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Resumo

Estima-se que cerca de dois terços dos custos operacionais estão relacionados ao

consumo de combustível das embarcações no modal aquaviário, uma parcela significativa

do ponto de vista econômico, uma vez que impacta a viabilidade das operações e eleva o

custo dos serviços prestados por empresas e organizações que atuam neste setor. Sob tal

motivação, este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um modelo de predição

analítica do consumo de combustível de embarcações operantes na região amazônica via

machine learning, enfatizando os atributos que mais impactam a variável-alvo, se físicos,

construtivos ou operacionais e a relação existente entre eles. Primeiramente, ocorreu o

levantamento do banco de dados e pré-processamento dos registros, estabelecendo um

padrão geral ao qual devem estar ajustados, de modo a garantir o desempenho ótimo

da análise dos dados. O uso dos Algoritmos de Importância dos Atributos, teve, como

finalidade, elencar os parâmetros de maior influência sobre o consumo de combustível,

proporcionando também uma análise local dos registros acerca de cada atributo e a

correlação das variáveis entre si. À posteriori, foram aplicados seis algoritmos de machine

learning para extração dos padrões e desenvolvimento do modelo vencedor, avaliado

de acordo com métricas de desempenho como Erro Absoluto Médio, Quadrado Médio

do Erro, Erro Quadrático Médio e Coeficiente de Determinação. Por fim, foi possível

investigar as principais características físicas, construtivas e operacionais das embarcações

na região amazônica, como comprimento, boca, pontal, entre outras, e comprovar a

eficácia dos modelos de aprendizado de máquina. O modelo preditivo desenvolvido com o

algoritmo CatBoost obteve um coeficiente de determinação de 91%, fornecendo previsões

satisfatórias para o consumo de combustível em embarcações conhecidas.

PALAVRAS-CHAVE: Amazônia, modelo de seleção de atributos, machine learning,

embarcação, consumo de combustível, predição.



Abstract

It is estimated that approximately two-thirds of operational costs are related to the

fuel consumption of vessels in the waterway transportation mode, a significant portion

from an economic standpoint. This impacts the viability of operations and increases the

cost of services provided by companies and organizations operating in this sector. With

this motivation, this study’s main objective is to develop an analytical predictive model

for fuel consumption in vessels operating in the Amazon region using machine learning. It

emphasizes the attributes that most impact the target variable, whether they are physical,

structural, or operational, and the existing relationships between them. The process began

with data collection and preprocessing, establishing a general standard to ensure optimal

data analysis performance. Attribute Importance Algorithms were used to identify the

parameters with the greatest influence on fuel consumption, also providing a local analysis

of the records for each attribute and the correlation between variables. Subsequently, six

machine learning algorithms were applied to extract patterns and develop the winning

model, evaluated according to performance metrics such as Mean Absolute Error, Mean

Squared Error, Root Mean Squared Error, and Coefficient of Determination. Finally, it

was possible to investigate the main physical, structural, and operational characteristics

of vessels in the Amazon region, such as length, width, draft, among others, and confirm

the effectiveness of machine learning models. The predictive model developed using the

CatBoost algorithm achieved a coefficient of determination of 91%, providing satisfactory

predictions for fuel consumption in known vessels.

KEYWORDS: Amazon, attribute selection model, machine learning, vessel, fuel

consumption, prediction.



1 INTRODUÇÃO

Para a região amazônica, mesmo com a falta de incentivos e ineficiência do apoio

público frente aos subsídios injetados para uma melhor infraestrutura aquaviária, seja

sob a ótica da melhor qualidade de serviço prestado ao passageiro ou até mesmo quanto

aos aportes financeiros aos pequenos e grandes armadores, segundo a Agência Nacional

de Transportes Aquaviários (ANTAQ) por meio de registros mais recentes levantados

no ano de 2017, são em torno de 9,8 milhões de passageiros e 3,4 milhões de toneladas

de carga movimentados, representando uma injeção de recursos à economia de quase 1

bilhão de reais. A tendência é que esse número cresça ao passo que medidas de inclusão

social também sejam implantadas, uma vez que o aumento do bem-estar da sociedade e

a contribuição para a geração de renda e de emprego provoca também o maior trânsito

de pessoas e trocas comerciais entre as regiões (JUNIOR et al., 2018).

Vale ressaltar ainda que o transporte hidroviário prestado na Amazônia tem a seu favor

o fato de ser o único meio possível para desembarque em algumas cidades no interior da

região onde algumas viagens chegam a ter duração entre sete a dez dias, como é o caso do

trecho Belém-Manaus (FIGUEIREDO et al., 2018). Entretanto, mesmo sob a perspectiva

de maior movimentação para os anos vindouros, assim como da necessidade de concepção

de novas embarcações, a construção naval e hidroviária regional ainda segue a passos

lentos e fundamentada no empirismo, cujos pesos de qualidade e concepção têm sido

minimizados, ao ponto de serem, via de regra, consideradas padronizadas, “de prateleira”

(PADOVEZI, 2003).

Como consequência, não há sequer um conhecimento acerca dos parâmetros que

verdadeiramente influenciam o custo operacional da embarcação na região amazônica,

realidade que, caso fosse alterada, certamente conduziria a novas perspectivas de redução

de tais gastos motivadas por iniciativas inovadoras em que há a inserção de tecnologias

para mapeamento e análise destes dados.

Para Avgouleas & Sclavounos (2014), a indústria utiliza 5% do consumo global de

petróleo bruto como combustível no transporte marítimo. Kim e Roh (2020) corroboram

que este montante equivale a quatro milhões de barris de combustível por dia, motivando

as empresas de navegação a otimizar as operações do navio para alcançar uma eficiência

energética eficaz e estratégica de navegação. Como alternativa, estudos têm sido

1



desenvolvidos para investigação da relação existente entre os fatores interferentes no

consumo de combustível de um navio, estejam estes relacionados às características de

projeto da embarcação e/ou ao desempenho operacional e/ou às condições ambientais do

trajeto. Aliado ao conhecimento acerca dos atributos de maior impacto, o desenvolvimento

de um modelo preditivo capaz de determinar analiticamente como dá-se o comportamento

da curva de consumo de combustível de uma embarcação sob tais características e

condições contribui para a otimização e respaldo dos projetos construtivos até então

empíricos propiciados por grande parte dos armadores nortistas.

Wickramanayake e Bandara (2016) propuseram um comparativo entre três algoritmos

distintos - Florestas Aleatórias, Redes Neurais Artificiais e Aumento de Gradiente

- para predição do consumo de combustível em ônibus público em Sri Lanka para

dados parâmetros de entrada como longitude, latitude, elevação, distância percorrida,

velocidade, entre outros. Baseado nesta análise, a pesquisa concluiu que a técnica de

Florestas Aleatórias gerou predições mais precisas com valores de QME, EAM e EQM

como métricas de desempenho do modelo.

Karagiannidis et al. (2019) desenvolveram um modelo preditivo de consumo de

combustível de embarcações por meio de aplicação de Redes Neurais Artificiais (RNA)

utilizando dados coletados durante 1,5 anos de um navio de transporte de contêiner. O

modelo final foi avaliado por meio de métricas de desempenho como Erro Quadrático

Médio (EQM) e Coeficiente de Determinação (R2), cuja avaliação definiu a boa precisão

do algoritmo em predizer o consumo de combustível da embarcação estudada.

Gkerekos et al. (2019) elaboraram um comparativo entre dez algoritmos de múltipla

regressão projetados para predizer o consumo de combustível de motores de combustão

principal de navios através de parâmetros operacionais, como distância percorrida, calado,

velocidade da embarcação, entre outros dados constantes no relatório de meio-dia (noon

data report) enviados pela tripulação diariamente. O modelo de Árvores Extras obteve

o melhor desempenho avaliado por meio de métricas de desempenho como Erro Médio

Absoluto (EAM), Quadrado Médio do Erro (QME) e Coeficiente de Determinação (R2).

O estudo comprovou que a metodologia empregada pode ser aplicada a qualquer outra

embarcação com perfil operacional semelhante.

Uyanik et al. (2020) promoveram vários modelos de predição, como Regressão Linear

Múltipla, Regressão de Ridge e LASSO, Regressão de Vetor de Suporte, Algoritmos
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Baseados em Árvores de Decisão, Algoritmos de Aumento, considerando dados coletados

de um navio porta-contêineres, cujos parâmetros estavam relacionados à potência e

consumo do motor de combustão principal, temperatura dos rolamentos, fluxo de massa

de combustível, entre outros. A estimativa mais próxima dos dados reais de consumo

de combustível foi obtida por regressão linear múltipla com Erro Quadrático Médio

(EQM), Erro Absoluto Médio (EAM) e Coeficiente de Determinação (R2) como métricas

de avaliação do modelo.

Stepec et al. (2020) sugeriram um sistema automatizado para estimação do tempo de

estadia de um navio em porto aplicando uma técnica de machine learning denominada

Catboost, que utiliza o aumento de gradiente como fundamento. Os dados de entrada

utilizados foram extraídos de relatórios de chamada gerados no Porto de Bordeaux na

França ao longo de um período histórico de 11 anos, entre 2008 e 2018, contendo dados

operacionais como dimensões principais dos navios, quantidade e tipo de carga carregada

e descarregada no porto, berços de atracação e horas de chegada e saída do navio. Erro

Absoluto Médio (EAM) e Erro Quadrático Médio (EQM) foram adotados como métricas

de desempenho.

Abebe et al. (2020) pretenderam predizer a velocidade de cruzeiro de navios por meio

de uma abordagem baseada em algoritmos de machine learning, como Árvore de Decisão,

Florestas Aleatórias, Árvores Extras, Aumento de Gradiente e Aumento Extremo de

Gradiente. Foram utilizados dados provenientes do Sistema de Identificação Automática

(SIA) e dos relatórios marítimos climáticos de meio-dia, capazes de prover as variáveis

de entrada, como calado máximo, latitude, longitude, velocidade de cruzeiro, altura e

direção de onda, altura e direção de vento, velocidade de corrente, temperatura ambiente,

entre outras. Quanto às métricas de desempenho, foram avaliados o Coeficiente de

Determinação (R2) e o Erro Quadrático Médio (EQM), apontando um melhor desempenho

do modelo de Árvores Extras em relação aos demais.

Hu et al. (2021) elaboraram um modelo híbrido de previsão de consumo de combustível

baseado em dados de sensores coletados de um navio porta-contêineres oceânico. Um

modelo de previsão de consumo de combustível híbrido foi estabelecido integrando

métodos de Floresta Aleatória (RF), Aumento Extremo de Gradiente (AEG) e Regressão

Linear Múltipla (RLM). O modelo proposto desempenhou um papel significativo no

monitoramento em tempo real do consumo de combustível do navio, economia de energia
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e redução de emissões, etc.

Okumus et al. (2021) propuseram o desenvolvimento de um modelo para predição de

potência do motor principal e auxiliar de novos navios por meio de técnicas de machine

learning como Regressão Linear Simples (RLS), Regressão Polinomial (RP) e Aumento

Extremo de Gradiente (AEG), cujas métricas de desempenho foram Quadrado Médio do

Erro (QME) e Erro Quadrático Médio (EQM).

A despeito da variedade de projetos construtivos em execução na região amazônica,

persiste uma lacuna no atual cenário científico, caracterizada pela ausência de estudos

que possam informar o desenvolvimento de um modelo capaz de estabelecer correlações

entre atributos cruciais das embarcações operando na região, como comprimento, boca,

pontal, entre outros, e seu consumo de combustível por viagem. É notável que, de acordo

com a literatura, o consumo de combustível representa mais de um quarto dos custos

operacionais totais de uma embarcação, um componente significativo quando considerado

na perspectiva da matriz de custos e do balanço econômico-financeiro das empresas

inseridas na cadeia de transporte e serviços.

O desenvolvimento de um modelo possibilita um planejamento mais eficiente por

parte dos armadores, contribuindo para a mitigação das emissões de gases poluentes

na atmosfera por meio da otimização dos parâmetros operacionais das embarcações.

Além disso, ofereceria uma base sólida para a tomada de decisões na construção e

operação de embarcações, beneficiando tanto os habitantes locais quanto as empresas

de navegação, especialmente no que tange aos aspectos econômicos, resultando em uma

maior congruência com os objetivos de planejamento estabelecidos.

Este projeto tem por propósito, portanto, desenvolver um modelo preditivo de

consumo de combustível através da análise do banco de dados de embarcações operantes

na Amazônia por meio de seis algoritmos de machine learning aplicados a partir da

biblioteca scikit-learn via linguagem de programação Python 3.6, sendo: Árvore de

Decisão (AD), Florestas Aleatórias (FA), Árvores Extras (AE), Aumento de Gradiente

(AG), Aumento Extremo de Gradiente (AEXG), CatBoost (CB) - de modo a apontar

quais são os parâmetros de maior importância relacionados ao consumo de combustível,

predizendo numericamente o volume consumido, dadas as condições físicas, construtivas

e operacionais da embarcação. Através do estudo dos padrões apontados acerca pelo

modelo, é possível determinar se uma embarcação proposta, esteja em construção ou até
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mesmo ainda em fase de projeto, está em concordância e operará sob regime satisfatório e

comum às demais, evitando desempenhos inesperados e custos desnecessários ao armador

posteriormente. Como consequência, respaldo técnico aprimorado gerando meios mais

econômicos para a operação do transporte aquaviário na região, principalmente, quanto

ao consumo de combustível.

1.1 Justificativa

A maioria das linhas de transporte aquaviário da Amazônia ainda são servidas por

embarcações de tecnologia ultrapassada, construídas em madeira ou aço pelo simples

processo de construção, pelo custo do material relativamente baixo e pelo modo artesanal

como elas são construídas e recuperadas. Em geral, o empirismo é o principal fundamento

na concepção destas embarcações, no qual as empresas de navegação fazem uso de projetos

semelhantes já desenvolvidos, sem que haja uma análise prévia de compatibilidade ou

busca por melhorias e inovações construtivas ou operacionais.

Explica-se que, apesar da alta gama de estudos desenvolvidos na região, ainda assim

não há, por exemplo, um modelo ou sistema qualquer que seja capaz de expor a correlação

existente entre as principais características dos navios operantes, como comprimento,

boca, pontal, entre outras, em relação ao volume de combustível necessário por viagem,

visando seu uso de forma racional, sustentável e econômica. Algumas literaturas, inclusive,

apontam que o consumo de combustível representa cerca de mais de um quarto do total

dos gastos operacionais de um navio. Por esta razão, busca-se uma comprovação científica

do comportamento referente aos custos desempenhados pelas embarcações operantes

na região amazônica fundamentada através da aplicação de um método de seleção de

parâmetros renomado, tendo em vista sua ampla e eficiente utilização frente aos mais

diversos segmentos, como: mercado financeiro, medicina, biologia, etc.

Por conseguinte, entendida a favorável extensão de malha hidroviária somada à

significativa movimentação regional de passageiros e cargas, conhecer os parâmetros de

maior relevância relacionados ao consumo de combustível das embarcações contribuiria

para um planejamento mais centrado na economicidade por parte dos armadores, o que

certamente traria impacto também quanto à redução da emissão de gases poluentes na

atmosfera devido à adoção dos parâmetros ótimos para operação da embarcação. Aliás, o

próprio nativo e as empresas de navegação estariam melhor respaldados na construção
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e uso das embarcações quanto aos quesitos econômicos, gerando expectativas melhor

enquadradas no planejamento.

Em vista da carência exposta, julga-se de extrema importância um estudo capaz de

determinar quais são, de fato, os parâmetros físicos e operacionais de maior impacto

sobre o volume de combustível consumido segundo o espaço amostral de embarcações

presentes na região amazônica, capaz ainda de predizer numericamente, a partir

destes parâmetros físicos, construtivos e operacionais iniciais, o consumo gerado pela

embarcação, contribuindo, dessa maneira, para a elaboração de novos projetos que

atendam não só os anseios financeiros dos pequenos e grandes armadores, mas também a

lacuna científica sobre a relação de cada propriedade com o consumo de combustível sob o

cerne regional, além de apontar padrões construtivos e operacionais intrínsecos e permitir

o ajuste desses parâmetros quando em uma análise preliminar de projeto.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo para predição do consumo de combustível dada a

representatividade do mesmo na estrutura de custos operacionais a partir das

características físicas, propulsivas e operacionais de embarcações navegantes na região

amazônica via Machine Learning.

1.2.2 Objetivos específicos

1. Levantar as propriedades físicas, propulsivas e operacionais de embarcações que

navegam na região amazônica para o criação do banco de dados.

2. Desenvolver um modelo para tratamento dos dados levantados e aplicação de

algoritmos de machine learning como Árvore de Decisão (AD), Florestas Aleatórias

(FA), Árvores Extras (AE), Aumento de Gradiente (AG), Aumento Extremo de

Gradiente (AEXG), CatBoost (CB), sendo seus desempenhos avaliados por meio de

métricas como EMA, QME, EMQ e R2, para obtenção do modelo vencedor frente

às predições referentes à variável-alvo, o consumo de combustível.

3. Validar o modelo vencedor por meio de novos registros de embarcações levantadas.
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4. Estratificar os grupos de embarcações existentes na região através de análises

inerentes aos atributos correlacionados e de maior influência para o modelo,

clarificando padrões empregados na construção destas embarcações analisadas..

1.3 Estrutura do Trabalho

A seguinte seção evidencia a estrutura da dissertação, com destaque para a divisão dos

capítulos, esboçando-a abaixo.

Já exposto, o Capítulo 1 faz a apresentação do trabalho através da introdução,

objetivos geral e específicos, assim como sua estrutura e fluxograma. Retratando ao

leitor a realidade a qual o transporte aquaviário está inserido na Amazônia atual,

fundamentando sua importância para os nativos da região, além de propor um modelo

inovador que contribua com um conhecimento científico cujas consequências trazem

consigo impactos sociais, econômicos e ambientais tanto para prestadores do serviço,

ribeirinhos e empresas de navegação, quanto para os passageiros.

O Capítulo 2 destaca-se pela revisão bibliográfica, buscando contextualizar as

temáticas norteadoras do presente trabalho, como a atual matriz logística de transporte

brasileira, enfatizando o panorama ao qual está enquadrado o modal hidroviário nacional,

bem como fazendo alusão à maneira como o transporte misto tem sido pautado sob

a ótica regional, principalmente no que diz respeito à problemática do consumo de

combustível, a partir da qual foram estudados os parâmetros de maior influência, sejam

físicos, operacionais ou ambientais, além de possíveis soluções voltadas à sua estimativa

e otimização através da adoção de modelos de análise de dados e machine learning pelas

empresas de navegação mundiais, metodologia que será aplicada ao banco de dados no

projeto proposto.

O Capítulo 3 apresenta o detalhamento da metodologia utilizada na dissertação, com

foco em sete aspectos principais: aquisição do banco de dados para desenvolvimento do

modelo; a preparação e limpeza dos registros, mantendo um padrão geral dos mesmos; a

seleção e extração dos atributos de maior relevância através da matriz de correlação de

Pearson, método de Importância de Atributo via Aumento Extremo de Gradiente (AEXG)

e método de Importância de Atributo via SHAP; aplicação de seis algoritmos de machine

learning para desenvolvimento do modelo: Árvore de Decisão (AD), Florestas Aleatórias

(FA), Árvores Extras (AE), Aumento de Gradiente (AG), Aumento Extremo de Gradiente
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(AEXG), CatBoost (CB); otimização dos hiperparâmetros; avaliação do desempenho dos

modelos através de métricas de desempenho: EAM, QME, EQM e R2; validação hold-out

do modelo escolhido.

O Capítulo 4 apresenta os resultados, com a compilação das informações, dados

e parâmetros obtidos nos tópicos anteriores alcançados através da aplicação do

modelo proposto e desenvolvido na metodologia tomando como base as informações

e características das embarcações operantes na Amazônia conforme apresentado pela

Agência Nacional de Transporte Aquaviário (ANTAQ).

O Capítulo 5 apresenta as considerações finais do trabalho, assim como identifica e

recomenda o aprofundamento desse estudo, visando o aperfeiçoamento do conhecimento

gerado até o presente momento.

O Capítulo 6 informa as referências bibliográficas.

2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 A Matriz de Transporte Nacional e a Realidade do Modal

Hidroviário para a Região Amazônica

A atividade de transporte baseia-se no movimento de bens e pessoas entre as diferentes

origens e destinos, onde sua economia tem por propósito a alocação de recursos para

viabilizar a movimentação de cargas e passageiros de um lugar para outro (SENNA, 2014).

Inevitavelmente, de acordo com Ferreira (2013), todos os setores econômicos apresentarão

dependência, seja mais ou menos direta, da funcionalidade e eficiência geradas pelo setor

de transportes.

Sendo assim, é justificável afirmar que o crescimento econômico de uma nação é

proporcional “às facilidades de mobilidade e acessibilidade de sua população em termos

de deslocamento urbano, entre suas regiões e países, bem como o escoamento de sua

produção de mercadorias de maneira que cheguem aos pontos de consumo” (SOARES,

2019).

Entendida a importância do transporte para o avanço econômico e também para a

estabilidade financeira de um país, julga-se, à luz da atual matriz de transporte brasileira,

haver um desequilíbrio entre os diversos modais, considerando o alto grau de dependência
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em relação ao transporte rodoviário, fato que pode ser considerado preocupante tendo em

vista as características negativas deste modal que, segundo a Confederação Nacional de

Transporte (2013), são: a baixa eficiência energética, o elevado custo para longa distância

e, por fim, os altos índices de acidentes e de roubo/avaria de cargas.

Segundo a Empresa de Planejamento e Logística (EPL), em 2015, sob a ótica da

Tonelada por Quilômetro Útil (TKU), está representado na Figura 1 a participação de

cada modal de transporte na matriz brasileira, estando o rodoviário em primeiro lugar com

mais de 1500 bilhões de TKU, algo em torno de 64,88% de toda a movimentação provida

em 2015, seguido pelos modais ferroviário (356,8 bilhões de TKU, 14,95%), cabotagem

(249,9 bilhões de TKU, 10,47%), hidroviário (125,3 bilhões de TKU, 5,25%), dutoviário

(106,1 bilhões de TKU, 4,42%) e aeroviário (0,6 bilhão de TKU, 0,03%). Corrobora-

se, portanto, que, mesmo frente às deficiências julgadas anteriormente para este tipo de

transporte, ocorre a predominância errônea de uma logística rodoviarista no país.

Figura 1: Carga transportada (em TKU) por modo de transporte.

Fonte: Autor (2023).

Outro ponto que o gráfico pretérito expõe diz respeito à baixa utilização do modal

aquaviário para transporte de carga, reforçando o que foi pronunciado por Oliveira

(2020) que coloca o Brasil partícipe de um grupo de países com o menor índice de

aproveitamento de suas vias potencialmente navegáveis. Atualmente, segundo a Agência

Nacional de Transportes Aquaviários (ANTAQ, 2015), o Brasil conta com uma rede

hidroviária economicamente navegada de aproximadamente 22.037 quilômetros, tendo
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como suas principais hidrovias a bacia Amazônica (17.651 km), Tocantins-Araguaia (1.360

km), Paraná-Tietê (1.359 km), Paraguai (591 km), São Francisco (576 km), Sul (500

km). Embora corresponda a um número expressivo, vale ressaltar que, de acordo com

a CNT (2013), se somados todos os trechos de vias navegáveis e os potencialmente

navegáveis durante os períodos das cheias, a rede hidroviária do país pode ultrapassar

40.000 quilômetros de extensão.

Com isso, conclui-se que apenas 52% do potencial navegável do país é utilizado para

o transporte de cargas ou passageiros, enfatizando ainda que 80% das hidrovias estão na

região amazônica. Embora tais características espaciais e geográficas proporcionem uma

situação favorável para o desenvolvimento do modal aquaviário, este meio de transporte,

frente aos dados apresentados, não tem sido bem aproveitado (CNT, 2018). O Brasil,

nação de grande potencial hídrico, está desenvolvendo suas hidrovias mais tarde do que

aqueles países europeus e norte-americanos que utilizam, significativamente, a navegação

fluvial como meio de transporte efetivo de cargas como granéis e contêineres (PADOVEZI,

2003).

A potencialidade de navegação característica de cada hidrovia advém de diversos

fatores, cuja combinação pode limitar ou até mesmo ampliar as condições de

navegabilidade, bem como determinar as embarcações-tipo operantes do trecho, no que

tange à sua dimensão e à sua capacidade de transporte (MORGADO et al., 2013).

A geografia do território brasileiro, por exemplo, é uma condição limitante das rotas

hidroviárias, onde, consequentemente, é essencial uma maior flexibilidade das rotas através

da integração com outros modais terrestres, diante disso, o rodoviário para distâncias

curtas e o ferroviário para média distância (NEIVA, 2019).

Ainda assim, a ampliação do modal hidroviário brasileiro tenderá a contribuir com uma

maior competitividade às indústrias e aos produtores, além de um menor desperdício da

produção, haja vista ser mais seguro e menos poluente, trazendo eficiência ao transporte

e contribuindo para um meio ambiente sustentável (OLIVEIRA, 2020).

Denomina-se transporte hidroviário um tipo de transporte aquaviário realizado por

meio de hidrovias cujo intuito permanece sendo o transporte de pessoas e mercadorias

por meio de rios, lagos, lagoas navegáveis e quaisquer outros, entretanto, que sejam

naturalmente navegáveis ou tenham adquirido a condição de navegabilidade mediante

intervenções de dragagem, sinalização, balizamento, implantação de sistemas de controle
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operacional, etc (CUNHA & INSPER JR., 2020).

Segundo a ANTAQ (2013), no que tange ao transporte aquaviário de cargas no

Brasil, estão presentes algumas particularidades como: grande capacidade de carga, sendo

possível o deslocamento de produtos de maior tamanho ou em maior quantidade por

distâncias até mesmo intercontinentais; baixo custo de manutenção; menor poluição por

tonelada de mercadoria transportada em comparação aos demais modais; custo inferior

da tonelada por quilômetro. Além disso, não há perdas relacionadas ao desgaste da

via, assim como uma menor utilização de combustíveis, contribuindo para um panorama

menos nocivo para o meio ambiente tendo em vista a redução dos índices de emissão de

poluentes (CUNHA E INSPER JR., 2020).

Não obstante as características apresentadas anteriormente relacionadas ao

transporte aquaviário, ressalta-se que o território brasileiro possui condições geográficas

extremamente favoráveis para a prática deste modal, o que maximiza ainda mais as

vantagens de seu uso. Entretanto, para que isto aconteça de fato, é necessário renunciar a

priorização do rodoviário em detrimento aos demais modais. A hidrovia, por exemplo, é o

modelo menos oneroso se comparado a qualquer outro modal, sendo cerca de 20 vezes mais

barato que o rodoviário (OLIVEIRA, 2020). Aliás, segundo levantamentos do Ministério

dos Transportes, através do PNLT (2011), os fretes hidroviários podem ser 62% mais

baratos que os rodoviários.

Em contrapartida, quanto às desvantagens, apresenta pouca flexibilidade da carga,

baixa velocidade de transporte, maior tempo gasto para carregamento e descarregamento,

distância entre os portos e os centros de fabricação, sendo sua utilização adequada para

grandes volumes de carga a serem transportados por longas distâncias (CUNHA e INSPER

JR., 2020).

Dentre os tipos de navegação relacionados ao transporte aquaviário, vale destacar que,

além da participação no transporte de carga, a navegação interior é aquela de importante

papel no transporte de passageiros, principalmente, na Amazônia, cuja movimentação

estimada, em 2017, ronda um pouco menos de dez milhões de passageiros, transportados

seja pelas linhas estaduais ou interestaduais nas vias interiores dessa região (ANTAQ,

2017). O principal motivo dá-se devido os rios viabilizarem os deslocamentos e o

abastecimento de grande parte da população, sendo, para muitas localidades, o único

meio de conexão com os demais lugares. A nível de comércio internacional, o Brasil
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tem nesta modalidade do transporte aquaviário o responsável por 98,7% das exportações

e 91,3% das importações totais do país, sendo números bem expressivos (CUNHA &

INSPER JR., 2020).

A Amazônia brasileira possui cerca de 24 mil quilômetros de vias fluviais, das quais

aproximadamente 15 mil quilômetros são navegáveis, com profundidades superiores a um

metro durante 90% do ano (PEIXOTO, 2006). Portanto, há uma grande rede natural

apta ao transporte fluvial, que se estende por toda a região, e correspondente ao tamanho

expressivo de mais de 50.000 quilômetros de trechos navegáveis, sendo extremamente bem

drenada (BRASIL, 2006).

Elucida-se que a colonização no Brasil teve início no litoral e, com o tempo, se

desenvolveu para o interior do país. Tal fenômeno, chamado de interiorização, trouxe

a necessidade de utilizar meios de transporte que deslocassem mercadorias e pessoas aos

portos e centros urbanos até então localizados no litoral. Conforme aponta Neto et al.

(2014), durante esse período, as hidrovias sofreram concorrência do transporte ferroviário,

mas, em muitas ocasiões, foi o modal escolhido em diversas rotas, desencadeando o início

da reorientação das políticas de transportes no Brasil baseada no transporte rodoviário.

Pertinente ao cenário, o setor de transportes, baseado fundamentalmente na

modalidade hidroviária, assume um papel de relevo, seja com o propósito de atender

ao fluxo de pessoas e cargas ou de tornar sua infraestrutura capaz de influenciar o

desenvolvimento econômico e social da região (MORGADO et al., 2013). Ademais, essas

condições naturais, especialmente a grande extensão de vias navegáveis, fazem com que

o transporte hidroviário seja tomado como ponto de referência básico, no qual as demais

modalidades de transporte são chamadas a integrar-se e a complementá-lo.

Hodiernamente, os rios continuam a ser o principal meio de mobilidade na região

(ANTAQ, 2017), seja por meio de pequenos barcos de madeira ou até mesmo para a

atuação de embarcações de grande porte ligadas ao abastecimento do mercado regional

ou a conglomerados comerciais. Classifica-se o transporte fluvial realizado na Amazônia

em três segmentos: navegação de transporte exclusivo de cargas; transporte de derivados

de petróleo; e o transporte misto de passageiros e de cargas (COUTO, 2015).

Sob a ótica dos dados mais recentes, nota-se que o transporte de passageiros é o

mais relevante na região da Amazônia devido às suas características físicas, sociais e

econômicas, visto que há pouca competição entre modais, sendo as hidrovias, muitas
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vezes, meio de transporte único para determinadas populações. Ferreira (2016) corrobora

com tal assertiva ao afirmar que na maior parte dos casos, foram motivações econômicas

e políticas, e não propriamente uma vocação geográfica do Brasil, que determinaram o

predomínio do rodoviarismo.

Atualmente, sabe-se que a navegação na Amazônia caracteriza-se da seguinte maneira,

segundo Ferreira (2016):

• Uso de balsas, cuja finalidade é o transporte de cargas diversas, como veículos,

madeiras, maquinário e mercadorias;

• Viagens por meio das lanchas, utilizadas, basicamente, no transporte de passageiros

com volume pequeno de bagagem;

• Para longos cursos, existem transatlânticos, oriundos de outros países, que

movimentam o turismo; e

• Movimentação de embarcações mistas que visam atender passageiros e cargas, sendo

esta a predominante.

O transporte misto é caracterizado pela movimentação concomitante de passageiros

e cargas em geral para pequenos e grandes centros comerciais. Para Morgado et al.

(2013), quando viabilizado por embarcações rústicas, há uma tendência no uso de

canoas a remo ou até mesmo pequenas embarcações do tipo voadeira operadas por seus

proprietários, consistindo, inclusive, no único meio de acesso às comunidades ou casas

isoladas localizadas na beira de igapós ou rios pequenos. Pode também acontecer de

embarcações de linha transportarem passageiros e distribuírem cargas ao longo de toda

a malha hidroviária da região, com barcos maiores, conhecidos por ‘batelão’ ou ‘recreio’

(MORGADO et al., 2013).

Entretanto, através de uma análise mais profunda frente à realidade apontada na

Amazônia, o transporte fluvial por estas embarcações ditas mistas não apresenta um

equilíbrio em termos sociais (segurança, conforto e higiene), econômicos (custos com

terminais e custos com a viagem) e ambientais (poluição da água e poluição sonora). Com

isso, o princípio defendido por Ferreira (2016) no que cerne ao papel da sustentabilidade

em assegurar o bem-estar do homem e do ambiente considerando em equilíbrio seus três

aspectos clássicos, ambiental, econômico e social, acaba por ser ferido.
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Nos portos de Manaus, por exemplo, as irregularidades são inúmeras, a citar:

embarcações cuja estrutura muito se assemelha com a de barcos contruídos no século

passado, porém, que chegam a trafegar com excesso de passageiros e carga, onde as

mercadorias, em geral, ocupam todo o espaço do porão e do convés inferior destinado

a passageiros (DAVID, 2019). Acerca da perspectiva arcaica de construção aplicada à

região, explana-se que na equação da navegação fluvial, as concepções e as construções

das embarcações fluviais são, via de regra, consideradas padronizadas, “de prateleira”.

A maioria dos barcos amazônicos utilizados para o transporte de carga e passageiros é

produzida de modo artesanal, sendo sua tecnologia transmitida através da tradição oral,

onde os desenhos de projeto são feitos somente para que a embarcação possa ser legalizada

após o término da construção (SOARES e DE BRITTO, 2014).

Na prática, verifica-se que, em vários casos, ao optar-se pelo uso de padrões sem

sequer atribuir a devida importância à qualidade final da embarcação, são gerados

altos riscos de perdas econômicas ou até mesmo ambientais que, a longo prazo, podem

significar penalizações de eficiência. Além disso, há também os erros de concepção, de

projeto ou de construção que, seja em conjunto ou não, tendem a elevar os riscos de

uma embarcação sofrer um determinado tipo de acidente (PADOVEZI, 2003). Através

do relatório técnico da Sociedade Brasileira de Engenharia Naval (SOBENA, 2010),

corrobora-se a precariedade do transporte em embarcações de casco de madeira devido à

falta de controle de qualidade na construção das mesmas, o que, posteriormente, coloca

em risco a conservação das condições estruturais com o passar dos anos.

Seguindo o mesmo relatório técnico, relata-se que em boa parte das embarcações

construídas de casco de madeira, constatou-se não haver acomodações satisfatórias aos

passageiros, nem tampouco compartimentação adequada que possibilitasse seu transporte

simultâneo ao de carga. Como consequência, de acordo com Frota (2008), os passageiros,

na sua maioria, estão insatisfeitos em relação à qualidade dos serviços oferecidos e,

normalmente, queixam-se da falta de uma boa infraestrutura portuária, da desordem

e demora no atendimento, da despreocupação com a higiene e limpeza das embarcações,

da falta de cortesia dos funcionários. Conforme o mesmo autor, as embarcações são

de pequeno e médio porte e podem representar alto risco para os passageiros, devido

à má qualidade da manutenção, à superlotação, do desconforto das acomodações, do

carregamento desordenado e da baixa qualidade dos alimentos servidos.
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Na visão do armador, várias são as adversidades que ainda reverberam no cenário da

navegação amazônica. Longos trechos, preço do combustível, embarcações clandestinas,

ausência do Estado, risco de acidentes pela condição natural da região, como troncos

submersos nos rios, fenômenos atmosféricos como temporais e ventanias, especialmente

na época do verão amazonense (FERREIRA, 2016).

Apesar, desses e de outros fatores, aliada à falta de regulamentação para o transporte

fluvial, os armadores decidem permanecer com seu trabalho motivados por diversos

fatores, como o afeto à profissão, por meio das gerações, a rentabilidade da atividade, bem

como da sua representatividade dentro do município. Por conseguinte, ocorre a falta de

programas de governo no sentido de legislar e regulamentar o transporte intermunicipal

de passageiros. Embora já sejam observadas algumas melhorias recentes em algumas

linhas, Cunha e Insper Jr. (2020) afirmam que há uma carência de condições mínimas

de eficiência, conforto, regularidade e segurança inerentes à prestação de todo serviço

público.

Portanto, expostas as falhas no planejamento do setor de transportes brasileiro, seja no

passado ou presente, ressalta-se a necessidade do desenvolvimento de novas ferramentas e

metodologias que haverá de contribuir para que decisões sejam tomadas quanto a novos

investimentos. De acordo com Duarte et al. (2009), é latente a falta de conhecimento

sobre as verdadeiras condicionantes regionais.

Diferentemente do modal rodoviário, privilegiado ao longo dos anos com vultosos

investimentos mitigados pela política nacional, o transporte fluvial regional sempre esteve

à mercê dos poucos investimentos locais, fato que tornava ainda mais difícil a ocorrência

de melhorias físicas nas embarcações ou até mesmo modernização da frota, tendo em

vista que o capital privado, próprio dos armadores, era o único subsídio disponível e,

muitas vezes, não suficiente para atender às necessidades. Para Morgado et al. (2013),

o planejamento apropriado do sistema de transportes torna-se importante ao atender as

demandas existentes através de projetos de investimento em infraestrutura, aumentando

as chances de inserção da população ribeirinha na dinâmica econômica vigente.

Contudo, a despeito de todos os reveses do transporte fluvial na região amazônica, este

modal é um dos mais viáveis no que diz respeito à sustentabilidade, por ser considerado

como o modo que provoca os menores impactos ambientais, além de mais econômico,

por conta do seu baixo custo de manutenção (CUNHA & INSPER JR., 2020), quando
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comparado ao transporte rodoviário, ferroviário e aéreo.

2.2 Consumo de Combustível de Embarcações

Boa parte dos órgãos nacionais e internacionais relacionados à navegação tem, nos

últimos anos, trazido à tona como tema principal das discussões a eficiência quanto ao

consumo de combustível dos navios, recebendo atenção especial devido, principalmente,

segundo Kee et al. (2018), a dois fatores: o aumento do custo do combustível e à

deterioração ambiental, em particular, a poluição do ar. Entre os anos de 1970 e 1980,

o preço do combustível aumentou de forma considerável, cerca de dez vezes, obrigando

muitos navios de alto consumo a permanecerem inoperantes. A situação só foi revertida

em 1985, impulsionada pela queda no preço do óleo, motivo que levou à estagnação

da pesquisa e do desenvolvimento voltado à eficiência energética no campo da indústria

marítima. Entretanto, a partir de 2000, o custo do petróleo bruto voltou a subir, levando

fabricantes de motores, estaleiros e projetistas a investir outra vez em soluções de projeto

e operacionais de modo a reduzir o consumo de combustível e elevar a eficiência energética

(BIALYSTOCKI & KONOVESSIS, 2016).

Embora o preço do petróleo tenha caído por um breve período, sobretudo, após a

recessão de 2008, atualmente encontra-se em níveis recordes ao ponto dos operadores de

navios, segundo Bialystocki e Konovessis (2016), não podem mais ignorar essa despesa

como outrora aconteceu ou apenas incorporá-la ao preço das mercadorias transportadas,

mas há a necessidade de projetar e operar navios mais eficientes, consumindo menos

combustível por capacidade de carga.

O aumento e a volatilidade dos preços dos combustíveis constituem um grande

problema para as companhias de navegação, pois o custo do combustível representa cerca

de 60% do custo operacional de um navio (GOLIAS et al., 2009). De modo mais distintivo,

Stopford (2009) afirma que o consumo de combustível constitui aproximadamente dois

terços dos custos de viagem de um navio e mais de um quarto dos custos gerais de

funcionamento de um navio. Por esta razão, uma possível subida no preço do petróleo é

capaz de afetar negativamente a rentabilidade das companhias (SOURTZI, 2019).

Tendo em vista que o princípio econômico visa o aumento da margem de lucro por

meio da maximização da receita e da minimização do custo operacional (MAK et al.,

2014), a eficiência de combustível, portanto, é assumida como uma das características
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mais importantes para que as empresas de navegação se mantenham competitivas no

mercado (EIDE et al., 2011; HASSELAAR, 2011). Como consequência, procedimentos

e operações eficientes estão sendo adotadas para reduzir o consumo de energia, a fim

de reduzir seus custos de gestão e, assim, manter sua posição competitiva no mercado

(BEŞIKÇI et al., 2019).

A maioria das previsões sugere que os volumes de transporte devem aumentar em um

futuro previsível (SMITH et al., 2014). Com isso, o desenvolvimento de novas estratégias

para melhorar a eficiência energética, de fato, é uma direção a ser tomada por uma

série de partes interessadas na indústria naval na condição de desempenhar um papel

fundamental em relação ao planejamento futuro sustentável (BEŞIKÇI et al., 2019). A

operação eficiente dos navios pode levar à redução dos custos operacionais e consequente

aumento da lucratividade (GKEREKOS et al., 2019) em razão da redução do consumo

de combustível e dos custos de manutenção (REHMATULLA et al., 2017).

Em relação ao intenso foco na proteção ambiental, principalmente devido ao

aquecimento global impulsionado pelo recorrente aumento dos gases de efeito estufa na

atmosfera, estima-se, segundo Tzannatos & Stournaras (2014), que a indústria naval

contribuiu com cerca de 3,3% das emissões de dióxido de carbono (CO2) gerados a partir

da queima de combustíveis fósseis entre os anos de 2007 e 2012, sendo 2,7% referente à

navegação internacional e 0,6% para a navegação doméstica e de pesca, como também

apresenta o Figura 2. Smith (2014) afirma que para o dado período, foram cerca de

1016 milhões de toneladas de dióxido de carbono por ano em média, ao passo que esta

quota pode crescer entre 50 a 250% até 2050, a depender do crescimento do comércio

internacional e dos desenvolvimentos energéticos.

As emissões de CO2 do setor marítimo em comparação com outras indústrias estão

presentes no Figura 2 a partir do qual observa-se que o setor marítimo é o segundo maior

emissor de dióxido de carbono quando comparado aos meios de transporte: rodoviário,

aquaviário, aviação, etc.

Tal questão tem sido cada vez mais considerada fundamental em diferentes áreas, sejam

elas industrial, civil ou doméstica. O uso do combustível fóssil leva, além da produção de

gases do efeito estufa, a geração de óxidos de nitrogênio (NOx) e óxidos de enxofre (SOx),

relacionados às fatalidades humanas e degradação ambiental (MARINE INSIGHT, 2017).

A crescente demanda de bens e transporte de pessoas levará a um aumento da frota
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mundial, resultando não apenas em um crescimento nas emissões globais do transporte

aquático, mas também mais combustível fóssil será necessário para a operação dos navios

(NWAOHA et al., 2016). Sabe-se que as atividades marítimas, por exemplo, dependem

do consumo de combustível, impactando não somente o meio ambiente, mas também a

saúde pública (SANABRA et al., 2013).

Figura 2: Emissão de dióxido de carbono (CO2) a partir do consumo de combustível pelos

diferentes setores em 2014.

Fonte: Autor (2023).

Todavia, apenas nos últimos anos é que a legislação no setor de transportes, em especial

o do transporte marítimo, foi reorganizada, tendo em vista que sua contribuição frente

ao lançamento de gases de efeito estufa não pode ser negligenciada (ANCONA et al.,

2018). Além disso, consideráveis resultados de pesquisas levaram a Organização Marítima

Internacional (OMI) a tomar medidas concertadas nesse sentido, de modo a limitar

significativamente o impacto ambiental dos navios (ANDERSON, 2012; LINDSTAD,

2016). Com isso, sendo a emissão de gases poluentes intimamente relacionada ao consumo

de combustível, os esforços voltados à melhoria da eficiência energética empregada à

indústria naval tornaram-se primordiais para redução da taxa de CO2 lançados na

atmosfera (CIPOLLINI et al., 2018).

Para Sarkis (2006) e Epstein (2008), quanto melhor for o desempenho social e

ambiental de uma empresa, maior valor será agregado ao negócio. Sendo assim,
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o aprimoramento da eficiência energética dos navios impactará tanto em relação a

sustentabilidade ambiental quanto para o sucesso econômico das cadeias de abastecimento

marítimo (MANSOURI et al., 2015; QIU et al., 2018).

Ademais, o objetivo de reduzir as emissões de CO2 também está associado ao aumento

do preço do combustível, estimulando, assim, a adoção de inovações tecnológicas e

operacionais para diminuição de seu consumo (BOUMAN et al., 2017). Dentre essas

novas práticas e tecnologias, cujo enfoque é melhorar a eficiência energética no setor

de transporte marítimo, normalmente dividem-se entre características relacionadas ao

projeto da embarcação, desempenho operacional e condições ambientais.

Os parâmetros levados em consideração cada uma destas frentes apontadas, segundo

Sourtzi (2019), se fazem presentes na Figura 3. Embora não seja foco deste estudo, é

importante ressaltar que além das medidas apresentadas anteriormente, alguns autores

consideram também as condições climáticas influenciadas por vento e ondas, correntes,

temperatura.

2.2.1 Parâmetros de Projeto da Embarcação

Diversas investigações têm sido promovidas de modo a tentar estimar e calcular o

consumo de combustível levando em consideração o projeto do navio. Conforme Lu et al.

(2013), a maioria das pesquisas baseia-se nas questões relacionadas à potência propulsiva,

resistências do casco, especificações dos motores em concordância com vários outros fatores

operacionais e ambientais, cujo intuito é obter uma previsão mais precisa do consumo de

combustível.

Quando um método investigativo está relacionado ao projeto do navio, em boa parte

dos estudos, o enfoque se dará em otimizar a forma do casco, a configuração do hélice,

uso de materiais leves, etc., fatores que, por muitos, são considerados como tendo maiores

potenciais do que se comparado, por exemplo, aos métodos relacionados ao desempenho

operacional (TILLIG et al., 2017). Na comunidade marinha, inclusive, a otimização da

forma do casco continua a ser reconhecida como um campo em crescimento de modo a

melhorar a eficiência energética dos navios.
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Figura 3: Fatores que influenciam o consumo de combustível das embarcações.

Fonte: Autor (2023).

Tratam-se, portanto, de medidas referentes a soluções técnicas físicas. Em outras

palavras, o impacto requerido está na evolução do desempenho de partes individuais dos

sistemas, como o motor, o hélice e o casco (ANCONA et al., 2018). Fontes de energia

adicionais podem ser usadas para propulsão (por exemplo, velas e rotores) e para geração

de energia auxiliar (por exemplo, células de combustível), proposto por Coraddu et al.

(2017).

Outra estratégia consiste na regulação da velocidade de navegação: através da

determinação da velocidade ótima do motor, é possível reduzir em até 19% o consumo

da embarcação se comparado ao valor típico de combustível por unidade de distância

(BALDI et al., 2016). Todavia, as principais medidas para aprimoramento das condições

de navegação dos navios, de fato, dependem do tipo da embarcação, cargas, rotas, entre

outros fatores. Segundo Nwaoha et al. (2016), a dificuldade maior enfrentada atualmente

neste campo está em determinar quais são os mais adequados parâmetros para um

determinado navio e serviço.
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Sobretudo, entende-se ser importante elencar alguns fatores de projeto preponderantes

para a redução do consumo de combustível e consequente amortecimento dos impactos

ambientais e econômicos:

Dimensões principais Conforme Lu et al. (2013), o desempenho de um navio em

condições operacionais muda sob fatores climáticos reais, os quais é importante citar:

altura de onda, período de onda, velocidade do vento, direção do navio, velocidade do

navio e aspectos de projeto do navio (dimensões principais e forma do casco, formato da

superestrutura, calado, etc.).

Uma parte significativa do consumo de combustível do navio, como discutido

anteriormente, pode ser influenciada pelas dimensões do navio (comprimento, boca e

calado). De acordo com Brynolf et al. (2016), tais parâmetros são, de forma frequente,

limitados por fatores externos, como a profundidade da hidrovia, o comprimento do cais

nos portos e a largura dos canais. Em particular, a resistência à formação de ondas é

fortemente influenciada pela esbeltez do casco. Ainda segundo Brynolf et al. (2016),

como consequência, navios rápidos tendem a ter cascos mais longos e delgados, enquanto

que navios mais lentos, para os quais o componente de atrito da resistência domina, têm

cascos mais delgados e possivelmente desempenho reduzido.

Por fins de exemplificação, os navios empregados em viagens marítimas atendem

à lógica da influência acerca da relação existente entre as dimensões principais, como

abordado anteriormente. Segundo Sharifi et al. (2017), o aumento da razão comprimento

– feixe ou apenas do comprimento, bem como redução do coeficiente de bloco, acarreta

uma diminuição no consumo de combustível de até 3 a 5%. Em contrapartida, quando em

comparação com o aumento de outras propriedades como boca ou calado, o comprimento

é a dimensão mais cara. Tomando por base um navio-tanque do tipo Aframax, quando

acrescida a relação comprimento/boca de 5,5 para 5,75, mantendo a velocidade do navio

e volume de carga constantes, o custo de construção da embarcação aumenta de 0,25 a

1%. Outras implicações dizem respeito ao fato de que para a mesma relação apresentada,

segundo Molland (2011), a resistência de onda é diminuída, enquanto que para a razão

boca/calado a resistência friccional decai em função da redução da superfície molhada.

Isto posto, o projeto do casco do navio é um processo iterativo que deve atender a

requisitos que, na maioria dos casos, são tidos como conflitantes, tendo em vista que

21



devem ser determinadas variáveis de projeto sujeitas às relações e restrições envolvendo

umas às outras (SONER et al., 2019). Em geral, muitos fatores devem ser considerados

e nem todos eles são de natureza hidrodinâmica.

Velocidade de Cruzeiro A redução da velocidade do navio é o método mais eficiente

em termos de economia de combustível, ao passo que, conforme proposto por Wijnolst

e Wergeland (2011), Stopford (1999) e Chang e Chang (2013), quando adotada uma

velocidade de cruzeiro cerca de 2 3 nós abaixo da velocidade de projeto, ocorre um impacto

considerável sobre o consumo diário de combustível e, portanto, pode reduzir pela metade

o custo operacional das companhias de navegação.

O motivo principal dá-se por conta da relação não-linear entre a velocidade do navio

e o consumo de combustível, no qual, o primeiro tem um impacto maior sobre o segundo

devido à sua função de terceira ordem com a potência consumida pelo motor principal

(HARVALD, 1977). Em outras palavras, se a velocidade da embarcação dobra, a potência

utilizada do motor aumentará, pelo menos, oito vezes. Sendo assim, em caso de uma

velocidade do navio reduzir em 10%, o volume de combustível necessário diminuirá em

27% (FABER et al., 2012). Portanto, mais especificamente, de acordo com Oleksiy et

al. (2013), observa-se que para altas velocidades, as perdas mecânicas aumentam se

comparadas aquelas quando para um desempenho a baixa velocidade, o que acarreta um

consumo de combustível maior.

À luz desse princípio, muito tem sido discutido acerca da redução de velocidade,

adotando o chamado slow steaming, cujo enfoque é operar o navio em velocidade mais

devagar do que a sua própria de projeto. Para Psaraftis e Kontovas (2016), consiste em

uma técnica que envolve apenas desacelerar ou mesmo reduzir o motor de um navio, ou

seja, reconfigurar o motor para que uma produção de energia menor seja alcançada e,

consequentemente, velocidades mais lentas sejam adotadas. Embora seja, em termos de

consumo de combustível, mais lucrativo, é uma prática que deve estar em equilíbrio quanto

as outras necessidades comerciais e operacionais, tendo em vista que reduzir a velocidade

tem como efeito a expansão do tempo de viagem (MANDER, 2017), resultando em uma

frota maior para manter o mesmo nível de serviço (BEŞIKÇI et al., 2019).

Projetar para a velocidade certa, ou faixa certa de velocidades, tem outros benefícios

também: ao estimar a velocidade ideal e os perfis de rota com base em dados empíricos
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e modelos estatísticos, por exemplo, é possível obter economias de até 10% (BEŞIKÇI

et al., 2019). Além disso, uma forma de casco otimizada para a velocidade mais lenta

geralmente provém uma forma mais cheia e maior porte de carga. O motor principal e

o hélice também podem ser aprimorados em torno de uma velocidade mais lenta para o

máximo benefício (SHARIFI et al., 2017).

Capacidade de Carga Muitos modelos relacionados à investigação dos fatores

que influenciam a demanda de combustível pelas embarcações consideram não haver

dependência alguma quanto à carga útil do navio. Em contrapartida, segundo Psaraftis

e Kontovas (2016), essa suposição é razoável apenas para quando a carga útil do navio

é constante ou que não tenha muitas variações consideráveis, e caso não seja válida,

uma séria sub ou superestimação dos custos de combustível pode ocorrer. Sendo assim, a

resistência do navio e, portanto, o consumo de combustível de uma dada velocidade podem

ser drasticamente diferentes, a depender da condição de carregamento: cheio, vazio ou

intermediário. Assim, caso essa prática seja aplicada em embarcações que não estejam

totalmente carregadas, a redução no uso de combustível é estimada em até 5% (REICHEL

et al., 2014).

A recíproca é verdadeira ao passo que, à medida com que o calado do navio

difere dependendo do volume de carga transportada, maior será a resistência ao avanço

especialmente na região da proa (TILLIG et al., 2018). Por esta razão, o aumento da

quantidade de carga contribui para um calado e deslocamento maiores, produzindo maior

resistência e, portanto, maior consumo de combustível (BEŞIKÇI et al., 2019).

Para Ventikos et al. (2018), o consumo de combustível está estritamente relacionado

à carga do motor e também com as horas de operação do mesmo, ao passo que, caso

opere continuamente além de um limite predefinido, pode resultar em maior consumo de

combustível.

2.2.2 Desempenho Operacional

Embora muitas sejam as vantagens referentes aos métodos de projeto, para as empresas

de navegação, torna-se mais atraente aplicar métodos operacionais, tendo em vista

requererem um investimento de capital menor, cujo potencial de economia é significativo

(CORADDU et al. 2017; TILLIG et al., 2017).
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No mesmo grau, as empresas de navegação devem, no entanto, aplicar métodos

operacionais que requerem menos investimento de capital e ainda fornecem potenciais

de economia significativos (CORADDU et al., 2017; TILLIG et al., 2017). As medidas

operacionais incluem esforços que não requerem a instalação de novos equipamentos

a bordo (BALDI et al., 2016). Visando a eficiência energética voltado às questões

operacionais, a OMI (2009) traz como principais abordagens: a otimização da velocidade

de uma embarcação; controle do consumo de combustível na base atual; o aperfeiçoamento

do plano de viagens; a otimização do calado e trim, dentre outros.

Existe uma associação estreita entre projeto de navios, avaliação de desempenho,

operação, gerenciamento de regulamentações e competitividade, onde o consumo de

combustível tem grande influência. Dentre tais, Coraddu et al. (2017) determinou, como

aspecto chave, a eficiência operacional do navio, no qual, o setor de transporte marítimo

desenvolveu novas abordagens operacionais para atingir os objetivos anteriores e, por

decorrência, reduzir o consumo de combustível:

• Adaptar as rotas a fim de evitar condições de mau tempo, reduzindo assim o impacto

negativo de ondas altas e vento forte no consumo de combustível do navio;

• Maximizar a carga transportada, reduzindo o volume do lastro; e

• Melhorando as configurações de trim e calado, juntamente com a otimização dos

horários e as práticas para o polimento do casco e da hélice, levando à redução da

resistência do navio para uma dada velocidade, etc.

Normalmente, a otimização da viagem baseia-se em objetivos múltiplos que, muitas

vezes, são considerados conflitantes e, por isso, são ponderados por grau de importância a

depender dos armadores operantes (LU et al., 2015). Por exemplo, algumas empresas de

navegação priorizam a chegada no horário e tempos de trânsito mais curtos ao invés do

consumo reduzido de combustível; para outras, fornecer um serviço “sustentável” deve ser

inegociável. É importante enfatizar que melhorar um objetivo pode reduzir a eficiência

de outro e é por isso que cada setor está procurando maneiras de aumentar a eficiência

do combustível por meio de produtos de alto teor de inovação (UYANIK et al., 2019).

O planejamento ideal da viagem consiste, portanto, em transportar a carga máxima

disponível para as condições operacionais da embarcação, implicando em um volume de

lastro reduzido (NORSTAD, 2011). Por outro lado, a adaptação das rotas contribui para
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evitar condições de mau tempo e, consequentemente, diminuir os impactos negativos

causados pelas ondas e ventos fontes quando relacionados ao consumo de combustível

do navio (NISHIDA et al., 2011; SHAO, 2006); melhorar a configuração do trim e de

calado, bem como adotar práticas acertadas de polimento do casco e da hélice, são

considerações importantes para redução da resistência do navio para uma determinada

velocidade (LEE et al., 2013; MOUSTAFA et al., 2015); o conceito de slow steaming

ajuda na diminuição, de maneira drástica, dos custos com combustível: entende-se que a

quantidade de carga transportada é proporcional à velocidade (decresce linearmente com a

velocidade), enquanto que a demanda de potência dos motores depende aproximadamente

do cubo da velocidade, logo, a vantagem em relação ao uso de velocidades reduzidas torna-

se notável (CARIOU (2011); GUAN et al. (2014)).

Outros autores corroboraram com o uso destes métodos operacionais bem conhecidos

e maduros com o objetivo de aumentar a eficiência energética das embarcações através

do slow steaming (MALONI et al., 2013), otimização da velocidade de cruzeiro

(FAGERHOLT et al., 2010) e planejamento de viagem (LU et al., 2015). Os modelos

de previsão de consumo de combustível formam a base para as ferramentas de apoio à

decisão usadas em terra/a bordo para avaliar o impacto do combustível de instruções de

viagem alternativas, opções de roteamento e de manobra da embarcação no mar e devem,

de preferência, ser precisos e confiáveis (BAN et al., 2017; KANELLOS, 2014).

2.2.3 Condições Ambientais

O desempenho operacional do navio não está apenas relacionado às condições do

navio (ou seja, casco e maquinário), mas também a recursos adicionais, como condições

climáticas e de carregamento (ORIHARA & TSUJIMOTO, 2017). Dessa forma, é

importante frisar que as condições climáticas preponderantes ao longo da viagem

certamente são parâmetros que contribuem para o consumo de combustível, haja vista

ainda a possibilidade de ocorrerem mudanças de acordo com o tempo transcorrido e

a localização apresentada (PSARAFTIS & KONTOVAS, 2016). Ressalta-se ainda que,

durante o trajeto, a velocidade do navio tende a ser impactada, influenciando diretamente

no tempo de navegação. Ocorre que, para contornar tal situação, muitos operadores

optam por adotar diferentes velocidades para cada condição climática, exigindo um alto

desempenho do motor e, portanto, um consumo maior é necessário (ZHANG et al., 2019).
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Estima-se que, devido às incertezas proporcionadas pelas circunstâncias ambientais,

quando em consideração nos cálculos de projeto da embarcação, uma margem de 10 a

15% do consumo de combustível previsto é definida, justamente, levando em consideração

as influências do vento e das ondas predominantes (BIALYSTOCKI & KONOVESSIS,

2016). Cada navio em particular, quando sob várias condições de viagem (velocidade,

incrustação e degradação do sistema de propulsão e calado) apresentará desempenho

bastante diferente, especialmente ao lidar com condições climáticas severas.

Magnussen (2017) estabelece que existem fatores ambientais constituintes da chamada

resistência adicional, parcela que contribui para o aumento da resistência total do navio.

Entende-se que o termo resistência adicional é utilizado para explicar a ocorrência de

perda de energia devido a fatores externos, descrita como a soma das resistências geradas

por: ondas (MOLLAND, 2011); vento (MOLLAND, 2011); composição e temperatura da

água do mar (MAGNUSSEN, 2017).

Destarte, a resistência provocada pelas ondas e pelo vento não podem ser

negligenciadas, haja vista terem impacto significativo na velocidade do navio e,

consequentemente, no consumo de combustível. Quando em referência à resistência gerada

pelas ondas, refere-se aos efeitos das ondas sobre o casco da embarcação (MOLLAND,

2011). Segundo De Grado et al. (2016), a diferença no que tange à resistência de uma

embarcação quando operando em condições reais se comparado à sua operação em águas

calmas pode ser de mais de 30%.

Quanto à resistência adicionada devido ao vento, distingue-se como os efeitos da força

do vento não apenas sobre o casco imerso, mas também na seção emersa da embarcação,

acima da água. Molland (2011) define que a resistência do ar é responsável por 4 a

8% da resistência total do navio, associando-a à velocidade e direção do vento, além da

dependência inerente às particularidades da superestrutura (isto é, dimensões e forma) e,

por fim, da velocidade da embarcação.

Outro parâmetro, que tem impacto na resistência do casco, é devido a água do mar,

fato que pode ser justificado por conta das propriedades da água doce serem diferentes

daquelas da água do mar (MAGNUSSEN, 2017). Mais precisamente, esta composição

pode ser expressa em função da temperatura, densidade, viscosidade e salinidade (NPL,

2018). Portanto, um aumento potencial na densidade da água causa não apenas um

aumento na resistência do casco, mas também um aumento na potência efetiva, fato que
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tem um efeito negativo na eficiência de combustível da embarcação (FESTUS & SAMSON,

2015).

A temperatura da água do mar tem assumido papel crucial no impacto à resistência

do navio e, consequentemente, influenciado no consumo de combustível, tendo em vista

que a viscosidade e a densidade são atributos dependentes daquele. Salienta-se que

essas propriedades são relativas à localidade e estação do ano, proporcionando variações

mínimas na temperatura, viscosidade e densidade (MAGNUSSEN, 2017).

A partir de alguns levantamentos baseados em dados operacionais reais, é possível

reduzir o consumo de combustível em até 3% com a adoção de planos meteorológicos de

rotas (weather routing plans). Segundo Beşikçi et al. (2019), trata-se de um planejamento

voltado à determinação da rota ideal, levando em consideração as condições climáticas

(vento, corrente e efeitos do mar) na viagem proposta. A rota ótima designada para a

viagem é aquela que permite a conclusão mais rápida do trajeto, na qual estão garantidos

o conforto e a segurança, além da máxima eficiência energética sob quaisquer condições

climáticas. O objetivo principal é minimizar a resistência total.

2.3 Método de Descoberta de Conhecimento em Banco de

Dados (DCBC)

A abordagem de um conjunto de dados, normalmente, requer planejamento prévio

(STOROPOLI, 2016). Por esta razão, tem-se como intuito primordial acerca do

planejamento a priorização da escolha do universo de dados a serem explorados, bem

como dos resultados que pretende-se alcançar. De modo a cumprir tal intento, a estrutura

básica escolhida é chamada Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados ou, em

inglês, Knowledge Discovery in Database, comumente utilizada nas áreas de ciência

da informação e engenharia da computação para devidos fins (LAVALLE et al., 2011;

MANYIKA et al., 2011).

O DCBC consiste no conjunto de ações de exploração e análise de dados, envolvendo

a seleção, pré-processamento, limpeza, transformação, data mining e avaliação (FAYYAD

et al., 1996; TSAI et al., 2014; ADHIKARI & ADHIKARI, 2015). Constatou-se que,

quanto ao referido método, há um espectro amplo devido ao fato de sua natureza genérica

(STOROPOLI, 2016). Ademais, trata-se de uma estrutura de processo organizada para
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encontrar conhecimento útil de um banco de dados (YAMASAKI et. al, 2019).

O fluxo de construção do modelo baseado na metodologia apontada está apresentado

na Figura 4.

Figura 4: Pipeline do processo de construção do modelo.

Fonte: Autor (2023).

A fase de processamento do banco de dados tem início com coleta de inúmeros dados, a

partir dos quais são selecionados aqueles cujas atribuições são desejadas. Posteriormente,

estes mesmos registros escolhidos, chamados dados de destino, são pré-processados

para corresponder a um formato adequado, removendo informações desnecessárias ou

interpolando dados ausentes.

Os registros de dados pré-processados são transformados em um formulário de

redução de dimensionalidade (dados transformados) e padrões úteis são extraídos usando

algoritmos de mineração de dados. Isso significa que, após ter acesso aos dados, algoritmos

específicos serão usados para a remoção de duplicidades, enriquecimento dos dados pela

complementação de partes ausentes e ainda realização da transformação dos formatos

(YAMASAKI et al., 2019). Um exemplo a ser citado a respeito da transformação que

ocorre é o preenchimento de campos que estejam vazios. Por fim, os padrões extraídos

são interpretados como conhecimento.

É uma atividade de descoberta automática de conhecimentos, modelos, padrões

e anomalias em grandes repositórios de dados. Conhecimento é a compreensão do

fenômeno que produz os dados observados; modelos são conjuntos matemáticos e lógicos de
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funções que descrevem os dados e explicam seu comportamento; padrões e anomalias são

respectivamente regularidades esperadas e observações anormais nos dados (GUARASCIO

et al., 2018).

2.3.1 Machine learning Aplicado à Estimativa e Otimização de Consumo de

Combustível na Navegação

Conforme visto anteriormente, há uma relação forte entre o consumo de combustível

e a quantidade de gases poluentes lançados à atmosfera, quando sob a ótica ambiental,

e também relacionado ao aumento do custo operacional, financeiramente falando. Além

disso, outros vários métodos e formas foram discutidos, nos quais as empresas de navegação

têm investido na tentativa de proporcionar um consumo de combustível mais eficiente nas

embarcações, a serem, de acordo com Uyanik et al. (2019): limpeza do casco, trim,

energia eólica, energia solar, energia das ondas e célula de combustível.

Mesmo com o uso desses sistemas eficazes, uma outra solução muito usada envolve

a criação de um modelo de estimativa que possa revelar as variáveis (e fatores

externos) que afetam diretamente o consumo de combustível, tornando este método

mais eficaz para monitoramento e consequente aumento da eficiência do combustível

(UYANIK et al., 2020). Outro benefício diz respeito à possibilidade de reconhecimento

de desvios de desempenho considerados padrões, acusando possíveis degradações ou

prevendo problemas dos sistemas e subsistemas da embarcação (CIPOLLINI et al., 2018;

RAPTODIMOS & LAZAKIS, 2018; LAZAKIS et al., 2018; LAZAKIS et al., 2019). Dessa

maneira, torna-se mais barato para as empresas implementar o modelo proposto do que

adaptar novos sistemas à sua frota para uma gestão eficiente.

Partindo desse pressuposto, segundo Gkerekos et al. (2019), várias tentativas de

modelagem têm sido levantadas na literatura, variando desde abordagens com foco em

fórmulas semi-empíricas de modelos de testes até modelos orientados a dados, chamado

machine learning, juntamente com sistemas instalados de registro e monitoramento

automatizado de dados que extraem informações de uma grande quantidade de pontos

levantados.

De acordo com Wilson e Keil (2001), machine learning é definido como um campo

científico que permite o aprendizado a partir de dados de medição reais baseados em

dados históricos de um sistema. Em um outro conceito abordado por Alpaydin (2014),
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trata-se de um processo de programação de computadores cujo propósito é otimizar um

determinado critério de desempenho com base em dados de exemplo (também chamados

dados de treinamento) ou experiência anterior (dados pretéritos). Por conseguinte, ao

analisar o desempenho passado do sistema, é determinada sua condição de saída e

melhorado o desempenho, quando possível (WITTEN et al., 2011).

Embora sejam mais caros computacionalmente, os modelos de machine learning,

portanto, são especialmente adotados como os mais promissores na estimativa e otimização

sobre o consumo de combustível por meio de diferentes maneiras, como supervisionado,

não supervisionado, etc. Julga-se importante explicitar que, no caso da aprendizagem não

supervisionada, os dados de treinamento são apenas valores de entrada e o objetivo do

algoritmo é fornecer alguns insights sobre esse conjunto de dados (BISHOP, 2006).

Concomitantemente, para a aprendizagem supervisionada, o foco do algoritmo é

utilizar dados de treinamento provindos do conjunto de amostras de entradas e do alvo

(saída) para conseguir predizer um valor alvo relevante quando para novas observações

(LAZAKIS et al., 2019). Mais a fundo, para problemas em que é existente um número

finito de categorias (classificações) de saída do modelo, chama-se de classificação, enquanto

que para variáveis de saída contínuas, é determinado como de regressão (BARUA et al.,

2020).

Atrelado o uso de métodos estatísticos ao desenvolvimento de modelos com machine

learning, a estimativa de consumo de combustível de uma embarcação é processada

com uma baixa taxa de erro, proporcionando à empresa e aos seus engenheiros uma

visão importante voltada à gestão da eficiência energética (UYANIK et al., 2020). Com

isso, a avaliação e otimização do desempenho do navio tem sido incentivada, de modo

primordial a explicar a relação entre o consumo de combustível e a velocidade do navio,

potência do motor e as condições climáticas diversas de operação as quais são submetidas

a embarcação. Sabe-se, conforme defendido por Haranen et al. (2016), que a análise

relacional entre tais fatores é expressa através de um modelo com parâmetros que são

físicos ou estatísticos, tendo em vista a otimização das operações dos navios de modo a

minimizar os custos operacionais e maximizar as receitas (LAZAKIS et al., 2019).

As abordagens de aprendizagem estatística utilizadas para o monitoramento do

desempenho operacional do navio têm oferecido predições interpretáveis e robustas quando

comparadas aos modelos teóricos (CORADDU et al, 2017; EL NOSHOKATY, 2013).
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Através da adoção do aprendizado de máquina, ocorre o tratamento do conjunto de

dados operacionais de alta dimensão referentes aos navios, possibilitando a extração das

informações, até então, “ocultas”. Existem vários recursos que afetam o desempenho

operacional intrínseco a cada navio, como velocidade e ângulo do vento, altura da onda,

pressão do ar, peso da carga, entre outros.

Segundo Soner et al. (2019), alguns destes parâmetros são altamente correlacionados,

pois aumentam a variância e o viés, causando um modelo complexo e uma taxa de precisão

baixa. Embora os modelos lineares forneçam uma alta taxa de precisão de predição, as

relações entre as características não são bem explicadas, não sendo possível interferir

no funcionamento do navio e apontar uma solução que atinja o objetivo da eficiência

energética.

Para James et al. (2013), os modelos estatísticos, cujo principal objetivo é extrair tais

informações ocultas do conjunto de dados disponíveis, são utilizados sob a premissa da

previsão e da interpretação. Em outras palavras, para alguns casos, a análise leva a revelar

a relação entre a resposta e a relevância de cada preditor. O estudo abrangente acerca

da relação entre os fatores de influência e o consumo de energia do navio, por exemplo,

torna os metamodelos, aproximações estatísticas de modelos físicos originais ou modelos

de simulação, a saída mais indicada para aprender a relação entre os fatores de entrada e

saídas de modelos de conjunto de dados de treinamento (YUAN & NIAN, 2018).

Diferentemente de uma série de sistemas operados em terra, os navios atuam em muitas

condições diferentes e, portanto, com grandes variações na demanda de energia, como

acontece com os navios de cruzeiro, por exemplo, onde podem ser observadas demandas

de energia em diferentes formas (mecânica, elétrica, térmica) (BALDI et al., 2016). Por

esta razão, investimentos vultosos têm sido empregados no desenvolvimento dos Sistemas

de Apoio à Decisão (SAD) tipos de sistemas de informação baseados em computador que

podem ajudar os tomadores de decisão a utilizar dados, modelos e outros conhecimentos

para resolver problemas semi-estruturais e alguns não estruturais, ou seja, que não podem

ser medidos ou modelados analiticamente (BEŞIKÇI et al., 2019).

A necessidade de maior precisão do que os modelos empíricos ou teóricos e menor

custo computacional do que as simulações CFD, tem levado a comunidade científica à

experimentação com métodos baseados em dados e específicos para navios. A ideia básica

por trás desses modelos é explorar os dados coletados da operação de um determinado
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navio e usá-los para criar um modelo estatístico que pudesse estimar suas necessidades de

energia ou prever seu consumo e monitorar seu desempenho (KARAGIANNIDIS et al.,

2019).

Segundo Barua et al. (2020), as abordagens tradicionais, portanto, se enquadram

amplamente em duas categorias: modelagem estatística, como visto anteriormente, e

pesquisa operacional. Entretanto, em comparação com tais abordagens tradicionais, a

modelagem baseada em machine learning sustenta-se em três vantagens:

a. As abordagens tradicionais baseiam-se em pressupostos definidos inicialmente sobre a

relação entre as entradas e saídas do sistema que, outrora, tendem a ser menos de

100% precisas e frequentemente simplificadas, levando à uma descrição e previsão

tendenciosas do sistema e influenciando a tomada de decisão abaixo do ideal. A

modelagem de machine learning, segundo Barua et al. (2020), evita tal ocorrência

tendo em vista que nenhuma suposição a priori é necessária, o que acontece é o

treinamento e aprendizado por parte da máquina.

b. O ambiente operacional, grande e complexo, traduz-se em dados de grandes dimensões.

Consequentemente, a modelagem estatística pode encontrar multicolinearidade com a

qual há de ser causado um possível comprometimento da validade dos modelos. Para

o caso de uma multicolinearidade presente na regressão linear, pequenas mudanças

nos dados causarão grandes oscilações nas estimativas dos coeficientes (BARUA et al.,

2020). Muitos métodos de ML, entretanto, são bastante robustos à multicolinearidade

(CARAVIELLO et al., 2018; KANG et al., 2015).

c. Ainda sob a premissa do tamanho e complexidade dos problemas envolvendo a

abordagem das embarcações, o tratamento por meio de pesquisa operacional requer

modelos de grande escala que são computacionalmente caros para resolver. Adotando

uma filosofia diferente e livre de modelos, a otimização baseada em ML precisa de um

tempo de solução ínfimo, se comparado ao nível de alta qualidade com o qual produz

as soluções (NAZARI et al., 2018). A maior parte do tempo de computação é gasto

no treinamento do modelo antes da otimização.

Bialystocki e Konovessis (2016) realizaram uma análise estatística acerca de noon

reports (dados de meio-dia) referentes à uma embarcação roll-on/roll-off (ro-ro) com o
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intuito de identificar a influência de fatores como calado do navio, deslocamento, condições

climáticas e rugosidade do casco e do hélice. Após a aplicação de várias correções

sugeridas aos dados obtidos juntamente a uma filtragem relevante, as curvas para cada

estado de mar observado durante o estudo foram ajustadas, obtendo como resultado um

algoritmo simples que se aproxima do consumo de óleo combustível. Lu et al. (2015)

desenvolveram um método semi-empírico para a previsão do desempenho operacional de

navios. Este método é baseado na modelagem em águas tranquilas e parâmetros adicionais

de resistência, além de levar em consideração as condições climáticas e estado do mar. A

partir deste modelo gerado, acontece a otimização da rota do navio.

Besikçi et al. (2016) sugeriram o uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) para a

previsão do consumo de óleo combustível do navio para diversas condições operacionais.

Isto posto, também um Sistema de Apoio à Decisão (SAD), elaborado para operações em

tempo real, contribuindo para a eficiência energética. A metodologia sugerida compara-se

à análise de Regressão Múltipla, entretanto, exibindo resultados superiores. Petersen et

al. (2012), por sua vez, avaliaram abordagens de modelagem de consumo de combustível

do motor principal de balsas também utilizando RNAs, no qual a saída dos modelos foi

usada para fins de otimização do trim da embarcação.

Meng et al. (2016) sugerem uma metodologia de pré-processamento de dados com

base na pontuação dos outliers presentes no conjunto. À posteriori, dois modelos

de regressão são desenvolvidos a fim de vincular as informações disponíveis com a

variável-alvo, o consumo de óleo combustível. O primeiro modelo conecta o consumo

de combustível do navio com a sua velocidade e deslocamento. Tomando como parâmetro

os resultados gerados pelo primeiro modelo, são incluídos os dados a respeito das condições

meteorológicas. O trabalho foi validado utilizando dados de meio-dia de navios petroleiros.

Simonsen et al. (2018) propôs outro método de utilização de dados do Sistema de

Identificação Automática (SIA) para estimar o consumo de combustível de navios de

cruzeiro navegando em águas norueguesas, no qual pode ser também usado para estimar

as emissões de gases de efeito estufa. Yao et al. (2012) investigaram a correlação

entre o consumo de combustível e a velocidade de navios porta-contêineres de diferentes

tamanhos.

Tsitsilonis e Theotokatos (2018) desenvolveram uma metodologia sistemática para

gerenciamento de energia de motores primários de navios. Uma análise estatística é
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combinada com análises de energia para identificar as principais áreas onde a economia

de energia pode ser obtida. Wang et al. (2018) propôs um modelo de regressão LASSO

para a estimativa do consumo de combustível de uma embarcação. Este modelo mostrou

ter um desempenho ótimo quando comparado aos modelos de Redes Neurais Artificiais,

Support Vector Regressor e Processos Gaussianos em um estudo de caso utilizando dados

de baixa frequência obtidos de uma frota de navios porta-contêineres.

Abebe et al. (2020) propôs uma abordagem de aprendizado de máquina para prever

a velocidade do navio usando o SIA e dados meteorológicos marítimos ao meio-dia. Para

treinar e validar o modelo desenvolvido, foram utilizados os dados do SIA e meteorológicos

marítimos das setenta e seis embarcações para o período de um ano.

Do exposto, pode-se deduzir que a modelagem de consumo de combustível dos

navios é um campo de pesquisa ativo com várias abordagens diferentes sendo realizadas

simultaneamente. Corrobora-se que, até o presente, a maioria dos estudos utiliza

diferentes conjuntos de dados, com diferentes aquisições e particularidades de modelagem

e outras suposições inerentes, como dados filtrados para clima adverso. Devido a essas

inconsistências na literatura atual, é impossível identificar as abordagens de modelagem

que produzem resultados ótimos para o problema comum de modelagem do consumo de

combustível de uma embarcação.

3 METODOLOGIA

Em vista da proposta de construção de um modelo preditivo de consumo de combustível

de embarcações que navegam na região amazônica, foi aplicada a metodologia de

Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (DCBD) via machine learning

(LAVALLE et al., 2011; MANYIKA et al., 2011; PANI, 2014).

Para a operacionalização do modelo através do machine learning, foi utilizado um

banco de dados constituído por variáveis, a seguir detalhadas, obtido com base no Estudo

de Caracterização da Oferta e da Demanda do Transporte Fluvial de Passageiros e Cargas

na Região Amazônica, elaborado por docentes da Faculdade de Engenharia Naval da

Universidade Federal do Pará para a Agência Nacional de Transporte Aquaviário no ano

de 2017 (FIGUEIREDO et al., 2018).

O modelo de predição desenvolvido, o qual apresentou como variável de saída uma
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estratigrafia regional do consumo de combustível das embarcações que navegam na região

amazônica, teve por base a técnica de machine learning, a qual teve sua estruturação

pautada em características de projeto da embarcação e de desempenho operacional.

A metodologia aplicada por Petersen et al. (2015), Wickramanayake e Bandara

(2016), Gkerekos et al. (2019) e, principalmente, Abebe et al. (2020) proporcionou a

fundamentação necessária para construção do modelo predição do consumo de combustível

em embarcações a partir das variáveis contidas no banco de dados.

A construção do modelo de predição de combustível compreendeu as etapas de

aquisição dos dados, aplicação de técnicas de pré-processamento das informações e seleção

dos principais atributos do banco de dados. Foi abordado também o desenvolvimento e

a implementação de seis modelos construídos a partir de algoritmos de machine learning,

sendo avaliados através de métricas de desempenho que sustentaram na escolha do modelo

de maior destaque quanto à capacidade preditiva. Para este, aplicou-se o ajuste dos

hiperparâmetros visando um modelo cujas predições fossem mais assertivas.

Nota-se, através da Figura 5, o processo de desenvolvimento proposto, bem como as

seções subsequentes trazem de maneira mais aprofundada cada etapa abordada.
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Figura 5: Fluxograma de construção do modelo proposto.

Fonte: Autor (2023).

36



3.1 Aquisição de Dados

A aquisição de dados foi importante em termos de reconhecimento e interpretação do

sistema (HU et al., 2021). Na pesquisa, a etapa de aquisição de dados teve por base a

coleta de dados necessários e suficientes à caracterização das variáveis no desenvolvimento

do modelo preditor proposto, tais quais calado, boca, comprimento, etc. O “Estudo de

Caracterização da Oferta e da Demanda do Transporte Fluvial de Passageiros e Cargas

na Região Amazônica - ECTFA” (FIGUEIREDO et al., 2019) serviu como fonte de coleta

de informações e dados necessários ao desenvolvimento do modelo.

O ECTFA (FIGUEIREDO et al., 2018) foi elaborado com o intuito conhecer e

dimensionar a demanda de passageiros e misto (carga e passageiros) transportados pelos

rios da Amazônia. Buscou-se ainda atualizar e verificar a evolução dos dados do transporte

longitudinal de passageiros e cargas em embarcações mistas que navegam na região desde

2013, ano em que havia sido realizado o último estudo, além de aprofundar o diagnóstico

das condições operacionais dos terminais e portos.

3.1.1 Coleta de Dados

A base de dados foi composta de 1343 registros, para os quais foram identificados

dezessete principais parâmetros de entrada para o modelo, originados dos vinte e nove

parâmetros particulares iniciais referentes aos aspectos físico-construtivos, propulsivos,

operacionais, funcionais e de sustentabilidade das embarcações coletados por meio do

ECTFA (FIGUEIREDO et al., 2019):

a. Características físicas construtivas - ano de construção, tipo de embarcação, material

do casco, comprimento, boca, calado;

b. Parâmetros propulsivos: número de propulsores e geradores, potência do motor;

c. Valores operacionais - tempo de viagem, tonelagem porte bruto, capacidade de

passageiros, capacidade de carga, custo para transporte;

d. Características funcionais das embarcações tripulação, acomodação e salvaguarda;

e. Ambientes das embarcações - quantidades de bares, cozinhas, porões, conveses; e

f. Práticas sustentáveis das embarcações - existência de coleta seletiva de lixo, destinação

adequada dos resíduos recicláveis e não-recicláveis, etc.

37



A categoria que apresentou o maior número de atributos foi a de valores operacionais

com onze, sendo: tempo de viagem, deslocamento leve, velocidade de cruzeiro, distância

entre origem e destino, tonelagem porte bruto, capacidade de passageiros, capacidade de

carga, preço da passagem, periodicidade da manutenção, número de viagens, consumo

de combustível. Em seguida, a categoria física-construtiva com oito atributos: ano de

construção, ano da última reforma, tipo de embarcação, material do casco, comprimento,

boca, calado e pontal. Por fim, ambientes das embarcações, parâmetros propulsivos e

características funcionais.

A área de abrangência do ECTFA, conforme apresenta a Figura 6, compôs-se das

principais Unidades da Federação potenciais de fluxo fluvial na Região Hidrográfica

Amazônica, sendo: Pará (PA), Amapá (AP), Amazonas (AM) e Rondônia (RO). Foram

coletadas informações sobre as linhas de transporte, a quantidade e as características

das embarcações e dos terminais hidroviários que integram o sistema de transporte de

passageiros e misto quanto à prestação dos serviços de transporte estadual, interestadual

e de travessias na região amazônica.

Figura 6: Mapa do fluxo de passageiros total na região amazônica em 2017.

Fonte: Autor (2023).

38



Os dados levantados no estudo apontaram uma movimentação estimada em torno

de 9,8 milhões de passageiros para o ano de 2017, abrangendo as linhas estaduais,

interestaduais e de travessia. Em relação ao levantamento realizado pela UFPA em 2015,

constatou-se uma redução da ordem de 6,6%. Quando comparadas as estimativas de 2017

com o histórico dos levantamentos pretéritos realizados pela Universidade, sendo dois em

2011 e um outro em 2012, tendo sido aplicados a mesma metodologia e público alvo, a

redução registrada é ainda maior, cerca de 32%.

Acerca da demanda de cargas, o estudo estimou que em 2017 foram transportadas 3,4

milhões de toneladas pelas embarcações de passageiros e misto, uma redução de 7,6% em

relação ao levantamento promovido pela UFPA em 2015. Para uma comparação entre os

resultados obtidos em 2011 e 2017, houve uma diminuição de 30% na movimentação de

cargas. Constata-se, por meio da Figura 7, a evolução das estimativas de movimentação

de passageiros e cargas no transporte fluvial da Região Amazônica.

Figura 7: Evolução da estimativa do transporte de passageiros e cargas nos levantamentos

realizados pela UFPA – 2011 a 2017.

Fonte: Autor (2023).

3.1.2 Banco de Dados

As características levantadas pelo ECTFA, principal instrumento do processo de

coleta de dados, foram utilizadas para compor as entradas do modelo proposto.

Para cada registro obtido, que representa uma embarcação levantada pelo Estudo,
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adotou-se 29 parâmetros particulares, conforme a Tabela 1, referentes às características

das embarcações de acordo com aspectos físico-construtivos, propulsivos, operacionais,

funcionais e de sustentabilidade.

Tabela 1: Registros de embarcações do banco de dados utilizado.

Sigla Parâmetro Unidade Categoria

1 AC Ano de Construção Ano

Físico-

Construtivo

2 AUR Ano da Última Reforma Ano

3 TE Tipo de Embarcação Passageiros, Carga Geral, Misto

4 MC Material do Casco Madeira, Aço Naval, Fibra e Alumínio

5 CT Comprimento Metro

6 BO Boca Metros

7 CD Calado Metros

8 PL Pontal Metros

9 NP Número de Propulsores Metros
Parâmetros

Propulsivos
10 NG Número de Geradores Metros

11 PM Potência do Motor HP

12 TV Tempo de Viagem Dias

Valores

Operacionais

13 DL Deslocamento Leve Metros Cúbicos

14 VC Velocidade de Cruzeiro Nós

15 DOD Distância entre Origem e Destino Quilômetros

16 TPB Tonelagem Porte Bruto Toneladas

17 CP Capacidade de Passageiros Passageiros

18 CG Capacidade de Carga Toneladas

19 PP Preço da Passagem Real

20 PMT Periodicidade de Manutenção Mensal, Trimestral, Semestral e Anual

21 CC Consumo de Combustível Litros

22 NV Número de Viagens Viagens/Mês

23 NT Número de Tripulantes Tripulantes
Variáveis

Funcionais
24 AC Acomodações Unidades

25 SL Salvaguarda Unidades

26 NB Número de Bares Unidades

Ambientes da

Embarcação

27 NC Número de Cozinhas Unidades

28 NR Número de Porões Unidades

29 NV Número de Conveses Unidades

Fonte: Autor (2023).

Segundo defendido por Dietterich (1997) & Batista (2003), a presença de muitos

atributos relevantes prejudica o desempenho do modelo. Por esta razão, foi necessária

uma análise prévia para seleção dos atributos relevantes disponíveis, culminando, como
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consequência, na remoção dos preditores considerados duplicados ou redundantes, ou seja,

quando uma informação essencialmente idêntica é armazenada em mais de um atributo

(BATISTA, 2003).

Esta análise inicial dos dados foi proporcionada por meio da aplicação do método

de seleção de atributos denominado “filtro” (OSHIRO et al., 2012). Dessa maneira,

todos os atributos levantados foram analisados e mantidos apenas aqueles relacionados às

características de projeto da embarcação, desempenho operacional e condições ambientais,

considerados parâmetros de influência para o consumo de combustível de uma embarcação,

conforme abordado por Padovezi (2003), Gainza & Brinati (2010) e Schiller (2016).

Os dezessete parâmetros considerados preditores de entrada para construção do

modelo podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2: Registros de embarcações do banco de dados utilizado.

Entrada Sigla Parâmetro Unidade

1 TE Tipo de Embarcação Passageiros, Carga Geral, Misto

2 MC Material do Casco Madeira, Aço Naval, Fibra e Alumínio

3 CT Comprimento Metro

4 BO Boca Metros

5 CD Calado Metros

6 PL Pontal Metros

7 NP Número de Propulsores Metros

8 NG Número de Geradores Metros

9 PM Potência do Motor HP

10 TV Tempo de Viagem Dias

11 DL Deslocamento Leve Metros Cúbicos

12 VC Velocidade de Cruzeiro Nós

13 TPB Tonelagem Porte Bruto Toneladas

14 CP Capacidade de Passageiros Passageiros

15 CG Capacidade de Carga Toneladas

16 NT Número de Tripulantes Tripulantes

Variável-Alvo 17 CC Consumo de Combustível Litros

Fonte: Autor (2023).

Os dados ambientais inerentes às condições climáticas e estados de viagem não foram
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considerados para compor as entradas do modelo proposto, haja vista não terem sido

levantadas pelo ECTFA.

Os 17 parâmetros selecionados em meio às 29 características coletadas para cada uma

das 1343 embarcações através do ECTFA subsidiaram a construção de uma matriz de

registros, conforme indicado, por exemplo, pelos dez registros elencados na Tabela 3.

Seguindo este padrão, o algoritmo identifica que cada linha representa uma embarcação,

ou seja, um registro, e que cada coluna evidencia uma das características particulares

apresentadas anteriormente pela Tabela 3, sejam elas de caráter numérico ou categórico,

necessárias às fases posteriores de desenvolvimento do projeto.

A variável-alvo adotada para o modelo foi o Consumo de Combustível (CC) tendo

em vista ser o objetivo do projeto proposto a predição do consumo de combustível

em embarcações de transporte de passageiros e misto da região amazônica. Por esta

razão, conforme argumentado por Padovezi (2003), Gainza & Brinati (2010) e Schiller

(2016), os demais atributos, expostos na Tabela 3, estariam fortemente relacionados com

o consumo de combustível apresentado pela embarcação, sendo assim, definidos como

variáveis preditoras.

A identificação e remoção de atributos redundantes que, porventura, ainda

permaneceram no sistema após a etapa de aquisição de dados, foi realizada por meio

de métodos de seleção de atributos (UYANIK et al., 2020).
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Tabela 3: Registros de embarcações do banco de dados utilizado.

TE MC CT BC CD PL PM VC NP TPB DL NG CP CG NT TV CC

1 Lancha Alumínio 17 3,45 1,2 1,9 215 22 1 35 7 0 100 0 3 0,45 70

2 Ferryboat Aço Naval 32 8 5 6 450 19 1 528 98 2 99 670 8 36 3000

3 Lancha Aço Naval 25,6 6,3 1,8 2,2 315 18 1 21 6 2 90 0 2 24 2500

4 Lancha Aço Naval 24,89 6,3 1,4 2,3 550 18 1 21 6 2 90 0 2 24 2500

5 Passageiro/Carga Geral Madeira 19 5,3 1,8 2,8 200 10 2 109 21 2 65 25 3 7 300

6 Passageiro/Carga Geral Madeira 24 6 2,15 2,8 315 15 3 109 21 2 88 34 3 8 400

7 Passageiro/Carga Geral Madeira 32 8 2,4 3 400 20 3 109 21 1 126 288 7 40 2300

8 Passageiro/Carga Geral Madeira 28 7,4 1,5 1,75 367 14 2 109 21 2 130 90 5 144 5000

9 Passageiro/Carga Geral Madeira 17,6 4,2 1,8 1,8 612 15 1 109 21 1 60 19 2 6 180

10 Lancha Alumínio 12 2,4 1 1,8 481 20 1 35 7 0 35 0 1 2 87

TE: Tipo de Embarcação; MC: Material do Casco; CT: Comprimento; BC: Boca; CD: Calado; PL: Pontal; PM: Potência do Motor; VC: Velocidade

de Cruzeiro; NP: Número de Propulsores; TPB: Tonelagem Porte Bruto; DL: Deslocamento Leve; NG: Número de Geradores; CP: Capacidade de

Passageiros; CG: Capacidade de Carga; NG: Número de Geradores; TV: Tempo de Viagem; CC: Consumo de Combustível.

Fonte: Autor (2023).
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3.2 Tratamento de Dados

A etapa de tratamento dos dados da matriz de registros constantes na Tabela 3

compreendeu a adoção das seguintes etapas:

a. Preenchimento dos dados faltantes;

b. Transformação das variáveis categóricas;

c. Remoção dos outliers; e

d. Normalização.

O objetivo foi garantir que todas as informações estivessem organizadas dentro de um

padrão geral, ou seja, sem a presença de valores nulos ou anormais, alcançando uma melhor

interpretação por parte do modelo que, consequentemente, teria uma probabilidade maior

de alcançar um alto desempenho.

3.2.1 Tratamento de Valores Desconhecidos

Para tratamento dos registros com valores nulos, ou seja, ausentes no conjunto de

dados, mas existentes no contexto em que a medida foi realizada (UYANIK et al., 2020),

a saída mais viável para obtenção de dados persistentes foi a aplicação de duas técnicas:

a) substituição pela média do atributo (PETERSEN et al., 2015); LIANG et al., 2019; e

b) remoção do registro KHUN & JOHNSON, 2013; KWAK & KIN, 2017).

De acordo com a aplicação de Petersen et al. (2015), a média de cada atributo foi

calculada a partir do somatório dos valores de cada registro dividido pelo número total

de registros, conforme apresenta a Equação 1:

Média =
1

M

M∑
n=0

Xn (1)

Em que M é o número de registros utilizado e xn é o valor apresentado pela amostra dado

o atributo analisado.

Baseado em Khun & Johnson (2013), tendo em vista ser pequena a parcela de valores

desconhecidos quando comparada à grande quantidade total de registros do banco de

dados empregado no desenvolvimento do modelo, os valores desconhecidos, que não

puderam ser preenchidos com a média, foram removidos do banco de dados. A aplicação
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deste método condiciona-se a uma quantidade de valores desconhecidos inferior a 10%

do valor total de registros contidos no banco de dados. Kwak & Kin (2017) sugerem a

adoção do método de Análise de Caso Completa em que todos os valores desconhecidos

são removidos.

3.2.2 Transformação de Variáveis Categóricas

A transformação das variáveis categóricas em variáveis numéricas se fez necessária para

que pudessem ser aplicados os algoritmos de aprendizado (JIAN et al., 2017). Por meio

da aplicação do método de codificação 1-de-n ou one-hot (TAN et al., 2013), os valores

nominais de cada atributo categórico (Tipo de embarcação e Material do casco) foram

transformados em novas colunas de atributos. Para cada nova coluna gerada a partir dos

valores categóricos existentes para os atributos da Tabela 4, foi inserido o valor 1 apenas

na coluna a qual o valor do atributo fosse referente ao registro, enquanto todas as demais

foram preenchidas com 0, representando a característica nominal do atributo de maneira

numérica (POTDAR et al., 2017; YIN, 2019).

Tabela 4: Aplicação da técnica One-Hot para criação de novos parâmetros numéricos.

Nome da Embarcação Madeira Aço Naval Alumínio Fibra

Embarcação A 1 0 0 0

Embarcação B 0 0 1 0

Fonte: Autor (2023).

Dessa maneira, conforme exposto pela Tabela 4, nas etapas iniciais de análise dos

dados, havia cerca de 17 atributos referentes aos registros elencados na Tabela 2. Por

meio do método de transformação das variáveis categóricas em numéricas, este número

aumentou para 25 atributos, ditos necessários para construção e desenvolvimento do

modelo.

3.2.3 Remoção de Outliers

A detecção paramétrica dos pontos fora da curva também conhecidos como outliers

foi executada por meio da Distância de Mahalanobis (DE MAESSCHALCK et al. 2000;

45



LEYS et al. 2018), método que se baseia na detecção de valores muito distantes do

centróide da “nuvem” formada pela maioria dos dados, algo em torno de 99% das amostras.

Conforme a definição original estabelecida por Tukey (1977) e reproduzida por Kwak &

Kim (2017), um diagrama de caixa (ou box-plot) representa graficamente um lote de

dados gerado a partir de algumas sínteses estatísticas que seriam a mediana e os quartis.

A linha central no interior da caixa representa a mediana, ou seja, 50% do lote de dados.

A utilização da método da Distância de Mahalanobis e a plotagem dos registros,

concernentes à cada um dos preditores, no formato de diagrama de caixa (box-plot) deu-se

por conta da natureza não-linear a qual a distribuição dos dados estava disposta. Devido

a este comportamento, impossibilitou-se o uso de histogramas para cumprir com detecção

de pontos extremos, tendo em vista que seu uso é restrito para distribuições normais ditas

gaussianas (JONES, 1994).

Por meio da mediana e do intervalo de quartis, adicionalmente à utilização de

diagramas de caixa (box plot), os outliers puderam ser identificados, haja vista que

quaisquer dados que encontravam-se fora das linhas das cercas superior ou inferior,

calculadas a partir da mediana e do intervalo de quartil, eram considerados outliers

(KWAK & KIM, 2017; LEYS et al., 2018). Sendo assim, quando na ocorrência de um

ponto extremo, conforme aplicado por Kwak & Kim (2017), optou-se pela remoção do

registro para quaisquer que fossem os atributos.

3.2.4 Normalização

O processo de normalização foi empregado devido às diferenças de escala existentes

entre os preditores de entrada considerados no projeto. Por esta razão, foram alterados

os valores das colunas numéricas no conjunto de dados para usar uma escala comum,

sem distorcer as diferenças nos intervalos ou ocasionar perda de informações (SINGH &

SINGH, 2020).

Com isso, evitou-se que a variável-alvo, o consumo de combustível, pudesse ser

enviesada negativamente, o que tornaria o estimador incapaz de aprender de maneira

correta também com os demais parâmetros, além de realçar os dados considerados

inconsistentes que, porventura, tenham permanecido, mesmo após a fase pretérita de

remoção dos outliers.

Com esta finalidade, foi aplicada a técnica de normalização Z-score (PANDEY &
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JAIN, 2017; GKEREKOS et al., 2019; HAN et al., 2022), na qual o valor normalizado de

uma amostra x foi obtido através do quociente entre a diferença do seu valor original e

a média dos registros considerados do atributo pelo desvio padrão de todas as amostras,

conforme exposto na Equação 2:

Zi =
Xi − µ

σ
; (2)

Em que µ é a média dos registros considerados; σ é o desvio padrão de todas as amostras;

Xi é o valor de cada registro observado.

As pontuações Z resultantes foram definidas em um intervalo ilimitado de números

negativos e positivos. Ao contrário dos valores normalizados, não houve mínimo e máximo

predefinidos.

3.3 Seleção de Atributos

Para a seleção do conjunto mínimo de atributos, originados do banco de dados

extraído do ECTFA, necessária para alcançar um critério de desempenho desejado,

utilizou-se o Método de Seleção de Atributos (TARADEH et al., 2019). Atributos

que não apresentaram relação com a variável-classe foram considerados irrelevantes, ao

passo que atributos com alta correlação em função às demais variáveis foram rotulados

como redundantes, haja vista contribuírem para uma diminuição de desempenho do

modelo (MANJU et al., 2019). Dessa maneira, a aplicação da técnica de Seleção

de Atributos provocou uma redução de dimensionalidade, através da qual, atributos

relevantes foram selecionados, enquanto que atributos irrelevantes e redundantes foram

descartados (GUYON & ELISSEEFF, 2006).

Para desenvolvimento do sistema de predição do consumo de combustível das

embarcações, na etapa de seleção dos atributos, adotou-se: elaboração da matriz

de correlação; seleção dos parâmetros via Frequência de Pontuação; e definição da

importância dos parâmetros via SHAP.

3.3.1 Método de Correlação de Pearson

Para investigação da correlação existente entre os parâmetros de entrada do modelo, foi

aplicado o Método de Correlação de Pearson, de tal modo a apontar se forte ou fraca, bem

como se os registros evoluíam, em função uns dos outros, de forma direta ou inversamente
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proporcional. Sendo assim, quando na ocorrência de uma alta correlação entre diferentes

variáveis, escolheu-se um único parâmetro para prosseguir à etapa de modelagem, processo

também conhecido como engenharia de atributos.

Para determinação dessa relação entre preditores, calculou-se o coeficiente de

correlação de Pearson (r), definido através da covariância entre duas variáveis dividida

pelo produto de seus desvios-padrão, conforme apresenta a Equação 3, tendo sido aplicado

por Pani (2014) e Brillante et al. (2015) e Schober, Boer & Schwarte (2018):∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑n

i=1(xi − x̄)2
√∑n

i=1(yi − ȳ)2
; (3)

Em que n é o tamanho do banco de amostras; xi e yi são os valores individuais dos

registros indexados com i; x̄ = 1
n

∑n
i=1(xi) é a medida da amostragem; e analogamente

para y.

A aplicação do coeficiente de correlação permitiu retratar a força da associação linear

entre dois parâmetros distintos característicos das embarcações por meio de valores que

variam entre -1 e +1, haja vista ser um índice adimensional (UYANIK et al., 2020).

Consequentemente, convencionou-se que:

• A força do relacionamento entre as variáveis poderia admitir qualquer valor entre

-1 e +1 e quanto mais próximo de um dos extremos, mais forte a correlação seria;

assumiu-se ainda que, para a ocorrência de uma relação linear perfeita, a correlação

apresentada deveria ser igual a -1 ou +1;

• Quando igual a zero, intentou-se não haver uma relação linear entre as duas variáveis

em análise;

• Um valor positivo de coeficiente de correlação determinaria a existência de uma

relação diretamente proporcional entre duas variáveis, ou seja, à medida com que

houvesse o crescimento de uma destas, o comportamento da curva da outra variável

também aumentaria; enquanto que, por outro lado, para um coeficiente negativo,

os atributos seriam considerados inversamente proporcionais, o que, em outras

palavras, quer dizer que, concomitantemente ao aumento de um atributo, o outro

decresce).

Obtidos os coeficientes pertinentes às relações lineares entre os pares de atributos,

para melhor identificação da intensidade de cada uma das correlações, foi gerado um
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mapa de calor, combinando cores quentes para correlações próximas a +1 e cores frias

ao à medida com que a correlação representava um valor perto de -1. O coeficiente de

correlação de Pearson também foi representado na intersecção entre as colunas e linhas

dos eixos horizontal e vertical, onde estão expostos os preditores, assim como aplicado

nos estudos de Singh et al. (2021) e Xu e Deng (2017).

Embora a seleção dos atributos através do uso de coeficientes de correlação de Pearson

tenha mostrado ser eficaz e de fundamental importância para conhecimento do tipo,

se direta ou inversamente proporcional, bem como da significância do relacionamento

existente entre os parâmetros em si quando em pares, é importante frisar que, quando

referida em termos estatísticos, a correlação é um método para avaliação de uma possível

associação linear bidirecional entre duas variáveis contínuas (LEE RODGERS, 1988).

Em síntese, tendo em vista que os registros deste projeto não se encaixam na definição

de distribuição normal, mas sim, apresentam distribuição não-linear, a seleção de atributos

por meio dos coeficientes de correlação de Pearson não pôde ser tomada como única e

exclusiva técnica para o devido fim (XU & DENG, 2017).

3.3.2 Método de Classificação de Atributos via F-Score

A alternativa mais viável encontrada para contornar este problema, então, foi empregar,

adicionalmente à correlação de Pearson, a técnica de Classificação de Atributos (Feature

Ranking), para a qual cada atributo recebe uma classificação de acordo com o peso

associado a ele (MANJU et al., 2019).

Segundo Manju et al. (2019), o peso do atributo é equivalente ao número de vezes que

o mesmo aparece quando na construção da estrutura da árvore de decisão. Sendo assim,

os atributos foram ranqueados em ordem decrescente, definida pelo número de vezes que

um dado atributo era selecionado para divisão da árvore durante o treinamento do modelo

(TARADEH et al., 2019). Em outras palavras, quanto mais o parâmetro era empregado

na tomada de decisão para “divisão” do nó raiz, maior era a sua relevância para explicar o

comportamento dos padrões dos dados utilizados neste projeto e, por esta razão, ocupava

os lugares mais altos do ranking.

Por meio da função feature_importances_ disponível pela biblioteca scikit-learn via

linguagem de programação Python 3.6, as pontuações de importância relativa à cada

um dos preditores puderam ser calculados e apresentados em um gráfico de barra, cujas
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colocações foram organizadas através do método Pontuação por Frequência (ou F-Score),

aplicado por Dao et al. (2018) e Nguyen et al. (2019), pelo qual elencou-se de maneira

crescente os atributos em função da porcentagem da frequência com que os atributos foram

usados para divisão das árvores, baseando-se na definição de separação pela impureza

quando aplicada a técnica de índice de Gini, definida pela Equação 4 (TAYEFI et al.,

2017; KIM, 2016).

Gini(D) = 1−
m∑
i=1

Pi2 (4)

Para o qual, D representa as amostras do banco de dados e Pi é a proporção do número

de amostras relacionadas ao atributo i em D.

3.3.3 Método SHAP

A aplicação do Método SHapley Additive exPlanations (SHAP), proposto para

interpretação da importância das variáveis de entrada do modelo (LUNDBERG & LEE,

2017) determinou a ordenação dos atributos de maneira crescente por grau de importância,

exibindo ainda a influência de cada amostra do banco de dados em relação à variável-alvo

(o consumo de combustível) conforme defendido Ribeiro et al. (2016) e Marcílio-Jr &

Eler (2021) em relação às interpretações locais de cada atributo. A contribuição de cada

atributo (i é a contribuição do atributo i) na saída do modelo E(F) foi alocada com base

em sua contribuição marginal (SHAPLEY, 1953). Baseado em vários axiomas de modo a

alocar de forma justa a contribuição de cada recurso, os valores de SHAP são determinados

por meio da Equação 5 a seguir:

Φi =
∑

S⊆F{i}

|S|!(|F | − |S| − 1)!

|F |!
{E[f(X)|XS∪i = xS∪i]− E[f(X)|XS = xS]} (5)

Em que F é o conjunto de atributos de entrada do modelo; S denota um subconjunto;

S ∪ i é a união entre o subconjunto S e o atributo i; E[f(X)|XS = xS] é a expectativa

condicional do modelo f(·) quando um subconjunto S de atributos é fixado no ponto local

x.

A partir dos valores de SHAP gerados, foram empregadas cores frias para representar

valores pequenos, ao passo que cores quentes para registro dos valores grandes.

Consecutivamente, a representação destes dados sobre o eixo x, ocorreu do seguinte modo:

à esquerda do valor médio de SHAP, registros de fraca correlação com a variável-alvo,

enquanto que à direita, aqueles que tivessem uma forte correlação.
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3.4 Seleção de Algoritmos e Construção dos Modelos

Através de uma abordagem clássica de machine learning, empregada por Izbicki &

Santos (2019), o banco de dados foi dividido em dois conjuntos: treinamento e validação.

No total, 1342 registros caracterizados por 29 parâmetros foram selecionados para compor

a entrada do modelo, a partir dos quais criou-se duas partições: uma para treinamento,

contendo 90% do conjunto de dados, e outra, com os outros 10% das amostras restantes,

reservada exclusivamente para validação do modelo vencedor por meio da técnica de hold-

out, etapa adicional na qual o modelo escolhido deve ser capaz de predizer amostragens

aleatórias, até então, não vistas anteriormente (BREIMAN, 2001).

Inicialmente, a técnica de validação cruzada k-fold foi aplicada sobre o conjunto de

dados de treinamento, tendo sido dividido em dez subconjuntos de amostras, a partir dos

quais, sete conjuntos foram destinados para treinamento, enquanto que o restante para

teste, alternando entre si até que todos os subconjuntos tenham sido usados tanto para

teste quanto para treinamento (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009), ou seja, o

modelo será executado k vezes iterativamente. Durante cada iteração de uma configuração

de hiperparâmetros combinado, vários resultados de precisão do modelo foram obtidos e

calculados. A Figura 8 demonstra a distribuição proposta dos registros.

Figura 8: Distribuição dos dados para treinamento, teste e validação hold-out.

Fonte: Autor (2023).
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Conforme apresentado na Figura 8, 1342 amostras foram utilizadas para treinamento,

sendo, mais especificamente, 1095 embarcações para treinamento do modelo e outras 122

para teste. Restantes para a etapa adicional de validação via Método de Resistência

(hold-out), exclusiva ao modelo vencedor, foram apontadas outras 125 embarcações. É

importante ainda ressaltar que os registros pertencentes à cada partição foram escolhidos

de maneira aleatória em que o banco de dados foi dividido sem que houvesse um critério

avaliativo para tal, tendo em vista a capacidade de generalização esperada acerca do

modelo escolhido (HUANG et al., 2019).

O desenvolvimento do modelo, de fato, teve início ao passo que foram treinados,

por meio da programação em Python da biblioteca scikit-learn, os seis algoritmos do

tipo CART escolhidos: Árvore de Decisão (AD), Florestas Aleatórias (FA), Árvores

Extras (AE), Gradient Boosting Regressor (GBR), Extreme Gradient Boosting Regressor

(XGBoost), CatBoost Regressor.

3.4.1 Árvore de Decisão de Regressão (ACR)

No projeto proposto, utilizou-se o método de Árvores de Classificação e Regressão

(ACR), um dos métodos mais comuns para métodos de regressão baseados em árvore de

decisão. Em uma ACR, após a escolha do ponto de divisão ideal para obter o melhor

ajuste do modelo definido através do Critério de Gini, o espaço do parâmetro é dividido

em dois caminhos, processo executado recursivamente até que as regras de parada sejam

alcançadas e obtida a predição final.

As árvores de decisão apresentam-se como um algoritmo de machine learning em que,

a primeiro momento, são utilizados os valores conhecidos das observações para que, em

seguida, o modelo seja capaz de prever os dados presentes no banco de teste, onde os

valores das observações são desconhecidos (BREIMAN, 2001).

Trata-se de um método de aprendizagem supervisionada não paramétrico de regressão

na forma de uma estrutura de árvore com nós e ramos. Para o desenvolvimento do ACR,

os parâmetros foram particionados, ao passo que um modelo simples (árvore) foi treinado

para cada um, utilizando um conjunto de dados de treinamento em uma faixa contínua.

Como resultado do processo, obteve-se o valor médio das observações dos conjuntos de

treinamento que estão localizados no mesmo nó (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,

2009).
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Ainda segundo os autores, para desenvolvimento do modelo, propõe-se um número n

de amostras do banco de dados e d diferentes parâmetros, conforme Equação 6:

D{(xi; yi)}(|D| = n, xiεR)d, yiεR (6)

Em que D é o conjunto do número de amostras, ao passo que sua magnitude tende a ser

o próprio valor de n; xi representa a variável de entrada dos recursos disponíveis e deve

estar contido no intervalo dos valores reais de d; quanto ao valor de yi, variável de saída,

representa o resultado obtido pelo modelo e que deve ser melhorado com base em cada

iteração realizada pelo algoritmo.

O conjunto de parâmetros disponível foi, então, dividido em um número de regiões K,

chamado de RK , e o valor de predição do modelo foi obtido por meio do valor médio da

observação encontrada na região de valor K-nésia, ou seja, na última região. Em outras

palavras, o valor médio da região K foi encontrado ao longo do desenvolvimento dos

valores nas regiões anteriores. A combinação não-linear envolvendo o vetor de regressão

é dada pela Equação 7:

ŷi = media(yi|xi ∈ Rk); (7)

O valor correspondente a uma predição mais concisa com base nos dados observados,

ou seja, ŷi ideal, foi alcançado em virtude da minimização do erro quadrático mínimo,

σ, acarretando em uma performance de maior rendimento do modelo. Por esta razão, a

minimização de σ indica a melhoria de ŷi, definida através da Equação 8:

σ =
∑

(yi − ȳi)
2; (8)

Os valores σ podem ser simplesmente calculados, no entanto, é alto o esforço para

divisão da região. Para superar isso, foi aplicado um algoritmo recursivo para determinar

os nós de divisão ideais até que o ponto de parada fosse alcançado. Normalmente,

isso depende dos hiperparâmetros e da dificuldade do problema fundamental. Os

hiperparâmetros selecionáveis do modelo em estudo baseados em Abebe et al. (2020)

são:

• A profundidade máxima da árvore (max_depth) que indica a profundidade da

construção da árvore. Salienta-se que quanto mais profunda a árvore, maior

número de divisões (splits) haverá, capturando mais informações acerca dos dados;
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como consequência, aumentando a profundidade, o tempo computacional para

processamento dos dados e treinamento do modelo também crescerão;

• min_samples_split representa o número mínimo de amostras necessárias para a

divisão de um nó interno. Este item varia entre considerar apenas uma amostra

em cada nó e considerar todas as amostras em cada nó. Quando este parâmetro é

aumentado, a árvore é “forçada” a considerar mais dados em cada nó.

• O número mínimo de amostras requerido em cada nó folha (min_samples_leaf).

Muito semelhante ao min_samples_splits, de qualquer modo, para descrever o

número mínimo de amostras presentes nos nós folhas.

• Adicionalmente, o número de recursos (max_features) a serem considerados ao

pesquisar a melhor divisão deve ser especificado.

3.4.2 Método de Conjunto

O conceito básico no uso do Método de Conjunto é o desenvolvimento de um modelo

preditivo formado a partir da integração de modelos simples para obter um modelo

de melhor desempenho (ABEBE et al., 2020). Duas técnicas de Método de Conjunto

foram utilizadas no projeto proposto, denominadas: Aumento (boosting) e Ensacamento

(bagging). Ensacamento (bagging) é um método que visa a formação de um único e

inclusivo modelo de conjunto a partir da média de diferentes regressões geradas por

diferentes modelos, a fim de reduzir a variância. Dessa forma, o ensacamento pode ser

aplicado para um modelo com alta variância e baixo viés.

Ao contrário do ensacamento, o Aumento (boosting) é capaz de gerar um modelo de

conjunto a partir de um único modelo, como ocorre com o algoritmo de Árvores de Decisão.

Define-se como uma técnica sequencial que integra um conjunto de classificadores fracos,

definidos como árvores de decisão simples que, se usadas por conta própria, preveriam

a classe de observações com baixa precisão (HOLLOWAY et al., 2019). O objetivo

é tornar mais precisa a estimativa resultante do modelo tendo em vista que os novos

resultados do modelo desenvolvido têm pesos baseados nas saídas anteriores do modelo.

Se as saídas forem previstas corretamente, um peso menor será atribuído; caso contrário,

o peso atribuído será maior (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

54



Florestas Aleatórias (FA) O algoritmo de floresta aleatória, proposto por Breiman

(2001), é um método de árvore de decisão que usa a técnica de ensacamento (bagging)

para reduzir a variância, calculando a média de muitas árvores de decisão imprecisas, mas

aproximadamente imparciais (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008).

Para a construção de um modelo de Florestas Aleatórias, uma série de Árvores de

Decisão Regressoras (ACR) independentes (n_estimators) são geradas utilizando a base

de dados de treinamento disposta. A resposta do modelo é determinada pela média dos

resultados individuais das árvores de decisão, conforme exposto pela Equação 9:

ŷi(x) =
1

M

M∑
m,i=1

fm(xi); (9)

Em que M é o número de árvores de decisão do modelo n_estimators.

Para construir uma árvore de decisão, o método utiliza dados escolhidos a partir de

uma amostragem aleatória do conjunto de dados de treinamento com reposição, ou seja,

mesmo que um registro já tenha sido escolhido para treinamento do modelo, é permitido

que possa ser escolhido de novo para treinamento de outra árvore (BREIMAN, 2001).

Além disso, em cada ponto de divisão, ao invés de considerar todas as variáveis no

conjunto de dados de treinamento, cada árvore cresce pesquisando a melhor divisão a

partir das variáveis disponíveis, escolhidas aleatoriamente pelo modelo. Assim como o

conjunto de dados de treinamento, para cada nova árvore construída, são escolhidos

aleatoriamente diferentes atributos. Com isso, espera-se que, como consequência, o

crescimento das árvores aconteça independente e diferente umas das outras.

Na implementação do scikit-learn, semelhante aos ACRs, o número mínimo

de amostras necessárias para dividir um nó interno é controlado pelo parâmetro

min_samples_split.

Árvores Extras (AE) Semelhantemente ao algoritmo de Florestas Aleatórias (FA),

o método de Árvores Extras (AE) tem como princípio o desenvolvimento de um conjunto

de árvores de decisão do tipo regressão, partindo de uma estrutura padrão contendo

sequencialmente nós raiz, filho e folha, construídos de cima para baixo da árvore.

Entretanto, para um modelo de Árvores Extras, os pontos de corte selecionados para

divisão dos nós das árvores são extremamente aleatórios, além de não aplicar uma

subamostragem do banco de dados de treinamento: todas as amostras de treinamento
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são usadas (GEURTS et al., 2006).

Quanto às variáveis numéricas, o procedimento de divisão dos nós pelo método de

Árvores Extras possui dois parâmetros básicos, sendo o número de atributos a serem

escolhidos aleatoriamente em cada nó e o tamanho mínimo da amostra necessário para

divisão de um nó. Consecutivamente, são gerados os modelos preditivos das árvores

individuais, e o resultado final adotado é igual à média das regressões de todas as árvores

construídas, assim como ocorre no desenvolvimento de uma FA.

Os hiperparâmetros básicos adotados por este algoritmo são o número de atributos,

para garantir a eficácia do procedimento de seleção dos atributos; o tamanho mínimo da

amostra, para suavizar a influência do ruído (dados incorretos) resultante; e o número de

árvores, visando a redução da variância da combinação do modelo de conjunto.

Em uma implementação do scikit-learn, os hiperparâmetros são semelhantes àqueles

utilizados em uma Árvore de Decisão, incluindo também o parâmetro referente ao

número de árvores n_estimators na floresta. Normalmente, um número maior de

árvores treina melhor os dados. No entanto, adicionar muitas árvores pode retardar

consideravelmente o processo de treinamento, portanto, uma pesquisa paramétrica para

encontrar a configuração ideal é necessária.

Aumento de Gradiente (AG) O modelo de Aumento de Gradiente (AG) tem como

fundamento o método de Aumento (boosting), que produz um modelo preditivo eficaz a

partir de um conjunto de modelos de regressão fracos, geralmente usando árvores de

decisão (FRIEDMAN, 2002). Um novo regressor é construído adicionalmente ao modelo

em diferentes estágios, permitindo a otimização das funções de perda (loss function). No

desenvolvimento de um modelo de Aumento de Gradiente, um conjunto de árvores usa M

funções aditivas para estimar a saída, de acordo com a Equação 10:

ŷi(x) =
M∑

m=1

fm(xi), fm ∈ ζ. (10)

Conforme visto na Equação 11, ζ denota o domínio da função que inclui todas as árvores

de regressão:

ζ = f(x) = wq(x), w ∈ <T , q : <d → T (11)

Em que q denota a estrutura de cada árvore que mapeia o correspondente índice da folha;

T denota o número de folhas em uma árvore. Cada fm corresponde à uma estrutura
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de árvore independente, q, e a um peso de folha, w. Diferente das ADRs, cada árvore

de regressão contém uma pontuação contínua em cada folha, sendo wj a pontuação da

respectiva folha jth. O peso da folha é calculado pela minimização da função de perda,

vide Equação 12:

Ω =
∑
i

l(ŷl, yi) +
1

2
λ

T∑
j=1

w2
j (12)

Para o qual, l representa a função de perda diferençável que mede a diferença entre o valor

predito, ŷl, e a amostra, yi. λ denota um valor constante de regularização para penalizar

a complexidade do modelo, e o wj ótimo pode ser obtido por meio de uma aproximação

da série de Taylor de segunda ordem da Equação 13.

wj =

∑
i∈Ij

∂l(yi,ŷl)
∂(ŷl=0)∑

i∈Ij (
∂2l(yi,ŷl)
∂(ŷl=0)2

) + λ
(13)

Em que Ij é o banco de dados contido em uma folha j.

Na implementação do scikit-learn, um AGR também tem os mesmos hiperparâmetros

principais que um ACR com a adição de n_estimators e a taxa de aprendizagem que

podem ajudar o modelo a diminuir a contribuição de cada árvore.

Aumento Extremo de Gradiente (AEXG) O Aumento Extremo de Gradiente

(AEXG) fornece hiperparâmetros de regularização adicionais, conforme apresenta a

Equação 14, o que contribui para a redução de ocorrência do sobreajuste (overfitting)

do modelo, além de diminuir a variabilidade das predições, aumentando a sua precisão.

A saída predita yi é obtida minimizando a função de regulação Φ:

Φ =
∑
i

l(ŷi, yi) +
∑
m

Ω(fm) ∴ Ω(f) = γT +
1

2
λ||w||2 + a|w| (14)

Para os quais Ω representa o parâmetro de regularização que penaliza a complexidade

do modelo como funções de árvore de regressão e suaviza os pesos finais aprendidos de

modo a evitar o sobreajuste (overfitting). T representa o número de nós folha e w é a

pontuação do nó folha. γ, λ e α são parâmetros que definem o grau de regularização.

Em relação aos parâmetros λ e α, também definidos para regularização L1 e L2,

respectivamente, têm diferentes influências no peso; α induz o peso aprendido a ser zero,

enquanto que λ intervém para que o peso seja pequeno. λ é um hiperparâmetro de pseudo-

regularização, denominado multiplicador de Lagrange, que controla a complexidade de
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uma determinada árvore e especifica a redução de perda mínima necessária para fazer mais

partições em um nó folha, o que significa que, quanto mais alto for seu valor, menor será o

número de divisões geradas. Além do uso de um termo de regularização, a subamostragem

do preditor foi usada para evitar o sobreajuste (CHEN & GUESTRIN, 2016).

Durante o processo de predição, os resultados de cada árvore são somados para que

sejam obtidos os resultados finais do modelo. Os parâmetros de cada árvore (ft), que inclui

a estrutura da árvore e as pontuações obtidas por cada nó folha, deve ser determinado.

Por meio do método de treinamento aditivo, o resultado de uma árvore é adicionado ao

modelo em determinado momento. O valor predito (ŷ(i t)) obtido na etapa t pode ser

utilizado no processo de desenvolvimento do algoritmo, conforme Equação 15:

Φŷi
(t) =

M∑
m=1

fm(xi) = ŷ
(t−1)
i + ft(xi) (15)

Quando na configuração dos parâmetros iniciais do modelo, cada observação foi

prevista como a média de todas as variáveis de resposta observadas, determinando um

peso igual para todos. O ajuste dos pesos ocorreu ao longo de cada iteração, onde quanto

mais uma previsão falhava, maior o peso desse dado observado naquela árvore, haja vista

que o algoritmo foi forçado a focar nessa observação.

Consequentemente, as árvores adicionadas em sequência foram treinadas a partir das

variações do conjunto de registros não “reconhecidos” adequadamente pelo modelo. O

critério de parada quanto à criação de novas árvores foi acionado quando no número

máximo de árvores ou quando as predições não estavam mais a contribuir com avanços

consideráveis, ou seja, a capacidade do modelo em predizer novos registros não apresentava

mais avanços significativos. Em uma implementação de scikit-learn, os parâmetros

adicionais em AEXGs são γ, λ e α, como mencionado acima. Esses parâmetros de

regularização limitam o quão extremos os pesos (ou influência) das folhas em uma árvore

podem se tornar.

Catboost CatBoost é uma biblioteca de software de código aberto que possui

capacidade de tratamento de dados categóricos. Na fase de treinamento do modelo,

diferente dos demais algoritmos, não há a substituição binária de valores categóricos,

ocorrendo, em contrapartida, a execução de uma permutação aleatória do conjunto

de dados e cálculo do valor médio da predição resultante que deve ser comparado ao
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mesmo valor da categoria quando colocado antes do dado de permutação. Com essa

forma de utilização das variáveis categóricas, CatBoost reduz o sobreajuste (overfitting)

(PROKHORENKOVA et al., 2018).

Para lidar de maneira eficaz com a presença de parâmetros categóricos, o algoritmo

CatBoot utiliza o método de Estatísticas Alvo (EA), semelhante à codificação média, em

que acontece a substituição do atributo yik referente à iteração K por um equivalente

numérico igual à estatística da variável-alvo. A estimação do valor esperado é

condicionado pelo atributo, de acordo com Prokhorenkova et al. (2018) e está apresentado

pela Equação 16:

ŷk
i ≈ E(y|yi = yiK) (16)

Para transformação da variável categórica em numérica, de acordo com a Equação 17,

o valor alvo médio é, então, determinado através de um estimador baseado nas amostras de

mesma categoria que yi, correspondente à amostra de valor K. Dessa maneira, o residual

é suavizado em virtude de determinado p anterior através do aprendizado, com a > 0.

ŷk
i =

∑n
j=1 lyij=yik

· yj + ap∑n
j=1 lyij=yik

+ a
(17)

Em que o valor p é definido pela média do valor alvo sobre a amostra, a identificado como

um parâmetro que desempenha função do grau de regularização. Quando na construção

de uma nova divisão para a árvore, o algoritmo Catboost utilizou-se da estratégia de não

usar uma variável formada através da combinação de atributos como parâmetro de divisão

da árvore. Em contrapartida, para o próximo corte, ocorreu a combinação de todos os

atributos categóricos que, posteriormente, foram dinamicamente convertidos em números

por meio da técnica de Estatísticas Alvo (EA), também aplicado por Fei, Fang e Ling

(2020).

3.5 Otimização de Hiperparâmetros

Existem vários hiperparâmetros em um modelo e a alteração nos valores dos

hiperparâmetros pode afetar o desempenho do modelo construído (ABEBE et al., 2020).

Uma vez que os valores ideais do hiperparâmetro não são identificados inicialmente, a

otimização deve ser realizada para selecionar os valores adequados para cada modelo.

Para o projeto proposto, referente à Bergstra et al. (2011), aplicou-se a Busca

Aleatória (Random Search) como técnica de otimização de hiperparâmetros, na qual os
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valores dos hiperparâmetros são escolhidos aleatoriamente, a partir de uma distribuição

normal, dado um específico determinado espaço de hiperparâmetro (PROBST; WRIGHT;

BOULESTEIX, 2019). Inicialmente, é definida manualmente uma faixa de limites dos

parâmetros possíveis e o algoritmo faz uma pesquisa sobre eles para o número de iterações

pré-determinadas.

Conforme aplicado por Bergstra & Bengio (2012), quando em um problema de

otimização hiperparamétrica, o método de Busca Aleatória gera, como amostra, valores

candidatos para cada hiperparâmetro (i) do algoritmo de aprendizado, para este caso de

regressão, por meio da definição de uma função de densidades. Dessa forma, consiste

em uma amostragem seguida pelo treinamento e avaliação do modelo utilizando o vetor

amostrado. Estas duas tarefas acontecem em ciclo, de maneira recursiva, até que uma

condição de parada ocorra, seja esta pelo número máximo de treinamentos ou pelo tempo

de processamento.

3.6 Aplicação de Métricas de Desempenho

A partir da aplicação da técnica de validação cruzada para particionamento do espaço

amostral em treinamento e teste, na qual alternou-se, a cada rodada, a porção a ser

utilizada, foi necessária a avaliação do desempenho para estes cenários, tendo em vista

a diversidade dos registros contidos no banco de dados, mensurando a capacidade de

extração dos padrões e predição da variável-alvo pelos algoritmos propostos (HASTIE;

TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Para tal, tornou-se mais vantajoso examinar diferentes métricas de desempenho para

que fossem proporcionadas múltiplas perspectivas acerca dos aspectos qualitativos de cada

modelo. O objetivo, dessa maneira, era de contribuir para a tomada de decisão quanto ao

modelo que mais se adequa à aplicação exigida, seja no treinamento, teste ou até mesmo

na validação, este último para o caso do algoritmo vencedor (HASTIE; TIBSHIRANI;

FRIEDMAN, 2009).

Dessarte, as métricas de desempenho escolhidas com base nos critérios de maior

utilização e nos objetivos de cada métrica foram: Erro Médio Absoluto (EMA), Quadrado

Médio do Erro (QME), Erro Quadrático Médio (EQM) e Coeficiente de Determinação

(R2).
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3.6.1 Erro Médio Absoluto (EMA)

O Erro Médio Absoluto (EMA) foi calculado a partir da média dos erros obtidos em um

intervalo de valores de previsões. Em outras palavras, foi empregada a média aritmética

das diferenças absolutas entre o valor predito e o valor real, para que, dessa forma, fosse

possível a mensuração da proximidade entre a previsão e os resultados reais (TOQUÉ et

al., 2017; PANI, 2014).

O principal objetivo em seu uso deu-se em estabelecer, através de uma magnitude,

comparações entre previsões e resultados finais obtidos. Vale enfatizar que cada erro

cometido ao longo do processo de previsão contribuiu para o EMA de forma proporcional.

Sendo assim, relacionou-se os valores dos erros gerados pela diferença entre o valor

predito e o valor real através de uma média aritmética, em função do tamanho do conjunto

de previsão, conforme segue na Equação 18, explicitada por Pani (2014), Kitsikoudis

(2014), Toqué et al. (2017) e Fan et al. (2018).

EMA =
1

n

∑
|yj − ŷj| (18)

Em que ŷ é definido como o valor predito; y é determinado como o valor real da amostra;

e n, descrito como o número de vezes em que a diferença entre os termos foi calculada.

3.6.2 Quadrado Médio do Erro (QME)

De forma semelhante ao Erro Médio Absoluto (EMA), foi considerada uma medida de

tendência central pela qual fosse mensurada a qualidade da previsão através de um valor

calculado. Determinou-se, por meio do Quadrado Médio do Erro (QME), uma medida

da qualidade da previsão através da comparação do valor da diferença média quadrática

entre o valor real e o valor predito, conforme abordado pela Equação 19 (CORADDU et

al., 2017; DAWOOD, 2019):

QME =
1

n

∑
(yj − ȳj)

2 (19)

Em que y é o valor real da amostra; ŷ é o valor predito pelo modelo; e n é o número

de vezes em que a diferença entre os termos foi calculada. O principal objetivo em sua

utilização deu-se em virtude da busca pelo melhor resultado do preditor, caracterizado

por um valor mais próximo de zero possível, indício de uma previsão eficaz, além de nunca

poder assumir um valor negativo (JEON et al., 2018).
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3.6.3 Erro Quadrático Médio (EQM)

Para determinação da acurácia, visando a comparação de erros existentes nas predições

de diferentes modelos aplicados em um conjunto de dados em particular, o Erro

Quadrático Médio (EQM) foi empregado no projeto proposto (ALAWADI et al., 2019;

LIANG et al., 2019).

O principal propósito no uso deste indicador de desempenho deu-se pela necessidade

em indicar quão próximas as estimativas do modelo estavam em relação aos valores

das amostras originais. Quanto menor seu valor, mais ajustado estava o modelo,

demonstrando uma ótima performance do mesmo (IZBICKI & SANTOS, 2019).

Definido como a raiz quadrada da relação entre o desvio padrão, obtido através do

quadrado da diferença entre o valor predito e o valor original, e o número de amostras

do conjunto de dados, conforme apresentado pela Equação 20. Tais discrepâncias entre

predições e as amostras, quando ocorridas na fase de treinamento, foram determinadas

como residuais, enquanto que, quando ocorridas na fase de teste, reconhecidas como erros

de predição.

EQM =

√∑n
i=1(yj − ȳj)2

n
(20)

Em que X0 representa os valores das amostras; Xm representa os valores preditos pelo

modelo.

Devido ao uso do quadrado dos residuais, diferenças muito grandes foram penalizadas

de maneira severa, o influenciando no treinamento do modelo ao atribuir mais peso a este

tipo de atributo de maior magnitude em detrimento aqueles de menores proporções.

3.6.4 Coeficiente de Determinação (R2)

O coeficiente de determinação (R2) teve por função quantificar a correlação entre as

probabilidades obtidas diretamente das amostras de dados e as probabilidades estimadas

derivadas da distribuição teórica treinada. Em outras palavras, trata-se de uma medida

comum de quão bem o modelo se ajusta à variável dependente no conjunto de treinamento

(HAREL, 2009); expressa como a proporção da variância do parâmetro dependente predito

em relação aos valores observados de uma variável aleatória independente (SCHOBER;

BOER; SCHWARTE, 2018).

O coeficiente de determinação baseou-se em dois principais parâmetros (ABEBE et
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al., 2020):

• SSres tido como o somatório dos quadrados da diferença entre os valores observado

e predito, conforme Equação 21, responsável por quantificar quão distante as

predições geradas pelo modelo estavam dos registros originais;

SSres =
∑

(yi − ŷi)
2 (21)

Para o qual yi representa cada registro original e ŷi é o valor predito pelo modelo.

• SStot, definido como o somatório dos quadrados da diferença entre os valores

observados e a média das amostras de entrada de acordo com a Equação 22, cujo

resultado apresentou o afastamento dos dados originais quanto ao valor médio de

todos os registros.

SStot =
∑

(yi − ȳi)
2 (22)

Em que yi representa cada registro original e ȳ é a média dos registros originais.

A diferença entre os dois fatores demonstrou quão afim estavam os dados preditos pelo

modelo em relação ao modelo médio, justamente porque quando dividida tal diferença

pelo próprio SStot, foi possível encontrar o coeficiente de distribuição R2, dito indicador

da representatividade da boa adequação do modelo, conforme apresenta a Equação 23.

R2 = SStot − SSres ∴ R2 = 1− SSres

SStot

(23)

Os valores para R2 variam entre 0 e 1 (0 e 100%); quando igual a 0, trouxe como

significado que o modelo proposto não obteve boa performance quando na tentativa de

predizer os dados originais; em contrapartida, quando alcançado o valor 1, constatou-se

como predição perfeita (PANAPAKIDIS; SOURTZI; DAGOUMAS, 2020). Assim, quanto

maior o R2, mais explicativo tornou-se o modelo linear para o projeto proposto, ou seja,

melhor ele se ajusta à amostra (FAN et al., 2018).

A determinação do modelo vencedor, ou seja, aquele que há de apresentar a melhor

performance por conseguir predizer de maneira mais satisfatória os valores da variável-alvo

dados determinados preditores, avaliou-se o coeficiente de determinação, R2, alcançado

por cada modelo em todas as rodadas da validação cruzada.Um R2 baixo significaria que

63



as predições proporcionadas estavam distantes dos valores reais e, portanto, o modelo

desenvolvido não seria suficiente para explicar o comportamento da variável-alvo.

Como exemplo, um coeficiente de determinação igual a 0,50 significa que o modelo

desenvolvido foi capaz de “aprender” cerca de 50% da variância da variável dependente a

partir do regressores (variáveis independentes) aplicados no projeto.

3.7 Validação do Modelo

Para mitigar o problema de sobreajuste (overfitting) gerado durante as fases de

treinamento e de teste do modelo, adotou-se a Validação de Retenção (MOHR et al.

2018). Os dados foram separados inicialmente, em três partes não sobrepostas para

treinamento, teste (retenção) e validação final (YADAV & SHUKLA, 2016). Foram

selecionadas 852 embarcações para treinamento e 365 para a etapa de teste. Outras

125 embarcações restaram para a etapa adicional de validação via Método de Retenção

(Hold-out), exclusiva ao modelo de melhor desempenho ainda na fase de construção e

treinamento do modelo.

A validação de retenção pode ter diferentes porcentagens de dados sendo retidos para

teste, desde 20% de validação de retenção ou até 10% de validação de retenção (YADAV &

SHUKLA, 2016). Os registros pertencentes à cada partição foram escolhidos de maneira

aleatória em que o banco de dados foi dividido sem que houvesse um critério avaliativo para

tal, tendo em vista a capacidade de generalização esperada acerca do modelo escolhido

(ZHANG et al., 2019). Diferentes aproximações do desempenho de generalização podem

levar a diferentes desempenhos de teste (ZENG & LUO, 2017).

4 RESULTADOS

4.1 Categorização dos Padrões

Cerca de 1342 embarcações contribuíram com a movimentação de passageiros e de carga

na região amazônica por meio do transporte aquaviário considerando o período entre os

anos 2015 e 2017: foram catalogadas 692 e 651 embarcações, respectivamente, em cada

ano.

Conforme exposto no Figura 9, o transporte misto, concentrado na movimentação
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de passageiros e carga, tem maior participação no modal aquaviário da região, contando

com 764 registros, cerca de 56,9% das embarcações, uma diferença de 496 embarcações

em relação à quantidade de lanchas, segundo colocado, que detém 268 embarcações e

representa 20,3% da amostragem das embarcações. Os número de ferryboats apresentado

foi de 120 unidades, contabilizando 8,9% do montante, enquanto que para embarcações

que transportam apenas passageiros foram 101 registros, cerca de 7,5% das embarcações.

Além disso, foram 51 chatas, 3,8% do número total de embarcações, e 21 embarcações cujas

características não coincidem com as demais categorias e, por isso, categorizadas apenas

como Outras, representando 1,5% das embarcações. Por fim, 12 catamarãs, quantidade

equivalente à 0,9% do montante.

Estas categorias de transporte hidroviário foram anteriormente definidas pela Agência

Nacional de Transporte Aquaviário (ANTAQ) face ao perfil de navegação interior

empregado na Amazônia em que muitas pessoas têm no modal aquaviário a única

alternativa para deslocamento próprio, bem como envio de mercadorias.

Figura 9: Distribuição das embarcações de acordo com o regime de navegação.

Fonte: Autor (2023).

O tipo de navegação ao qual a embarcação está dedicada influencia na concepção do

material a ser utilizado em sua construção. De acordo com que apresenta-se na Figura 10,

há uma expressiva utilização de embarcações construídas em madeira, motivada pela
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identidade regional em que muitos armadores tendem a optar por um material que seja

resistente, leve e, ao mesmo tempo, mais facilmente disponível para aquisição e com baixo

custo. Dessa forma, são alcançadas as necessidades construtivas e operacionais suficientes

para um ótimo desempenho dessas embarcações construídas em madeira que apresentam

um projeto mais robusto de maneira a comportar o arranjo das cargas em conjunto com

os passageiros.

A madeira é destaque, inclusive, em detrimento ao aço naval e ao alumínio, estes

que concentram uma quantidade similar de embarcações: foram 745 embarcações de

madeira, 55,5% do total; outras 301 embarcações em aço naval, 22,4% do montante; 264

embarcações com casco em alumínio, cerca de 19,6% das embarcações; e 32 embarcações

em fibra, um percentual de apenas 2,4% do geral.

Figura 10: Distribuição das embarcações conforme material de construção do casco.

Fonte: Autor (2023).

Uma visão mais centrada nos materiais utilizados de acordo com os tipos de

embarcação está evidenciada no Figura 11. Cada quadrante corresponde à quantidade

de embarcações edificadas por tipo de material (alumínio, fibra, aço naval e madeira) de

acordo com os seguintes tipos de embarcação: ferryboat, lancha, passageiro ou misto –

parcela que representa 93,7% dos registros.

É possível inferir a partir do Figura 11 que, de 753 embarcações destinadas ao

transporte misto, cerca de 588 embarcações tiveram o casco construído em madeira,
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enquanto que o restante, 176 barcos, em aço naval. Como parâmetro comparativo,

embarcações do tipo ferryboat e lancha têm sua representatividade baseada no alumínio e

aço naval, respectivamente, quando se tratando sobre o material do casco. Nota-se, dessa

maneira, que a madeira tem uma participação significativa quando para transporte de

passageiros e cargas, fato que não se repete para lanchas e ferryboats.

As lanchas apresentaram, em sua maioria, o alumínio como material construtivo

mais utilizado, sendo 240 embarcações, cerca de 87,9% de um total de 273 lanchas.

Caracterizam-se como embarcações de velocidade que, embora transportem cargas, tem no

deslocamento rápido de passageiros o seu principal propósito, sendo o alumínio o material

mais indicado para sua construção trazendo vantagens como: menor peso, resistência

satisfatória e boa conformação construtiva.

No caso dos ferryboats, 105 embarcações foram construídas em aço naval, 87,5% de

120 embarcações levantadas. Como são embarcações empregadas, principalmente, no

transporte de cargas mais pesadas, como veículos e mercadorias, além de passageiros,

é imprescindível que, frente ao peso requisitado, seja aplicado um material de grande

resistência e, por esta razão, há uma preferência maior no uso do aço naval.

Embarcações dedicadas exclusivamente ao transporte de passageiros, cuja alta

capacidade de acomodação de pessoas é prioridade, inclusive, em detrimento à velocidade

de cruzeiro e capacidade de transporte de carga, semelhante às embarcações de transporte

misto, há uma tendência na utilização de casco em madeira: são 78 embarcações,

representando 77,2% do montante.

Conhecer o comportamento dos dados a partir do tipo de embarcação e material

utilizado para sua construção possibilita uma análise mais clara da distribuição

do consumo de combustível das embarcações operantes na região amazônica. O

fracionamento dos dados em função do consumo de combustível está demonstrado

na Figura 12, trazendo a quantidade de embarcações em referência à quantidade de

combustível utilizado por viagem. Nota-se que grande parte das embarcações consome um

volume de combustível entre 500 e 1000 litros, bem como uma parcela significativamente

menor chega a um valor acima dos 4000 litros, por exemplo. Importante dizer que as

constatações apresentadas fazem menção a um consumo de combustível absoluto por

viagem.
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Figura 11: Relação entre o material de construção do casco e a categoria de navegação da

embarcação.

Fonte: Autor (2023).

Salienta-se, através deste embasamento, duas principais constatações:

a. A distribuição não é normal (ou gaussiana) e os atributos apresentam relações não-

lineares com a variável-alvo;

b. Existem valores extremos, também chamados raros, presentes na variável dependente

do estudo, caracterizada pela “cauda” deslocada à direita da figura, sendo necessário

uma etapa de pré-processamento para tratamento dos dados, ao passo que outliers

indesejados devem ser encontrados e removidos.

Acontece que há um número maior de embarcações que operam com até mil litros por

viagem do que a quantidade das mesmas que consomem um volume superior a este limite.

Embarcações que registram um consumo acima de quatro mil litros, por sua vez, tendem

a ser consideradas “eventos” raros.
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Figura 12: Distribuição das embarcações amazônicas em função do consumo de combustível.

Fonte: Autor (2023).

De modo a corroborar com a assertiva anterior, a Figura 13 esboça a relação da

variável-alvo, consumo de combustível, com dois outros preditores: duração da viagem e

potência do motor. Ambos os gráficos trazem a dispersão dos registros concernentes ao

banco de dados da ANTAQ explicitando, neste caso, qual o consumo de combustível das

embarcações quando a partir da duração de sua viagem e potência do seu motor.

Observa-se que há uma concentração de embarcações operantes apresentando um

volume de óleo consumido em torno de 2000 litros com duração de viagem até vinte

horas. Quanto à potência do motor, nota-se um acúmulo de embarcações na faixa entre

100 HP e 400 HP para um mesmo consumo de até 2000 litros. Os pontos fora da curva

apresentam-se mais distantes da origem, em que quanto maior a duração da viagem, maior

o consumo de combustível. A mesma prerrogativa, no entanto, não pode ser estabelecida

para o padrão de potência do motor tendo em vista que o comportamento da distribuição

apresenta-se predominantemente não-linear.

Explica-se, portanto, que a concentração característica das embarcações quanto ao
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consumo de combustível menor do que 1000 litros ocorre devido à boa parte das viagens

serem rápidas, com duração inferior à dez horas, e também pelas potências propulsivas

utilizadas não serem altas, algo em torno de até 350 HP.

Figura 13: Relação consumo de combustível versus duração da viagem e potência do motor.

Fonte: Autor (2023).

A relação potência do motor versus consumo de combustível revela ainda a existência

de embarcações cujas potências são as mesmas, porém, apresentando volumes consumidos

diferentes. Por esta razão, evidencia-se a inefável necessidade em estratificar tanto

parâmetros físicos quanto operacionais, bem como propulsivos.

O levantamento anterior é explicado devido à diferença de regime operacional sob os

quais estão submetidas as embarcações, seja regime de planeio ou deslocamento. Fica

manifesto, dessa maneira, que para um transporte de altas cargas é fundamental um

motor de potência proporcional, gerando, consequentemente, um consumo de combustível

menor. Os ferry-boats, exemplo de regime em deslocamento, se utilizam de uma potência

propulsiva maior do que embarcações para transporte misto de porte médio, até 300

passageiros. Entretanto, a mesma assertiva não é cabível quando em alusão às lanchas,

uma vez que, embora transportem um valor de carga menor do que os ferry-boats,

caracterizam-se por motores de alta potência devido à necessidade de atingir grandes

velocidades, ou seja, um regime de planeio.

Imprescindível conhecer o regime de operação das embarcações, haja vista que devem

ser identificados os valores que, de fato, são outliers, isto é, dados que se diferenciam
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drasticamente dos outros: são pontos fora da curva que podem enviesar negativamente o

projeto proposto. À exemplo disto, percebe-se que existem embarcações de mesmo regime

operacional cuja potência é similar, porém, apresentando diferença discrepante quanto ao

consumo de combustível. O mesmo parecer é válido para a duração da viagem.

Por esta razão, os gráficos no formato diagrama de caixa apresentados, à posteriori,

contribuem para a constatação acerca da presença de valores que fogem à média ou padrão

dos valores alcançados quando nas tratativas que dizem respeito às embarcações operantes

na região, sendo assim, considerados valores extremos. Importante citar ainda que,

devido ao acesso restrito das localidades pesquisadas e ambiente desconfortável onde os

questionários eram aplicados, erros de origem humana possivelmente aconteceram quando

no momento do levantamento dos dados por parte da equipe e que não distinguem-se em

relação aos demais registros, evidenciando uma coleta não-otimizada.

4.1.1 Estratificação do Universo de Embarcações Proposto

Após aquisição de dados, cuja base para coleta dos registros foi o ECTFA, houve

tratamento dos registros e aplicação inicial de método de seleção de atributos do tipo filtro,

reduzindo o número de atributos escolhidos e contidos na etapa de pré-processamento

para dezessete, das quais quinze eram numéricas e outras duas categóricas. Parâmetros

referentes às condições ambientais (onda, vento e correnteza) não foram consideradas

devido não estarem disponíveis para análise pelo estudo-base.

Os quinze parâmetros numéricos adotados estão apresentados na Tabela 5, gerados

após fase de processamento e seleção de atributos, juntamente às métricas quantitativas,

como média, mediana, mínimo, máximo e limites característicos aos primeiro e terceiro

quartil de cada atributo. Sob a ótica de comportamento dos dados apresentados, entende-

se que:

• Cerca de metade das viagens performadas tem duração de até 9 horas;

• 75% do total de embarcações tem comprimento até 31,3 metros;

• Embarcações que navegam com cinco propulsores não apresentam ganhos

significativos de velocidade ou desempenho para os trajetos da região;

• A maior embarcação para transporte de passageiros contida no banco de dados é

capaz de transportar 1400 pessoas;
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• A embarcação de maior capacidade de carga utilizada no transporte misto é capaz

de movimentar até 1600 toneladas;

• O calado de grande parte das embarcações amazônicas restringe-se a 1,80 metros

devido às restrições inerentes às vias navegáveis;

• A média de consumo de combustível das embarcações operantes na Amazônia está

em torno de 1270,88 litros.

Os diagramas de caixa apresentados na Figura 14 correspondem aos valores

anteriormente apresentados por meio da Tabela 4, assim apresentados com o intuito de

identificar os pontos extremos (outliers) ainda contidos na base de dados mesmo após a

fase de processamento.

Quanto às características físicas, ocorre que, para os registros levantados na região

amazônica, o comprimento médio das embarcações apresentado foi igual a 26 metros,

enquanto que para os demais parâmetros como boca, calado e pontal foram obtidos valores

médios iguais a 5,92 metros, 1,53 metros e 2,10 metros, respectivamente. Grande parcela

dos pontos extremos para os quesitos citados, tornam evidente a preferência na construção

de embarcações de pequeno a médio porte para durações de viagem e carga transportada

menores.

Para as variáveis propulsivas, a citar o número de propulsores, potência média do

motor e velocidade de cruzeiro, o valor médio apontado foi de 1,38 propulsor, 393,18 HP e

16,28 nós, respectivamente. O número de propulsores médio encontrado demonstra uma

tendência maior no uso de um propulsor do que dois propulsores, haja vista ser uma

variável “binária”, não passível de fracionamento. A velocidade média apontada revela

um regime de operação adotado por boa parte das embarcações como sendo de planeio

em que é priorizada a velocidade de cruzeiro em detrimento ao volume de passageiros e

carga transportados pela embarcação, uma vez que quanto mais peso, maior resistência

contra o deslocamento e menor a velocidade do barco.
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Tabela 5: Distribuição dos registros após fase de processamento.

Parâmetro QTD M MD MN 25% 50% 75% MX

Comprimento

1342

26,0 10,9 6,0 19,0 23,3 31,3 76,0

Boca 5,9 2,6 1,5 4,0 5,7 7,4 21,4

Calado 1,5 0,58 0,3 1,1 1,5 1,8 5,0

Pontal 2,1 0,79 0,6 1,6 2,0 2,5 14,0

Potência do Motor 393,1 281,1 80,0 200,0 350,0 480,0 2750,0

Velocidade de Cruzeiro 16,2 6,34 8,0 12,0 15,0 19,7 40,0

Número de Propulsores 1,3 0,59 1,0 1,0 1,0 2,0 5,0

TPB 150,6 187,3 5,0 35,0 109,0 141,5 1600,0

Deslocamente Leve 29,0 35,5 2,0 7,0 21,0 28,0 297,0

Número de Geradores 1,2 0,7 0,0 1,0 1,0 2,0 5,0

Capacidade de Passageiros 140,0 159,3 10,0 52,0 88,0 145,0 1400,0

Capacidade de Carga 113,3 182,1 0,0 5,0 46,0 130,0 1600,0

Número de Tripulantes 4,4 2,42 1,0 3,0 4,0 6,0 22,0

Duração de Viagem 20,4 37,5 0,2 3,0 9,0 21,7 768,0

Consumo de Combustível 1270,8 2136,6 5,0 150,0 400,0 1300,0 20000,0

QTD: Quantidade de registros; M: Média; MD: Mediana; MN: Mínimo; MX: Máximo.

Fonte: Autor (2023).

Os preditores concernentes à operação das embarcações, como tonelagem porte

bruto (capacidade máxima, em toneladas, a ser transportada por uma embarcação sem

considerar seu peso próprio), deslocamento leve (apenas o peso próprio da embarcação

sem quaisquer outras cargas como consumíveis ou tripulação), capacidade de passageiros

e de carga, número de tripulantes e duração da viagem apresentaram média de 150,64

toneladas, 29,07 m3, 140 passageiros, 113,37 toneladas e 20,40 horas, consecutivamente.
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Figura 14: Representação em box-plot dos parâmetros de entrada do modelo.

Fonte: Autor (2023).

4.2 Seleção de Atributos

4.2.1 Matriz de Correlação via Método de Coeficiente de Pearson

Para validação dos algoritmos propostos - Árvore de Decisão, Florestas Aleatórias,

Árvores Extras, Aumento de Gradiente, Aumento Extremo de Gradiente e Catboost -

uma análise de regressão foi desenvolvida por meio da repartição do banco de dados das

embarcações levantadas em parcelas para treinamento, teste e validação na proporção de

70%, 20% e 10%, respectivamente, do contingente total dos registros.

Para a etapa de seleção de atributos, tal como defendido pelos trabalhos desenvolvidos

por Abebe et al. (2020) e Uyanik et al. (2020), em função da necessidade em conhecer a

relação existente entre as variáveis de entrada e alvo do modelo, optou-se pela aplicação

do Método de Correlação de Pearson. A matriz de correlação entre os parâmetros está

apresentada na Figura 15, cujos valores variam de -1 e +1 entre tons claros e escuros,

demonstrando a afinidade entre tais variáveis: quanto maior a dependência entre duas

variáveis, mais próximo de +1 será o termo contido na interseção entre ambas, além

de assumir uma cor de tonalidade mais clara, fator que pode, inclusive, representar

redundância entre variáveis. Os parâmetros de entrada do modelo estão identificados nos
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eixos x e y, enquanto que a diagonal principal apresenta um espalhamento das relações

entre os parâmetros em que, seja no triângulo inferior ou superior à diagonal principal,

as variáveis e as relações não se alteram (LIU et al., 2017).

Figura 15: Matriz de Correlação de Pearson entre os parâmetros do modelo.

Fonte: Autor (2023).

Para os parâmetros operacionais tempo de viagem, distância e velocidade, os

coeficientes de correlação obtidos foram de +0,85, +0,78 e -0,21. Quanto mais tempo

uma embarcação estiver navegando, consequentemente, uma quantidade maior de óleo

será demandada para combustão, impactando no volume de combustível consumido. A

mesma premissa aplicou-se para viagens com grandes distâncias: viagens com itinerários

mais longos tendem a consumir mais do que se comparado à viagens rápidas. A velocidade,

por sua vez, apresentou a correlação negativa mais forte de todos os preditores levantados.

Quanto mais alta a velocidade de cruzeiro da embarcação, menor será o consumo de

combustível desempenhada pela mesma, uma vez que o tempo de viagem será menor.

Levando em consideração apenas os atributos dimensionais dos registros coletados, o

comprimento (+0,58) destacou-se com a maior correlação com o consumo de combustível,

75



demonstrando que quanto maior for a embarcação em seu sentido longitudinal, maior

será a tendência da embarcação consumir um volume considerável de combustível. Os

demais atributos dimensionais e físicos como boca (+0,56), calado (+0,55) e pontal

(+0,42) apresentaram o mesmo comportamento, cuja relação é diretamente proporcional

em função do consumo de combustível, porém, com intensidade correlativa menor quando

comparado ao comprimento. Para o projetista, é de extrema importância conhecer a

dimensão física de construção que contribuirá para um alto consumo de combustível, uma

vez que, optando por otimização de custos, o comprimento deve ser o primeiro parâmetro

a ser revisado.

Tendo em vista que o coeficiente de arrasto e a resistência friccional são funções

dependentes do tamanho da embarcação, quanto maior for o comprimento do navio,

maior será a área de contato em relação ao fluido, sendo esta uma constatação intuitiva e

comprovada pela correlação intrínseca às embarcações operantes na região amazônica. A

baixa correlação entre as embarcações de madeira (-0,17) com o consumo de combustível

torna-se evidente na Figura 4. Em um cenário onde duas embarcações apresentam

dimensões semelhantes e condições operacionais idênticas, porém, tendo sido uma

construída em aço naval e outra em madeira, a primeira apresentará um consumo de

combustível maior do que esta segunda. Em outras palavras, barcos construídos em aço

naval (+0,42) tendem a um volume consumido de combustível maior se comparado às

embarcações de alumínio (+0,19), fibra (-0,074) e madeira (-0,17). Em contrapartida, do

ponto de vista econômico, embarcações projetadas com casco de madeira apresentaram-se

mais vantajosas por conta do seu menor consumo de combustível.

Cascos construídos em aço naval apresentaram a mais expressiva correlação com

o consumo de combustível, cerca de +0,42. A rugosidade do casco mais acentuada

impacta diretamente no coeficiente de fricção. Além disso, boa parte destas embarcações

transportam um alto volume de carga, solicitando materiais com resistência e durabilidade

maiores. Como consequência, motores de combustão cada vez maiores são necessários

para sustentar a potência propulsiva necessária para vencer o peso e a dificuldade de

deslocamento da embarcação.

Sob a ótica dos parâmetros propulsivos, o número de geradores apresentou a maior

correlação (+0,39), seguido pela potência do motor (+0,31) e pelo número de propulsores

(+0,28). Entende-se que embarcações maiores adotam uma quantidade redundante de
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geradores por fator de segurança: na parada ou mau funcionamento de um gerador,

um segundo deve imediatamente ser colocado em barra. Uma vez que os motores

auxiliares (geradores) são responsáveis por fornecer energia elétrica para funcionamento

dos equipamentos de comando e navegação, o barco ficaria à deriva ou extremamente

suscetível a uma colisão com outro navio em caso de ocorrência de um apagão.

A potência do motor determina a capacidade de transporte e/ou velocidade

desenvolvida pela embarcação. Quanto maiores o peso e as dimensões ou a velocidade

performada por uma embarcação, maior será a potência requerida para deslocá-la.

Considerando a curva de desempenho da mesma, o consumo de combustível tenderá a

aumentar também. O número de propulsores, por sua vez, apresentou comportamento

semelhante: para alcançar a força necessária para deslocamento ou planeio da embarcação

e preservar a vida útil dos motores, uma quantidade maior de propulsores é solicitada.

Embarcações do tipo ferryboat, intrínsecas à região amazônica por conta das suas

grandes dimensões e capacidade de carga utilizadas, inclusive, para transporte de carros

junto aos passageiros, apresentou a correlação mais alta, +0,19, quanto à premissa de

tipos de embarcação, seguido pelas embarcações de transporte de passageiros e carga geral

(+0,15), chata (-0,09), transporte de passageiros (-0,16) e lancha (-0,19). Comparando os

dois extremos, entende-se que quanto maior a capacidade de carga requerida, por exemplo,

para um ferryboat, maior será o consumo de combustível, enquanto que quanto maior a

velocidade desempenhada por uma lancha, menor será o consumo de combustível, uma

vez que a duração da viagem será reduzida.

É possível inferir, dessa maneira, que a duração da viagem é o atributo que mais

influencia no consumo de combustível, seguido pelo uso de madeira como casco e, em

terceiro, o comprimento da embarcação. Com isso, se uma viagem de longa distância

ou uma embarcação construída de madeira ou de grande comprimento são fatores que

certamente ocasionarão um consumo de combustível maior por parte da embarcação,

enquanto que o inverso também é verdadeiro.

4.2.2 Ranking de Importância dos Parâmetros via Aplicação de Método F-

Score

A técnica de Importância de Atributo, desenvolvida especificamente para uso do

algoritmo do tipo Classification and Regression Trees (CART), foi aplicada por meio
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da função feature_importances_ disponível pela biblioteca scikit-learn via linguagem de

programação Python 3.6 em um ambiente Jupyter®.

As pontuações de importância relativa à cada um dos preditores puderam ser

calculados e apresentados em um gráfico de barra, cujas colocações foram ordenadas

levando em consideração a pontuação definida pelo método de Pontuação por Frequência

(ou F-Score), aplicado por Dao et al. (2018) e Nguyen et al. (2019), conforme pode ser

visto no Figura 16. A porcentagem da frequência com que os atributos foram usados

para divisão das árvores determinou a importância de cada um destes e sua influência em

relação ao consumo de combustível.

Figura 16: Ranking de importância dos parâmetros de entrada utilizados no modelo.

Fonte: Autor (2023).

Os índices localizados ao lado das barras indicam a frequência do resultado (frequency

score), ou seja, a parcela de vezes em que o preditor foi escolhido como nó raiz, o qual,

geralmente, apresenta o menor ganho e, portanto, é escolhido como o primeiro divisor

do modelo, sendo considerado também o de maior relevância na determinação do valor

final da variável-alvo, neste caso, o consumo de combustível (SNAPIR et al., 2019). Em

síntese, foram geradas cerca de 124 árvores de decisão durante a aplicação do método,

ao passo que apenas 13 parâmetros foram selecionados como nó raiz durante as rodadas

de criação destas árvores, demonstrando a influência destes atributos em referência ao

consumo de combustível.
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O tempo de viagem foi escolhido em 33 árvores de decisão, uma representatividade de

26,61% do total, sendo o atributo mais relevante em relação ao consumo de combustível.

Em segundo lugar, a distância percorrida obteve a liderança em 20 árvores de decisão,

cerca de 16,12% da totalidade. A potência do motor, logo em seguida, apresentou índice

igual a 16, parcela equivalente a 12,90% do montante.

Quanto maior a distância entre as cidades de origem e destino, maior será o tempo

necessário para cumprir a viagem, o que consequentemente implicará em um consumo de

combustível proporcionalmente maior. A potência do motor é o único parâmetro capaz

de alterar esta sinergia, haja vista que embarcações cujo sistema propulsivo apresenta

uma potência maior, certamente alcançarão um tempo de viagem reduzido, porém,

aumentando ainda mais o consumo de combustível.

O comprimento obteve 14 árvores de decisão, cerca de 11,29% do todo, seguido pela

capacidade de passageiros com 8 árvores de decisão, representando 6,45% das árvores

geradas, pelo número de tripulantes com 7 árvores de decisão, 5,64% do montante, e pela

capacidade de carga com 6 árvores de decisão, em torno de 4,83% do total. Ao passo

com que o comprimento das embarcações tornam-se maiores, por norma de salvaguarda

e segurança do meio ambiente e da vida humana, fica estabelecido um número maior

de tripulantes, bem como de patentes mais altas. Intuitivamente, isto acontece porque

cresce a capacidade de transporte de passageiros e de carga da embarcação. Em síntese,

se elevado o peso a ser transportado, infere-se haver uma tendência de consumo de

combustível também maior.

Para o número de geradores, foram 6 árvores de decisão, 4,83% do total de árvores

criadas, enquanto que calado e velocidade obtiveram igualmente 4 árvores de decisão para

cada, cerca de 3,22%.

O número de geradores é proporcional ao tamanho da embarcação e,

consequentemente, necessário para uma boa acomodação de tripulantes e passageiros,

além de bom armazenamento das cargas, em especial, se perecíveis congeladas,

influenciando no consumo de combustível. Acontece ainda que é empregado um quesito

de redundância em que há a consideração de um gerador reserva em caso de o primário

sofrer algum dano.

Embarcações cujos calados operacionais são elevados por conta da alta capacidade

de carga transportada exigem um alto rendimento do motor, acarretando em um alto
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consumo de combustível. Sob a mesma ótica de desempenho, para embarcações de rápida

velocidade, a potência exigida tende a ser maior, consumindo um volume de combustível

também maior.

Os quatro últimos listados – Tipo de Embarcação Lancha, Material do Casco Madeira,

Boca e Pontal - apresentaram índices iguais a 1 para os dois primeiros, e 2 para os últimos,

respectivamente, demonstrando uma participação em grupo de apenas 4,8% em relação

ao número de árvores geradas. Ainda assim, o tipo de embarcação (condicionado a uma

lancha), do material do casco (condicionado à madeira) e as dimensões de boca e/ou de

pontal tem uma influência ligeiramente relevante quanto ao consumo de combustível.

Mesmo apresentando uma baixa pontuação, considerando que não foram selecionados

outros tipos de embarcação, nem tampouco outros materiais de casco, é possível inferir que

o uso de uma embarcação do tipo lancha, bem como se o material de casco da embarcação

for madeira, contribui para um maior consumo de combustível se comparado aos demais

grupos.

Em outras palavras, uma relação de correlação destes com a variável-alvo é exposta:

por exemplo, quanto maior for o tempo de viagem e/ou o comprimento da embarcação

e/ou a quantidade de tripulantes, maior será o consumo de combustível predito para a

dada embarcação.

4.2.3 Correlação de Atributos de Entrada em Função do Consumo de

Combustível via Método SHAP

O método SHapley Additive exPlanation (SHAP) foi aplicado visando uma análise local

de contribuição de cada registro frente à variável de saída, o consumo de combustível,

podendo ser positiva ou negativa. Como resultado, foram expostas a hierarquia de

importância de cada atributo e a distribuição dos registros e seus impactos relacionados

à variável-alvo, o consumo de combustível, conforme apresentado na Figura 17.

A representação denota no eixo x os valores SHAP de cada registro para um

determinado atributo, evidenciando o impacto que cada dado gera em relação ao consumo

de combustível. Quando positivo, a característica predominante da distribuição dos

dados está intimamente ligada com o comportamento da variável-alvo, ao passo que

crescem/decrescem sob a mesma proporção, enquanto que para valores negativos, entende-

se como parâmetros cuja relação é inversamente proporcional. Para o eixo y, as variáveis
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utilizadas foram apresentadas em ordem crescente em função do grau de correlação

existente com o consumo de combustível: de baixo para cima, foram demonstradas as

variáveis detentoras da menor até a maior correlação.

A paleta de cores representa o valor normalizado do registro tomando como referência

a média do valor de SHAP: quando acima, cor mais quente significando valor alto; quando

abaixo, cor mais fria cujo valor é baixo. Cada ponto configura uma embarcação e assume

cor equivalente ao seu valor, ao passo que quanto mais afastado o ponto em relação à

origem, maior o peso em determinar a relação do atributo com a variável-alvo.

Figura 17: Representação de importância dos preditores através do método SHAP.

Fonte: Autor (2023).

A duração da viagem ocupa a primeira posição no gráfico de SHAP, representando a

maior importância e influência na determinação do consumo de combustível. Acontece que

os dados estiveram mais dispersos e distantes da origem para a direita e apresentando uma

cor mais avermelhada, enquanto que, para a esquerda, há uma concentração maior dos

registros e uma distância menor da origem, além de uma cor mais azulada. Intuitivamente,

afirma-se, através deste comportamento, que valores altos para a duração da viagem
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implicam em um consumo de combustível maior, enquanto que, para durações mais curtas,

há uma redução no consumo de combustível.

Outro parâmetro representado pelo gráfico SHAP diz respeito ao material do casco,

mais especificamente, embarcações construídas em madeira. Por se tratar de uma variável

binária, existem apenas duas cores distintas categorizando os registros. Ao contrário do

comportamento ocorrido com a duração da viagem, o conjunto dos dados localizado à

direita está predominantemente avermelhado, enquanto que, ao lado oposto, encontra-se

azulado. Ressalta-se, dessa maneira, que embarcações construídas em madeira tendem a

gastar um volume menor de combustível quando comparado às embarcações edificadas

com quaisquer outros tipos de material. Os registros em azul tem peso contribuinte ao

consumo de combustível e estão relacionados aos cascos que não são de madeira.

A lancha destacou-se como o tipo de embarcação melhor colocado, cuja distribuição

aponta uma relação de proporcionalidade direta: lanchas consomem um volume maior de

combustível do que demais categorias. Em contrapartida, para embarcações cujo intuito é

exclusivamente o transporte de passageiros, ocorre a redução do consumo de combustível.

Embarcações equipadas com um número maior de propulsores, tendem a gastar um

volume de combustível elevado, haja vista a posição agrupada de dados de maior valor de

SHAP e, por isso, avermelhados, localizados à direita do gráfico. A mesma analogia pode

ser considerada para a potência do motor.

Para a velocidade, a presença de uma cor cuja tonalidade tende ao roxo evidencia

ser este um parâmetro inconclusivo quanto para um projeto propulsivo de embarcações

operantes na região. Sabe-se que boa parte dos barcos tem utilizado motores de potências

altas, mas navegado com a mesma velocidade daquelas outras que detém motores de baixa

potência. Devido a isso, o método proposto determina ser inconclusiva a constatação de

que a velocidade seja um agente influenciador do consumo de combustível, tendo em vista

que, de pequena a grande potência, as velocidades têm sido similares, porém, com um

consumo divergente.

A duração da viagem, além de atributo de maior importância, tem os dados

concentrados à direita, se em relação à coordenada de origem, e coloridos em escala

mais extrema da cor vermelha. Deduz-se, portanto, que a duração da viagem tem uma

relação diretamente proporcional com o consumo de velocidade, ou seja, quanto mais

distante os portos de origem e destino da viagem, maior será o consumo de combustível,
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uma constatação dita intuitiva por confirmar o que outrora fora apresentado nas seções

anteriores.

4.3 Treinamento e Avaliação dos Modelos

Visando a otimização dos hiperparâmetros do modelo, o Método de Busca Aleatória

(Grid Search Method) foi adotado, conforme defendido pelos trabalhos de Stepec et al.

(2020) e Zhang et al. (2022). Os valores que melhor se ajustam ao modelo e proporcionam

uma maior eficiência são atingidos a partir de incremento passo-a-passo (step-by-step),

ou seja, por meio de recurso iterativo em que a máquina altera os hiperparâmetros até

que seja alcançado o critério de parada, quando o modelo não mais é capaz de apresentar

predições mais assertivas (ABEBE et al., 2020).

Para definição do modelo vencedor, que obteve o melhor desempenho em predizer

de maneira mais satisfatória o consumo de combustível das embarcações durante a

etapa de treinamento, foram avaliadas as métricas de desempenho Erro Absoluto Médio

(EAM), Quadrado Médio do Erro (QME), Erro Quadrático Médio (EQM), Coeficiente de

Determinação (R2) e Tempo Computacional de Processamento (TCP), segundo proposto

por Abebe et al. (2020) em seu estudo.

Para avaliação de desempenho de cada modelo gerado, aplicou-se o Método de

Validação Cruzada, também aplicado por Gkerekos et al. (2019), que consiste em dividir

o conjunto de dados em k partes iguais, tendo sido o k definido como 10, denominadas

dobras. O processo repetiu-se por dez vezes, em que, a cada iteração, uma dobra diferente

foi selecionada como conjunto de teste, enquanto as demais (k-1) serviram como conjunto

de treinamento. A pontuação final do modelo foi, dessa maneira, calculada como a média

das pontuações obtidas em cada iteração.

Os desempenhos de cada modelo estão presentes na Tabela 6.

O modelo de maior acurácia foi o CatBoost com 85,2%, justamente pela técnica

exclusiva de tratamento às variáveis categóricas presentes no banco de dados, sendo

robusto a outliers e o mais vantajoso quando lidando com levantamentos tabulares,

seguindo o direcionamento aplicado por Stepec et al. 2020. Em segundo, terceiro e

quarto lugares, Aumento Extremo de Gradiente (HU et al., 2021), Florestas Aleatórias

(WICKRAMANAYAKE & BANDARA, 2016) e Aumento de Gradiente (UYANIK et

al., 2020) cujos valores dos coeficientes de determinação foram, respectivamente, 79,7%,
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Tabela 6: Métricas de desempenho dos seis modelos treinados por meio do Método de Validação

Cruzada com 10 rodadas.

Modelo EAM QME EQM R2 TCP

1 Catboost 5,9 2,6 1,5 4,0 5,7

2 Aumento de Gradiente Extremo 1,5 0,58 0,3 1,1 1,5

3 Florestas Aleatórias 2,1 0,79 0,6 1,6 2,0

4 Aumento de Gradiente 393,1 281,1 80,0 200,0 350,0

5 Árvores Extras 16,2 6,34 8,0 12,0 15,0

6 Árvore de Decisão 1,3 0,59 1,0 1,0 1,0

Fonte: Autor (2023).

79,0% e 78,7%. Nas últimas posições, apresentaram-se Árvores Extras (GKEREKOS et

al., 2019) com 75,1% e Árvore de Decisão (ABEBE et al., 2020) com 66,95%, este último

com o menor coeficiente de determinação dentre os seis modelos considerados.

Para os parâmetros de desempenho QME e EQM, empregados por Ahmad et al.

(2021), permanece a mesma ordenação de desempenho dos modelos gerada em função

do coeficiente de determinação (R2) em que as predições feitas pelo CatBoost foram as

mais assertivas e, por isso, apresentaram QME e EQM menores quando comparados aos

demais modelos. Em contrapartida, a avaliação do EAM, demonstra que o Catboost

apresentou o menor erro (348,48), seguido por Florestas Aleatórias (352,67), Florestas

Aleatórias (387,08), Aumento de Gradiente (406,33), Aumento Extremo de Gradiente

(409,23) e Árvore de Decisão (433,02). Os valores EAM e EQM têm as mesmas unidades

das variáveis medidas (AFRIFA-YAMOAH et al., 2020).

Sob a ótica do ponto de vista relacionado ao tempo computacional, como feito por

Abebe et al. (2020), o DTR destacou-se como aquele que mais rápido conseguiu processar

os dados e chegar a um resultado, mesmo que, como visto, apresentando um erro mais alto

e, consequentemente, predições divergentes dos dados observados. O CatBoost, por sua

vez, por conta da sua complexidade em trabalhar com registros categóricos, apresentou

o maior tempo para processamento, cerca de 3,80 segundos. Nas posições subsequentes,

84



ênfase para os modelos de Aumento Extremo de Gradiente e de Florestas Aleatórias que

obtiveram um ótimo rendimento nas predições, embora tenham gastado um tempo de

processamento também maior.

O CatBoost foi escolhido como modelo vencedor devido às avaliações de desempenho

satisfatórias para processamento dos dados e predição da variável-alvo. Foi executado

mais uma vez o ajuste dos hiperparâmetros com o objetivo de tornar o modelo ainda

mais eficaz, refinando seu tratamento dos residuais e, consequentemente, atingindo uma

acurácia de maior magnitude, conforme Okumuş et al. (2021).

4.4 Otimização de Hiperparâmetros do Modelo Escolhido

Os hiperparâmetros encontrados via aplicação do Método de Busca Aleatória (STEPEC

et al., 2020; ZHANG et al., 2019) geraram valores finais e que podem ser checados na

Tabela 7, os quais asseguram ao modelo gerado um desempenho preditivo mais eficaz

dentre os conjuntos de hiperparâmetros testados.

Tabela 7: Hiperparâmetros do modelo após fase de otimização.

Hiperparâmetros Valores

base_estimator_iterations 1000

base_estimator_learning_rate 0,2

base_estimator_depth 5

base_estimator_l2_leaf_reg 10

base_estimator_loss_function RMSE

base_estimator_border_count 32

base_estimator_random_state 955

base_estimator CatBoost Regressor

n_estimators 10

Fonte: Autor (2023).

Por meio da Tabela 8, é mostrado o Erro Absoluto Médio (EAM), o Quadro Médio

do Erro (QME), o Erro Quadrático Médio (EQM) e o Coeficiente de Determinação (R2),
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porém, tendo por base apenas os resultados apresentados pelo CatBoost após a etapa

final de otimização de hiperparâmetros. Por meio da aplicação do Método de Validação

Cruzada (GKEREKOS et al., 2019), dada linha expõe os resultados obtidos em uma

rodada, na qual uma parte dos dados foi retirada do conjunto e recolocada na rodada

posterior. Almejou-se reduzir o viés do modelo e evitar o sobreajuste do modelo em

relação aos dados de treinamento e teste.

Tabela 8: Métricas de desempenho do modelo vencedor, CatBoost.

Rodada EAM QME EQM R2

1 294,056 261096,97 510,976 0,931

2 325,923 381541,46 617,690 0,908

3 569,990 2726221,30 1651,127 0,693

4 237,294 465902,40 682,570 0,877

5 382,079 1078487,04 1038,502 0,788

6 429,818 796458,25 892,445 0,791

7 271,196 219112,81 468,094 0,919

8 297,043 378350,54 615,102 0,932

9 209,607 124925,29 353,447 0,937

10 261,891 339094,75 582,318 0,870

Média 327,890 677119,09 741,227 0,865

Fonte: Autor (2023).

A otimização dos hiperparâmetros executada provocou a melhora das métricas de

desempenho do modelo Catboost, aumentando o Coeficiente de Determinação (R2) em

+1,5% e variando os demais: EAM em -5,91%, QME em -7,01% e EQM em -4,97%.

Enfatizando o Coeficiente de Determinação (R2), sob direcionamento de Chicco et

al. 2021, a rodada 9 apresentou o melhor desempenho, algo em torno de 93,7%. Por

conseguinte, as rodadas 8 e 1, respectivamente, 93,2% e 93,1%, ocupam segundo e terceiro

lugares, considerados valores altos de acurácia. Os menores resultados, por sua vez,

ocorreram nas rodadas 3 e 5 em que os R2 atingidos foram de 0,693 e 0,788.
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4.5 Validação Holdout do Modelo Final

A validação final do modelo desenvolvido por meio do Método de Validação Hold-

out: aleatoriamente escolhidos registros e separados do banco de dados inicial para

aferir o desempenho do modelo frente aos novos dados de entrada. Foram separadas

125 embarcações, das quais 5 estão elencadas na Tabela 9. As numerações presentes na

primeira linha indicam os preditores de entrada do modelo, bem como a variável-alvo.

Frente aos novos dados, a Tabela 10 traz os principais parâmetros de desempenho. O

coeficiente de determinação atingido, por sua vez, foi de 0,910, demonstrando, assim, a

sua alta performance mesmo quando para registros nunca antes vistos.

A análise residual do modelo teve papel crucial na verificação de desempenho do

modelo de regressão de forma generalizada, conforme defendido por Okumus et al. (2021),

tendo em vista que os residuais representam a diferença entre os valores estimados pelo

modelo e os reais observados. Considerando as características adversas contidas no banco

de dados, é notório, pela Figura 18, que o modelo apresentou predições divergentes aos

dados reais observados ao longo das fases de treinamento e de teste, gerando residuais que

permitiram ao modelo ajustar as próximas predições a partir destes residuais, aumentando

seu desempenho final.
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Tabela 9: Registros de embarcações do banco de dados utilizado.

TE MC CT BC CD PL PM VC NP TPB DL NG CP CG NT TV CC

1 Lancha Alumínio 17 3,45 1,2 1,9 215 22 1 35 7 0 100 0 3 0,45 70

2 Ferryboat Aço Naval 32 8 5 6 450 19 1 528 98 2 99 670 8 36 3000

3 Lancha Aço Naval 25,6 6,3 1,8 2,2 315 18 1 21 6 2 90 0 2 24 2500

4 Lancha Aço Naval 24,89 6,3 1,4 2,3 550 18 1 21 6 2 90 0 2 24 2500

5 Passageiro/Carga Geral Madeira 19 5,3 1,8 2,8 200 10 2 109 21 2 65 25 3 7 300

TE: Tipo de Embarcação; MC: Material do Casco; CT: Comprimento; BC: Boca; CD: Calado; PL: Pontal; PM: Potência do Motor; VC: Velocidade

de Cruzeiro; NP: Número de Propulsores; TPB: Tonelagem Porte Bruto; DL: Deslocamento Leve; NG: Número de Geradores; CP: Capacidade de

Passageiros; CG: Capacidade de Carga; NG: Número de Geradores; TV: Tempo de Viagem; CC: Consumo de Combustível.

Fonte: Autor (2023).
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Tabela 10: Métricas de desempenho do modelo vencedor, CatBoost.

Modelo EAM QME EQM R2

Catboost 274,5 346143,13 588,34 0,91

Fonte: Autor (2023).

A distribuição dos registros conforme Figura 18 caracteriza-se como função do valor

da predição, no eixo das abscissas, pelo erro residual, no eixo das ordenadas. Quanto

menor o erro residual, mais precisa a estimação gerada pelo modelo. Os pontos em azul

referem-se à fase de treinamento, enquanto que os pontos em verde, à fase de teste.

Infere-se que o modelo performou muito bem durante a fase de treinamento, haja vista

a concentração dos registros em torno da linha posicionada na origem e ótimo Coeficiente

de Determinação (R2) igual a 99,1%. Entretanto, é possível notar alguns outliers,

predições distantes do valor real observado e que geraram altos residuais. O mesmo

acontece quando considerando apenas as predições durante a fase de teste em que há um

número maior de residuais, impactando em um menor Coeficiente de Determinação (R2),

91,2%, indicando uma perda de desempenho do modelo, porém, dentro da normalidade,

haja vista serem dados nunca antes vistos pelo modelo e provocados por meio do Método

de Validação Cruzada, evitado enviesamento do modelo (GKEREKOS et al., 2019).

Observa-se, pela Figura 10, que o modelo apresentou dificuldade na predição de

registros a partir da faixa de 4000 litros, tendo gerado, inclusive, na fase de teste,

três dos maiores residuais. Como consequência, este dado pode, certamente, influenciar

no aumento de métricas como EQM, que penaliza grandes erros entre predição e real

observado (CHICCO et al., 2021).
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Figura 18: Curva de residuais entre os valores preditos e observados.

Fonte: Autor (2023).

A distribuição dos registros na Figura 19 fez-se dependente de cada valor real do

registro observado (eixo x) e das estimações promovidas pelo modelo durante a fase de

treino (eixo y). A linha tracejada em preto representa uma regressão linear que melhor se

adequa em estimar a correlação entre o valor previsto e medido da variável-alvo. A linha

tracejada em cinza, denominada identidade, esboça uma função em que y=x, formando

45 graus, apenas para evidenciar se o modelo está super ou subestimado para os valores

analisados (OKUMUS et al., 2021).

O acúmulo de predições ao longo das linhas tracejadas para a faixa próxima à origem

determina que o modelo tem uma capacidade assertiva para embarcações que consomem

acima de 2000 litros. É notório, pela Figura 11, que a partir desta faixa, ocorre um

número maior de outliers, ou seja, predições com altos residuais. Isto é causado porque:

• A parcela de embarcações que consomem mais do que 2000 litros é pequena se

comparada ao restante do banco de dados (cerca de 29,3% do montante), deixando o

modelo mais suscetível ao erro em caso de embarcações com dimensões discrepantes

àquelas contidas em grande quantidade;

• Estes outliers podem ser um indicativo de um consumo de combustível além do
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normal para embarcações com estas dimensões, evidenciando um comportamento

operacional fraudulento.

Figura 19: Curva de performance aderente à condição ótima do modelo.

Fonte: Autor (2023).

91



5 CONCLUSÃO

Por meio desta pesquisa, constatou-se de maneira clara e fundamentada a importância

vital do modal aquaviário na região amazônica. Através da análise minuciosa dos

dados coletados, foi possível confirmar que muitas localidades na Amazônia dependem

exclusivamente das embarcações como a única alternativa viável de transporte para

passageiros e mercadorias. O fato de aproximadamente 56,9% das embarcações analisadas

estarem dedicadas ao transporte misto, com as lanchas (20,3%) e ferry-boats (8,9%)

também desempenhando papéis significativos, ressalta a centralidade desse meio de

transporte na região.

Essa constatação não apenas corrobora a relevância do modal aquaviário na Amazônia,

mas também destaca a necessidade de otimização do desempenho dessas embarcações

para garantir a eficiência econômica e reduzir o impacto ambiental. O conhecimento

científico adquirido em virtude desta investigação, bem como os resultados apresentados

pelo modelo de predição desenvolvido, oferecem valiosas ferramentas para o planejamento

e operação dessas embarcações.

Através da análise dos parâmetros relacionados ao consumo de combustível, foram

identificados fatores cruciais que influenciam diretamente nesse consumo. Primeiramente,

observa-se que o tempo de viagem, a distância e a velocidade das embarcações estão

fortemente correlacionados com o volume de combustível consumido. Conforme o tempo

de viagem aumenta, o consumo de óleo combustível tende a crescer, visto que uma

maior duração da viagem demanda uma quantidade superior de combustível para a

combustão, impactando diretamente nos custos operacionais. Dessa maneira, ressalta-

se que a necessidade de planejamento preciso das rotas e operações das embarcações, de

modo a cooperar com a economia significativa de combustível.

Viagens com itinerários mais longos, por sua vez, tendem a consumir mais combustível

do que viagens de curta duração, o que reflete em gastos significativos para os armadores.

No entanto, é importante destacar que a velocidade das embarcações apresenta uma

correlação negativa, ou seja, quanto maior a velocidade de cruzeiro, menor é o consumo de

combustível. Isso se deve ao fato de que viagens mais rápidas reduzem o tempo de viagem,

compensando o aumento da velocidade com uma menor quantidade de combustível

consumido.
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Outro aspecto relevante é o tamanho das embarcações, expresso pelo comprimento,

boca, calado e pontal. O comprimento da embarcação mostra-se como o atributo com a

correlação mais forte em relação ao consumo de combustível, indicando que embarcações

mais longas tendem a consumir uma quantidade considerável de combustível. Os

outros atributos dimensionais e físicos, como boca, calado e pontal, também apresentam

correlações positivas, sugerindo que embarcações maiores tendem a ter um consumo de

combustível mais elevado.

Comprova-se, com isso, a importância de um projeto básico e detalhado para a

construção adequada das embarcações, especialmente em uma região onde muitas delas

são fabricadas com base apenas em projetos empíricos e sem validação técnica.

No que diz respeito ao material do casco das embarcações, observa-se que aquelas

construídas em aço naval apresentam uma correlação positiva significativa com o consumo

de combustível. Isso se deve à rugosidade do casco, que impacta diretamente no

coeficiente de fricção, aumentando a resistência ao deslocamento na água. No entanto,

embarcações de madeira mostram uma correlação negativa, indicando que seu consumo de

combustível tende a ser menor. Do ponto de vista econômico, isso sugere que a construção

de embarcações de madeira pode ser mais vantajosa devido ao menor consumo de

combustível, sendo uma constatação valiosa para armadores e construtores de embarcações

na escolha de materiais e designs apropriados.

Quanto aos parâmetros propulsivos, como o número de geradores, potência do motor

e número de propulsores, também desempenham um papel importante no consumo de

combustível. Embarcações maiores geralmente adotam um número maior de geradores

como medida de segurança. A potência do motor determina a capacidade de transporte

e velocidade da embarcação, influenciando diretamente o consumo de combustível. Além

disso, um maior número de propulsores é necessário para atender à força de deslocamento

ou planeio da embarcação, o que também contribui para um aumento no consumo de

combustível.

A pesquisa identificou que a aplicação de técnicas de machine learning é uma

abordagem altamente eficaz para prever o consumo de combustível das embarcações

na região, superando abordagens empíricas e reduzindo os riscos associados à falta de

conhecimento técnico. O uso desses modelos não apenas contribui para o planejamento

econômico eficiente das viagens, mas também oferece uma base sólida para a tomada
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de decisões relacionadas à gestão de combustível, substituindo métodos empíricos e

tradicionais.

O modelo de maior acurácia foi o CatBoost, com uma precisão de 85,2%. Essa alta

precisão se deve à técnica exclusiva de tratamento de variáveis categóricas, tornando-o

robusto a outliers e adequado para dados tabulares. Em segundo, terceiro e quarto lugares,

encontram-se o Gradient Boosting, Random Forest e Gradient Boosting, com coeficientes

de determinação de 79,7%, 79% e 78,7%, respectivamente. Nas últimas posições, estão

Árvores Extras, com 75,1%, e Árvore de Decisão, com 66,95%, este último apresentando

o menor coeficiente de determinação entre os seis modelos considerados.

Quanto aos parâmetros de desempenho QME e EQM, seguindo a mesma ordem de

desempenho dos modelos em relação ao coeficiente de determinação (R2), o CatBoost

apresentou as melhores predições, resultando em QME e EQM mais baixos em comparação

com os outros modelos. Em relação ao EAM, que mensura o erro absoluto médio,

o CatBoost também se destacou com o menor erro, seguido por Florestas Aleatórias,

Aumento Extremo de Gradiente e demais.

Quando se analisa o tempo computacional, a Árvore de Decisão foi o mais rápido

em processar os dados e gerar resultados, embora tenha apresentado um erro mais

elevado e previsões menos precisas. Em contraste, o CatBoost exigiu o maior tempo

de processamento. Os modelos Aumento de Gradiente e Florestas Aleatórias obtiveram

bons desempenhos nas previsões, mas também demandaram tempo de processamento

maior.

O CatBoost foi escolhido como o modelo vencedor devido ao seu desempenho

satisfatório no processamento de dados e na previsão da variável-alvo. A otimização

de hiperparâmetros e a validação hold-out resultaram em um coeficiente de determinação

de aproximadamente 91%, o que comprova a eficiência do modelo proposto na predição

do consumo de combustível.

Portanto, sabidos os atributos de maior importância, bem como desenvolvido um

sistema de predição do consumo de combustível, estudo que certamente contribui para um

melhor planejamento acerca das viagens, bem como ajuda na evolução do conhecimento

científico acerca do comportamento das embarcações intrínsecas à Amazônia, vislumbra-se

a aplicação da metodologia em demais regiões e bancos de dados de embarcações, de modo

que seja possível uma análise comparativa entre os métodos construtivos e operacionais
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adotados por cada região, além da inserção dos parâmetros relacionados às condições

ambientais, não abordados no desenvolvimento do modelo.
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