma que nesta etapa da selecdo do

melhor modelo o custo computacional seria menor em relagéo ao primeiro.

Contudo, a Tabela 4.2 apresenta um cenario com diferentes valores para os indicadores
de erros, onde é possivel afirmar que o algoritmo de numero 1 (Levenberg-Marquardt) obteve
a menor taxa de erro em relacdo ao MSE, RMSE, NRMSE e MAPE, respectivamente com 0s
seguintes valores: 0.01, 0.10, 0.0007 e 0.0011.

Em virtude deste algoritmo possuir uma maior chance de encontrar o melhor estado de
convergéncia na rede neural ele obteve um tempo estimado de 00:01:21 segundos, o valor ndo
caracteriza 0 menor tempo, contudo, as taxas de erros sdo menores, que € o critério de parada e

selecdo para ao modelo.

Tabela 4.2 - Resultados dos algoritmos de treinamento (Teste com 10000 dados).

Item Algoritmo de Treinamento Tempo MSE RMSE NRMSE MAPE
1 Levenberg-Marquardt 00:01:21 0,01 0,10 0,0007  0,0011
2 Regulariza¢do Bayesiana 00:01:30 0,02 0,16 0,0011  0,0022
3 Scaled Conjugate Gradient 00:00:09 0,85 0,92 0,0064  0,0207
4 Conjugate Gradéi@ig’;’ti;h Powell/Beale 50013 1,82 135 00094 0,0273
5 Resilient Backpropagation 00:00:07 4,45 2,11 0,0146  0,0509
6 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 00:00:07 5,42 2,33 0,0161 0,0534
7 One Step Secant 00:00:08 30,38 5,51 0,0382 0,1291
8 Polak-Ribiére Conjugate Gradient 00:00:08 46,41 6,81 0,0472  0,0973
9 BFGS Quasi-Newton 00:00:41 299,33 17,30  0,1199  0,5322
10 Variable Learning Rate Gradient Descent 00:00:08 43090,53 207,58 11,4384 6,0327
11 Gradient Descent 00:00:07 7164555 267,67 11,8548 5,9351
12 Gradient Descent with Momentum 00:00:07 223577,48 472,84 3,2765  8,4546

Fonte: AUTOR (2021).
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O segundo algoritmo denominado Regularizagdo Bayesiana obteve um tempo estimado
de 00:01:30, considerado o segundo melhor mediante a Tabela 4.2, os indicadores de erro MSE,
RMSE, NRMSE e MAPE possuem respectivamente: 0.02, 0.16, 0.0011, 0.0022 como taxas de

erro.

O terceiro algoritmo denominado Gradiente Conjugado Escalado obteve um tempo
estimado de 00:00:09, e as taxas de erros sdo respectivamente: 0.85, 0.92, 0.0064 e 0.0207. Os
demais algoritmos tendem a ter valores variados para o tempo estimado, e as taxas de erros

aumentam do primeiro ao décimo segundo.

O Gréfico 4.5 apresenta uma relacdo comparativa entre os dois melhores algoritmos
avaliados neste cenario de 10000 dados, onde o Levenberg-Marquardt foi o melhor e a
Regularizacdo Bayesiana foi o segundo melhor. Em funcéo disso a comparacéo é dada pelas
suas taxas de erros: MSE, RMSE, NRMSE e MAPE.

Neste grafico é possivel afirmar que a taxa de MSE caracterizada pela primeira coluna,
sofre variagdes em um intervalo de 0,01 e 0,02, a taxa de RMSE caracterizada pela segunda
coluna também sofre variagdes em uma escala de 0,10 a 0,15, a taxa de NRMSE caracterizada
pela terceira coluna também sofre variagdes em uma escala de 0,0007 a 0,001, por fim, a Gltima
taxa MAPE caracterizada pela quarta coluna também sofre variagdo em uma escala de 0,001 a
0,002.

Gréfico 4.5 - Comparativo entre Levenberg-Marquardt e Regularizacdo Bayesiana (10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Tendo em vista que foi possivel encontrar o melhor algoritmo com as menores taxas de
erro em relacdo aos outros 11 algoritmos avaliados, se faz necessario evidenciar a importancia

e os valores de correlagdo entre as variaveis de saida observada e prevista, de tal forma que a
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regressao entre eles seja proxima de 100%, caracterizando eficiéncia e confiabilidade no

modelo de previsao utilizando o modelo de rede neural.

A Figura 4.7 ilustra um cenario com 4 gréaficos resultantes do teste de regresséo entre 3
etapas: treinamento, teste e validacdo, estes sdo métodos precisos para se avaliar o

comportamento e ajuste de uma rede neural em fungédo de seus dados e valores de observacgéo.

Figura 4.7 - Graficos de regressdo da Rede Neural (10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

O primeiro gréfico representado pelo treinamento, alcangou 100% de correlagdo entre a
observacao e a previsdo, fato caracterizado pelo encontro de seus pontos em fungdo das
coordenadas x e y, a reta de tendéncia é totalmente coberta pelos pontos de encontro,

evidenciando valores exatos e iguais para cada varidvel correlacionada.

O segundo gréfico representado pela validacdo, alcangou também 100% de correlagdo

entre a observacao e a previsao, evidenciando a confiabilidade e correlacao entre seus valores.
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O terceiro grafico representado pelo teste, alcangou 100% de correlacdo entre a
observacao e a previsdo, evidenciando 100% de certeza no encontro de seus valores, ou seja,
em funcéo dos dados inferidos na rede neural, a saida prevista terd 100% de acerto conforme o

estado e resultado do ajuste do modelo.

Por fim, o quarto grafico representa a média entre eles, ou seja, o todo da regressdo, que

neste caso indica 100% de correlacdo entre as etapas comentadas.

4.4 SIMULACOES DE CENARIOS

Nesta secdo é apresentado os resultados das simulacdes realizadas para cada cenario,
sendo 0s cenarios baseados nos percursos dos municipios de Manaus a Barcelos, Manaus a
Itacoatiara e Manaus a Parintins. Sendo que a rede neural utilizada foi a que se sobressaiu nos

testes realizados, com o algoritmo de treinamento Regularizacdo Bayesiana.

4.4.1 Cenario 1 (Manaus a Barcelos)
Este cenario se divide em duas fases, a primeira foi utilizada 500 dados para treinamento

da rede neural e a segunda 10 mil dados.

4.4.2 Cenario 1 (Manaus a Barcelos — 500)

Para o cenario de Manaus a Barcelos com 500 dados de entrada na rede neural, alcangou-
se os valores contidos na Tabela 4.3, na qual possui o ID que identifica o algoritmo, os dados
de consumo de combustivel em litros, velocidade média ideal em km/h, tempo de execucao do
algoritmo, tipo de computacado utilizada e o algoritmo de otimizacéo utilizado em conjunto com

a rede neural.

Vale ressaltar que devido a velocidade média encontrada ser muito proxima em todas as
configuracdes testadas, o que é levado em consideracao para definir o algoritmo mais eficiente

é 0 tempo de convergéncia dado em segundos.

A velocidade média ideal alcancada para este cenario foi de 80,81 aproximadamente, que
gasta 178,1123 litros de combustivel neste percurso, € necessario evidenciar que este gasto de
combustivel € para o percurso de Manaus a Barcelos somente, e ndo de Manaus a Barcelos e

Barcelos a Manaus.
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Os algoritmos utilizados foram GA, PSO e SA, formando um algoritmo hibrido entre

Rede Neural e Algoritmo de Otimizacao.

Tabela 4.3 - Valores resultantes da simulagio de Manaus a Barcelos (500 dados).
ID Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)

1 GA TRUE  00:00:20 80,80689 178,1123
2 GA FALSE 00:00:25 80,8069 178,1123
3 PSO TRUE  00:00:09 80,80684 178,1123
4 PSO FALSE 00:00:11 80,80685 178,1123
5 SA FALSE 00:00:38 80,80493 178,1123

Fonte: AUTOR (2021).

Na Tabela 4.3 pode-se observar que a configuracdo de ID 1, que utilizou GA com
computacdo paralela obteve um resultado melhor que a configuracéo de ID 2, que ndo possui
paralelismo, com um tempo de convergéncia de 20 segundos para o ID 1 e 25 segundos para o
ID 2.

Para o ID 3 é utilizado o algoritmo PSO com paralelismo, que alcancou 9 segundos no
tempo de convergéncia, ja o ID 4, que também utiliza PSO, porém sem paralelismo, atingiu o

tempo de 11 segundos.

Ja o ID 5 composto pelo algoritmo SA sem paralelismo, obteve um resultado de tempo

de convergéncia de 38 segundos.

Analisando a Tabela 4.3, é possivel afirmar que o algoritmo com a pior eficiéncia neste
cenario foi 0 SA com 38 segundos gastos para a convergéncia, em quarto lugar ficou o algoritmo
GA com sem paralelismo (ID 2) com o tempo de 25 segundos, em terceiro estd 0 GA com
paralelismo (ID 1) que obteve um tempo gasto de 20 segundos, enquanto que o segundo lugar
ficou ocupado pelo PSO sem paralelismo (ID 4), com 11 segundos de convergéncia. Logo o
vencedor que obteve o melhor tempo foi o PSO com paralelismo (ID 3) com um tempo de

convergéncia de 9 segundos.

Na Figura 4.8 é apresentado o comportamento da otimizacdo com GA, PSO e SA,
indicando que os valores encontrados da velocidade ideal sdo muito similares, e que por este
motivo adotou-se o tempo de convergéncia como fator principal para escolher o algoritmo de
otimizacgao mais eficiente, ja que para o consumo de combustivel que é o alvo a ser minimizado
foi proximo para todos também, porém no grafico ndo se pode verificar estes valores tdo
proximos e sim iguais, devido as casas decimais, que por serem tdo longas foram
desconsideradas, assim como ndo € considerado para efeito de analise e comparagdo a
velocidade ideal alcancado por cada algoritmo, e adota-se para este cenario o valor de 80,81
km/h para todos os algoritmos testados (GA, PSO e SA).
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Figura 4.8 - Comportamento da otimizacdo Manaus a Barcelos (500 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Na Figura 4.8 é apresentado o comportamento da otimizacao pelos algoritmos testados
levando em consideracdo o consumo em litros e a velocidade medida em km/h, no qual pode-
se observar que 0 momento em que o motor consome mais combustivel é quando a velocidade
estd em 46 km/h aproximadamente, consumindo um total de 258 litros de combustivel
aproximadamente e atinge a velocidade 6tima em torno de 80,81 km/h, quando o consumo de
combustivel é de 178,11 litros, considerando o percurso total de Manaus a Barcelos que é de
440,98 km ou 238,11 milhas nauticas.

Nota-se que o algoritmo de treinamento na rede neural foi o Levenberg-Marquardt com

a funcéo de ativacéo tansig.

Na Figura 4.9 é mostrada a relacdo entre distdncia medida em milhas nauticas e
velocidade medida em km/h em fungéo do consumo de combustivel em litros, que é o resultado

que se obtém através da rede neural.
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Figura 4.9 - Velocidade ideal alcancada pelo algoritmo (Cenéario 1 com 500 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Na Figura 4.9 € apresentado um grafico de malha em que é possivel identificar que a
velocidade ideal alcancada pelo algoritmo hibrido é de aproximadamente 80,81 km/h para uma
distancia de 238,11 milhas nauticas ou 440,98 km, na qual tem um gasto de combustivel de
178,11 litros.

4.4.3 Cenério 1 (Manaus a Barcelos — 10000)

Para o cenario de Manaus a Barcelos com uma quantidade de dados de 10 mil na entrada
da rede neural, foi possivel alcangar os valores que estdo contidos na Tabela 4.4, no qual possui
os valores indicados do ID de cada algoritmo testado, a sigla de cada algoritmo, o tipo que
indica se o algoritmo utiliza ou ndo a computacéo paralela, o tempo de convergéncia para cada

algoritmo, a velocidade encontrada por cada algoritmo e o consumo de combustivel em litros.

A velocidade 6tima alcancada pelos algoritmos forma muito proximas uma da outra sendo
de 81,03 km/h aproximadamente, por este fato, € utilizado o tempo de convergéncia para

identificar o melhor algoritmo.

Tabela 4.4 - Valores resultantes da simula¢do de Manaus a Barcelos (10000 dados).

ID Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)
1 GA TRUE  00:00:25 81,0308689 178,1810183
2 GA FALSE  00:00:22 81,03086889 178,1810183
3 PSO TRUE  00:00:07 81,0308689 178,1810182
4 PSO FALSE  00:00:09 81,0308689 178,1810182
5 SA FALSE 00:00:21 81,03086888 178,1810183
Fonte: AUTOR (2021).
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Analisando a Tabela 4.4 é possivel aferir que 0 GA que possui computacdo paralela
identificado pelo ID 1, atingiu um tempo de convergéncia de 25 segundos, enquanto que 0

mesmo GA sem paralelismo (ID 2) atingiu um tempo de 22 segundos.

Em relacédo ao algoritmo PSO com paralelismo (ID 3) teve um tempo de convergéncia de
7 segundos, enquanto que o PSO sem computacao paralela (ID 4) obteve uma convergéncia de
9 segundos. J& 0 SA que ndo possui computagdo paralela (1D 5), alcangou a convergéncia em

21 segundos.

Com esta analise é possivel identificar que o algoritmo que teve o pior resultado foi 0 GA
com paralelismo (ID 1), em quarto lugar ficou 0 GA sem paralelismo (ID 2), em terceiro o SA
sem computacdo paralela (ID 5), j& o PSO alcangou os melhores resultados, o segundo lugar

ficou ocupado pelo PSO sem paralelismo (ID 4) e o primeiro com paralelismo (ID 3).

Na Figura 4.10 é apresentado o grafico com a relacdo entre consumo em litros e
velocidade em km/h, observando a Figura 4.10 pode-se verificar que todos os algoritmos (GA,

PSO e SA) alcangaram praticamente 0 mesmo valor para a velocidade.

Figura 4.10 - Comportamento da otimizacdo Manaus a Barcelos (10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).
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Na Figura 4.10 nota-se que no momento em que os algoritmos alcangam a velocidade
ideal que é de aproximadamente 81,03 km/h, o consumo é de 178,18 litros de combustivel,
sendo o ponto 6timo alcancado pelos algoritmos, o pior ponto pelo comportamento da curva de
consumo X velocidade, é o ponto que corresponde a 46 km/h no eixo x e 256 litros de
combustivel no eixo y.

Na Figura 4.11 é apresentado um grafico de superficie com a relagéo entre Distancia e

Velocidade em fun¢do do consumo de combustivel.

Figura 4.11 - Velocidade ideal alcangada pelo algoritmo (Cenario 1 com 10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

A Figura 4.11 é a representacdo 3D do grafico que se encontra na Figura 4.10, que tem
como diferencial o incremento da distancia em milhas nduticas. Tanto 0 GA, como 0 PSO e SA
alcancaram o mesmo ponto de otimizacdo no consumo de combustivel, sendo os valores

alcancados para o consumo 178,18 litros a uma velocidade média de 81,03 km/h.

4.4.4 Cenario 2 (Manaus a Itacoatiara)
O cenério 2 se divide em duas etapas de quantidade de dados utilizados para treinar a rede

neural, sendo que na primeira etapa foi utilizada 500 dados para o treinamento da rede neural e
a segunda 10 mil dados.
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4.4.5 Cenario 2 (Manaus a Itacoatiara — 500)
O cenario 2 é caracterizado pelo percurso de Manaus a Itacoatiara, com uma distancia de

195,30 km ou 105,46 milhas nauticas. Na Tabela 4.5 é mostrado os valores de:
ID: Item responsavel por identificar o algoritmo na tabela.
Algoritmo: Sigla do algoritmo que esta sendo apresentado.

Paralelo: Indicativo que permite identificar se o algoritmo analisado foi executado com

computacdo paralela ou nao.

Tempo: Mostra o tempo em segundos que o algoritmo gastou para convergir até o
resultado.

Velocidade: Mostra a velocidade resultante do algoritmo em km/h.

Consumo: Apresenta os valores alcangados pelo algoritmo do menor consumo que pode

ser gasto caso a velocidade média encontrada seja obedecida.

Vale ressaltar que os valores alcangados por cada algoritmo em relacdo a velocidade e ao
consumo foram idénticos, devido a esta caracteristica os algoritmos foram analisados com base
no tempo de convergéncia que cada um levou para alcancar o resultado da melhor velocidade
média. Os valores da velocidade foram de aproximadamente 78,68 km/h, caso a embarcacao
efetue o percurso com esta velocidade média o consumo de combustivel sera de

aproximadamente de 79,16 litros.

Tabela 4.5 - Valores resultantes da simulacdo de Manaus a Itacoatiara (500 dados).
ID Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)

1 GA TRUE  00:00:20 78,68125 79,16012
2 GA FALSE 00:00:24 78,68123 79,16012
3 PSO TRUE  00:00:10 78,68122 79,16012
4 PSO FALSE 00:00:10 78,68124 79,16012
5 SA FALSE 00:01:04 78,68134 79,16012

Fonte: AUTOR (2021).

O algoritmo GA com paralelismo identificado por (ID 1) atingiu a velocidade média ideal
em 20 segundos de execucdo. J& 0 GA sem computacao paralela (ID 2) alcangou 0 mesmo

resultado com um tempo gasto de 24 segundos.

O algoritmo PSO obteve o resultado com uma convergéncia de 10 segundos com

computacdo paralela (ID 3), j& o mesmo algoritmo sem paralelismo (ID 4) gastou 0s mesmos
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10 segundos para convergir até encontrando o valor de 78,68 km/h para a velocidade e 79,16
litros em consumo de combustivel. O SA que ndo utiliza computacédo paralela (1D 5) atingiu 1

minuto e 4 segundos para convergir até a velocidade 6tima.

Analisando os valores encontrados pelos algoritmos de otimizacao, pode-se classifica-los
em posic¢des de pior para melhor, sendo o pior algoritmo o SA (ID 5), que ficou muito distante
dos concorrentes com 1 minuto e 4 segundos. Em terceiro lugar ficou 0 GA de ID 2, com 24
segundos de convergéncia, o segundo lugar ficou ocupado pelo GA de ID1, que obteve 20
segundos gastos para atingir o resultado étimo. Em primeiro ficaram empatados os algoritmos
PSO (ID 3 e 4) com 10 segundo de execucdo para alcangar o melhor valor entre velocidade e

consumo.

Na Figura 4.12 é apresentado o grafico do comportamento das duas variaveis (velocidade

e consumo), que estao relacionadas pelo eixo x e y.

Figura 4.12 - Comportamento da otimizacdo Manaus a Itacoatiara (500 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Na Figura 4.12 é possivel notar que o consumo é baixo (83 litros aproximadamente)
qguando a velocidade fica em torno de 32 km/h, e aumenta gradativamente ao longo da
aceleracdo ate atingir o maximo de consumo de combustivel que é aproximadamente quando a

velocidade atinge 47 km/h, sendo o consumo de 114 litros, levando em consideracao a distancia
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estabelecida do percurso que é de 195,30 km. A partir de 48 km/h aproximadamente, 0 consumo
diminui até atingir seu menor ponto, que é alcancado no momento em que a velocidade atinge
o valor de aproximadamente 78,68 km/h, neste momento o consumo fica em torno de 79,16

litros.

A Figura 4.13 apresenta um grafico de malha que relaciona a distancia, velocidade e
consumo, nesta figura é possivel verificar que quanto maior € a distancia de um percurso, maior
é gasto de consumo de combustivel, com isso pode-se deduzir que encontrar a velocidade em
que o0 motor atinge a menor taxa de consumo, é viavel para viagens com um longo percurso,
que € o caso deste cenario analisado (Manaus a Itacoatiara) e dos outros cenarios também
(Manaus a Barcelos e Manaus a Parintins).

Figura 4.13 - Velocidade ideal alcangada pelo algoritmo (Cenario 2 com 500 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Na Figura 4.13 pode-se notar que os trés algoritmos utilizados para encontrar a velocidade
Otima, tiveram o mesmo resultado, diferindo apenas a velocidade (tempo) com que

convergiram.

4.4.6 Cenario 2 (Manaus a Itacoatiara — 10000)

Na Tabela 4.6 é mostrado seis colunas com 0s seguintes parametros:
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ID: Item que identifica um algoritmo e consequentemente suas configuragfes na tabela,

bem como os resultados correlacionados com 0 mesmo.
Algoritmo: Nesta coluna € apresentado as siglas dos algoritmos utilizados nos testes.

Paralelo: Coluna que mostra a configuracdo do método de execucdo do algoritmo,
podendo ele ser executado com computacdo paralela ou néo.

Tempo: Mostra o tempo em segundos da convergéncia do algoritmo, item que € utilizado

para comparacdo de performance dos algoritmos de otimizacéo.

Velocidade: Coluna que indica os valores encontrados da velocidade ideal pelos
algoritmos de otimizacéo, valores estes que sdo utilizados para se obter um menor gasto

no consumo de combustivel nos testes realizados.

Consumo: Item que apresenta os valores de consumo de combustivel conforme a

velocidade ideal.

Neste cenario os valores encontrados pelo algoritmo hibrido proposto com rede neural e

algoritmos de otimizacgdo, sdo muito proximos um do outro em termo de velocidade ideal e

consumo de combustivel, logo pelo fato de haver estes valores muito proximos, o item que

diferencia a performance dos algoritmos é o tempo de convergéncia para encontrar os resultados

de velocidade e consumo.

Os valores da velocidade encontrados pelos algoritmos foram de aproximadamente 81,03

km/h para a velocidade e 78,98 litros para o consumo de combustivel. Todos os valores podem

ser visualizados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 - Valores resultantes da simulacdo de Manaus a Itacoatiara (10000 dados).
ID Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)

GA TRUE  00:00:21 81,03086567 78,97697597
2 GA FALSE 00:00:24 81,03086888 78,97697577
3 PSO TRUE  00:00:07 81,0308689 78,97697576
4 PSO FALSE 00:00:09 81,0308689 78,97697576
5 SA FALSE 00:00:21 81,0308671 78,97697588

Fonte: AUTOR (2021).

Na Tabela 4.6 é possivel observar que o algoritmo de otimizacdo GA com computacao

paralela (ID 1) levou 21 segundos para convergir até a velocidade 6tima. J& o mesmo algoritmo,

porém utilizando o recurso de paralelismo (ID 2) atingiu o resultado da velocidade 6tima com

um custo de 24 segundos de convergéncia.
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A convergéncia do PSO com computacdo paralela (ID 3) gastou 7 segundos, engquanto
gue o mesmo algoritmo, porém sem a utilizacdo do recurso de paralelismo (ID 4) demorou 9

segundos para convergir até a velocidade ideal de 81,03 km/h aproximadamente.

O algoritmo SA (ID 5) que ndo utiliza computacgdo paralela, obteve um resultado de
convergéncia que demorou cerca de 21 segundos para encontrar a velocidade 6tima em funcgéo

do consumo.

Com estes resultados apresentados na Tabela 4.6, pode-se aferir que 0 GA sem
paralelismo (ID 2) foi o que apresentou a pior convergéncia, ja 0 GA com paralelismo (ID 1)
juntamente com o algoritmo de otimizagdo SA (ID 5), gastaram 21 segundos para alcancar o
valor da velocidade ideal, tendo os mesmos ficado empatados na terceira colocagéo entre 0s
algoritmos testados. Em segundo encontra-se 0 PSO sem computacéo paralela (ID 4) com um
tempo de convergéncia de 9 segundos e na primeira posicao ficou o PSO com a utilizagédo do
recurso de paralelismo (ID 3), alcangando o menor tempo de convergéncia entre os algoritmos

testados, sendo de 7 segundos gastos para encontrar a velocidade 6tima.

Na Figura 4.14 é mostrado o grafico do comportamento do consumo de combustivel em

relacdo a velocidade.

Figura 4.14 - Comportamento da otimizacdo Manaus a Itacoatiara (10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Na Figura 4.14 pode-se notar que o comportamento do consumo em relacdo a velocidade

existe um aumento gradual do consumo quando a velocidade se encontra a 83 km/h
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aproximadamente até 47 km/h aproximadamente, sendo o consumo de combustivel mais alto

quando a velocidade esta em 47 km/h que consome aproximadamente 113 litros de combustivel.

A partir do ponto 47 km/h aproximadamente, o consumo diminui de forma gradual até
atingir o ponto 6timo encontrado pelos algoritmos de otimizacdo, que € a velocidade a 81,03
km/h que consome em torno de 78,98 litros de combustivel.

Na Figura 4.15 é apresentado o grafico de superficie em 3D que relaciona a distancia do

percurso, a velocidade e o consumo.

Figura 4.15 - Velocidade ideal alcancada pelo algoritmo (Cenario 2 com 10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

Distancia (nmi)

Na Figura 4.15 pode-se observar que os algoritmos alcangaram o mesmo ponto 6timo da
velocidade, levando em consideracdo a distancia para estimar o consumo que é gasto se a
velocidade ideal for obedecida.

Vale ressaltar que o algoritmo encontra velocidade ideal, a fim de estimar a quantidade
de combustivel em litros que a embarcacdo gasta para percorrer determinada distancia, que
neste cenario € de 105,45 milhas nduticas.

4.4.7 Cenario 3 (Manaus a Parintins)
O cenario 3 esta dividido em duas etapas, uma com 500 dados de entrada para treinar a

rede neural e outro com 10000 dados.
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4.4.8

Cenario 3 (Manaus a Parintins — 500)

O cenario 3 que tem como base o percurso de Manaus a Parintins, com uma distancia de

433.75 km ou 234,21 milhas nauticas. Na Tabela 4.7 é apresentado os valores dos seguintes

itens:

ID: Item que serve para identificar os algoritmos testados.
Algoritmo: Item que possui a sigla do algoritmo testado.

Paralelo: Item que tem por finalidade indicar se o algoritmo analisado foi executado com

o0 recurso de computacédo paralela ou se ndo foi aplicado este recurso.

Tempo: Item que serve de comparacdo para determinar a performance dos algoritmos

testados, no qual o tempo é mostrado em segundos.

Velocidade: Item que exibe o valor da velocidade encontrada pelos algoritmos de

otimizagao.

Consumo: Mostra os valores estimados do consumo de combustivel em relagdo a

velocidade encontrada pelos algoritmos de otimizacéo.

Como pode ser observado na Tabela 4.7, os resultados obtidos pelos algoritmos de

otimizagdo (GA, PSO e SA) foram muito proximos um do outro, devido a esta caracteristica o

item que € utilizado para identificar qual algoritmo teve o melhor desempenho, é o tempo de

convergéncia.

Os valores alcancados pelos algoritmos para a velocidade ficaram em torno de 80,74 km/h

e para 0 consumo os resultados foram de aproximadamente 175,27 litros, estes valores podem

ser encontrados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 - Valores resultantes da simulacdo de Manaus a Parintins (500 dados).
ID Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)

GA TRUE  00:00:21 80,74405 175,267
2 GA FALSE 00:00:24 80,744 175,267
3 PSO TRUE  00:00:07 80,74407 175,267
4 PSO FALSE 00:00:12 80,74407 175,267
5 SA FALSE 00:00:28 80,74296 175,267

Fonte: AUTOR (2021).

Na Tabela 4.7 pode ser notado que o algoritmo GA com o recurso de computacao paralela

(ID 1) gastou um tempo de 21 segundos para convergir até ao ponto ideal da velocidade, ja o

GA (ID 2) sem o recurso de paralelismo, obteve um tempo de convergéncia de 24 segundos.
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O algoritmo PSO com paralelismo (ID 3) teve um custo computacional de 7 segundos
para atingir o melhor ponto de minimizacao da velocidade, enquanto que o mesmo algoritmo
sem 0 recurso de computacdo paralela (ID 4) alcangou um tempo de convergéncia de 12
segundos. Ja o algoritmo SA que ndo possui o recurso de paralelismo (ID 5) gastou 28 segundos
para conseguir atingir o melhor ponto de minimizagéo da velocidade em relagéo ao consumo

de combustivel.

De forma a elencar por posicdo de melhor performance que foi utilizado o tempo de
convergéncia para averiguar este processo, com a analise da Tabela 4.7 pode-se afirmar que o
SA (ID 5) foi o pior entre os algoritmos testados pois obteve um custo computacional para a
otimizacdo de 28 segundos, ficando assim na quinta e ultima colocagdo. Ja o GA (ID 2)
conseguir ser 0 quarto colocado, com 24 segundos, em terceiro ficou o0 GA (ID 1) com 21
segundo de custo computacional. Em segundo lugar ficou o PSO (ID 4) com 12 segundos para
convergir, € o primeiro foi o PSO (ID 3) com apenas 7segndos para atingir o ponto de

otimizacéo.

Com isso pode-se verificar que o algoritmo PSO com (ID 3) e sem (ID 4) o recurso de
computacdo paralela foram os que tiveram melhores performances, mostrando uma eficiéncia

superior aos demais algoritmos testados (GA e SA).

Na Figura 4.16 é apresentado o comportamento da relacdo entre o consumo e a

velocidade.
Figura 4.16 - Comportamento da otimizagcdo Manaus a Parintins (500 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).
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Na Figura 4.16 é possivel observar que o consumo de combustivel tem ligacéo direta com
a velocidade, no qual pode-se notar que quando a velocidade é de 31 km/h aproximadamente,
0 consumo de combustivel fica em torno de 198 litros para o percurso analisado neste cenario
(Manaus a Parintins), deste ponto citado ao ponto x(47 km/h) e y(253 litros), ha uma elevacao

gradativa no consumo conforme a velocidade aumenta.

Do ponto x(47 km/h) ao ponto de otimizagdo x(80,74 km/h) ha uma diminuicdo drastica
no consumo de combustivel, sendo que quando a velocidade média de 80,74 km/h é obedecida,

o consumo de litros para o trajeto do cenario 3 € de 175,27 litros aproximadamente.

Na Figura 4.17 é mostrado o gréafico de superficie no qual correlaciona a distancia em

milhas nauticas, a velocidade em km/h e o consumo em litros.

Figura 4.17 - Velocidade ideal alcangada pelo algoritmo (Cenario 3 com 500 dados).
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Na Figura 4.17 pode-se observar que os algoritmos de otimizacdo alcancaram 0 mesmo
ponto de minimizacdo no consumo de combustivel, encontrando a velocidade média em 80,74
km/h e o0 consumo de 175,27 litros em uma distancia de 234,21 milhas nauticas.
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4.4.9 Cenario 3 (Manaus a Parintins — 10000)
Na Tabela 4.8 € apresentado alguns itens como a velocidade encontrada pelos algoritmos,
0 consumo de combustivel para a distancia de 433.75 km, o recurso de computacéo paralela e

0 tempo para a convergéncia dos algoritmos de otimizacao.

Devido aos algoritmos neste cenario assim como nos outros terem alcangados resultados
bastantes similares, é utilizado o tempo de convergia de cada um deles para indicar a
performance de cada um. Os valores encontrados pelos algoritmos em relacdo a velocidade

ficam em torno de 81,03 km/h e o consumo € de aproximadamente 175,26 litros.

Tabela 4.8 - Valores resultantes da simula¢do de Manaus a Parintins (10000 dados).
ID Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)

1 GA TRUE  00:00:20 81,03086889 175,2613814
2 GA FALSE 00:00:30 81,03086869 175,2613815
3 PSO TRUE  00:00:07 81,0308689 175,2613814
4 PSO FALSE 00:00:09 81,0308689 175,2613814
5 SA FALSE 00:00:38 81,0308689 175,2613814

Fonte: AUTOR (2021).

Na Tabela 4.8 pode-se observar que o algoritmo GA utilizando o recurso de computacao
paralela (ID 1) possui um tempo de convergéncia de 20 segundos, em contrapartida 0 mesmo
algoritmo sem utilizar o recurso de paralelismo (ID 2) gastou um tempo de convergéncia de 10

segundos a mais (30 segundos) que o ID 1.

O Algoritmo PSO com paralelismo (ID 3) teve um custo computacional de 7 segundos,
enguanto que sem o recurso de computacéo paralela (ID 4) teve uma convergéncia que demorou

9 segundos até atingir a velocidade ideal.

Ja em relacdo ao algoritmo SA gue néo utiliza o recurso da computacéo paralela (ID 5) o

custo computacional foi de 38 segundos.

Analisando a Tabela 4.8 é possivel aferir que o algoritmo ID 5 teve o pior resultado,
ficando em quinto lugar na classificagdo de desempenho, o quarto foi o ID 2 que atingiu 30
segundos de execucdo, em terceiro ficou o ID 1, no qual teve um custo computacional de 20
segundos, em segundo ficou o algoritmo (ID 4) com 9 segundos de convergéncia e em primeiro
0 ID 3 com 7 segundos. Logo o algoritmo PSO teve os melhores resultados com ou sem o

recurso da computacao paralela.

A Figura 4.18 é apresenta 0 comportamento da relacdo entre velocidade e consumo e o

ponto 6timo entre os dois.
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Figura 4.18 - Comportamento da otimizagcdo Manaus a Parintins (10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).

A Figura 4.18 mostra que a partir do ponto em que a velocidade é 32 km/h
aproximadamente e o consumo 185 litros, ha uma elevacdo do consumo até a velocidade de 47
km/h aproximadamente, em que o0 consumo atinge seu potencial maximo, em torno de 253 litros
consumidos no trajeto. Deste ponto até atingir o ponto de otimizacdo ha uma queda gradual do
consumo, atingindo seu ponto minimo na velocidade de 81,03 km/h, no qual é consumido cerca

de 175,26 litros durante o trajeto de Manaus a Parintins.

Na Figura 4.19 é exposto o grafico de superficie que relaciona a distancia, velocidade e

consumao.

Figura 4.19 - Velocidade ideal alcancada pelo algoritmo (Cenério 3 com 10000 dados).
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Fonte: AUTOR (2021).
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Na Figura 4.19 é mostrado que os algoritmos de otimizagdo (GA, PSO e SA) conseguiram
atingir o mesmo ponto de otimizacdo que é referenciado pela velocidade a 81,03 km/h

consumindo 175,26 litros de combustivel em uma distancia de 234,21 milhas nauticas.

4.5 Modelo Calculado para Validacdo de Resultados
O modelo calculado tem como intuito executar os passos do algoritmo de otimizacéo
proposto considerando o modelo matematico para se obter o consumo de combustivel. Para

isso, foi necessario adaptar a funcdo objetiva conforme ilustrado na Figura 4.20.

Inicio

Figura 4.20 - Funcéo objetiva do modelo calculado.

Grama e canverter em
litros

Y
Retonar o consumo ]

Y

Fim
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Carregar os valores do
barCO unc T n s = 3 e 3
\ ¥ function [ consumo ] fobj( vel,dis )
[ Calcular o RPM ] i
¥ RPM = (vel * b.GR * b.C) / (b.PP * (1 - b.PS)):
[ SFOC e PW ] [ SFOC,PW ] = mbarco_xpm(RPM);
v tempo = dis/vel:;
[ Calcular o Tempo ] consumo_gr = PW * SFOC * tempo;
17 consumo = consumo_gr/eéo;
[ Calcular 0 Consumo em || €74

Fonte: AUTOR (2021).

Passo 1: a funcdo é chamada pelo Algoritmo de Otimizacdo recebendo 2 argumentos
denominados velocidade em km/h e distancia em milhas néuticas e retornando a variavel

consumo em litros;

Passo 2: com os 2 parametros recebidos, a funcdo realiza os devidos céalculos

matematicos;

Passo 3: carrega no espaco de trabalho os pardmetros relativos a embarcacdo sendo eles:

‘Gear Radio’, ‘Propeller Pitch’, ‘Propeller Slip’ e constante para conversao;
Passo 4: a funcdo calcula o RPM;

Passo 5: a fungéo calcula o consumo em gramas;
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Passo 6: a funcéo realiza a conversao de gramas para litros;

Passo 7: a funcdo retorna o consumo calculado.

4.6 Resultados do Modelo Calculado
4.6.1 Cenario 1 (Manaus a Barcelos)

Para o cenario de Manaus a Barcelos, alcangou-se os valores contidos na Tabela 4.9, na
qual possui as seguintes colunas:

ID: que identifica o item analisado;

Algoritmo: especifica qual otimizagdo foi testada;

Paralelo: parametro que indica o uso de computacao paralela;
Tempo: indica o tempo gasto para execucao da otimizacgéo;
Velocidade: variavel de entrada em km/h;

Consumo: variavel de saida em litros.

Vale ressaltar que devido a velocidade média encontrada ser muito proxima em todas as
configuracdes testadas, o que é levado em consideracdo para definir o algoritmo mais eficiente
é 0 tempo de execucdo do algoritmo, dado em segundos.

A velocidade média ideal alcancada para este cenario foi de aproximadamente 81 km/h,
que gasta 178,2583 litros de combustivel neste percurso, é necessario evidenciar que este gasto
de combustivel é para o percurso de Manaus a Barcelos somente, e ndo de Manaus a Barcelos
e Barcelos a Manaus.

Os algoritmos utilizados foram GA, PSO e SA, formando um modelo hibrido entre Rede

Neural e Algoritmo de Otimizacao.

Tabela 4.9 - Resultantes da simula¢do calculada de Manaus a Barcelos.

ID  Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)
1 GA TRUE 00:00:15 81,030869 178,258316
2 GA FALSE 00:00:03 81,030869 178,258316
3 PSO TRUE 00:00:05 81,030869 178,258316
4 PSO FALSE 00:00:01 81,030869 178,258316
5 SA FALSE 00:00:31 81,030869 178,258316

Fonte: AUTOR (2021).

Analisando a Tabela 4.9, é possivel afirmar que o algoritmo com a pior eficiéncia neste
cenario foi 0 SA com 31 segundos gastos para a convergéncia, em quarto lugar ficou o algoritmo

GA com paralelismo (ID 1) com o tempo de 15 segundos, em terceiro estd o PSO com

86 Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental
(PPG.EGPSA/ITEGAM)



paralelismo (ID 3) que obteve um tempo gasto de 5 segundos, enquanto que o segundo lugar
ficou ocupado pelo GA sem paralelismo (ID 2), com 3 segundos de convergéncia. Logo, o
vencedor que obteve o melhor tempo foi 0 PSO sem paralelismo (ID 1) com um tempo de
convergéncia de 1 segundo.

Na Figura 4.21 ¢é apresentado o comportamento da otimizagdo com GA, PSO e SA,
indicando que os valores encontrados da velocidade ideal s&o muito similares, e que por este
motivo adotou-se o tempo de convergéncia como fator principal para escolher o algoritmo de
otimizagao mais eficiente.

Tendo em vista que o consumo de combustivel que € o alvo a ser minimizado foi proximo
para todos, no grafico ndo é possivel mensurar valores tdo proximos devido as casas decimais,
por serem tdo longas foram desconsideradas, adota-se para este cenario o valor de 81,03 km/h

para todos os algoritmos testados (GA, PSO e SA).

Figura 4.21 - Comportamento da curva de otimizagdo - Manaus a Barcelos (Modelo calculado).

Otimizagao na Funcgao

260 -
RN Saida (D: 238.11 nmi)
i \ @ GA(V: 81.03 km/h; C: 178.26 L)
250 \ PSO (V: 81.03 kmvh; C: 178.26 L)
\ ®  SA(V:81.03 km/h; C: 178.26 L)
/ N
240 - \
‘,'f” \
230 |- AN
/ ‘\\
e -
Z A\
N

S 210
o

200 [- // \

N\
190 |-/
\\
180 | S~ ®
170 | | | | | |
30 40 50 60 70 80 90

Velocidade (km/h)
Fonte: AUTOR (2021).

Na Figura 4.22 é mostrado a relacdo entre distancia medida em milhas nauticas e
velocidade medida em km/h em fungdo do consumo de combustivel em litros, que é o resultado

que se obtém através do modelo calculado, ou seja, a partir da fungédo objetivo.
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Figura 4.22 - Ponto de otimizacdo em funcéo de 3 variaveis - Manaus & Barcelos (Modelo calculado).
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Fonte: AUTOR (2021).

A Figura 4.22 apresenta um grafico de malha em que é possivel identificar que a
velocidade ideal alcancada pelo algoritmo hibrido é aproximadamente 81,03 km/h para uma
distancia de 238,11 milhas nauticas ou 440,98 km, na qual tem um gasto de combustivel de
178,26 litros.

4.6.2 Cenario 2 (Manaus a ltacoatiara)

Para o cenario de Manaus a Itacoatiara foi possivel alcancar os resultados contidos na
Tabela 4.10, a velocidade média ideal alcangcada para este cenario foi de aproximadamente 81
km/h, que gasta 78,94 litros de combustivel neste percurso, é necessario evidenciar que este

gasto de combustivel é para o percurso de Manaus a Itacoatiara somente, e ndo de Manaus a
Itacoatiara e Itacoatiara a Manaus.

Tabela 4.10 - Resultantes da simulacdo calculada de Manaus a ltacoatiara.

ID  Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)
1 GA TRUE 00:00:12 81,030869 78,946549
2 GA FALSE 00:00:03 81,030869 78,946549
3 PSO TRUE 00:00:04 81,030869 78,946549
4 PSO FALSE 00:00:01 81,030869 78,946549
5 SA FALSE 00:00:21 81,030869 78,946549

Fonte: AUTOR (2021).
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Na Tabela 4.10 é possivel afirmar que o algoritmo com a pior eficiéncia neste cenério foi
0 SA sem computacdo paralela (ID 5) com 21 segundos gastos para a convergéncia, em quarto
lugar ficou o algoritmo GA com paralelismo (ID 1) com o tempo de 12 segundos, em terceiro
estd 0 PSO com paralelismo (ID 3) que obteve um tempo gasto de 4 segundos, enquanto que 0
segundo lugar ficou ocupado pelo GA sem paralelismo (ID 2), com 3 segundos de
convergéncia. Logo, o vencedor que obteve o melhor tempo foi 0 PSO sem paralelismo (ID 1)

com um tempo de convergéncia de 1 segundo.

Na Figura 4.23 é apresentado o comportamento da otimizacdo com GA, PSO e SA,
indicando que os valores encontrados da velocidade ideal sdo muito similares, e que por este
motivo adotou-se o tempo de convergéncia como fator principal para escolher o algoritmo de
otimizacdo mais eficiente.

Tendo em vista que o consumo de combustivel que € o alvo a ser minimizado foi préximo
para todos, no gréfico ndo é possivel mensurar valores tdo proximos devido as casas decimais,
por serem tdo longas foram desconsideradas, adota-se para este cenario o valor de 81,03 km/h
para todos os algoritmos testados (GA, PSO e SA).

Figura 4.23 - Comportamento da curva de otimizacdo - Manaus & Itacoatiara (Modelo calculado).
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Fonte: AUTOR (2021).

Na Figura 4.24 € mostrado a relagdo entre distancia medida em milhas nauticas e
velocidade medida em km/h em fungdo do consumo de combustivel em litros, que é o resultado

gue se obtém através do modelo calculado, ou seja, a partir da funcdo objetivo.
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Figura 4.24 - Ponto de otimizacdo em funcdo de 3 variaveis - Manaus & Itacoatiara (Modelo calculado).
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Fonte: AUTOR (2021).

A Figura 4.24 apresenta um grafico de malha em que é possivel identificar que a
velocidade ideal alcancada pelo algoritmo hibrido é aproximadamente 81,03 km/h para uma
distancia de 105,45 milhas nauticas ou 195,30 km, na qual tem um gasto de combustivel de
78,95 litros.

4.6.3 Cenario 3 (Manaus a Parintins)

Para o cenario de Manaus a Parintins foi possivel alcancar os resultados contidos na
Tabela 4.11, a velocidade média ideal alcancada para este cenario foi de aproximadamente
81,03 km/h, que gasta 172,33 litros de combustivel neste percurso, € necessario evidenciar que
este gasto de combustivel é para o percurso de Manaus a Parintins somente, e ndo de Manaus a

Parintins e Parintins a Manaus.

Tabela 4.11 - Resultantes da simulacdo calculada de Manaus a Parintins.

ID  Algoritmo Paralelo Tempo Velocidade (km/h) Consumo (L)
1 GA TRUE 00:00:15 81,030869 175,335718
2 GA FALSE 00:00:02 81,030869 175,335718
3 PSO TRUE 00:00:04 81,030869 175,335718
4 PSO FALSE 00:00:00 81,030869 175,335718
5 SA FALSE 00:00:16 81,030869 175,335718

Fonte: AUTOR (2021).
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Na Tabela 4.11 é possivel afirmar que o algoritmo com a pior eficiéncia neste cenario foi
0 SA sem computacdo paralela (ID 5) com 16 segundos gastos para a convergéncia, em quarto
lugar ficou o algoritmo GA com paralelismo (ID 1) com o tempo de 15 segundos, em terceiro
esta 0 PSO com paralelismo (ID 3) que obteve um tempo gasto de 4 segundos, enquanto que o
segundo lugar ficou ocupado pelo GA sem paralelismo (ID 2), com 2 segundos de
convergéncia. Logo, o vencedor que obteve o melhor tempo foi 0 PSO sem paralelismo (ID 1)

com um tempo de convergéncia de 0 segundos.

Na Figura 4.25 é apresentado o comportamento da otimizacdo com GA, PSO e SA,
indicando que os valores encontrados da velocidade ideal sdo muito similares, e que por este
motivo adotou-se o tempo de convergéncia como fator principal para escolher o algoritmo de
otimizacdo mais eficiente.

Tendo em vista que o consumo de combustivel que € o alvo a ser minimizado foi préximo
para todos, no gréfico ndo é possivel mensurar valores tdo préximos devido as casas decimais,
por serem tdo longas foram desconsideradas, adota-se para este cenario o valor de 81,03 km/h
para todos os algoritmos testados (GA, PSO e SA).

Figura 4.25 - Comportamento da curva de otimizacéo - Manaus a Parintins (Modelo calculado).
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Fonte: AUTOR (2021).
91 Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia, Gestdo de Processos, Sistemas e Ambiental

(PPG.EGPSA/ITEGAM)



Na Figura 4.26 € mostrado a relagdo entre distancia medida em milhas nduticas e
velocidade medida em km/h em funcgéo do consumo de combustivel em litros, que é o resultado

que se obtém através do modelo calculado, ou seja, a partir da funcédo objetivo.

Figura 4.26 - Ponto de otimizacdo em funcdo de 3 variaveis - Manaus a Parintins (Modelo calculado).
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Fonte: AUTOR (2021).

A Figura 4.26 apresenta um grafico de malha em que é possivel identificar que a
velocidade ideal alcancada pelo algoritmo hibrido é aproximadamente 81,03 km/h para uma
distancia de 234,21 milhas nauticas ou 433.75 km, na qual tem um gasto de combustivel de
175,34 litros.

4.7 Resultados Finais
4.7.1 Resultados Finais das Simulacdes

Nesta secdo € mostrado a comparagdo dos testes realizados de forma geral, no qual é
possivel verificar qual o algoritmo de otimizacéo foi o melhor e consequentemente é o escolhido

para o algoritmo hibrido.

No Gréfico 4.6 é apresentado a comparacdo dos cenarios testados (Manaus a Barcelos,
Manaus a Itacoatiara e Manaus a Parintins) com 500 dados.
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Gréfico 4.6 - Comparacao de performance — 500 dados.
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Fonte: AUTOR (2021).

No Grafico 4.6 pode-se observar que o pior algoritmo foi 0 SA que ndo possui 0 recurso
da computacdo paralela, atingindo nos trés cenarios testados um valor acima de todos o0s outros
testados. Em quarto lugar ficou o algoritmo GA sem o paralelismo, ficou em quarto lugar para
todos os cenarios analisados com 500 dados utilizados para treinamento da rede neural. J& o
mesmo algoritmo com o recurso de paralelismo obteve o terceiro lugar, e isso ocorreu também
para todos os cenarios testados. O segundo lugar ficou com o PSO sem a utilizacdo de
paralelismo, que no cenéario de Manaus a Itacoatiara ficou empatado em primeiro com o PSO

com paralelismo.

O melhor algoritmo de otimizacdo testado foi o PSO utilizando o recurso de computagao
paralela, sendo o melhor em todos os cenérios testados, conforme pode ser observado no
Grafico 4.6.

No Gréfico 4.7 é mostrado a comparacao dos testes realizados nos cenarios de Manaus a
Barcelos, Manaus a Itacoatiara e Manaus a Parintins, no qual é comparado a performance dos

algoritmos de otimizagdo por meio do tempo de convergéncia.
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Gréfico 4.7 - Comparagao de performance — 10000 dados.
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No Grafico 4.7 é possivel observar que o pior algoritmo de otimizacgdo utilizado nos testes
foi o SA, pois obteve resultados de convergéncia muito altos em comparacdo aos demais
algoritmos. Em quarto lugar ficou o GA sem paralelismo, em terceiro o GA com paralelismo e

em segundo o PSO sem o recurso de computacao paralela.

O melhor algoritmo utilizado para os trés cenarios testados com a entrada de 10000 dados

na rede neural, foi 0 PSO com a computacéo paralela.

Logo pode-se afirmar que o melhor algoritmo foi o PSO, tanto sem paralelismo quanto
com paralelismo, sendo que quando o algoritmo utilizou a computacdo paralela, o custo
computacional de convergéncia foi menor que os demais, sendo esta, a melhor configuracao do
algoritmo hibrido para encontra a velocidade média que ao longo de um trajeto especifico tende

a fazer com que a embarcagdo consuma menos combustivel.

4.7.2 Resultados Finais do Modelo Calculado
Mediante os resultados apresentados neste capitulo, foi possivel entender os
procedimentos executados para se chegar nos resultados de otimizacéao, contudo, a importancia
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do modelo de previsdo com RNA possui grande importancia no modelo de otimizacéo, de tal

forma que, o grau de distor¢do da curva objetiva aumenta em funcéo do erro projetado na RNA.

Em virtude disso, a Figura 4.27 mostra uma comparacao da curva de distor¢do resultantes
de 3 algoritmos de treinamento mediante o resultado da funcdo objetiva calculada. Nesta figura
é possivel identificar o qudo importante é o ajuste de uma rede, de tal forma que quanto mais
préximo de 0 melhor € a curva objetiva, os graficos que apresentam a distorgdo em funcdes do
algoritmo de treinamento variam as taxas de erros, fato que compromete o valor resultante da
otimizacao.

Figura 4.27 - Curva de distorcdo em funcéo do objetivo e taxa de erro.
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CAPITULO 5

5 CONCLUSOES E SUGESTOES
5.1 CONCLUSOES

Apresente dissertacdo teve os objetivos estabelecidos inicialmente alcancados, no qual
foi realizado o mapeamento das variaveis relativas ao motor, de forma a otimizar o consumo de
combustivel, depois deste mapeamento foi realizado o desenvolvimento do algoritmo hibrido
que utilizou rede neural e algoritmos de otimizacao (GA, PSO e SA) para ajudar a encontrar a
velocidade 6tima a partir da distancia e os dados de consumo do combustivel, minimizando
assim o consumo de combustivel da embarcagdo pela velocidade média que menos consome
combustivel.

Devido ao algoritmo utilizar rede neural e algoritmos de otimizacdo a rede neural foi
testada e selecionado o melhor modelo para que fosse substituido na funcdo objetivo dos
algoritmos de otimizacao.

O modelo hibrido foi testado e os algoritmos de otimizacdo GA PSO e SA foram tiveram
seus desempenhos analisados de forma a verificar qual dos algoritmos teve o melhor resultado,
esses testes foram analisados em trés cenarios distintos, sendo eles o cenario composto pelo
percurso de Manaus a Barcelos, o segundo cenario de Manaus a Itacoatiara e o terceiro de
Manaus a Parintins, no qual o melhor algoritmo de otimizacdo do modelo hibrido foi 0 PSO
com a utilizacdo do recurso de computacéo paralela.

Conclui-se que o algoritmo teve bons resultados de otimizagdo do consumo de
combustivel e que para cenarios de longa distancia que é o caso dos cenarios testados, a
metodologia empregada de utilizar 1A para otimizar o consumo de combustivel se torna uma
alternativa aplicavel no cenario do porto de Manaus, considerando embarcacfes de pequeno e

médio porte, ja que quanto maior € a distancia maior é o consumo de combustivel.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS
As sugestdes para trabalhos futuros estdo pautadas principalmente nas limitacGes do
estudo e que podem ser listados da seguinte forma:
e Aplicar o modelo hibrido para cenarios com distancias maiores do que as testadas.
e Levar em consideracdo peso, resisténcia da dgua e tempo de travessia de um ponto A para

um ponto B.
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e Considerar caracteristicas de motores de combustdo interna das categorias marinizado e
terrestres para encontrar a melhor eficiéncia em cada categoria.

e Considerar as variaveis de emissdo de gases, velocidade média e custo de combustivel
como variavel de saida e aplicar algoritmos multiobjectivos para encontrar o melhor

ponto de otimizacao entre eles.
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