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Que se pode sempre a sorte escolher
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Fica a vida por prisao”

Torquato Neto
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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios para a

obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

REDES NEURAIS PARA MODELAGEM DE SISTEMAS ESTRUTURAIS OFFSHORE
DINAMICOS NAO LINEARES COM HISTERESE

Djalene Maria Rocha
Junho/2007

Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Programa: Engenharia Civil

Este trabalho propde um modelo empirico para o sistema com histerese formado por
um tipo de conexao elastomérica riser-plataforma, em 4guas profundas. A conexdo tem o
objetivo de minimizar os momentos fletores atuantes, possui grande complexidade e alta
criticidade devido as conseqiiéncias econdmicas e ambientais decorrentes de sua falha. O
elemento principal da junta € composto de material elastomérico com comportamento
histerético ndo-linear. Além disso, o sistema composto por essa conexdo também apresenta
ndo-linearidades devido a ag¢do das cargas dindmicas e devido aos grandes deslocamentos.
Redes Neurais TDNN e Recorrentes sdo investigadas por possuirem a habilidade de
modelar comportamentos histeréticos nao-lineares, bem como de sistemas dindmicos.
Verificou-se que o modelo de Redes Neurais Recorrentes apresenta os melhores resultados
para o sistema estudado. Devem ser ressaltadas ainda as dificuldades adicionais ao

processo de modelagem deste sistema relacionadas ao emprego dos dados reais.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRIJ as a partial fulfillment of the requirements

for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

NEURAL NETWORK MODELLING OF THE NONLINEAR DYNAMIC
STRUCTUTAL OFFSHORE SYSTEM WITH HISTERESIS

Djalene Maria Rocha
June/2007

Advisor: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Department: Civil Engineering

This work proposes an empirical modeling of the system formed by the riser-
platform connection, in deep water. This connection has the objective of minimizing the
acting bending moment, possesses high complexity and high-criticity due to economic and
environmental consequences from its fault. The main element in the joint is made of
elastomeric material, which reveals nonlinear hysteresis. In addition, this whole connection
system presents nonlinearities due to the action of dynamic loading and large motions.
TDNN and Recurrent Neural Networks are being investigated because they possess the
ability to model nonlinear hysteretic behaviors and also dynamic systems. Simulation
results have confirmed that Recurrent Neural Network is the one that presents the best
representation of the system studied. Emphasis shall be given to the additional difficulties,

which arise from the utilization of real data in the modeling process for this system.
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CAPITULOI - INTRODUCAO

O objetivo da modelagem de sistemas € identificar e representar as leis que
governam os fendmenos analisados, de uma maneira matemdtica e precisa. Entretanto,
reconhece-se que essas descricdes, conhecidas como perfeitas, nem sempre sdo as mais
adequadas. A evolucdo da teoria probabilistica e da estatistica cldssica fornece meios
tedricos para a descri¢do de incertezas, tomando como base eventos repetitivos € com

longos prazos.

Recentemente, os modelos desenvolvidos através de observacdes tém recebido
especial importancia. Principalmente com o desenvolvimento de tecnologias que se valem
da investigacdo do conhecimento armazenado em Banco de Dados. Esses modelos t€ém
como grande vantagem sua robustez pois sdo tolerantes a ruidos e auséncia de dados, além

de poderem ser acoplados a outros modelos, fornecendo uma solugdo hibrida.

Os fendmenos da natureza, por envolverem grande heterogeneidade de
propriedades, contornos indefinidos, condi¢des iniciais desconhecidas e complexas

interacOes sao ideais para aplicagdo dessas tecnologias. Surge ai a importancia dos Modelos



Baseados em Dados. Para construir esses modelos ndo sdo necessdrias complexa
matematica e hipdteses simplificadoras, bastam dados em nimero suficiente para serem

representativos do fenomeno.

A extragdo de conhecimento explicito e compreensivo a partir de dados conhecidos,
através da técnica conhecida como Mineragdo de Dados (DATA MINING), gera
informacdes preciosas. E possivel ainda complementar estas informagdes com o
conhecimento obtido de especialistas. A tecnologia de DATA MINING abriu um novo
campo de oportunidades, modificando profundamente as estratégias de solucdo de

problemas. Os resultados obtidos englobam:

1. Explicitacao do conhecimento através de regras e correlagoes;
2. Sensibilidade do comportamento em relacdo aos pardmetros relevantes;
3. Avaliacdo do conhecimento obtido através de compara¢do com o

conhecimento existente, para entendimento do interesse da andlise - constru¢cdo de um

modelo preditivo para utilizagdo em futuras andlises e predi¢des de comportamentos.

1.1 - O objetivo

A PETROBRAS foi pioneira ao instalar um riser rigido em catendria (Steel
Catenary Riser — SCR) de 10” na plataforma semi-submersivel P-XVIII. A instalacdo desse
protétipo teve como motivacao a preocupacao quanto a viabilidade técnica e econdmica no
uso de linhas flexiveis, solu¢do predominante, para grandes didmetros em dguas
ultraprofundas [MACHADO et al,1999]. Esta unidade de produgdo de petrdleo estd
ancorada em 910 m de profundidade d’dgua, no Campo de Marlim, na Bacia de Campos,
Rio de Janeiro( (ver Figura 1.1). Este SCR foi instalado com a finalidade de transporte de
gds entre as unidades P-18 e P-26. Dado seu pioneirismo, este SCR foi monitorado, em

tempo real, para aquisi¢do de dados referentes a:

1. Posicionamento da Plataforma;



2. Condi¢des meteoroldgicas e oceanograficas;
3. Posicionamento do SCR;
4. Esforcos e vibragdes no SCR.

O SCR foi instalado em 1996 e continua em opera¢do com sucesso até a presente

data.

Figura 1.1 - Campo de Marlim, na Bacia de Campos

O objetivo desta tese € a modelagem de sistemas ndo lineares dindmicos que
exibem histerese através de redes neurais, utilizando dados obtidos através de processos de
monitoracdo de estruturas offshore, em escala real, analisando e comparando vantagens e
desvantagens das opg¢des disponiveis. O sistema especifico em estudo é aquele que compde
a conexao entre o riser e a plataforma , que é realizada por um equipamento denominado
Flexjoint. A Flexjoint (ver Figura 1.2) € um equipamento instalado no topo do SCR e que,

através de uma junta elastomérica, permite que este flexione quando sujeito a



carregamentos dindmicos ambientais de onda, vento e correnteza. A finalidade da aplicacao

¢ de ampliar o entendimento do comportamento histerético da referida junta.

RECEPTACULO para encaixée

da FLEXJOINT NA ;
PLATAFORMA ; ==

Figura 1.2 — Flexjoint da plataforma P-XVIII

1.2 - Motivacao

Uma eventual degeneracdo do elastdmero pode comprometer o desempenho do

equipamento, embora ainda ndo seja possivel concluir se no sentido do aumento ou da

reducdo da rigidez. Contudo, pode-se prever que, na hipdtese de enrijecimento da conexao

do riser com a plataforma, os danos de fadiga seriam agravados na regiao proxima ao topo,

reduzindo

sua vida util.

Através de inspecdo local, verificou-se que o elastomero da flexjoint da P-XVIII

apresenta

algumas feicdes que podem estar associadas a um processo de deterioracio



preocupante, possivelmente com reflexo na rigidez do elastobmero, o que pode reduzir

consideravelmente a vida ttil do riser devido a fadiga na regido préxima ao topo.

Existe alguma incerteza na formulag@o da rigidez fornecida pelo fabricante devido
as premissas admitidas nas andlises de laboratério. Por sua vez, a grande complexidade do
sistema e a caréncia de informacdes sobre seu mecanismo dificultam a modelagem

matematica através do conhecimento das leis que governam o processo do sistema.

O monitoramento de varidveis fundamentais pode nos conduzir a resultados mais
amplos e mais acurados do que os obtidos em laboratdrios. Isso possibilita ampliar o
conhecimento sobre como funciona a flexjoint e, conseqiientemente, estabelecer estratégias
para novas aquisi¢oes e medidas eficientes de controle das unidades em operacdo. E, além

disso, permitir o aprimoramento de modelos mateméticos convencionais.

Dentro desse contexto, a identificacdo do sistema flexjoint pode ser bastante util
para se explorar suas caracteristicas e propriedades, principalmente no tocante a rigidez

rotacional.

Devido a complexidade inerente a formulacdo de um modelo matemdtico baseado
em leis e principios fisicos para representacdo do sistema proposto e da disponibilidade de
dados, técnicas de identificacdo de sistemas foram utilizadas para a modelagem do sistema.

Neste trabalho a técnica de identificagdo empregada foi a de Redes Neurais.

Como alternativa a solu¢des matemadticas cldssicas, modelos baseados em dados,
como Redes Neurais, t€tm sido atualmente bastante empregados em diversas dreas,
inclusive em problemas de Engenharia. Uma das mais importantes vantagens das Redes
Neurais € a de resolver problemas do mundo real com considerdvel complexidade, cuja
solucdo algoritmica ainda ndo existe ou € bastante complexa e dispendiosa para ser
encontrada. Resumidamente, as Redes Neurais mapeiam entradas em saidas, em fun¢do de

uma colecdo de exemplos representativos do mapeamento entrada-saida desejado.

Para representar o comportamento dindmico de um sistema sob histerese €
necessario que o modelo, através de algum mecanismo, saiba em que estigio do
carregamento se estd num dado momento, ou seja, a rede precisa ter memoria dindmica.
Existem muitos modelos que implementam memoria dindmica na arquitetura de rede
neural. Por exemplo, a rede recorrente simples (RRS) e redes Jordan descrita em
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[Elman,1990]; a arquitetura de rede recorrente treinada com retropropagacio ao longo do
tempo (backpropagation through time -BPTT) de (Werbos, P. J,1990); o modelo de rede
com atraso de tempo de (Lang et al.,1988), entre tantas outras. E importante comentar que a
maioria dos trabalhos em identificacdo de sistemas empregam redes estdticas feedforward
multicamadas com algoritmo de aprendizado backpropagtion ou variacdes mais eficientes
deste algoritmo, que capturam a dindmica do sistema real através de linhas de atrasos das
entradas e saidas [Narendra& Parthasarathy,1990] e [Haykin,2004]. A memoria de linha de
atraso € entdo o mecanismo empregado para armazenar o conhecimento presente e histérico
do processo real. Essa serd a forma implementada neste trabalho. Os parametros levados

em consideracdo para esse estudo sdo:

o O angulo de inclinacdo da FlexJoint, como varidvel de saida.
° Esfor¢o axial, como varidvel de entrada;
° Momento Fletor ,como variavel de entrada;

1.3 - Importancia do trabalho

O desenvolvimento de novas tecnologias para a exploracdo e producdo de petréleo
em dguas ultraprofundas € um desafio técnico e econdmico. Esforcos conjuntos dos
fabricantes de tecnologias e empresas petroliferas tém sido feitos a fim de viabilizar e
aprimorar sistemas, equipamentos e unidades de produ¢do. A modelagem proposta neste
trabalho visa promover um melhor entendimento do sistema real formado pela conexao
entre riser e plataforma através da flexjoint, e aperfeicoar a tecnologia, conduzindo a
melhorias que permitam seu uso em larga escala de forma segura e economicamente vidvel.
A utilizagdo de equipamentos mais seguros é imprescindivel para evitar os impactos
ambientais causados pela atividade da industria petrolifera. O controle de acidentes, além
de evitar o prejuizo ao meio ambiente, impede que ocorram gastos extravagantes

relacionados a interrup¢do da producdo. Além disso, a introducdo de novas ferramentas de

modelagem, tais como as redes neurais, possibilita o aperfeicoamento de modelos
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convencionais ja existentes e abre espaco para modelagens antes nunca realizadas, pois as
redes neurais ndo exigem conhecimento prévio sobre o comportamento interno dos

sistemas a serem modelados.

1.4 - Organizacao do trabalho

Além deste capitulo introdutdrio, o trabalho € estruturado nos seguintes capitulos:

O capitulo 2 descreve os sistemas de produgdo para &dguas profundas e
ultraprofundas destacando a importancia de investimento em novas tecnologias tais como
0os SCRs. Dentro desses sistemas € de particular interesse estudar a Flexjoint, seus
principais componentes e propriedades, porque é neste componente que se encontra a
motivagdo para este trabalho. Adicionalmente descreve-se sucintamente alguns dos

modelos ja existentes.

O capitulo 3 descreve os conceitos tedricos fundamentais utilizados no presente

estudo:

Modelagem de Sistemas dindmicos

e Redes Neurais
] Backpropagation
Ll Redes TDNN (Time Delay Neural Network)
. Redes Recorrentes

e Histerese

® Sinais aleatdrios

O capitulo 4 descreve os dados aquisitados para o estudo, a forma como foram
coletados, bem como algumas analises estatisticas descritivas, correlagdes e analises no

dominio do tempo e da freqiiéncia.

No capitulo 5 trata basicamente de sistemas ndo lineares histeréticos usando dados

obtidos com ensaios no elastdmero da flexjoint. Sdo discutidos trés tipos de redes neurais

7



quanto a modelagem do sistema: a feedforward MLP, TDNN e recorrentes. O objetivo
deste capitulo é estudar o comportamento desses tipos de rede a partir de dados mais bem
comportados, o que servird de base para analise da flexjoint a partir de dados obtidos em

produgdo.

No capitulo 6 a partir dos modelos implementados no capitulo 5, estudou-se os
modelos com base nos dados reais, analisando vantagens e desvantagens, comparando-se o
desempenho. Uma dessas analises foi a determinag@o da influéncia das varidveis externas

do modelo.

Finalmente o capitulo 7 € reservado para as conclusdes e algumas propostas para a

sua continuagao.



CAPITULO II - DESCRICAO DO SISTEMA FLEXJOINT

Neste capitulo, serdo abordados os principais tépicos relativos a tecnologia de exploracdo de
petréleo em dguas profundas e ultraprofundas, tipos de flutuantes e risers. O foco do capitulo € a
flexjoint, equipamento que conecta o riser ao flutuante (plataforma) e minimiza a transferéncia dos
movimentos de rotagdo desta para o topo do riser. Serdo abordadas suas principais caracteristicas,

propriedades e dificuldades encontradas nos modelos existentes que a representam.



2.1 - Sistemas flutuantes de producao de petroleo e gas

Inicialmente a extracdo de petrdleo offshore no Brasil era efetuada em lamina d’aguas
denominadas rasas, com profundidades variando de 100m a 500m. Em funcdo da possibilidade de
esgotamento dos recursos petroliferos e com o avango de novas tecnologias, novas fontes de petréleo

foram descobertas em laminas d’dgua cada vez mais profundas, conforme ilustra a Figura 2.1.

A inddustria de petrdleo tem investido cada vez mais no desenvolvimento de sistemas flutuantes
de producdo mais versateis e projetados para condi¢des ambientais diversas e em dguas profundas e
ultra-profundas. Regides como Brasil, golfo do México, noroeste da Europa e oeste da Africa sdo
lideres na utilizacdo de sistemas s unidades de producdo, além daquelas que ja estdo sendo projetadas

para futuras instalagdes.

Semi-FPSs (Semi Floating Production Systems) 15 Deepest Units - Installed or Sanctioned
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Figura 2.1 — Evolucao das profundidades da lamina d’agua (Fonte — OffshoreMagazine).
Os tipos mais comuns de sistemas de producdo mostrados na Figura 2.2 sdao: SPAR, TLP

(Tension-Leg Platforms), FPSO (Floating Production, Storage and Offloading System ), FSO (Floating

Storage and Offloading System) e semi-submersiveis.
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Figura 2.2 — Modelos simbélicos de sistemas de producao de petroéleo

No Brasil, até 2006, encontram-se instaladas 22 plataformas semi-submersiveis, 8 FPSO e 1

FSO. Os sistemas flutuantes de produgdo sao definidos da seguinte forma:

A SPAR tem um casco em forma de cilindro alongado, que flutua na posicao vertical, o que lhe
proporciona uma grande capacidade de estocagem de 6leo, além de respostas de movimentos verticais
(heave) minimizadas. Esta caracteristica permite a possibilidade de utilizagdo de risers rigidos

acoplados a unidade.

A TLP (Tension Leg Platform) € constituida de estrutura com vdrias colunas, e caracteriza-se
por um sistema de ancoragem vertical, através de cabos tensionados, que eliminam a resposta vertical
da embarcacdo, possibilitando, também, a utilizagdo de risers rigidos, porém tornando a embarcagdo
bastante sensivel a variagdo de peso. Este tipo de embarcagdo € totalmente diferente dos outros, uma

vez que seus movimentos sdo modificados pela ancoragem.

z

O FPSO, ou monocasco, € constituido de um casco convencional em forma de navio e
caracteriza-se pela grande capacidade de estocagem e pelas respostas aos movimentos convencionais

de embarcagdes desta natureza. Este tipo de unidade de produgdo requer a utilizagdo de risers flexiveis.

O casco da semi-submersivel € formado por trés elementos distintos: convés, colunas e

pontoons. A caracteristica principal deste tipo de embarcagdo € a pequena drea de linha d“agua, que faz
11



com que os seus movimentos tenham periodos naturais bem maiores do que os de outras embarcagdes
(monocasco, por exemplo), gerando movimentos verticais (heave) bem menores. Ainda assim, este tipo

de embarcagdo requer o uso de risers flexiveis, na maioria dos casos.

Os sistemas flutuantes de produgdo tém como componentes principais 0 casco, 0s risers € o

poco. A seguir, € feita uma breve descricao dos principais tipos de risers empregados.

2.2 - Tipos de risers de produciao

O riser de producdo é um elemento tubular que interliga a cabe¢a do pogo petrolifero ao
flutuante na superficie do mar. E um duto esbelto que, além do movimento induzido pelo préprio
flutuante, estd sujeito a acdo de carregamento devido ao vento, onda e corrente maritima. Pode
desempenhar fungdes especificas como: permitir a passagem de ferramentas e conduzir fluidos dos
pocos até a plataforma durante a exploragdo. Atualmente, os tipos de riser mais empregados sdo: riser

rigido vertical, linhas ou risers flexiveis e SCRs (Steel Catenary Riser).

Existem varios modelos de configuracdo de linhas possiveis para a utilizagdo em &guas

profundas:

1. Vertical: € aplicada uma forca de tracdo no topo com a finalidade de manter o riser

tracionado, evitando a flambagem (Figura 2.3)

e

Figura 2.3 — Riser rigido vertical

2. Catendria: na maioria dos casos, ndo € aplicada for¢a de tragdo no topo. As extremidades

(topo e fundo) ndo estdo no mesmo alinhamento vertical (Figura 2.4).
12
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Figura 2.4 — Riser rigido em catenaria

3. Complexa: derivada da configuracdo em catendria, o riser assume uma geometria em
forma de catendria dupla através da instalacio de flutuadores ou bdias mantidas submersas com poitas

(Figura 2.5).

LAZY 5 - H STEEP &
il e T A W W ™ pred i o N R
BT
PIFE TREY
RISER DASE
LAZY WAVE — STEEP WAVE
W S N
STRIGUTED
DUGTANCY

Figura 2.5 — Varios esquemas de suspensao do riser de producao

O critério de escolha do tipo de riser dependerd principalmente do tipo do flutuante, lamina
d’4dgua, ancoragem, tipo de operacdo e custo. A seguir, serdo descritos os tipos de risers mais

conhecidos.

2.2.1 - Risers rigidos verticais

Risers rigidos sdo tubos de aco de aproximadamente 12 metros de comprimento, acoplados uns

aos outros por processo de soldagem ou por conectores mecanicos. As limitagdes no comprimento
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continuo mdaximo dos risers rigidos dependem do processo de fabricagcdo, transporte, manuseio e
instalacdo. Podem estar envolvidos por flutuadores para diminuir o peso, quando em ladminas d’dgua

profundas.

Este tipo de riser € usualmente empregado nas atividades de perfuracdo, completacido e
workover, que podem ser exercidas por unidades DP, capazes de manter sua posicdo limitada a
pequenos deslocamentos. Também € utilizado em unidades de producio baseadas em completacio seca

(Spar buoy e TLP), ou seja, em que o controle do pogo estd na unidade e ndo no fundo do mar.

2.2.2 - Risers flexiveis

Estes risers sdo compostos por camadas de diversos materiais, resultando em uma estrutura que
lhes confere a capacidade de permitir grandes deslocamentos e rotacdes sob a a¢do de carregamentos
ambientais. Sdo similares aos risers rigidos, no que se refere a capacidade de resistir aos esforgos de
tracdo, pressdes externa e interna, e torcdo. A Figura 2.6 apresenta um esquema bdsico da composi¢cao

de camadas de um riser flexivel.

Armaduras
[Tensile Loads]

Camada de Vedagdo
[Watertight]

Revestimento
Externo
[Watertight]

[Collapse Resistance]

Camada de Presséo
[Hoop Stress]

) l..
S R
Figura 2.6 — Camadas dos risers flexiveis
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2.2.3 - Risers rigidos em catenaria (SCRs)

Grande parte do desafio em 4guas profundas e ultraprofundas reside no desenvolvimento dos
risers. Risers flexiveis tém sido extensivamente empregados em sistemas flutuantes de producdo.
Entretanto, devido as suas limitacdes técnicas em altas pressdes e alto custo, solugdes como os SCRs
tém surgido como alternativas mais versateis, apesar de apresentarem complexidade de projeto e de

instalacdo maiores que os flexiveis (Hatton et al, 1998).

Em 1994, no campo de Auger, no golfo do México, a Shell instalou o primeiro SCR. Desde
entdo, os SCRs tém sido vitais para o desenvolvimento de campo em dguas profundas (Mekha B.B,

2001).

No Brasil, os SCRs tém sido bastante estudados pela Petrobras, como alternativa aos risers
flexiveis. Em 1998, na plataforma semi-submersivel P-XVIII, foi instalado um SCR de 10’’, com a
finalidade de transportar o entre a P-26 e P-18, localizadas no campo de Marlim, na bacia de Campos,
Rio de Janeiro. Além deste, dois outros de 10’ foram instalados em 2000 na plataforma P-36, campo

de Roncador, com operac¢do em lamina d'dgua de 1360 metros.

Em (Gonzalez et al ,2005), foi apresentado o projeto conceitual de 43 risers para um FPSO em
1800 m de 1amina d’4gua para o campo de Roncador, Rio de Janeiro. (Francis et al, 2004), (Tanaka et
al ,2005) e (Roveri et al, 2005) apresentaram extensivos estudos para configuracdes com esquema lazy
wave para as condicdes ambientais brasileiras, sustentacdo intermedidria, como alternativa a

configuracdo tradicional em catendria livre.

Os SCRs (Steel Catenary Riser) sdo dutos rigidos com configuracdo em catendria que se
movimentam livremente entre o flutuante e o solo marinho. No topo, podem ser conectados a
plataforma através de uma junta do tipo flexjoint (Figura 2.7) sob um angulo de topo prescrito, que lhe
confere grande flexibilidade. Estao sujeitos a mesma natureza de carregamento que os demais, porém
podem ser dimensionados para suportar grandes pressdes e grandes didmetros, caracteristicas que os

tém tornado alternativa ao uso de flexiveis.
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Unidade Fluluante de Producio

Figura 2.7 — Riser rigido em catenaria e sua conexao a plataforma

Extensas pesquisas, com investimento em monitora¢do e protétipos, t€ém sido valiosas para o
entendimento do comportamento dos SCRs. Trés regides do SCR devem ser consideradas na sua
descricao, conforme mostra a Figura 2.8. Sdo identificados: o topo, a regido de ocorréncia de vibracdes

devido a vértice (VIV) e o TDP (Touch Down Point).

Sistema
Flutuante de

-V — P — g L~ Producdo

» Steel Catenary
Riser (SCR)

VIV —_
Touchdown Point (TDP)

Regiao de Regido " Zonade
superficie  enterrada  catenaria

NN

Figura 2.8 — Regibes criticas de um SCR
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O TDP € a regido de maior flutuacdo de tensdes. Estas flutuacdes sdo decorrentes do
movimento dindmico do flutuante, que € transferido para o topo do riser e age diretamente no TDP,

fazendo com que este se desloque ao longo do riser, em atrito com o solo marinho.

Vibragdes induzidas pelo desprendimento de vortices (VIV — Vortex-Induced Vibration) é um
fendmeno que ocorre devido a acdo da correnteza no riser (ver Figura 2.9), desprendendo vortices
deste, devido um complexo mecanismo ligado ao escoamento de fluido ao redor de um corpo rigido.
Quando a freqiiéncia de desprendimento dos vortices se aproxima da freqiiéncia natural de um dos
modos de vibragdo do riser, este pode oscilar significativamente na dire¢do transversal, isto &,
perpendicular a passagem da corrente (ver Figura 2.10). Essa vibracdo depende de vérios fatores, tais
como a velocidade e perfil da correnteza, os modos naturais de vibracdo do riser, e o esfor¢o axial ao
qual estd submetido o riser. Estas vibracdes induzem a esforgos ciclicos, tais como momentos fletores e
esforcos axiais, que podem causar reducdo significativa da vida util do riser devido a fadiga.

Supressores de vortices, tais como strakes sao bastante eficientes na redu¢do dessas vibragdes.

Figura 2.9 — Ilustracao da reacao de um fluido em movimento a um obstaculo
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Figura 2.10 — Formacao de vortices devido a passagem da correnteza no riser

O topo do SCR € conectado a plataforma através de uma flexjoint (ver Figura 2.7), equipamento
que minimiza os momentos fletores nesta regido. Estes esfor¢os sdo causados principalmente pelos

movimentos resultantes da acdo de ondas na superficie, e devido a acdo da correnteza ao VIV.

As flexjoints sdo freqiientemente usadas na conexdo inferior do riser de perfuracdo para
articular com o minimo de esfor¢o de flexdo. Entretanto, conexdes de topo e intermediarias também
sdo utilizadas. A principal propriedade da flexjoint é a sua rigidez rotacional. A rigidez € funcdo da
magnitude da deflexdo (ISO TC 67/SC 4N,2005) e esta propriedade pode ser importante para a fadiga.

Para os SCREs elas sdo capazes de fornecer uma liberdade de rotacdo angular de +20° (Oilstates Site).

A deflexao do riser pode ser causada:

° Pelo movimento do flutuante

o Pela formacgdo de vértices que sao desprendidos do riser quando a correnteza flui em
torno de sua superficie externa. As deflexdes causadas por estes vortices sao freqiientemente dificeis de

prever.

. Pela ac¢do direta da correnteza que deflete o riser em sua direcdo.
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Figura 2.11 - Flexjoint do SCR da PRINCE
Fonte : OTC 14153

A Figura 2.11 mostra a flexjoint da PRINCE. Na préxima se¢@o, o comportamento da flexjoint

sera descrito com mais detalhes.

2.3 - Flexjoint

A flexjoint, equipamento utilizado para a conexdo de risers rigidos em catendria — Steel
Catenary Risers (SCR) — com unidades maritimas de producdo de petréleo (plataformas semi-
submersiveis, por exemplo), minimiza a transferéncia dos movimentos de rota¢do destas unidades para
o topo (Upper Flexjoint) dos risers e, por conseguinte, reduz a intensidade dos momentos fletores nesta
regido. O topo do riser é suportado sobre um apoio constituido por finas camadas de elastomero
intercaladas por laminas de aco, montado no interior do corpo da flexjoint. O ber¢o assim constituido é
capaz de deformar livremente para compensar, em parte, os movimentos de rotagdo da plataforma que,
de outra maneira, seriam transmitidos integralmente ao topo do riser. Assim, surge uma rotacao
relativa entre riser e plataforma que tem origem em excitacdes a que todo o sistema estd submetido,
sejam dinamicas ou quasi-estdticas. Sdo exemplos de excitagdes dinamicas as forcas hidrodindmicas
produzidas pela acdo de ondas, tanto sobre o casco da plataforma, quanto sobre o proprio riser, bem
como as vibracdes induzidas por vortices que se desprendem ao redor do riser em virtude de
determinados fluxos de corrente. Como excitagdes quasi-estdticas, pode-se mencionar a deriva da
plataforma, resposta a acdo do vento sobre o convés e da correnteza sobre o casco, bem como aos

efeitos de segunda ordem produzidos pela incidéncia das ondas também sobre o casco. Com relagdo ao

carregamento induzido pela corrente, cabe ainda mencionar o efeito que produz sobre o riser,
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modificando sua configuracdo geométrica. A Figura 2.12 mostra a Flexjoint do SCR da plataforma P-

XVl instalada e um desenho esquematico de seus componentes.

flange superior

sob carregamento axial
— as pegas trabalham
afastadas

receptaculo —
(solidério & plataforma)

™ roétula esférica

™ elastomero (com reforgos
laminados no interior)

N

misula (engrossamento -
da parede externa)

corpo da flexjoint

Figura 2.12 — Flexjoint do SCR da plataforma P-XVIII e um desenho esquematico de seus
componentes

2.3.1 - Caracteristicas da flexjoint

2.3.1.1 - Conceito de rigidez

A rigidez € definida genericamente como a resisténcia do corpo ou sistema a deflexdo ou
vibracdo quando uma forga € aplicada sobre ele. Ela depende de multiplos fatores, entre eles a natureza

das condicdes de carregamento, podendo ser classificada em estdtica ou dindmica (Chew,2003).

Considere a equagdo geral de equilibrio da dindmica:

MX(t)+ CX(1)+ KX(t) = f(t) (Eq. 2.1)
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onde:

MX = forcas de inércia [N,Nm] X = aceleracdo [m/s?, rad/s’]

CX = forcas de amortecimento [N,Nm] X = velocidade [m/s,rad/s]

KX = forgas eldsticas [N,Nm] X = deslocamento [m,rad]

K = Rigidez [N/m, Nm/rad]

Entende-se por rigidez estdtica a parcela K da equagdo (2.1). A deflex@o (ou resposta) (X(t))
depende somente da rigidez K e pode ou ndo variar ao longo do tempo. Por rigidez dinamica entende-
se a contribuic¢do das parcelas referentes a inércia e amortecimento. Nesse caso dinamico, a forca muda
de direcdo e magnitude com o tempo. O movimento dindmico (vibracdo) € a resposta a essa forca
dindmica e depende das parcelas de inércia e amortecimento do sistema. Dessa forma, a rigidez estética
resiste a deflexdo, e a rigidez dindmica a vibracdo. Apesar da representagdo linear, modelo

representado pela Figura 2.13 ilustra o conceito da rigidez dindmica.

= Entrada Saida }2’

Movimento

M - Massa Pardmetros que
C - Amortecimento caracterizam o
K - Rigidez sistema

Figure 2.13 - Rigidez dinamica é parcela estatica complementada pelos efeitos de inércia e

de amortecimento de um corpo ou sistema.

Além dos conceitos de rigidez estdtica e dindmica, a rigidez pode ser obtida como uma tangente
ou secante. A rigidez é denominada tangente quando corresponde ao estado de deformacgdo ou de

tensdo em que o sistema encontra-se naquele estado (ponto de interesse). Rigidez secante pode ser
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obtida tragando-se uma reta ligando a origem do diagrama momento-curvatura a ponto de interesse

neste diagrama. A Figura 2.14 ilustra os conceitos de rigidez secante e tangente.

A rigidez secante € uma aproximagdo empregada no lugar do cdlculo da rigidez tangente. E
adotada quando sdo encontradas dificuldades relacionadas a convergéncia de modelos numéricos ou
quando ndo hé necessidade de um cdlculo mais rigoroso, como ocorre no caso da obtencao através das

tangentes.

A - T Tangente

Momento

.

AG

Curvatura

Figura 2.14 - Rigidez € a inclinacao da curva forca x deslocamento, e pode ser obtida como

tangente e secante.

2.3.1.2 — Resposta dindmica da junta elastica

O riser em condi¢des de trabalho estd sujeito a movimentos causados por carregamentos
aleatorios e dindmicos de onda, vento e correnteza, que incidem direta ou indiretamente através do
flutuante ao qual ele se encontra conectado. A resposta dindmica da estrutura em funcdo desses
carregamentos € um dos mais importantes fatores de projeto, e estd diretamente relacionada com a
rigidez dindmica do elemento estrutural. A rigidez dindmica exprime a resposta da estrutura quando
sujeita a cargas dindmicas, e varia com a freqiiéncia e amplitude destas cargas. Essa rigidez pode ser

expressa matematicamente como:
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Forca
Resposta (Eq.
= Rigidez 2.2)

Observada_vibragao
Dinamica

A equacdo 2.2 expressa a relacdo entre a resposta, a forca e a rigidez.

2.4 - Modelos da flexjoint

Antes de comecar a modelagem da flexjoint, um primeiro passo foi investigar alguns modelos

encontrados na literatura. As se¢des seguintes descrevem alguns desses modelos.

2.4.1 - Modelo empirico experimental

Para a simulag@o global do comportamento estrutural de um riser e seus acessorios, uma das
propriedades fundamentais de entrada € a sua rigidez. No sistema computacional ANFLEX (Mourelle
et al, 1995), o modelo do riser € subdividido em zonas com propriedades constantes. O tamanho do
elemento finito, as propriedades do riser e os coeficientes hidrodinamicos podem mudar de zona para
zona (ANFLEX). A flexjoint € modelada no ANFLEX como um elemento escalar com uma rigidez

estdtica localizada em uma posi¢ao desejada do riser.

Atualmente, para a flexjoint, a rigidez rotacional empregada nos modelos é obtida através de

uma formulagao empirica fornecida pelo fabricante, em funcdo de ensaios de laboratério.

A rigidez da flexjoint oferecida aos movimentos de rotagdo nao € uma propriedade linear; varia
com a rotacdo experimentada pelo préprio equipamento, além de também ser influenciada pela pressao
e pela temperatura do fluido interno. Atualmente, a Petrobras dispde de um dnico exemplar de SCR:

um gasoduto com didmetro nominal de 10 polegadas, instalado na plataforma P-XVIII .

A partir de ensaios realizados pelo fabricante da flexjoint instalada para conexao de topo deste
SCR (Oil States Industries,1996), ele pode concluir que a rigidez tangente a rotacdo depende

preponderantemente da amplitude com que o angulo de rotacdo varia em torno do valor médio. Por
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exemplo, para uma mesma condi¢do de carregamento, quanto maior a rigidez, menor serd o angulo de

rotagdo relativa.

FatordeEnr ijecimento = f(A@)

K. =f(A8) K

secante

nominal

rigidez secante (kM m/grau)

0.1 | escald monolog fonte: Gil States Industries, Inc
o 1 2 3 1 5

amplitude simples da variagdo angular em torno da rotagdo media (graus)

média = 0° —— média=2° ---%-- media = 8" ——media=1138"

Figura 2.15: Sumario dos ensaios para determinacao da rigidez a rotacio da flexjoint 10”
do SCR da P-XVIII

A Figura 2.15 (Oil States Industries,1996) mostra os resultados dos ensaios para valores médios
da rotacdo entre 0° e 12°. Cada uma das curvas representa um comportamento da rigidez secante para

uma configuracdo média da flexjoint, conforme ilustrado na Figura 2.16.
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Figura 2.16 — Esquema da posicao da flexjoint em relaciao ao 0,édio € sua oscilacio em

torno do AO

2.4.2 - Modelo por Elementos Finitos

Os modelos numéricos disponiveis para flexjoint da PXVIII sdo o da OilStates e da MERL
(HARRIS et al,2006) e empregam as técnicas de Elementos Finitos.

O modelo da OilStates como descrito no artigo (Sertd et al,1996) baseou-se em uma flexjoint
com configuragdo similar para especificagdes de projetos e materiais e foi basicamente empregado para
calculo do dano a fadiga. A rigidez € empregada como um requisito a ser atendido na andlise.

O objetivo principal do modelo da MERL € verificar a flexjoint nas condicdes reais de
funcionamento, devido ao surgimento de fissuras no elastomero.

Embora os modelos contribuam para o entendimento do comportamento da flexjoint, &
importante dizer que as andlises sdo estdticas e ndo dinamicas, diferente da abordagem do modelo
experimental, simulado em ambiente com a dindmica presente, € do modelo que serd proposto neste

trabalho, cujos dados monitorados sdo obtidos do processo dindmico real da plataforma.
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CAPITULO III - FUNDAMENTOS TEORICOS

Neste capitulo sdo apresentados fundamentos tedricos que embasam o trabalho da
tese. A idéia geral é a modelagem (ou identificacdo) de um sistema dindmico ndo linear
com comportamento histerético, em que somente os dados de entrada e saida do sistema
estdo disponiveis. E uma modelagem do tipo caixa preta. Assim, para entender um melhor
entendimento da modelagem € importante algum conhecimento prévio sobre sistemas
dindmicos, redes neurais empregadas para a modelagem “caixa preta” do sistema, sinais
aleatdrios, forma como sdo apresentados os dados do sistema em estudo e histerese,

fendmeno exibido pelo elastdmero, principal componente da flexjoint.

Na secdo 3.1 é feita uma breve introducdo a teoria de modelagem de sistemas
dindmicos e Redes Neurais Artificiais sdo estudadas na secdo 3.2 como ferramenta para
modelagem de sistemas dindmicos ndo lineares. Sdo discutidas principalmente propriedades
das redes neurais recorrentes € TDNN, reconhecidamente adequadas para modelagem de
sistemas dindmicos e predi¢do de séries temporais. Na se¢do 3.3 tratard da defini¢do de

alguns parametros que caracterizam sinais aleatorios. Finalmente, na se¢do 3.4 serd feita
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uma breve explanacio sobre o fendmeno da histerese.

3.1 - Modelagem de Sistemas Dinadmicos

3.1.1 - Introducao

A 1dentificacdo de sistemas € a drea que permite obter modelos matematicos para
sistemas dindmicos reais, a partir de dados observados de entrada e saida. Nesta secdo serda
abordada a Identifica¢do de Sistemas de forma introdutdria, sendo focado essencialmente a
terminologia e conceitos que foram empregadas neste trabalho bem como o emprego de
Redes Neurais para formulagdo de Sistemas Dindmicos nio lineares. A drea de modelagem
de Sistemas Dindmicos é extremamente ampla, com extensa bibliografia voltada para a
teoria, mecanismos e ferramentas para modelagem e aplicacdes desses sistemas. Para
estudo mais detalhado, livros como (LJUNG,1987) e (AGUIRRE,2004) sdo usados como

referéncias em trabalhos na drea de Identificacdo de Sistemas.

3.1.2 - Conceitos basicos

Primeiramente, um sistema pode ser definido como um conjunto de objetos que
atuam em conjunto e realizam um certo objetivo. De acordo com esta defini¢do, para o
problema em estudo, a plataforma, o riser e a flexjoint formam um sistema. Mais
especificamente, a conexdo realizada pela flexjoint entre riser e plataforma € parte desse
grande sistema e serd tratado como um subsistema deste e é o objeto de estudo deste

trabalho.

Os sistemas interagem com o mundo externo através de entradas, saidas e
perturbacdes, como € mostrado na Figura 3.1. As perturbacOes podem ser de ruidos dos

instrumentos de medidas ou de fatores externos nio mensuraveis.
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Figura 3.1 - Descricao conceitual de sistema

A caracteristica bdsica dos sistemas conceituados como dinamicos € traduzida como
a de sistemas cujo estado assumido no tempo € condicionado pelas suas varidveis de
entrada e pelo seu histdrico, ou seja, pelo seu estado anterior, assumindo-se que estas

varidveis sdo dependentes do tempo, ou seja, sdo funcdes onde:

dx(t)
dt

#0 (Eq. 3.1)

Em outras palavras, o estado do sistema assumido em t depende dos valores das
varidveis de entrada neste instante bem como do estado no qual o sistema se encontrava em

um nimero de instantes imediatamente anteriores, ou seja, t-1, t-2 e assim por diante.

Para modelos dindmicos as varidveis referidas acima sdo sinais reais que evoluem

como uma funcao do tempo, discreto (k) ou continuo (t).

Para o desenvolvimento das dreas a exemplo da Engenharia, Fisica, Economia,
Medicina ou mesmo em tarefas do cotidiano € fundamental a constru¢do de modelos
matematicos para representar os sistemas. As entradas e saidas do sistema representam as
varidveis do modelo, conforme ilustra a Figura 3.2. A idéia € que os modelos dos sistemas
estabelecam relagdes entre essas varidveis e na medida do possivel, representem o sistema o

mais proximo da realidade em suas caracteristicas essenciais.
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(1) black-box (BB) modeling

g (D)= real }
ul(_ J unknown —*‘yl(ﬂ
*u-z(t)——P system -

auz

Figura 3.2 - Esquema de modelagem de um sistema real

Essencialmente todos os modelos sdo obtidos a partir de dados observados,
entretanto alguns sdo construidos a partir de experiéncia ou conhecimento prévio do
sistema e das varidveis envolvidas e ndo da observacdo direta dos dados observados.
Modelos assim construidos sdo obtidos através da modelagem fisica do processo,
utilizando-se das leis fisicas, a exemplo das leis de Newton, da Teoria da Relatividade de
Einstein entre outras e de relacionamentos bem estabelecidos que t€m raizes em trabalhos
empiricos anteriores (LJUNG,op. cif). Este tipo de modelagem é conhecida como “caixa

branca”, modelagem pela natureza do processo, modelagem fenomenolégica ou conceitual.

Usualmente s@o modelos descritos por equagdes de diferengas (Eq. 3.2) ou equagdes

diferenciais (algébricas) (Eq. 3.3).

Yo = F(3,) (Eq. 3.2)
K _ Fa (Eq. 3.3)
dt

A outra classe de modelos sdo chamados modelos empiricos ¢ sdo construidos

diretamente a partir dos dados observados sem que seja necessdrio conhecimento prévio do
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comportamento interno do sistema e por isso conhecidos como modelos “caixa preta”.

Identificac@o de Sistema € drea que lida com o problema de modelagem empirica.

Sistema

Leis da Identificacao
Fisica de sistemas

Figura 3.3 — Esquema de modelagem de Sistemas

3.1.3 Finalidade da modelagem de Sistemas

Em sintese, os modelos matemadticos sdo representacdes simplificadas de um
sistema real. E natural, portanto que o modelo apresente somente algumas caracteristicas
andlogas ao do sistema, sendo que a defini¢do de quais caracteristicas sdo relevantes para

serem representadas, € fundamental saber o objetivo do modelo.

Classicamente sdo conhecidos como objetivo da modelagem de sistemas:

e Predicao
¢ Projeto de sistema de controle
¢ Simulagdo

e Diagnoéstico e
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e Otimizagao.

Embora os objetivos relacionados abaixo estejam presentes implicitamente no
préprio processo de modelagem, quando se trata de novos desafios , de novas tecnologias

eles podem se tornar, a priori, o objetivo principal da modelagem:

e Permitir um conhecimento mais profundo das caracteristicas do sistema;

e Descobrir relagdes existentes entre as varidveis do problema, medidas ou nédo e

detectar a importancia delas;

e Permitir tratar o problema em seu conjunto e com todas as varidveis

simultaneamente.

3.1.4 - Classificacao dos modelos matematicos

Para o desenvolvimento de modelos matemédticos € importante analisar algumas
propriedades fundamentais dos sistemas. Estas propriedades permitem definir que tipos de
ferramentas tedricas serdo necessdrias para modelar o problema. Em funcdo destas
propriedades os modelos matemdticos podem ser basicamente classificados da seguinte

forma:

e Linear ou nao linear

Um modelo € dito linear quando obedece ao principio da superposicdo. Caso o
principio ndo se aplique € chamado de ndo-linear. Os modelos lineares desprezam
efeitos de segunda ordem. Na pratica, as varidveis que os definem estdo elevadas
todas a primeira poténcia e ndo ha produto entre varidveis. Considere os exemplos

de modelos :
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= 2§ x(t) + x(t) = u(t) é linear (Eq.34)
= 2§ x()+x* O =u)e (Eq. 3.5)

= 2§ x(t) + x(t)u(t) = 0 ndo sdo lineares. (Eq. 3.6)

¢ Discreto (amostrado) ou continuo

Quando as varidveis do modelo assumem valores em qualquer tempo t ( 1€ R") ele
¢ dito modelo de tempo continuo e em geral é representado por equagdes
diferenciais. Modelos em tempo discreto ou amostrado sdo aqueles cujas varidveis
sdo seqiiéncias de valores definidos em intervalos de tempo n, sendo n um nimero

inteiro. As equagdes 3.7 e 3.8 sdo exemplos de modelos continuo e discreto

respectivamente.
5%+y(t) =u(t) ,(teRY) (Eq. 3.7)
y(n)=09y(n-1)+0.lu(n-1), Vne Z (Eq. 3.8)

¢ Variante ou invariante no tempo

Um sistema € dito invariante quando sua resposta independe do instante de tempo
em que uma entrada € aplicada, ou seja, o comportamento do sistema que estd sendo
modelado ndo varia com o tempo. Segundo (AGUIRRE, op. cif) isto ndo significa
que as varidveis do sistema tem seus valores constantes, normalmente esses valores
flutuam com o tempo. Caso haja a0 menos uma entrada (parametro) variando ao
longo do tempo o sistema € variante no tempo, ou seja, a resposta desse sistema
depende do instante de tempo em que uma entrada € aplicada. Por exemplo, um
painel solar é um sistema variante no tempo, pois a acumulac¢io de pé diminui o seu
rendimento. As equacgdes 3.9 e 3.10 sdo exemplos de modelos invariantes e

variantes no tempo respectivamente.
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y(n)=x(n)+n’x(n—-1),Vne Z (Eq. 3.9)

L4 2

X+—x+—x=u(),t>0 (Eq. 3.10)
t t

De acordo com (AGUIRRE, op. cit) determinar se o sistema € ou nao invariante no
periodo em que se considera o sistema, € uma das premissas fundamentais para a
modelagem matematica. O fato de ser invariante simplifica muito o problema da
modelagem e implica em que apenas um modelo € requerido para representar o

sistema.
Quanto ao numero de entradas os modelos recebem as seguintes denominacoes:

o SISO — Single Input, Single Output: O sistema possui uma tnica entrada e uma

Unica saida.
e MISO — Multiple Input, Single Output
e SIMO — Single Input, Multiple Output

o MIMO — Multiple Input, Multiple Output

A combinac¢do de tais atributos dd origem a diversos tipos de modelos: modelos de
sistemas lineares invariantes no tempo, modelos de sistemas ndo lineares discretos variantes

no tempo, modelos ndo lineares continuos invariantes no tempo.

O foco deste estudo serdo os sistemas dindmicos, ndo lineares, discretos e

invariantes no tempo.
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3.1.5 - Representaciao de sistemas dinamicos

As duas formas de representagdes matemdticas de sistemas citadas por (HAYKIN,
2004) sdo: representacdo de modelos em espacos de estados e representacdo entrada-saida.
A representacdo por espaco de estados € reconhecidamente a mais completa e, portanto
mais vantajosa, porque além das varidveis de entrada e saida, as informacdes internas do
sistema estdo disponiveis, ou seja, varidveis de estado. Entretanto, nem sempre € possivel
se obter as varidveis de estado, sendo para problemas nao lineares uma tarefa de alta
complexidade. Para os casos em que se pode assumir que as varidveis de entrada e saida
observadas contém informacdo suficiente para representar os estados do sistema, modelos

representados por entrada-saida sdo mais comumente empregados (PAIVA, 1999).

3.1.5.1 - Representacao de sistemas dinamicos em entrada-saida.

Um sistema € descrito por um modelo de entrada-saida quando é modelado através
de um mapeamento de um conjunto de sinais de entrada u(t) para um conjunto de sinais de

saida Y®) _ Para sistemas discretos representados por equagdes a diferencas o mapeamento

pode ser escrito como:

y(k)= flu(tk —=1),u(k —2),...,u(k—N), y(k =1), y(k = 2),..., y(k — N)] (Eq. 3.11)

y(k)e R”

- saidas do sistema

u(k)e R*

- entradas do sistema

onde N € um valor inteiro que descreve o nimero de exemplos anteriores de sinais u € y que

sd0 necessdrios para predizer a proxima saida.
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3.1.5.2 - Representacao de sistemas dinamicos em espaco de estados.

A representacdo de sistema entrada-saida ndo utiliza qualquer conhecimento da
estrutura interna do sistema. Por sua vez, teorias mais modernas incorporam aos modelos
uma descricdo mais rica da dindmica do sistema através do espaco de estados do sistema,
que sdo definidos em funcdo das varidveis internas deste, conhecidas como varidveis de

estado. Logo, o conceito de estado é fundamental na formulagdo de sistemas dindmicos.

O estado de um sistema dindmico é formalmente definido como um conjunto de
quantidades que resumem toda a informacdo sobre o comportamento passado que é
necessdria para descrever unicamente o seu comportamento futuro, exceto pelos efeitos
puramente externos que surgem devido a entrada (excitacao) aplicada (HAYKIN, op. cit).
Um particular sistema determinado por seu estado (state-determined) tem a caracteristica

que (ROWELL et. al, 2002):

“Uma descri¢do matemadtica do sistema em termos minimo de um conjunto de

varidveis x,(t),i =1,...,n,juntamente com o conhecimento destas varidveis em
um instante inicial de tempo ¢, e as entradas do sistema para um tempo ¢ > ¢,

sdo suficientes para predizer o estado futuro do sistema para todos os tempos

2

t>t,

Ou seja, o comportamento dindmico do sistema determinado por seu estado é

completamente caracterizado pela resposta do conjunto de n varidveis i (t), onde o

ndmero n € definido como sendo a ordem do sistema.

O sistema mostrado na Figura 3.4 tem duas entradas (e Uy (t), e quatro

varidveis de saida V1 ()05, (1 ). Se o sistema € state-determined, o conhecimento de suas

( (x,(t5), %, (2y)se0s X, (2,))

varidveis de estado em algum tempo inicial t0, e as entradas

> e .
() g uy (1) para t_to, ¢ suficiente para determinar todo o comportamento futuro do
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sistema.

Input vector u Cutput vector

¥
ut) ¥ System > 4t
» descibed by state variables >
>
up(t) p X, ] a7 Yl

Figura 3.4 — Representacio em espaco de estado de um sistema dinamico.

A representacdo matemadtica de um sistema de tempo discreto (k) ndo linear com

uma entrada e uma saida no espaco dos estados e feita a partir das seguintes equagoes:

x(k+1) = a(x(k),u(k),k)Equacdo de Estado (Eq. 3.11)

v(k) = c(x(k),u(k),k) Equacao de Saida (Eq. 3.12)

As fungdes a(.) e ¢(.) sdo ndo lineares para o exemplo considerado. Um modelo

equivalente para a representacao entrada-saida € dado pela equacao 3.13

y(k) = h(y(k-1), ..., y(k-r), u(k-1), ., u(k-r)) (Eq. 3.13)

3.1.6 - Identificacao de Sistemas Dinamicos

Como foi mencionado na secdo 4.2, a identificacdo de sistemas € a area da teoria de
matematica sistemas que lida com o problema da representacdo matematica de modelos
baseados em dados experimentais, medidos ou observados da prépria operagdao do sistema
real. A idéia bdsica € permitir a construcio de modelos matemdticos de um sistema

dindmico baseado em dados medidos, fazendo-se ajustes de pardmetros para um dado
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modelo de forma que as saidas se aproximem o mais préximo possivel das saidas medidas

(LJUNG, op. cit).

Essencialmente, o procedimento de construcdo de modelos a partir de dados é

composto das seguintes etapas (LJUNG, op. cit):

1-

Obtencao de dados

Os dados para modelagem tanto podem ser obtidos através de um projeto
experimental, de um processo de monitoragdo por exemplo, quanto da operagao
normal do sistema. A vantagem da monitoragdo € que o usudrio pode determinar

quais as variaveis que devem ser observados e por quanto tempo.
Escolha da representacao e estrutura dos modelos

A escolha do tipo de representacdo dos modelos depende basicamente da
finalidade destes, do conhecimento que se tem do sistema real, da sua
complexidade e também da qualidade e quantidade de dados medidos. Se a
representacdo matemadtica for uma Rede Neural, pode-se representd-la através de
espaco de estado ou entrada-saida, por exemplo, e a escolha do numero de

neurdnios € numero de camadas de neurdnios definem a estrutura do modelo.
Validacao dos modelos

A validacido consiste em determinar se os modelos escolhidos representam
caracteristicas essenciais do sistema real em estudo, ou seja, como os modelos se

comportam quando tentam reproduzir os dados medidos do sistema real.

Em funcdo da complexidade dos modelos, do fato de serem lineares ou ndo lineares,

do conhecimento da distribuicdo estatisticas das varidveis, os modelos empiricos podem

ser paramétricos e nao paramétricos.

Meétodos de identificacdo de sistemas paramétricos sdo aqueles cuja estrutura do

relacionamento funcional entre as varidveis dependentes e independentes é conhecida

(LIMA,2000). Estes métodos se baseiam no conhecimento de expressOes analiticas da
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distribuicdo de probabilidades. Isto significa dizer que para a constru¢do do modelo sdo
assumidas hipdteses da distribuicdo que aproxima os dados do sistema, uma distribui¢io

gaussiana, por exemplo. Sdo também conhecidos como modelos “caixa branca”.

Para os métodos ndo paramétricos ndo existe conhecimento (ou pouco) a priori
sobre a estrutura do modelo, que serd determinada pelos dados medidos do sistema. Sdo

conhecidos como métodos de distribui¢do livre ou “caixa preta”.

Vale ressaltar que existe uma escala entre os modelos paramétricos e ndo
paramétricos. H4 modelos puramente ndo paramétricos numa extremidade, nenhuma
suposicao estatistica sobre as varidveis € feita, sendo que para construi-los € necessario uma
grande quantidade de dados para o treinamento. Numa outra extremidade encontram-se os
modelos puramente paramétricos, para os quais a quantidade de dados necessdria € minima
e conseqiientemente é exigido um conhecimento grande sobre a estrutura do modelo. E
comum na literatura o termo semiparamétrico ou ‘“‘caixa-cinza” para expressar modelos que

se utilizam tanto da abordagem paramétrica quanto da ndo paramétrica.

Diversos métodos paramétricos e ndo-paramétricos sdo amplamente empregados
para identificagcdo de sistemas a exemplo de Redes Neurais, Analise Multivariada e
Métodos Box-Jenkins. As redes neurais sdo consideradas ferramentas ndo paramétricas se a
arquitetura da rede neural puder ser definida em funcdo do problema de aproximagdo. Se a
estrutura (estrutura de conexdo e numero de neur6nios) da rede neural for definida
previamente, independente do problema de aproximagdo, ela representa um modelo

paramétrico (VON ZUBEN, 1996).

As redes neurais serdo empregadas para identificacdo do sistema em estudo neste

trabalho.

3.1.7 - Redes Neurais na Identificacao de Sistemas Dinamicos nao lineares

Teorias, novas arquiteturas e aplicacOes de redes neurais para o problema de
identifica¢do e controle de sistemas dinadmicos lineares e ndo lineares t€ém sido reportadas

por diversos autores (NARENDRA & PARTHASARATHY, 1990; CHEN AND
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BILLINGS, 1992; NERRAND et al., 1994; RIVALS et al., 1996). Sdo citadas como

poderosas ferramentas para identificacao e controle principalmente quando:

=  hd pouco conhecimento sobre o sistema;
= aestrutura do sistema apresenta ndo-linearidades significativas e

= somente dados de entrada-saida estdo disponiveis.

Ou seja, as redes neurais sdo usualmente empregadas como ferramentas do tipo
“caixa-preta” e estatisticamente falando s@o métodos ndo paramétricos e conseqiientemente

ndo tém uma distribui¢do de probabilidade associada.

Sdo muitas as arquiteturas de redes neurais possiveis para identificacdo. A maioria
se baseia nas redes neurais recorrentes (NARENDRA & PARTHASARATHY, op. cit) e
nas redes TDNN (Time Delay Neural Network). Estas redes podem ser treinadas através do
algoritmo padrdao backpropagation, como foi proposto por (NARENDRA &
PARTHASARATHY, op. cit) para diferentes modelos de sistemas dinamicos.

De acordo com a varidvel de entrada, também chamada regressor, os modelos
recebem denominacdes diferentes. E importante lembrar que a dindmica das redes é
realizada quase sempre através de valores atrasados das varidveis de entradas e saidas do
sistema. Sendo assim, os modelos recebem as denominagdes a seguir e podem ser

expressos analiticamente pelas seguintes equagdes:

y(k) = f(©,9(k)),

p(k)

» NFIR, Nonlinear Finite Impulse Response models; neste caso o regressor € um

vetor ,
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o(k) =[u(k —1),u(k —2),...,u(k —N)] e asaida

y(k) = flutk =1D,u(k =2),....,utk —N)]

=  NARX, Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input models; o regressor é

um vetor composto pelo passado da entrada e saida observadas :

o(k) =[u(k —=1),u(k =2),..,.u(k —N), y(k =1), y(k = 2),..., y(k = N)]

=  NOE, Nonlinear Output Error Models, o vetor regressor € composto do passado

da entrada e do passado da saida estimada do modelo,

@(k) =[u(k =1),u(k =2),...,u(k = N), y(k =1), y(k = 2),..., y(k = N)]

= NARMAX, Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous input

models,

o(k) =[u(k =1),...u(k—=N),y(k =1),...,y(k = N),e(k = 1),...,e(k — N)]

»  NBJ, Nonlinear Box-Jenkins models; onde os regressores sdo o passado das
entradas, o passado estimado das saidas, a estimacdo dos erros usando o
passado das saidas observadas e a estimag¢@o dos erros usando o passado

estimado das saidas.

@(k) = [u(k = 1), u(k = N), 5k = 1),..., 5k = N), €(k = 1)...., £k — N),&(k = 1),..., é(k — N)]
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A seguinte secdo apresenta uma breve introducdo aos conceitos de Redes Neurais
artificiais e especial foco é dado as redes recorrentes e TDNN que serdo avaliadas e
empregadas neste trabalho. E importante deixar claro que outros tipos de redes neurais,
p.ex. RBF (Radial Basis Function), sao empregados para modelagem do comportamento
histerético e dinimico de sistemas, ver (SUDHEER et al.,2003) e (SUN & FUJIWARA,

2002). Entretanto, ndo serdo explorados aqui.

3.2 - Redes neurais artificiais

O objetivo desta secdo € descrever a teoria de redes neurais, assim como sua
origem, historico, arquiteturas e aplicagcdes mais comuns. Entretanto, por se tratar de um
problema amplamente conhecido da comunidade académica, serd apresentada aqui apenas

uma visdo global da teoria das redes neurais.

3.2.1 - Introducao

A principal caracteristica de uma rede neural artificial é a sua semelhanca com o
funcionamento do cérebro humano, tanto no processo de aprendizado, como no modo de
armazenamento das informacOes e interligacdes entre elas. Assim, a base de uma rede
neural € o neurdnio artificial, que inspirado no neurénio bioldgico, também pode ser

treinado através de exemplos.

Normalmente implementadas através de componentes eletronicos ou através de
programas computacionais, as redes tiveram origem na década 40, com o desenvolvimento

do primeiro modelo neural por McCulloch e Pitts.

Desde entido, a aplicacdo das redes neurais artificiais tem sido vasta, incluindo desde
a sintese de discursos e o diagndstico de problemas, até disciplinas como a medicina, a
economia, processamento de sinais ou qualquer outra drea que possa ser enquadrada na

categoria de reconhecimento de padrdes.
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3.2.2 — Historico

O primeiro trabalho em redes neurais artificiais surgiu em 1943, quando o psiquiatra
e neuroanatomista McCulloch e o matemdtico Pitts modelaram matematicamente o
funcionamento simplificado de um neur6nio bioldgico, criando entdo o primeiro neur6nio

artificial.

Em 1949, com a publicacdo do livro “The organization of behavior” escrito pelo
neuropsicélogo Hebb, houve um significativo avango com a apresentacdo da primeira regra
de aprendizado para o neurdnio, segundo a qual a eficiéncia de uma sinapse varidvel entre
dois neurdnios é aumentada através da ativagdo repetida de um neurdnio causada pelo outro

neurdnio participante.

No final dos anos 50, Rosenblatt apresentou um novo modelo, de uma camada de
neuronios, capaz de aprender algumas classificagdes por meio da atribui¢do de pesos as
conexdes: o Perceptron. Também durante esse periodo, em 1960, Widrow e Hoff deram
significativas contribui¢des ao estudo das redes neurais, ao desenvolverem uma regra de
aprendizado conhecida como Regra de Widrow e Hoff ou Regra Delta. Em 1962
ROSENBLATT apresentou o Teorema de Convergéncia do Perceptron.

A pesquisa em redes neurais artificiais seguia seu rumo normalmente, quando em
1969, Minsky e Papert observaram algumas limitacdes no Perceptron e concluiram que ele
ndo seria capaz de resolver o problema cldssico do XOR (exclusive or). Esta conclusao

contribuiu muito para o declinio das redes neurais durante a década de 70.

O interesse pelas redes neurais, contudo, foi retomado na década de 80, com a

publicacdo de novos trabalhos, tais como:

¢  Funcdo de Energia — Hopfield;
e  Self-organizing maps — Kohonen;

e Reinforcement learning — Barto e Anderson;
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Finalmente, o estudo das redes neurais ressurgiu ao final dos anos 80, quando em
1986, Rumellhart, Hinton e Williams apresentaram uma descricdo do algoritmo de
retropropagacgdo de erro, mostrando que a visao de Misnky e Papert sobre o Perceptron foi
demasiadamente pessimista. Hoje, reconhece-se que o Perceptron foi uma das principais

contribuicOes para o desenvolvimento das redes neurais.

3.2.3 - O neuronio bioldgico e artificial

A unidade bésica do sistema nervoso € a célula nervosa ou neurdnio, que foi
descrito por RAMON Y CAJAL em 1911. O neurdnio divide-se em trés partes, conforme

descrito abaixo:

e  Dentritos (entrada)
e Corpo celular

® Axo0nio (saida)

Nicleo
Caracteristicas
hereditarias

Sinapses
Regula a mubicio ou
excitacio do neurdnio

Corpo ou Soma
Producio de material
necessario ao funcionamento

do neurémo

Dendritos
Receptores de
informacio

Axonio
Transmissor de

informagdes

Figura 3.5 — Modelo simplificado de um neurénio biolégico

O neurdnio recebe informagdes através dos dentritos, enviado-as para o corpo
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celular, que as processa e emite uma resposta através do axdnio para outro neurdnio,
estabelecendo-se assim, o tratamento bioldgico das informagdes no cérebro. Um neurdnio é
capaz de trocar informacdes com milhares de outros, mas a medida que as informacdes
recebidas vao se acumulando e excedem o seu nivel critico, ele descarrega um pulso
elétrico que caminha através do axdnio e € liberado para o préximo neur6nio pelos
dentritos. Este fendmeno de liberag¢do, também conhecido por despolarizagdo, € seguido de
um periodo durante o qual o neur6nio fica impossibilitado de funcionar, chamado de
periodo refratirio. A comunica¢do dentro dos neurdnios se dd através de sinais elétricos.
Entre neurdnios, a comunicagdo € feita por neurotransmissores € ¢ comumente chamada de
sinapse. O alcance da passagem de um sinal entre neurdnios depende de muitos fatores, tais

como a quantidade de neurotransmissores disponivel, o numero e arranjo de receptores, a

quantidade de neurotransmissores reabsorvidos, etc.

Ainda hd muito para se descobrir a respeito do funcionamento do cérebro no
processo das informagdes. Sabe-se, contudo, que no cérebro humano a passagem dos sinais
de um neur6nio para outro pode ser excitante ou inibidora, ou seja, a sinapse tem a
capacidade de converter a atividade de um axonio em efeitos elétricos que podem inibir ou
excitar os neurdnios seguintes. Quando um neurdnio recebe maior quantidade de impulsos
excitantes do que inibidores, ele libera um pulso elétrico para o seu ax6nio. O aprendizado
ocorre através do sucesso da sinapse, de modo que a influéncia de um neurdnio sobre o

outro aconteca.

3.2.4 - Modelo genérico de um neuronio

O primeiro modelo do funcionamento de um neur6nio foi desenvolvido pelo
psiquiatra e neuro-anatomista McCulloch juntamente com o matematico Pitts, em 1947. O
neurdnio artificial de McCulloch possui entradas (dentritos) e apenas uma saida (axonio).
Para modelar o acimulo de informacgdes e se chegar a sinapse, cada entrada possui um
peso, que dependendo do tipo de passagem de sinal, pode ser positivo (excitante) ou
negativo (inibidor). Os pesos armazenam a quantidade de informacgdo e estabelecem a

intensidade com que cada entrada contribuird para o resultado final do neurénio. O corpo
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celular € representado pela soma dos produtos entre entradas e pesos correspondentes ([i .
Xj). Sempre que o somatério atingir o limiar (nivel critico), o corpo celular € emulado com

o valor 1, caso contrario, ele recebe o valor 0.
X; ...Xm = entradas
y = saida
... Oy = pesos

® = limiar

Assim, o neurdnio artificial de McCulloch e Pitts, pode ser representado por:

ixi w, >0 (Eq. 3.14)

i=1

Esse comportamento pode ser representado por uma fun¢do a qual se d4 o nome de
funcdo de ativagdo ou funcdo de transferéncia. A fung¢do de ativacdo é uma fungdo
matematica que, aplicada a combinacdo linear entre as varidveis de entrada e pesos que
chegam a determinado neurdnio, retorna ao seu valor de saida. Existem diversas fungdes
matematicas que sdo utilizadas como fun¢do de ativagdo. As fungdes de ativacdo mais

comumente usadas sdo: funcdo logistica e a funcdo tangente hiperbolica.

Uma das principais diferencas entre o neurdnio artificial de McCulloch e Pitts e o
bioldgico € a simultaneidade. Os neurdnios artificiais trabalham simultaneamente, enquanto
os bioldgicos ndo, uma vez que suas saidas dependem dos neuro-transmissores e das

ativacOes anteriores, devido ao periodo de inatividade apds a sinapse.

Devido a sua grande complexidade, o funcionamento do neurdnio biolégico ainda
niao € completamente conhecido. Além disso, a modelagem do neurdnio estd limitada a
capacidade de nossos computadores. Assim, o neurdnio artificial, embora inspirado no

bioldgico, pode ser descrito como uma aproximacgao grosseira deste.
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3.2.5 - Arquitetura de uma rede neural

De posse do modelo de neur6nio descrito na secdo anterior, pode-se criar redes de
neurdnios. Uma rede neural € um conjunto de unidades computacionais interconectadas e
organizadas em camadas. A interligacido entre camadas € unidirecional partindo da entrada
e atravessando cada camada até a ultima (camada de saida). Esse € o esquema bdsico de

uma rede neural ao qual se d4 o nome de redes feedforward ou redes progressivas.

A seguir descrevemos uma rede feedforward de uma ou multiplas camadas.

3.2.5.1 - Redes neurais de uma camada

Uma camada de neur6nios com R elementos de entrada e S neurdnios pode ser

descrito da seguinte forma (acompanhe na Figura 3.6):

Inputs  Layer of Neurons

N

L

‘

4 b,

P- n, — @,
f—»

Ps b, . .

J"'}R aﬁ

— J

Figura 3.6 - Uma rede neural com uma camada de neuronios(Fonte: Neural Networks
MATLAB - help)
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Cada elemento de entrada estd conectado a cada um dos neurdnios de entrada de
forma que cada neur6nio perceba todos os elementos de entrada (vetor pr). Esta conexao se
da pelo vetor de pesos W; e pelo escalar de polarizacdo do neurdnio b; (armazenado no
vetor bg). Assim, podemos armazenar os pesos de toda a camada de neur6nios numa matriz
Wisr. Note que o nimero de neurdnios ndo €, necessariamente, igual ao de elementos da
entrada. Cada neurdnio possui seu somatorio que retine o vetor p de entrada e os seu vetor
Wi; de pesos para formar seu escalar n;, Estes escalares podem ser armazenados num vetor
ng. Finalmente, cada neurdnio fornece, como saida, a;; o resultado da aplicacdo de sua

funcdo de transicao f. Mais uma vez podemos representar todos os resultado no vertor as.

Assim sendo, o vetor a possui a seguinte expressao: a=f(Wp + b).

Input Layer of Neurons
r N7 A

p

d _\ N 5.1-1|
Sx1
b I/

§x1 y
. R N S J

Figura 3.7 - Esquema de uma RN com uma camada de neuronios

A Figura 3.7 ilustra a notacdo abreviada para o esquema de uma camada de

neurOnios.

Pode-se criar uma camada de neurdnios com mais de um tipo de fungdo de

transi¢cdo, bastando, para tanto, empilhar varias camadas como as aqui descritas.
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3.2.5.2 Redes neurais multi-camadas

Para criar uma rede neural com mais de uma camada, antes precisamos introduzir

alguns conceitos novos € mudar um pouco a notagao.

A ultima camada de neurdnios da rede € dita a camada de saida. Todas as outras
camadas sdao chamadas de camadas intermedidrias (alguns autores chamam a camada de
elementos de entrada de camada de entrada apesar de nao serem neurdnios). As matrizes
de pesos conectados a entrada serdo chamados de pesos de entrada. As matrizes de pesos

na saida de uma camada sdo chamadas de pesos de saida (desta camada).

Para nos referirmos os elementos de cada camada (vetor de pesos, funcido de
transicdo, etc) adicionaremos um indice acima. Portanto: S! ¢ 0 niimero de neurdnios na
primeira camada intermedidria, f' é a funcdo de transicio da primeira camada, w2
indicando que os pesos t€ém como origem a camada 2 (segundo indice) e destino a camada 1

(primeiro indice).

A seguir, a Figura 3.8 ilustra uma rede neural de 3 camadas e o uso dos indices
superiores na indica¢do da camada. Note que a saida de cada camada constitui a entrada da

camada subseqiiente (p'*! = a'). A expressdo da saida da rede neural seria entio:

a’ = LW LW 1AW p+b!) + b +b%)
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Inputs Layer 1 Layer 2 Layer 3
N N 4 A ' _ N

1 1 2 2 X 3 1
y — erl-*l-‘l] I oy = a, T .zu L 5 a,

- 11
o,

1]
AV ey 1v I
P, r 1 1, i 1
- ", — n, 1 @2 ", a,
DY e < I X/ X/ >
n N T Iv Iv.
: 1 1 1 1 2 2 1 3 3
Pr g - ag H_.‘.z > G'_ﬁ.z H'Sa - a #
T —\Z —\ X >
w &R l blﬁl Erl-‘l.’— #.7 l th i’l‘l." N 52 l h,‘.s‘
1 1 1
/L J \ J . J
H.1 _ II(IV‘HP L h]} ag — fl{L“.z,1H1 1 hz] a_—. _ I-_'l(L\.‘-_a,zaz 1 h-}
Figura 3.8 — Esquema de uma RN com 3 camada de neurdnios
E a sua abreviacao (Figura 3.9):
Input Layer 1 Layer 2 Layer 3

Slud

at = fL{IWLip +b1) ar = F2(LWzi a1+b2) a3 =3 (LWiz2az+hs)
Figura 3.9 — Esquema de uma RN com 3 camada de neurdnios(abreviacao)

Redes de multiplas camadas s@o muito poderosas. Por exemplo, uma rede neural de
duas camadas (a primeira sigmdide e a segunda linear) € capaz de representar muito bem

qualquer fun¢@o com um ndmero finito de descontinuidades.

49



3.2.6 - Aprendizagem

A caracteristica mais importante de uma rede neural artificial é a sua capacidade de
aprender um problema. No processo de aprendizado a rede otimiza o seu desempenho, até

chegar a uma solucdo generalizada para o problema.

O processo de aprendizado de uma rede neural artificial se dd através da
modificagdo das sinapses dos neurdnios, sendo que tais alteragdes sdo diretamente
conectadas a ativacdo destes. Todo o conhecimento de uma rede estd armazenado nas
sinapses, através dos pesos atribuidos a cada uma delas. Assim, as sinapses mais ativadas
da rede sdo fortalecidas, enquanto que as menos utilizadas sdo enfraquecidas ao longo do

processo de aprendizado.

O conjunto de regras definidas para a solugdo de um problema de aprendizado é
chamado de algoritmo de aprendizado. Existem vdrios tipos de algoritmos, que diferem

entre si principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados.

O processo de aprendizado de uma rede neural artificial deve ser rigoroso e
verdadeiro, sendo necessdrio tempo suficiente para se treinar uma rede neural artificial, a
fim de se evitar modelos espurios. Assim, durante o processo de aprendizado, € importante
que uma parte da base de dados seja separada para o treinamento da rede, a fim de que a
rede “aprenda” as regras em ver de “decorar” os exemplos. O restante dos dados €
armazenado para uma fase posterior de testes, a fim de que a rede chegue corretamente aos

resultados esperados.

De modo geral, classificam-se os processos de aprendizado em trés tipos distintos: o

supervisionado, o ndo-supervisionado e o hibrido.

O processo supervisionado ocorre quando a rede recebe um conjunto de entradas e
seus padrdes correspondentes de saida, ocorrendo ajustes sindpticos até que o erro

encontrado seja aceitdvel.

No processo ndo supervisionado a rede trata os dados de forma a perceber algumas

propriedades do conjunto, sendo a partir dai constituido o aprendizado.

No processo hibrido ocorre uma mistura do supervisionado com o ndo-
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supervisionado, podendo uma camada utilizar-se de um tipo, enquanto outra camada

utiliza-se de outro tipo.
3.2.6.1 - Algoritmo backpropagation

E o principal algoritmo de aprendizado empregado em redes neurais pela sua
eficiencia (RUMELHART et al., apud HIROSE et al., 1991), bem como por apresentar
excelentes resultados na andlise e na resolu¢do de problemas de confiabilidade estrutural

(Saraiva, 1997).

Este algoritmo foi criado como uma generaliza¢do do algoritmo Widrow-Hoff e
baseia-se no principio de aprendizado de corre¢do de erros onde o erro é propagado no
sentido contrario em que os dados sdo processados (da camada de saida para a primeira).
Sendo assim, uma rede neural possuiria dois passos: (1) o feedforward onde os dados de
entrada sdo processados e os pesos sindpticos sdo atualizados para refletir a exposicdo do
neurdnio a informacao e (2) o backpropagation onde o resultado da rede € comparado com
a solucdo real do problema apresentado e a diferenca entre o valor calculado e o real é

usada para corrigir os pesos sindpticos, desta vez, na direcdo contréria.

Ao conjunto de dados de entrada e sua respectiva saida, dd-se o nome de conjunto
de treinamento. E o conjunto de treinamento que € usado para treinar a rede durante a fase
de em que esta estd aprendendo um novo problema. Através do conjunto de treinamento,

mostrado em (8), composto por um vetor X com n entradas e um vetor de saida exato ye:
Y = {Xj yei} i=1,..,n (Eq. 3.15)

pode-se definir o erro quadratico médio sobre este em (Eq. 3.16):

1 n
E; = HZ(Yi - ye1)2 (Eq. 3.16)
i=1
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onde y; € a saida fornecida pela rede e y.; € o valor exato correspondente a saida da rede.

A expressao (9) pode ser reescrita em funcao dos pesos, como apresentado em (10):
1 n
E=—> f(W'x)-y,)’ (Eq. 3.17)
n -

A equacdo 3.17 € da forma de uma funcdo objetivo de um problema de otimizagao
onde se deseja minimizar Er e cujas varidveis sdo os pesos W;. Para resolver esse
problema, hd vérios métodos. Dentre eles ha os que usam gradiente (mais fécil de calcular
mas de convergéncia lenta), a hessiana (altos custos computacionais, mas converge mais
rdpido) e, em particular o método de Levenberg-Marquardt que usa a matriz jacobiana
como aproximacgdo da hessiana no intuito de balancear custo e eficiéncia. Este ultimo

sugere que os pesos sejam ajustados segundo a expressao:

Wik+1) = W(K) - [JT(W).JW) + 1] JT(W).e(W) (Eq. 3.18)
onde: I é a matriz identidade e uk € a constante do método de Levenberg - Marquardt
3.2.6.2 - Overfitting e Early-stopping

Quando se aplicam algoritmos de minimiza¢do do erro entre os valores do conjunto
de treinamento e os valores calculados pela rede durante o aprendizado, insere-se uma nova
complica¢do no método. Ao tentar minimizar o erro se estd, de certa forma, fazendo a rede
“decorar” o comportamento do conjunto de treino ao invés de “aprender” o comportamento
do problema. Ou seja, pode-se chegar ao ponto de minimizar o erro, a rede estard bem

ajustada para o conjunto de treino e qualquer outro conjunto que ndo possua grandes
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divergéncias deste. Esta situacdo foi batizada de overfitting, uma vez que a rede se ajusta
aos pontos do conjunto de treino (e s6 a eles). Porém, o que se pretende é que mesmo o
conjunto de treino ndo sendo representativo de todo o espagco do problema, que a rede
possa dar respostas boas para qualquer caso quer ele pertengca ao conjunto de treino ou ndo,

uma vez que ela tenha aprendido o comportamento do problema.

H4 véarias formas de evitar (ou contornar) o overfitting. Uma delas é chamada
técnica de parada antecipada (ou early-stopping). Esta técnica se apdia no fato de se usar
algoritmos de aprendizado baseados em derivadas. O uso desses algoritmos propicia que os
parametros que tém maior influéncia no erro da saida da rede serdo modificados nas
primeiras iteracdes, ficando o ajuste fino para as iteracdes posteriores. A idéia € terminar o

treinamento antes que a fase de ajuste fino tenha inicio e, por conseguinte, o overfitting.

Para detectar este momento faz-se uso de um segundo conjunto de dados chamado
conjunto de validagdo. O conjunto de validacdo, idealmente ndao deve diferir
estatisticamente do conjunto de treino, mas também nao pode ser muito similar. O conjunto
de validac@o ndo serd usado para treinar a rede, mas apenas para comparar o erro produzido
pelo conjunto de treino com o erro produzido pelo conjunto de teste. Como fazem parte do
mesmo problema, a tendéncia é que os erros de ambos os conjuntos diminuam ao longo do
treinamento, porém, a partir de certo ponto, o erro do conjunto de treino continuard a
diminuir (pois o algoritmo de aprendizado forgcard esse comportamento) enquanto que o
erro do conjunto de validacdo aumentard. Isso acontece porque o conjunto de validacdo nao
influencia o aprendizado da rede. Sendo assim, no momento em que a rede comecar a se
adequar melhor ao conjunto de treino do que ao conjunto de validagdo (um subconjunto
qualquer dos casos do problema), isso significa que a rede comecgou a “decorar” o conjunto

de treino. A Figura 3.10 ilustra esse comportamento.
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Figura 3.10 - Comportamento do erro nos conjuntos de treino e de validacao

Amari et al. (1996) determina que o uso de early stopping é necessdrio se 0 nimero

de pesos for 30 vezes inferior ao nimero de exemplos, € que o conjunto de validacdo deve

conter1/ \/ 2 Xniimerospesos X numero de exemplos disponiveis.

Uma vez detectado este descolamento o processo de treinamento pode ser terminado
. S .
e o estado dos pesos e bias (vetores b”) que obtiveram menor erro podem ser restaurados

para a rede.

3.2.6.3 - Conjunto de teste

O conjunto de teste também ndo deve diferir dos outros dois conjuntos ja
mencionados anteriormente. Porém o conjunto de teste tem pouca ou nenhuma influéncia
no aprendizado da rede servindo mais para comparacdo de modelos diferentes ou de

arquiteturas diferentes de redes que pretendem resolver o mesmo problema.

3.2.7 - Redes neurais dinamicas

As redes neurais descritas até aqui sdo ditas estdticas pois ndo sdo capazes de
representar situagdes dindmicas, temporais ou que apresentem alguma ordem no conjunto
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de dados. As redes dindmicas recebem esta denominagdo por apresentarem estruturas como
atraso de tempo e retroalimentacdo que as tornam mais poderosas que as redes estaticas,

porém mais dificeis de treinar.

O tempo € uma entidade importante no aprendizado. E através de sua inclusdo na
rede neural que a capacita a seguir variagdes estatisticas de processos ndo-estaciondrios. O
tempo pode ser discreto ou continuo e pode ser incorporado as redes neurais de duas

formas:

¢ Representacao implicita: “o tempo é representado pelo efeito que tem sobre o
processamento de sinais de uma maneira implicita” (HAYKIN, op. cit), isto €, o

tempo estd representado na ordem em que os dados sdo inseridos.

e Representacao explicita: “o tempo recebe sua propria representacido
particular” (HAYKIN, op. cit), isto €, a introducdo do tempo altera a arquitetura

da rede.

Na representacdo implicita, redes estaticas ganham propriedades dindmicas que as
tornam sensiveis a estrutura temporal dos sinais portadores de informacao. J4 para uma rede
neural ser considerada dindmica, ela deve representar memodria. A memoria das redes
dinamicas pode ser de curto ou de longo prazo. Para inserir memoria de longo prazo, faz-se
uso do aprendizado supervisionado, onde os dados de conjunto de treinamento sao
armazenados (total ou parcialmente) nos pesos sindpticos. J4 a memoria de curto prazo é
necessdria quando o problema apresenta algum tipo dimensdo temporal. Uma forma
simples € o uso de atrasos de tempo (time delay) que podem ser implementados na entrada
da rede ou no nivel das sinapses. A idéia dos atrasos de tempo possui fundamentacdo
bioldgica.

Sendo assim, a saida das redes neurais dindmicas depende tanto da entrada atual
quanto das entradas e saidas ou estados da rede anteriores. As redes neurais podem ser
divididas em duas categorias: as que possuem conexdes apenas adiante e as que possuem

conexdes recorrentes (feedback).
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O treinamento de redes dindmicas pode ser feito usando o algoritmo back
propagation (descrito na se¢do 3.2.6.1), porém espera-se que essas redes sejam mais
dificeis de treinar. Em parte por causa do duplo efeito da propagagdo do erro. H4 um efeito
direto (mudancas nos pesos numa iteragdo causam mudancas na saida desta mesma
iteracdo) que o algoritmo backpropagation ordindrio é capaz de calcular e um outro
indireto (a saida alterada numa iteragdo faz parte da entrada da rede na iteracdo seguinte)
que € bem mais dificl de calcular exigindo um algoritmo computacionalmente mais oneroso

(c.f. (DE JESUS et al., 2001a) e (DE JESUS et al., 2001b).

Nas secOes a seguir sdo descritas duas principais categorias de redes neurais

dinamicas.

3.2.8 - TDNN (Time Delay Neural Network)

As redes neurais de atraso de tempo, primeiramente descritas em (LANG AND
HINTON, 1988; WAIBEL et al., 1989) consistem em apresentar como entrada para a rede
ndo apenas a entrada atual, mas um vetor com a entrada atual e as dltimas D entradas
anteriores. Isso geralmente € representado por um operador ! entre cada uma das entradas.
A esse conjunto da entrada atual e dos operadors z ™' produzindo entradas atrasadas, dd-se o
nome de linha de atraso derivada. Em resumo, as TDNNs ndo passam de redes estaticas
que aprendem ndo com uma entrada, mas com uma seqiiéncia de entrada (presente e
passada). As redes TDNN podem apresentar diferentes arquiteturas em funcdo de que

camada(s) apresenta(m) ou ndo atrasos de tempo.

Uma abordagem consiste da primeira camada atrasada, sendo que a saida da camada
de entrada é um vetor de dimensao D, constituido do sinal de entrada no tempo atual I(t) e
os sinais passados I(t-1), I(t-2), ..., I(t-D). Para alguns autores (HAYKIN, op. cif) é também
chamada TLFEN focada (focused Time Lagged Feedforward Network). A Figura 3.11 ilustra

esse modelo.
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Figura 3.11 — Time delay neural Network — TDNN

O segundo tipo inclui somente atrasos de tempo nas camadas intermedidrias sem
atrasos na camada de entrada. A saida da estrutura que compde as camadas intermedidrias é
composta de D vetores, constituida de uma primeira camada no tempo atual e camadas

intermedidrias H(t-1), H(t-2) ..., H(t-D) no tempo passado.

O terceiro tipo consiste de camadas de entrada e intermedidrias atrasadas no tempo,

conforme ilustrado na Figura 3.12.

Input I( ! H(t)

1(z-1 )
](t—Z)

Hﬁ_ 5 Hidden layers H(t_ D)

I(t-D)

Figura 3.12 — Time Delay Neural Network — TDNN

3.2.9 - Recorrentes

57



Para representar memoria, uma alternativa ao atraso de tempo é a realimentacao
(ELMAN, 1990). A realimentacdo consiste em fornecer como entrada numa iteracio a saia

de uma interacdo anterior. Ela pode ser:

e Local: quando ocorrer no escopo de cada neurdnio, i.e. quando a saida de um

neurdnio também participar da sua entrada ou

e  Global: quando ocorrer no escopo de uma camada ou da rede toda, p.ex. a saida

da rede € fornecida como entrada da rede.

Redes feedforward com um ou mais lacos de realimentacdo sdo ditas recorrentes.
Assim como as TDNNs, as redes recorrentes possuem uma variedade de arquiteturas. E é
essa variedade, aliada a possibilidade de representagdao de memoria ndo sé da entrada, mas
também da saida o que torna as redes recorrentes um caso ainda mais generalizado das

redes feedforward.

Dentre as vdrias arquiteturas possiveis para as redes recorrentes, duas das redes
recorrentes mais utilizadas s@o: o modelo de espaco de estados e o modelo recorrente de
entrada/saida (HAYKIN, op. cif). Tanto estes quanto os outros compartilham de duas
caracteristicas bdsicas: baseiam-se numa rede estdtica feedforward de multiplas camadas e

exploram a capacidade de mapeamento ndo-linear da rede estdtica multi-camadas.

3.2.9.1 - Modelo de espaco de estados

Neste modelo genérico, os neurdnios da camada oculta constituem o estado da rede.
A saida da camada oculta é realimentada, concatenada a entrada exdgena, através de um
banco de atrasos unitdrios. A Figura 3.13 mostra a arquitetura deste modelo. Note que a
saida da rede também sofre um atraso unitdrio, pois a saida da rede estd sempre uma

unidade adiantada.
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Figura 3.13 — Arquitetura do modelo de espaco de estados

Sendo u(n) m-por-1 o vetor de entrada exdgena, x(n) g-por-1 a saida da camada
oculta, y(n) a saida da rede todos no tempo n, f() a funcdo ndo-linear que caracteriza a

camada oculta e C a matriz de pesos, 0 modelo comporta-se segundo:

x(n+1) = f(x(n),u(n)) (Eq. 3.19)

y(n) = Cx(n) (Eq. 3.20)

Note que a saida da camada oculta é concatenada uma a cada intervalo de tempo
gragas ao banco de atrasos unitdrios e que este fornecimento possui uma defasagem de q
periodos, i.e. a saida de uma dada iteracdo leva q iteragdes para chegar a entrada da camada
novamente. Ainda digno de nota é que a camada de saida possui funcdo caracteristica

linear.

ELMAN (1990) descreve um caso particular deste modelo chamado Rede
recorrente simples onde o atraso da camada de saida ndo € utilizado e a fun¢do de saida

pode ser ndo-linear. A seguir um esquema da arquitetura da rede RRS de Elman:
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Figura 3.14 - Rede recorrente de ElIman

Devido a existéncia do banco de atrasos, a rede neural de Elman pode continuar
gerando informag¢do mesmo apds o término da estimulagdo externa da rede. Isso significa

que estas redes nao sdo apenas um registro seqiiencial dos dados do passado.

3.9.2 - Jordan

Uma variagdo da rede de Elman é a rede recorrente de Jordan (MANDIC &
CHAMBERS, 2001) onde a entrada nio é realimentada da saida da camada oculta, mas da

camada de saida como pode ser visto na Figura 3.15:
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Figura 3.15 - Rede recorrente de Jordan

3.9.3 Modelo recorrente de entrada/saida

Ja neste modelo, a entrada € constituida da entrada atual, uma memoria de linha de
atraso com derivacdo para esta entrada e outra para a saida da rede. O tamanho dessas
memorias € independente um do outro. Aqui também, a saida apresenta-se defasada

(entrada: u(n) e saida y(n+1)).
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Figura 3.16 — Modelo auto-regressivo nao linear com entradas exégenas (NARX)

Esse modelo também é chamada modelo auto-regressivo ndo-linear com entradas
exogenas (NARX, Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) e podem ser

representados por:

y(n+1) = F(y(n), ..., y(n-g+1), u(n), ..., u(n-q+1)) (Eq. 3.21)

onde F € a funcdo ndo-linear caracteristica da rede neural. Note mais uma vez que o valor

de q para a memoria dos dados exdgenos e para a dos realimentados podem diferir.
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3.3 - Sinais Aleatorios

No capitulo 4 serdo descritos os dados que serdo utilizados para gerar o modelo do
comportamento da Flexjoint. Esses dados sdo sinais aleatorios no tempo discretos oriundos
do processo de monitoracdo da plataforma PXVIII, sujeita a agdo de cargas aleatorias de
onda, vento e correnteza. Estes sinais sdo estatisticamente descritos por parametros tais
como altura significativa do sinal (Hs), periodo de pico do sinal (Tp) e nesta se¢do serd

visto uma breve descrig¢do destes.
3.3.1 Descricao dos parametros

Seja a série temporal de um sinal aleatério conforme € ilustrado na Figura 3.17.
Neste exemplo, o sinal corresponde a forca axial no topo do SCR da PXVIII, avaliada para

um dado carregamento através de simulacdo numérica.

serie temporal
forca (103 kN) P
1.081e+0004
1.078e+000-
1.071e+000-

1.066e+000-

1l.061le+000~

1.056e+000 T T T T 1
2.010e+002 4.056e+002 6.102e+002 g.148e+002 1.019e+003 1.224e+003

tempo (s)

Figura 3.17 — Série temporal de um sinal aleatorio

O tempo total Ts desta série temporal corresponde a 1024 s. Na Figura 3.17,
convém observar que estdo sendo considerados os registros entre os instantes 201 s e 1224

s. Do tempo total da simulagdo, foram descartados os registros correspondentes aos 200 s
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iniciais, a fim de expurgar efeitos transientes inerentes do processo (artificialmente) gradual

de aplicagdo das cargas no modelo numérico.

A fim de observar melhor o comportamento do sinal, seja um intervalo de 128 s

tomado do inicio da série.

forca (103 kN) serie temporal

1.07%9e+000

—

. 075e4+000 H
V/'\VAV’\W ﬂ ﬂ A (\ f\ M

Alat
T

L 059e+000 T T T 1
2.010e+002 2.264e+002 Z.518e+002 Z.772e+002 J.026e+002 J.280e+002

tempo (s)

e

—

—

—

Figura 3.18 — Detalhe da série temporal de um sinal aleatério

Tomando por referéncia o valor médio do sinal, correspondente, neste exemplo, a
1067 kN, o periodo de cruzamento zero (T,) de um dado ciclo corresponde ao intervalo de
tempo que decorre entre duas elevagdes consecutivas do valor do sinal acima do valor
médio, conforme mostrado na Figura 3.18. O periodo de cruzamento zero do sinal

corresponde a média de todos os T, observados ao longo do tempo total da série (T).

A altura (H) de um dado ciclo corresponde a diferenca entre os valores (do sinal)
correspondentes a um cavado e uma crista consecutivos, conforme mostrado na Figura

3.1.8.

A altura maxima do sinal (H,;x) corresponde ao maior valor H observado ao
longo do tempo total da série (T;). A altura significativa do sinal (H;) — também chamada
por Hy;3 — corresponde a média do terco superior de todas as alturas (H) observadas durante
T,. Para obten¢@o deste valor a partir da série temporal, basta ordenar de forma crescente

todos os valores de altura (H) obtidos ao longo do tempo total da série, dividir esta série de
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valores assim ordenada em trés seqiiéncias de igual tamanho, e calcular a média da dltima

delas.

No caso especifico de sinais correspondentes a elevagcao da superficie do mar devida
a acdo de ondas aleatdrias, a altura significativa do sinal, ou melhor, da onda € muito
préxima da altura de onda que € informada pelos capitdes a partir de sua observagao visual

no mar (CHAKRABARTTI ,1987).

Para entender o significado do periodo de pico de um sinal, € necessario considerar
o espectro de energia deste sinal, o qual € obtido a partir da transformacao de Fourier da
funcdo de auto-correlacdo calculada sobre a série temporal (CHAKRABARTI, 1987;
NEWLAND, 1980). O periodo de pico do sinal (Tp) € o inverso da freqiiéncia de pico do
sinal (wp), que, por sua vez, € a freqiiéncia de maior energia do sinal, ou seja, ordenada
correspondente ao valor maximo da funcdo espectro S(w). O espectro correspondente a

série temporal ilustrada na figura 3.17 € exibido na figura 3.19 a seguir.

espectro
S(w) & N
TRy & = ponto de maior
4.401e+001 energia do espectro
3. 301e4001 freqUéncia de pico (Wp)
2.201e+001+ —ias — _____,--/"/
1.101e+001 ,,-/’M-‘ -

.,
1.451e-0o2+ . e L : . ;

0. 000e+000 6. 271e-001 1. 2544000 1.881e+000 2. 508e4000 3.135e+000
w (rad/s)

Figura 3.19 — Espectro de energia de um sinal aleatério

A titulo de exemplo, a freqiiéncia de pico (wp) do espectro mostrado na Figura 3.19

vale 1,13 rad/s. O periodo de pico (Tp) correspondente € 5,56 s.
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3.4 — Histerese

O termo histerese pode ser encontrado na literatura relacionado aos mais diversos
topicos (fisica, matemadtica, economia, biologia, computacgdo, etc). A rigor, Histerese é um
fendbmeno do campo da termodindmica que pode apresentar-se de trés maneiras
independente da taxa, dependente da taxa e relaxacdo térmica (Falabella,1984). Por ser, ndo
completamente dominado, hd muitas defini¢Ges e caracterizagdes diferentes dependendo da

orientagcdo que se queria dar ao assunto.

Boa parte da literatura pesquisada (WEI and C.T. SUN, 2000), (TAWFIK et al.,
1997), (ALMEIDA, 2003) nao define, especificamente, o fendmeno mas tenta passar seu
significado através de propriedades matemdticas como por exemplo: “sistema com efeito de

memoria independente da taxa”.

Antes de conceituar histerese, faz-se necessdrio definir o que entendemos por
sistema. Todo sistema ou material pode ser pensado como apresentando resposta R(t) a
estimulos E(t) de acordo com suas caracteristicas internas. E e R foram descritas como
funcdo do tempo pois pensamos em fornecer estimulos varidveis e ciclicos (carregamento e
descarregamento). Geralmente, mas nem sempre, conhece-se o comportamento dos

estimulos e se estd interessado em conhecer as respostas do sistema e esses estimulos.

Para o trabalho, pode-se pensar em histerese como um comportamento de um
sistema ou material em que a resposta ao carregamento € diferente da resposta ao
descarregamento. Em outras palavras, histerese € uma propriedade de sistemas (fisicos) de
ndo seguir instantaneamente as forcas aplicadas a eles mas, em vez disso, reagem mais
lentamente ou ndo retornam completamente ao estado original, tornando o estado atual

dependente do histérico dos estados recentes.

Como pode ser observado na figura 3.20.b, a relacdo E/R deixa de ser uma fungdo
pois existe pelo menos um valor de estimulo para o qual existem duas respostas possiveis.
E de se notar também que o comportamento histerético pode dar-se com um gréfico no

sentido hordrio ou anti-hordrio, o que representa situacdes fisicas diferentes.
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Comportamento tipico de E(t) Comportamento tipico de (1)
Sistema sem histerese Sistema com histerese

Figura 3.20 — Esquema de sistema com histerese (b) e sem histerese (a)

Mas s6 isso ndo basta para diferenciar a histerese de outros fendmenos dindmicos.
Héa duas outras propriedades / caracteristicas particulares: independéncia da taxa e

memoria.

A rigor, independéncia de taxa € uma defini¢do matematica. Em geral, observa-se
que a dependéncia de taxa existe, mas s6 ocorre / se manifesta em casos de carregamento
mais extremos, podendo ser desprezada nos outros casos, levando a caracterizacdo da
histerese, principalmente na matematica, como independente da taxa. Quando a velocidade
de variacdo de E(t) tende a zero, o sistema tende a ndo depender mais desta taxa. Para
prever o comportamento de um sistema independente da taxa € necessirio apenas o0s

valores extremos recentes e sua a posicao atual.

Além da independéncia de taxa, histerese também é conhecida por apresentar
memoria. O estado de um sistema sem memdria pode ser determinado simplesmente a
partir do seu estado atual e do estimulo que recebe. Sistemas com memdria possuem
comportamento dependente do estado atual e ndo s6 do estimulo recebido, mas também do
histérico de estimulos anteriormente recebidos. E exatamente a independéncia da taxa que
diferencia o efeito de memoria histerético dos efeitos de memodria de curto prazo

(Pare,1998).
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CAPITULO IV - DESCRICAO DOS DADOS

4.1 — Introducao

O programa de monitoracdo do riser SCR da plataforma PXVIII da PETROBRAS foi
projetado para permitir a calibragao de modelos computacionais usados em vdrios estagios de
andlises da plataforma, do sistema de ancoragem, do projeto de riser e da modelagem de

vibracdes induzidas por vértices (VIV), para sistemas de produgdo de petréleo em dguas

profundas (MACHADO et al,1999).

Em agosto de 1997, usando o projeto protétipo do SCR como guia, parametros foram
selecionados e sensores e equipamentos foram requeridos e funcionalidades definidas. O
programa também tinha que lidar com a estratégia de aquisi¢do, requisitos de processamento
de dados para a grande quantidade de dados gerados, sua implementa¢cdo, coordenacdo e

interfaces com diversos fornecedores, logistica e aspectos operacionais.

O riser € composto de tubos de 8 m com 273,10 mm de diametro externo e a flexjoint

no topo, com um comprimento suspenso na configuragcdo média de 1319 m, e foi instalado
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com um angulo de partida no topo de 20 graus com a vertical. Os pardmetros de interesse
identificados sdo paradmetros ambientais: perfil de corrente na coluna do mar, espectro de onda
direcional, vento; movimentos e posi¢do da plataforma; tensdes nas linhas de ancoragem:;
carregamentos no topo do riser, zona de ondas e do Touch Down Point (TDP); movimentos do
riser, incluindo aqueles devido ao VIV. Um esquema grifico dos principais pontos de

monitoracdo ¢ mostrado na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Riser SCR e instrumentacio

Fonte: REMO Z. Machado, et al.,1999.

Inicialmente, os dados monitorados do sistema real sdo transferidos para arquivos e
submetidos a procedimentos de pré-processamento (verificacdo de tamanhos e formatos de
arquivos), processamento (verificacdo, filtragem e transformacdo para parametros de

interesse) e s6 entdo armazenados em tabelas no banco de dados ORACLE v.8.0, ocupando
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mais de 40 Gb de memoria. Os arquivos de dados sdo convertidos para texto ou Excel que sdao

mais facilmente acessiveis pelo MATLAB.

A aquisi¢do dos dados foi realizada por quatro sub-sistemas:

® Sub-sistema de Monitoracdo Meteo-Oceonogréfica
e Sub-sistema de Posicionamento de Superficie
e Sub-sistema de Posicionamento do SCR

e Sub-sistema de Monitoracao de Esfor¢cos e Vibracoes

No item seguinte encontram-se relacionados os pardmetros monitorados para o Sub-

sistema de Monitoracdo de Esforcos e Vibracdes, no qual estdao os dados referentes a flexjoint.

4.2 - Sub-sistema de monitoracao de esforcos e vibracoes

Neste sistema, os principais pontos considerados foram: TOPO, TDP e pontos criticos
sujeitos aos movimentos induzidos por ondas, ventos e correntes marinhas (VIV). Foram entao

monitorados as inclinac¢des, esforcos axiais e de flexdo e movimentos do SCR.

Principais variaveis monitoradas
e esforcos:
* tracdo
* momento fletor
® inclinagdes da plataforma e do topo do SCR
e vibragdes induzidas por vortices (VIV)

e pressdo interna do riser
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e posicionamento e movimentos da plataforma

- tragﬁo nas amarras

Em particular, no topo do riser foram medidos esforcos no seu recepticulo de
sustentacdo, em diversos pontos abaixo da flexjoint (ver Figura 4.2), as inclina¢des nos dois
eixos acima e abaixo da flexjoint, e a pressdo interna na tubulagdo. Esta monitoracido foi

realizada por cerca de trés anos.
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Figura 4.2 — Indicacao dos pontos de instalacio dos sensores na flexjoint
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Os trés pontos principais onde se localizam os sensores sdo descritos a seguir:

1) niple: trecho tubular da flexjoint, cuja extremidade inferior estd soldada ao SCR
enquanto a extremidade superior se abre em forma de concha esférica no interior
do corpo principal da peca, onde se apdia no suporte elastomérico. Imediatamente
abaixo da concha, apresenta 789,6 mm de trecho de tubo com espessura de parede
varidvel, seguido por trecho retilineo subjacente, com mesma se¢do transversal do
SCR, com 1227,2 mm de comprimento. Na prética, o niple é uma extensdo do
SCR; portanto, sensores instalados nesta regido fazem medi¢cdes de esforgos,

préximo ao topo do SCR, e inclina¢des do SCR.
2) splash zone: regido do SCR onde a lamina d'dgua tem contato.

3) viga suporte: sensores instalados na viga suporte estdo localizados, na pratica, no
receptaculo da flexjoint, ou seja, no seu suporte, o qual € soliddrio a plataforma.

Portanto, inclindmetros instalados neste local medem as inclina¢des da plataforma.

4.3 - Variaveis do problema

Nem todos os dados provenientes do Sub-sistema de Monitoracdo de Esforcos e
Vibragdes interessam para o problema em estudo, visto que o subsistema € formado por outros

componentes além da flexjoint. As varidveis monitoradas relevantes para esse estudo sao:

. Esfor¢o de flexdo (momento fletor),
° Esforg¢o axial (tracdo) e
o Inclinagdes em relagdo a vertical, abaixo da flexjoint.

A tabela 4.1 abaixo mostra as varidveis primitivas de interesse obtidas dos bancos de

dados da PXVIII.
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nome do
sensor

canal

Tabela 4.1 — Descricao das variaveis de interesse

local da
instalacao do
sensor

posicao do
sensor

(relativa ao local
da instalagdo)

tipo de leitura

plano em que foi feita a medicéao

unidade

NUMO 19 niple segéo superior |momento fletor plano da catenéria kN.m
NUM90 20 niple secao superior |momento fletor plano perpendicular a catendria kN.m
NUT 21 niple secao superior |forca axial plano paralelo a secéao transversal do SCR kN

IR0 34 niple inclinacédo do riser plano da catenaria graus

IR90 35 niple inclinacédo do riser plano perpendicular a catenaria graus

IPO 36 viga suporte inclinacdo da plataforma plano da catenaria graus

1P90 37 viga suporte inclinacdo da plataforma plano perpendicular a catenaria graus

APRO 57 | variavel calculada &ngulo relativo forlmado entre plano da catenaria graus
a plataforma e o riser

APR90 58 | variavel calculada &ngulo relativo forlmado entre plano perpendicular a catenaria graus
a plataforma e o riser

As varidveis NUMO e NUM90 (NUM - Niple Upper Momento) referem-se aos

momentos fletores na dire¢do da catendria e na dire¢do perpendicular a catendria do SCR

medidos na posi¢cdo do niple superior (Niple Upper). O esforco axial (tracdo) € representado

pela varidvel NUT, medida no plano paralelo a se¢do transversal do SCR. O strain gage foi o

sensor adotado para medi¢do desses esforgos.

O strain gage mede a deformacgdo axial de um elemento metélico através de variacdo

de sua resisténcia elétrica, com o auxilio de uma ponte de Wheatstone. Sendo assim, a partir

das deformacdes axiais medidas, sdo determinados os esfor¢os axiais e de flexdo no plano que

contém a catendria, e no perpendicular a este. Para isto, foram instalados 12 sensores por

secdo, ligados em ponte completa de Wheatstone, sendo dois conjuntos para medir os esforcos

de flexdo e um para a medi¢do do esfor¢o axial. Entdo, supondo que houve uma deformagao

total conforme o esquema da Figura 4.3 abaixo:
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Figura 4.3 — Esquema representando o tubo com deformacao axial e flexional

+b
A deformacdo devida a tragdo seria : ¢ = aT (Eq. 4.1)
a-b
E para o momento tem-se : d = > (Eq.4.2)
O esforco devido a tragio € dado por:
+b
Tracdo = EA*Z (Eq. 4.3)
E o momento fletor é obtido da seguinte forma:
a—>b
Momento = EZ * (Eq. 4.4)

onde :

E = médulo de elasticidade (kN/m?)

1
Z= médulo da secdo(m”) dado por: Z =2* e
e

I = momento de inércia da se¢dao (m3)
De = diametro externo da secdo (m)

A= area da secao(m?)
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Para o SCR em estudo, essas constantes tém os valores apresentados na tabela 4.2

abaixo:

Tabela 4.2 — Tabela com as constantes utilizadas para o calculo dos esforcos

Descrigao Simbolo Unid Valores

maédulo de elasticidade E kN/m? 2.07E+08
didmetro externo da secao D m 0.3198
didmetro interno da secao d m 0.2318
area da secéo A m? 0.0381239
|
Z

momento de inércia da secao m3 0.0003717
médulo da secéo m* 0.0023247
EA kN 7.89E+06
EZ kN.m 4.81E+05

Os angulos relativos formados entre as direcoes 0° e 90°, entre a plataforma e o riser
(APRO e APR90), ndo sao medidos diretamente, mas calculados a partir das inclinacdes de

cada um. Assim:

APRO = (IPO — IR0) -20,5° e

APR90 =1P90 - IR90.

Sendo que IP € o inclindmetro instalado na viga suporte, ou melhor, no receptaculo
(que € solidario a plataforma), e IR € o inclindmetro instalado no niple, ou seja, no trecho

tubular da flexjoint que, estando soldado ao topo do SCR, acompanha os movimentos do riser.

No cédlculo do APRO € descontado o angulo de instalacdo de topo do SCR, que ¢é de

20,5°. A unidade de medida dos angulos é graus.
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4.4 - Caracteristicas dos dados e periodo de analise

O periodo considerado neste estudo foi de 18 de julho de 2001 a 20 de novembro de
2001, por se constituir um periodo de aquisicdo com menor incidéncia de erros de aquisigao,
ruidos e falta de dados. Por exemplo, em um dado periodo aconteceu de haver o descolamento
do strain gage, que é colado na parede do tubo, devido a variacdo de temperatura. Esse fato

gerou um acréscimo desse deslocamento nas deformacdes axiais.

A partir desse periodo bem comportado, foram obtidos do banco de dados as séries
temporais de cada varidvel. O arquivo € composto de 948 séries discretas, cada série
representando um estado de mar. Resumidamente, pelo menos trés informacdes bdsicas sdo
necessdrias para especificar as condi¢des de um certo estado de mar: altura, periodo e dire¢ao
de onda. Durante o periodo que define a série e conseqiientemente o estado de mar, o mar é
descrito como um processo aleatorio, ergddigo e estaciondrio. Ou seja, para um estado de mar
aleatdrio sdo garantidas que as propriedades estatisticas sdo invariantes no decorrer do tempo.

Esse fato € relevante para as andlises dindmicas aleatorias de riser (CAMPELLO, 2007).

O periodo definido para satisfazer as condi¢cdes acima (ergodicidade e
estacionariedade) foi de 30 minutos. Entdo, para cada série, os registros foram feitos por cerca
de 30 minutos a cada 3 horas, 24 horas por dia. A freqiiéncia de amostragem foi de 1Hz (1s),
perfazendo-se um total de cerca de 1800 pontos por sériec (MACHADO et al,1999). Este
periodo foi determinado pela capacidade do sistema de aquisicio de dados. A Figura 4.4

abaixo ilustra a composi¢ao das séries ao longo do periodo.

3horas 3horas 3horas 1

Figura 4.4 — Composicao das séries temporais ao longo do periodo
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4.5 - Analise exploratéria dos dados no dominio do tempo e da freqiiéncia

Embora os dados da campanha de monitoracdo ja tenham sido previamente tratados ,
algumas andlises estatisticas e graficas foram realizadas com a finalidade de se ter mais

conhecimento quanto a adequabilidade dos dados para o estudo proposto neste trabalho.

A andlise estatistica foi realizada tanto no dominio do tempo quanto no dominio da
freqiiéncia. A andlise no tempo permitiu avaliar os limites permissiveis de cada varidvel
descrita no memorial descritivo MD-3010.18-5520-850-PPC- 001 (MACHADO et al,1999),
com os valores efetivamente realizados, e corrigir esses valores em funcdo de condigdes

Iniciais ja existentes antes da instalacdo dos sensores.

A andlise do sinal no dominio da freqiiéncia oferece muitas informacdes que escapam a
andlise no dominio do tempo. Por exemplo, através da andlise espectral, € possivel identificar
se as causas da deflexdo sdo causadas pela acdo das ondas ou pelo VIV, assim como
identificar a participac@o individual de cada esfor¢co em termos de energia na vibragcdao do

riser.

A seguir, € feita uma descricdo dos procedimentos adotados para anélise dos dados no

dominio do tempo e da freqiiéncia.

4.5.1 Analise no dominio do tempo

Um exemplo das séries temporais das varidveis estudadas € mostrado na Figura 4.5.

Na Figura 4.5.b, podem-se observar valores negativos de tracdo, entretanto isso nao
significa dizer que o riser esteja comprimido. Os sensores (strain gage) foram instalados com
esforcos iniciais (residuais) na estrutura que ndo foram medidos. Conseqiientemente, 0s
valores apresentados nas séries temporais partem de valores iniciais ndo observados. Uma
opcao para obter esses valores iniciais seria fazer uma simulacdo em funcio do estado de mar
atuante no periodo de estudo considerado. Entretanto, para o periodo escolhido ndo foram

registrados os estados de mar correspondentes.
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I

Figura 4.5 — Exemplo dos dados observados

Uma alternativa seria trabalhar com valores tedricos, baseados em 97 casos de
carregamento que foram considerados representativos do primeiro ano de campanha de
monitoramento (MOURELLE et al., 2000), fazendo-se simula¢cdes no dominio do tempo para
todos eles, e construir intervalos de confianga para NUMO, NUM90 e NUT. Esses intervalos

estdo apresentados tabela 4.3.

Tabela 4.3: Intervalos dos valores residuais das variaveis NUM0, NUM90 e NUT

Variavel Unidade Intervalo

NUMO (kN.m) +6.53 a+9.53
NUMO90 kN.m -1.66 a2 -0.94

NUT kN +1066.9 a +1079.4

Os intervalos foram construidos para um nivel de confianga de 99.5%.
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Entdo, os momentos e tracio instantaneos serdo acrescidos do valor inicial obtido da

forma descrita acima. Foi utilizada a média do intervalo para cada varidvel considerada. Por

exemplo, seja a série da Figura 4.6:

M,

Zl

ty

Figura 4.6 - Série exemplo

O momento corrigido € dado por: M (t,) 000 =M | — M+M (Eq. 4.5)

onde :

M (2,) 111140 = Esforgo corrigido num dado tempo t;

M, = Esfor¢o instantdneo medido
M = Esforco médio da série observada
M = Esfor¢o médio estimado através de simulacdo

logo, para NUMO, tem-se
(6.53;—9.53) (Eq. 4.6)

NUMO,,,,..., (1) = NUM O(t) = NUM 0 +

Para o adngulo, ndo € necessdrio esse ajuste porque os inclindmetros medem o dngulo

realmente existente entre o riser e a plataforma.
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Uma outra andlise foi feita para avaliar se o riser em operacdo atende aos niveis de
solicitagcdo especificados no Memorial Discritivo MD-3010.18-5520-850-PPC- 001
(MACHADQO et al,1999). e (OIL STATES INDUSTRIES, 1995) para detec¢do de possiveis
valores discrepantes. A estimativa de valores tipicos dos esfor¢cos foi feita em funcdo dos
estados de mar de um ano tipico das condi¢des de oceanogréficas da regiao da PXVIII. Foram
selecionados 3 estados de mar, um com menor excitagdo, outro com limite superior de
excitacdo e por ultimo um estado de mar com excitagdo intermedidria. Em condi¢des
extremas, o esforco axial pode chegar a 2000 kN e os momentos fletores a 340 kN.m

(MACHADO et al,1999)..

A fim de realizar uma andlise comparativa com os valores tipicos (médias) e esforcos
extremos fornecidos, foram calculadas as estatisticas descritivas (média, desvio padrdo,
maximo e minimo) das séries que compdem a janela de observacao. Os histogramas e box plot

da Figura 4.7 abaixo mostram a distribui¢do dos valores médios dos esforcos .
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Box Plot (valores médios momento 0°
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Para comparar os valores médios tedricos com os valores médios observados, adotou-
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influéncia da auséncia dos valores residuais iniciais que niao foram medidos, apesar de terem

Figura 4.7 — Histogramas e Box plot dos valores médios dos esforcos (tracio e momento fletor).
dentro do intervalo. A escolha dessa estatistica se deve ao fato de que ela ndo reflete a

se a construcdo de um intervalo de confianca para o desvio padrdo dos valores médios
observados e avaliar se o desvio padrdo dos valores teéricos médios se encontram fora ou



sido corrigidos com valores de simulagdes.

Assim, baseado no Teorema do Limite Central em que, para grandes amostras, a
distribuicdo das médias das amostras (cada serie) € descrita aproximadamente por uma
normal, conforme pode ser constatado na Figura 4.7, os limites do intervalo de confianca para

o parametro desvio padrao é dado por:

(n—-1)s’ (n—1)s’

5 <o< 5 (Eq. 4.7)
Zn—l,a/ 2 Zn—l,l—a/2
onde: n = tamanho da amostra
s? = variancia amostral
Z;im P 371,170{ 1, = valores criticos da distribuigdo Qui-Quadrado
o = desvio padrao populacional

Para grandes amostras, o autor (COSTA NETO,1977) sugere construir o intervalo de

confianga para o desvio com a seguinte expressao (equagao 4.8):

s+7 5 (Eq. 4.8)

al2 12(1’1 _1)

Entdo, com base nos dados observados da varidvel NUMO (momento fletor no plano da

catendria), a média dos valores médios ¢ NUM (0 =15,82, com desvio padrdo de s =9,026.

Adotando-se um grau de confianca de 95% (& =0,05) e com n=948, os valores criticos da

distribui¢do amostras }[2 sao Zj—l,alzz 896,58 ¢ }[f_l,l_a,2=1070,26. Substituindo-se o0s

valores acima na expressdo 4.7, tem-se:
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8,68 <0 <9,50

O desvio padrido dos valores médios obtidos através de simulagdo para o momento 0°
(MY) € obtido através dos valores contidos Memorial Discritivo MD-3010.18-5520-850-PPC-
001 (MACHADO et al,1999):

1=(532+199+0,71)/3=2,67 (Eq. 4.9)

=2,38  (Eq. 4.10)

oo \/ (532-2,67)" +(1,99—2,67)* +(0,71—2,67)’
3-1

Com base no intervalo de confianga de 95% o desvio padrdo dos valores médios tipicos

esta muito além dos limites do intervalo construido baseado na amostra.

Infelizmente, os valores tipicos s6 contemplam 3 estados de mar, ficando dificil uma
comparacdo. Alguns fatores também fazem com que esses valores tipicos se distanciem dos
valores medidos. Sao resultados de simula¢des com excitacdo harmodnica e nio aleatéria como
¢ a realidade. Outro aspecto € a questdo dos valores residuais iniciais ndo medidos. Foram
adotados aqui valores que ndo mudaram ao longo da janela de observacdo e também foram
obtidos a partir de simulacGes. Entretanto, fica aqui registrado uma possivel metodologia para

andlise estatistica considerando valores médios das series temporais.

Analisando as séries em termos de maximos, conforme pode ser visto na tabela 4.6,
tanto o esforco axial quanto os momentos nas duas direcOes t€m maximos inferiores (1451,06
kN e 64,06 kN.m) ao especificados em condi¢des extremas (2000 kN e 340 kN.m).

Para os angulos (APRO e APR90) os valores limites especificados em (Oil States
Industries, 1995) sdo de +18,2°. Como pode ser constatado nos histogramas e Box plot da

Figura 4.8 e na Tabela 4.6, as variacdes angulares estdo bem aquém do limite permitido,

variando entre -1,48° e +5,87° para APRO e entre -7,89° e -3,16° para APR90.
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Tabela 4.6 — Estatistica descritiva das variaveis estudadas

Desvio padrao

Maximo

—
o) T

o
=l <
=l o
S M
7
o)
I
<
o0

Variavel Meédia

NUMO

10.2938
12.5382
63.9236

0.7158
0.5245

64.0584

42.4167
1451.0581

5.8683
-3.1620

-52.9178

-1.4810
-7.8857

-6.4771

747.6484] -37.1994

2.3945
-5.5315
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Figura 4.8 — Histogramas e box plot das variaveis APR0O e APR90

APRO
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4.5.1.1 Correlacao

A correlagdo entre as varidveis medidas foi feita através da utilizagdo da ferramenta
estatistica STATISTICA 7.1. A tabela 4.7 e a Figura 4.9 mostram as correlacdes e graficos de
dispersdo entre todas as varidveis. Pode-se observar uma forte correlacdo positiva de 0,82
entre Num0 (momento fletor 0°) e AprO (Angulo 0°), o que é coerente. A correlacio entre
NUM90 e APR90 é menor que entre NUMO e APRO, porém ainda bastante significativa
(0,54). A tracdo (NUT) mostra ter considerdvel influéncia nos angulos e momentos. NUT e
APRO apresentam uma correlacio negativa de 0,60 e entre NUT e NUMO a correlacao € de -

045 .

Tabela 4.7 — Valores das correlacoes entre as variaveis

NUMO NUM90 NUT APRO APR90
NUMO 1,00 -0,32 -0,45 0,82 -0,41
NUM90 -0,32 1,00 -0,24 -0,02 0,54
NUT -0,45 -0,24 1,00 -0,60 0,37
APRO 0,82 -0,02 -0,60 1,00 -0,38
APR90 -0,41 0,54 0,37 -0,38 1,00
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Correlations (Consulta_158-07-01_a_20-11-01.sta 10v* 1831136 ¢)

e e I T [l e

Figura 4.9 — Grafico de dispersao das variaveis

4.5.2 No dominio da freqiiéncia

Inicialmente, foi feita uma interpretacdo visual dos espectros de energia de um
conjunto de 190 datas-hora, selecionadas aleatoriamente dentro do periodo estudado, com 950
séries. Os espectros foram obtidos através das fungdes disponiveis no MATLAB e também
disponiveis no banco de dados da PXVIII. Regides relevantes dos espectros obtidos sao

apresentadas nas Figuras abaixo. A partir delas, varias observagdes podem ser feitas:

1. Pode-se observar na Figura 4.10 que nem sempre hd uma correspondéncia entre os
niveis de energia na faixa de alta freqiiéncia, devido ao VIV, entre os esforcos e os
angulos medidos. Diferentemente do que ocorre na faixa de freqiiéncia de atuacao
da onda, em que se pode notar uma equivaléncia de amplitudes de energia entre

esfor¢o e angulo.

O instrumento de medi¢do de dngulo empregado na monitoragdo € um inclindmetro
de péndulo. Através de ensaios de laboratorio foi constatado que o inclindmetro de
péndulo ndo é adequado para medi¢des de angulo em estruturas submetidas a

carregamento dindmico. Sendo assim, esta seria uma possivel explicacdo para a
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auséncia de energia na faixa de freqiiéncia de VIV em alguns espectros de angulo,
quando existe a vibragdo. Embora o comportamento da estrutura seja dinamico em
presenca das ondas, estas ocorrem em mais baixas freqiiéncias e, por isso, o

inclindmetro tem melhor desempenho.

2. Na maioria dos espectros observados, hd uma predominancia de ocorréncia de VIV
na direcdo 90°, para o momento. Esse fato pode sugerir a predominancia da
correnteza na dire¢do da catendria do riser neste periodo. Os espectros da Figura

4.11 exemplificam essa afirmativa.

3. Outro aspecto observado foi a possivel ocorréncia de outros fendmenos que causam
deslocamentos e tensdes no riser, além da acdo da onda e correnteza (VIV). Nos
espectros de tracdo da Figura 4.12, observa-se que hd energia na faixa caracteristica
de VIV, sem que haja energia correspondente no espectro de momento. Sempre que
o riser vibra transversalmente a acdo da corrente, € natural a existéncia de esfor¢o
axial e de momento concomitantemente. Uma hipdtese levantada para tais vibragdes
na dire¢do axial € a de serem decorrentes da intera¢do do riser com o solo, regido do
TDP (Touch Down Point). Essa interacdo causa impactos que se propagam na

direcdo axial ao longo do tubo.

4. Nos casos em que os esforcos de momento e axial apresentam energia na faixa de
freqiiéncia de VIV, a freqiiéncia de vibragdo do ultimo é proxima a do dobro do

primeiro, como pode ser observado nos espectros da Figura 4.13.

No capitulo 6, em fun¢do das andlises realizadas e das observacdes feitas acima, sob a
Otica da andlise espectral, se fard uma filtragem do tipo passa-baixa, para separar a freqiiéncia
de VIV da freqiiéncia caracteristica de onda. Um outro aspecto que serd também abordado no
capitulo 6 é quanto ao periodo de amostragem. Este pardmetro corresponde ao intervalo de
tempo decorrido entre duas amostras, e a sua escolha tem bastante impacto na qualidade dos
modelos identificados (DALLAGNOL, 2005). Maiores explicacdes serdo fornecidas no

capitulo citado.
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Figura 4.10 — Exemplos de espectros de esforcos e Angulos nos quais pode-se observar

que ha energia na faixa de freqiiéncia de VIV para os esforcos, e nao ha para o angulo.
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Figura 4.11 - Exemplos de espectros de esforcos e angulos nos quais pode-se
observar que a freqiiéncia de excitacio da tracao é proxima do dobro da freqiiéncia do

momento
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Figura 4.12 — Exemplos de espectros de esforcos e angulos, nos quais pode-se
observar excitacio em alta freqiiéncia da tracio, na faixa de VIV, sem excitacao para o

momento.
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Figura 4.13 - Exemplos de espectros de esforcos e angulos nos quais pode-se

observar a predominancia em alta freqiiéncia do esforco momento na direcao de 90°.
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4.5.2.1 Analise de cluster

Além da andlise visual dos espectros, alguns parametros estatisticos foram obtidos para
avaliar a homogeneidade das séries temporais. Com estes parametros, pode-se avaliar quao
diferentes sd@o umas séries das outras em termos de um comportamento médio através de uma
andlise de cluster. Os parametros do espectro calculados foram: altura significativa, periodo de
pico e largura de banda. E importante ressaltar que estes pardmetros sdo calculados a partir dos
espectros de esfor¢os e guardam relagdo direta com os espectros de energia do estado de mar,
mas seus valores, a exemplo da altura significativa, ndo representam a altura da onda. Estes
parametros foram descritos no capitulo 3 sobre fundamentos tedricos, e sd@o obtidos das

seguintes formas:

o Altura significativa (Hs)

H, =4/m0 [x1] (Eq. 4.11)

e Periodo de pico

1 |m4
T =—.|— x2 Eq. 4.12
A y=S s [x2] (Eq )

e Largura de banda

[x3] (Eq. 4.13)

onde :
myp: momento de ordem zero
m;: momento de segunda ordem

my: momento de quarta ordem do espectro
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Os momentos my, my € my estdo disponiveis no banco de dados de monitoracdo da
PXVIII, para cada faixa de freqiiéncia em que foi dividido o espectro. A divisdo do espectro
em faixas de freqii€ncias menores permite a avaliacdo dos fendmenos de forma mais isolada,
principalmente aqueles referentes a atuagao da onda e do VIV. Logo, serd feito o cdlculo dos

parametros estatisticos propostos para cada faixa.

Na anélise de agrupamento realizada nos dados, utilizando-se os parametros Hs, Tp e ¢,
revelou-se uma relevancia muito grande da altura significativa (Hs), baixa importancia para
Tp, e nenhuma capacidade discriminatdria para a largura de banda. Dois grandes grupos foram
identificados na faixa de freqii€éncia de onda (de 0 a 0,25Hz). Na Figura 4.14 encontra-se o

grupo com maior energia, e, na Figura 4.15, com menor energia.
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Figura 4.14 — Grupo de espectros referentes ao momento na direcao 0° com maior energia
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Figura 4.16 — Agrupamento dos dados em dois grupos
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Como o periodo (julho a novembro/2001) estudado corresponde a duas estacdes do
ano, inverno e primavera, parece razodvel o agrupamento em dois niveis de energia (ver
Figura 4.16) . E importante observar que a anlise foi realizada em cima dos esforcos, ou seja,
das respostas do riser e ndo das acdes de onda, vento e correnteza. Estes dados ndo estavam
disponiveis na época. Com eles, poder-se-ia fazer uma avaliagdo mais quantitativa € com mais

qualidade em uma andlise como esta.

Logo, para a janela de observagdo e com as informacdes referentes aos esforcos, pode-
se ter uma visdo qualitativa através da resposta, o momento, por exemplo. Pode-se ver picos
distintos de energia, mares unimodais e bimodais (ver Figura 4.14 e Figura 4.15); entretanto,

essas conclusdes sdo 6bvias para o periodo, e considerando-se o mar da bacia de Campos.

Para o processo de clusterizagdo, adotou-se o método WARD disponivel no software
SAS 1999-2001. O método Ward forma grupos de dados buscando minimizar a soma das
diferencas entre os elementos de cada grupo e o valor médio do grupo, minimizando o desvio

padrao entre os dados de cada grupo formado (COELHO et al., 2004).

4.6 Dados de ensaios de laboratério

Paralelamente a esta pesquisa, estd sendo realizada uma série de ensaios experimentais
e desenvolvimento de modelos baseados em métodos matemadticos convencionais para
simulacdo do comportamento da flexjoint em condicdes de carregamento reais, para avaliagao
da rigidez dindmica e da influéncia dos danos causados ao elastdmero pela exposi¢do ao
ozOnio. Resumidamente, foram realizados até agora as seguintes etapas no trabalho da

Petrobras/MERL (HARRIS et al., 2006):

¢ Ensaios realizados em elementos de elastdmero para avaliacdo do moddulo de

elasticidade através da relagdo tensdo/deformacao.

e Com os dados obtidos na etapa anterior e dados de geometria fornecidos pelo
fabricante da flexjoint, foi possivel construir um modelo de elementos finitos (MEF)
da flexjoint.
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e Com o modelo MEF, foram realizadas andlises para avaliacdo das deformacdes
devidas a acdo da pressdo interna e tragdo axial, e andlises para avaliacdo da acdo

combinada da pressdo interna, tracdo axial e &ngulo de rotacao variando até 5°.

No relatério MERL estdo descritos detalhadamente todo o estudo e resultados.
Resultados importantes foram obtidos e utilizados nesse estudo. O ensaio com o elastomero
mostrou claramente a natureza histerética do material elastomérico da flexjoint, conforme
mostrado na Figura 4.17. E interessante observar que os ciclos de histerese aparecem mesmo
sob cargas estdticas ciclicas (quasi-estdticas), indicando que a curva tensdo-deformacdo ¢é
insensivel a velocidade de deformacgdo. Entretanto, alguns autores (J.YI et al., 2006)
(BERGSTROM et al., 1998) (BANKS et al., 1999) afirmam que o elastomero é dependente da
taxa de variacdo da deformacdo para grandes deformagdes. Entdo para os limites ensaiados,
conclui-se que nao foram atingidos como grandes deformacdes, conforme dito pelos autores

citados.
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Figura 4.17 — Lacos de histerese do elastomero em ensaio quasi-estatico em laboratdrio

Estes dados servirdo de base para o estudo dos tipos de redes neurais que modelam

histerese, apresentados no capitulo 5, a seguir.
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CAPITULO V - SELECAO DE METODOLOGIA PARA MODELAGEM DA
HISTERESECOM REDES NEURAIS

5.1 - Introducao

No capitulo 3 foi visto que a Identificacio de Sistemas € o processo empregado para
se estimar os parametros de um modelo a partir de informacdes observadas do sistema.
Uma das etapas principais do processo de identificacdo € a escolha da representacdo
matematica, estrutura e estimag¢do de parametros do modelo. Na abordagem utilizando
Redes Neurais como representacdo matemdtica, dois dos fatores fundamentais nessa
formulacdo sdo a defini¢cdo da arquitetura da rede (que corresponde a etapa de escolha da
estrutura) e do algoritmo de treinamento utilizado para ajustar os pesos da rede (que
corresponde a etapa de estimacdo de parametros). A escolha da arquitetura e do algoritmo
de treinamento dependerd da aplicacdo e dos objetivos a serem alcangados. Em fun¢do da

disponibilidade de dados de laboratério e dos motivos expostos acima, este capitulo
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propde-se a estudar as principais caracteristicas do sistema proposto com o objetivo de
avaliar as potencialidades da rede neural de modelar o sistema considerando o fato de que o

sistema em estudo € dinamico, ndo linear e que exibe histerese.

5.2 - Modelagem da histerese

A modelagem do comportamento histerético em componentes estruturais € um pré-

requisito para o entendimento global da resposta da estrutura sujeita a cargas dinamicas.

Viérios modelos analiticos tém sido empregados para simulagdo da histerese, a
exemplo de (BANKS et al., 1999) que apresenta modelos dindmicos para Histerese ndo
linear em elastomero. Entretanto, a histerese em certos sistemas € bastante complexa para
ser descrita por tais modelos. A falta de conhecimento a respeito do comportamento
complexo do elastdmero, componente principal da flexjoint, conduziu este trabalho para a
modelagem de sistemas através de uma das técnicas de identificacdo, redes neurais,

conforme discutido no capitulo 3, Fundamentos Tedricos.

Como foi dito na se¢do 3.4 o capitulo 3, a histerese € um fendmeno que apresenta
memoria. Duas das abordagens de redes neurais capazes de modelar memdria sdo o
emprego de atraso de tempo (TDNN) ou realimentacdo (Redes recorrentes) (HAYKIN, op.

cit), também denominadas redes dindmicas.

Neste capitulo, serd feito um estudo da aplicacio dessas abordagens para
modelagem de sistemas que apresentam histerese do material. Os dados usados para este
estudo sdo os dados de um ensaio de laboratério (ver secdo 4.6) de tensdo-deformacao de

um elastdmero que compde a flexjoint (ver capitulo 2).

Com a finalidade de ilustrar a influéncia da modelagem ou nido do componente

temporal, incluiu-se a rede neural convencional MLP (BRAGA et al., 2000).

Para efetuar os estudos propostos, faz-se necessario definir uma topologia adequada,
especificar o nimero de camadas e nimero de neurdnios, selecionar o algoritmo de
aprendizado e selecionar os pardmetros de aprendizado. Nas secdes a seguir, discute-se o

estabelecimento desses parametros para cada abordagem de rede neural sugerida acima.
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A principal caracteristica da histerese € a sua dependéncia com o passado.
Fundamentalmente o que uma rede neural precisa para modelar esse tipo de fendmeno é
alguma forma de memoria. O conceito de memoria € introduzido através de atrasos de
tempo e/ou através de realimentacio (HAYKIN, op. cit). Na literatura, dois tipos de redes
sd0 mais comumente empregados para incorporacdo da memoria, as chamadas redes

dinamicas (HAYKIN, op. cit):

e as redes neurais com atrasos de tempo, p.ex. TDNN (Time Delay Neural

Network) e MLP (multi-layer perceptron) e

¢ asredes recorrentes, p.ex. Elman (ELMAN, 1990), Jordan e NARX.

5.3 — Preparacao dos dados

Os dados de laboratdrio apresentam curvas de histerese bem comportadas uma vez
que foram produzidos a partir da aplicacio de carregamentos quasi-estatico.
Diferentemente dessa situacdo, o sistema plataforma-riser-flexjoint estd submetido a

carregamentos aleatérios dindmicos de onda, vento e correnteza.

O grifico da Figura 5.1 mostra a composi¢do da entrada (deformacdo) e saida
(tensdo) para formacgdo dos lagos de histerese. Os dados da tensdo e deformagdo foram

coletados em um intervalo de amostragem de 1s.
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Histerese | Saida

(Tensao;

Entrada (perormacio)

Figura 5.1- Formacao dos lacos de histerese

O conjunto de dados foi particionado em trés subconjuntos: um para treinamento
com 60% das amostras, um para teste com 20% e o terceiro para validacdo com os 20%
restante. O conjunto de treinamento € utilizado para treinar a rede e conseqiientemente
ajustar os seus pesos. O conjunto de validacdo € utilizado para implementacdo do early
stopping. E o conjunto de teste para verificar a capacidade de generalizacao da rede. Todos
os dados de entrada e saida (treinamento, validacdo e teste) foram normalizadas para o
intervalo [-1; 1]. Este intervalo foi escolhido, dado o emprego da tangente hiperbélica como
funcdo de ativacdo, por ser o intervalo em que a funcdo tem seus valores mais
significativos, contribuindo melhor para o treinamento. Os dados de treinamento, teste e

validacdo das redes sdo os mesmos para todos os modelos.

O conjunto de dados é formado por 180 ciclos de histerese, o que corresponde a
52194 registros e estd armazenado em seqiiéncia, ou seja, para um dado ponto arbitrdrio do
estado tensdo-deformacdo, os pontos que o precedem sdo estados que aconteceram em um

tempo anterior.

Para realizar as andlises, os dados foram organizados em 4 casos. Cada caso é

composto pelos subconjuntos: treinamento, validacdo e teste. Os casos sdo definidos com
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um ndmero diferente de ciclos, ordenados de acordo com os valores de tensao-deformacao

como disposto a seguir:

Caso I — Compde-se dos 4 primeiros ciclos do conjunto total de dados
Treinamento: 2 ciclos
Validacao: 1 ciclo
Teste: 1 ciclo

Caso II — Compde-se dos 10 primeiros ciclos do conjunto total de dados
Treinamento: 6 ciclos
Validacao: 2 ciclos
Teste: 2 ciclos

Caso III — Este terceiro conjunto € composto de 15% do conjunto de dados.
Treinamento: 21 ciclos
Validacao: 3 ciclos
Teste: 3 ciclos

Caso IV — Este terceiro conjunto € composto de todo o conjunto de dados.
Treinamento: 108 ciclos
Validacao: 36 ciclos

Teste: 36 ciclos

A escolha de casos para andlise foi arbitrdria, mas de certa forma procurando-se
mostrar a capacidade dos modelos de responder desde poucos ciclos até todo o conjunto de

dados do ensaio de laboratorio.

A Figura 5.2 mostra um esquema grafico da separa¢do dos dados em treinamento,

validacdo e teste dos casos I, II, Il e IV citados acima.
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Figura 5.2 - Ciclos de histerese do elastomero para os casos I, I, Il e I'V.

5.4 - Selecido da Estrutura e algoritmo de aprendizado

Trés tipos de arquiteturas de redes neurais foram empregados para avaliar a
habilidade da rede de modelar o comportamento histerético do elastdbmero na flexjoint.
Além das redes TDNN e recorrentes do tipo NARX (paralelo e série-paralelo), também foi
modelado uma rede backpropagation (MLP) convencional para o problema. A
retropropagagdo convencional € um processo estitico e ndo produz bons resultados em
processos cuja dependéncia do tempo é fator primordial. Entretanto, foi utilizada nesta

pesquisa apenas para comparar os resultados e avaliar o ganho quando se negligencia o

tempo em sistemas e materiais que exibem histerese.
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Os algoritmos de treinamento tradicionais baseados no gradiente (HAYKIN, op.
cit), bastante empregado nas redes convencionais backpropagation, podem também ser
utilizados para treinar redes dindmicas. Porém, devido ao potencial das redes dinamicas de
processar informacdes ordenadas no tempo, o treinamento com esses algoritmos podem
ficar significativamente lentos (MATLAB HELP, 2006). Também segundo (MATLAB
HELP, 2006), a utilizagdo do algoritmo baseado no método de otimizacdo de Levenberg-
Marquard propicia um treinamento mais adequado ao problema: “Este método minimiza a
combinacio dos erros quadraticos e os pesos, e entdo determina a combinagdo correta de tal

forma a produzir uma rede que generalize bem”.

O treinamento € supervisionado e para pelo critério early-stopping descrito na secio
3.2.6.2 ou se 0 nimero méaximo de 600 épocas (iteracdes) for atingido. Basicamente, o que
se pretende com o critério early stopping € evitar o treinamento excessivo (overtraining) da
rede, o que pode fazer com que ela perca sua capacidade de generalizacdo quando
apresentada a novos padrdes. A interrup¢do do processo de treinamento se dd, seguindo
esse critério, quando o SSE (Sum squared Error) ou o MSE (Mean Squared Error) do

conjunto de validac@o comeca a crescer.

Um grande nimero de medidas de desempenho pode ser encontrado na literatura, e
cada uma possui suas vantagens e limitacdes [MAKRIDAKIS et al., 1982]. Neste estudo, a
eficacia dos modelos desenvolvidos para as curvas o-¢ foi medida através da raiz quadrada
dos erros médios quadraticos (RMSE-Root Mean Squared Error). Quanto maior o erro,

maior o erro de previsdo do modelo. Sua equacio (5.1) € dada por:

RMSE = (5.1 (Eq. 5.1)

onde Y, é o valor de previsdo no instante t, ¥, € a saida desejada no instante t € N € o

nimero de amostras para as quais os termos de erro sdo calculados.
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Os modelos foram implementados com duas camadas (a intermedidria e a de saida).
Por simplicidade, decidiu-se adotar um mesmo nimero de neurdnios na camada
intermedidria para todos os modelos. Uma estratégia empirica foi usada para escolher este
nimero. Dado um conjunto qualquer de dados, variou-se o nimero de neuronios de cada
modelo, anotando-se o nimero minimo de neurdnios necessdrio para a estabilizacio da raiz
do erro médio quadritico (RMSE). Adotou-se o maior dentre os quatro valores por ser
suficiente para estabilizar o RMSE dos quatro modelos. Ap6s vérias simulagdes (ver 5.5.2),
um numero de 10 neurdnios na camada escondida teve bons resultados durante o

treinamento.

As andlises foram realizadas utilizando-se o as fungdes de redes neurais do
MATLAB versao R2006 e o treinamento da rede foi realizado usando a op¢ao trainbr, com
momento e taxa de aprendizado adaptidvel. A funcdo de ativacdo escolhida para os
neurdnios da camada escondida e da saida foi a tangente hiperbdlica, tanh(n) = 2/(14+exp(-

2*n))-1 (tansig no MATLAB).

Nas secOes a seguir sdo descritas as particularidades de cada modelo neural
proposto neste trabalho e mostrado os resultados das andlises realizadas com o conjunto de

dados de laboratorio.

5.5 - Os modelos

5.5.1 - Backpropagation convencional

O interesse na aplica¢do da rede MLP na modelagem da histerese surgiu apenas da
curiosidade de avaliar o desempenho de uma rede estdtica, sem a consideragdo temporal,

requerida para este tipo de fendmeno.

Para as redes feedforward a topologia adotada foi a mostrada na Figura 5.3. A
entrada da rede consiste de uma tnica varidvel, a deformagdo no tempo ¢ (¢) e uma saida

que € a tensdo (o) correspondente, no tempo £.
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Figura 5.3 - Arquitetura da rede MLP

O desempenho da rede MLP foi observado através de uma amostra do conjunto de
dados disponivel, caso II (ver 5.3). O treinamento parou apds 48 €pocas pelo critério de
early stopping com um RMSE = 0,036. Foram também realizados testes sem o conjunto de
valida¢do e ndo houve overtraining para o nimero de €pocas estabelecido, entretanto, o

treinamento foi mais longo.

Como era de se esperar, o modelo com o backpropagation convencional, sem a
introdugdo das varidveis defasadas no tempo, se comporta como um modelo de regressao
ndo linear, aproximando os pontos que compdem os caminhos de carga e descarga, por uma
curva que passa entre os pontos minimizando os erros, conforme pode ser visto na Figura

5.4:

Observado
Estimado

-0.05
0

Figura 5.4 - Curvas tensao-deformacao — observados e estimados pelo modelo

backpropagation convencional
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5.5.2 — Rede neural de atrasos de tempo (TDNN)

Na literatura, as redes TDNN (Time Delay Neural Network) sdo especialmente
utilizadas na modelagem de séries temporais. Poucos trabalhos foram publicados para
modelagem da histerese utilizando-se TDNN. Em [BASHEER et al.,2002], é proposto uma
solucdo hibrida, denominada pelo autor de TDNN parcialmente recorrente, para
modelagem do comportamento tensdo-deformacdo de geomateriais submetidos a
carregamentos ciclicos. Em func¢do de tais carregamentos, os geomateriais exibem

histerese.

A camada de entrada da rede TDNN € composta da varidvel de entrada (deformacao
no tempo t) e por seus atrasos, espacadas temporalmente em 1, isto é, em t-1, t-2, ..., t-N. A

arquitetura proposta € ilustrada pela Figura 5.5.

D O (v)
/ Saida

1 -1 {/,/ H
€ () O—U

Entrada Camada
Ezcondida

Figura 5.5 - Arquitetura da rede TDNN
A rede TDNN aproxima uma fun¢do f dada pela equagdo 5.2 :
o(t)= f(&(),e(t—-1),...£t—N)) (Eq. 5.2)

onde,

£(t) : deformag@o no tempo t

106



£(t-1) : deformagdo no tempo t-1
£(t-N) : deformacdo no tempo t-N
o(t) : trag@o no tempo t

N : tamanho da janela de tempo (sliding window)

O treinamento de uma TDNN, que atua em dados em seqiiéncia [VOJTKO,2004], é
obtido através da alimentacdo da rede com uma janela de tamanho fixo das deformagdes
para a rede, obtendo uma saida e fazendo o ajuste adequado dos pesos da rede. Este
processo € repetido para mais uma janela, posicionada um passo adiante, até que todos os

dados disponiveis tenham sido usados. A Figura 5.6, ilustra o processo:

val or

CAV

L4

tempo

Figura 5.6 - ilustracao das janelas de tempo

Embora alguns softwares facam automaticamente a defasagem das varidveis, cabe
aqui uma observacdo de como € realizada esta operacdo através de um exemplo com o

préprio conjunto de dados estudado neste capitulo.

Considerando-se dois atrasos (lags) da variavel de entrada (deformag?o), a rede vai
receber, além desta varidvel no intervalo de tempo ¢ mais duas outras entradas,
representando a deformacdo no tempo #-/ e ¢-2. A Figura 5.7 mostra uma amostra dos
dados originais e as novas varidveis decorrentes do processo de defasagem que vao

alimentar a rede.
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treinamento da Rede
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3°padrao 2°padrao  1°padrio Entrada da rede
Deformacao(t)
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2.128983
5104563 Deformagdio(t-1) 1060912 0.000245  0.000245 ——> O
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5396317 Deformacio(t) 2128983 1.060912  0.000245 O

Figura 5.7 - Ilustracdo do processo de defasagem de 2 atrasos da variavel

deformacao.

E importante ressaltar que o conjunto total é reduzido do ndmero de atrasos
estabelecido. No caso, o conjunto de dados originais continha 10 observacdes, e passa a ter
somente 8. Se o conjunto for pequeno, a ado¢do de lags grandes pode diminuir

significativamente a quantidade de informacao disponivel para o aprendizado.

Em geral, a escolha do tamanho da janela influencia o desempenho das redes
(HAYKIN, op. cit). A metodologia adotada para descobrir o nimero de atrasos (lags) 6timo
foi empirica, através de simulacdes, comparado o desempenho de cada modelo e
escolhendo aquele com RMSE menor. A seguir, ¢ descrito como foram realizadas as

simulacdes e comparacoes.

108



5.5.2.1 - Determinacao do tamanho da janela temporal

Foram entdo realizadas vérias simulacdes para defini¢do de uma janela adequada. O

tamanho de janela para essa amostra foi de 5 lags (atrasos).

Foi empregada uma rede cuja arquitetura estd representada na Figura 3.11, variando
D (tamanho do lag) de 0 a 5. O ndmero de neur6nios foi sendo adaptado em fungdo do

numero de entradas. Foi também obtida a performance da rede com duas camadas, com e

sem atraso.

Na Figura 5.8, a linha vermelha representa os dados observados, a linha verde a
resposta de uma rede estatica MLP, a linha azul escuro a varidvel de entrada (deformacao)
com 5 lags e a linha azul claro a rede com duas camadas escondidas e os atrasos das
varidveis de entrada (também com 5 lags). O desempenho da rede com duas camadas com e
sem os atrasos foi praticamente o mesmo. Ou seja, com duas camadas, para o numero de
pontos da série considerado, ndo ha influencia dos atrasos. Note-se que a linha azul claro

acompanha a linha vermelha (valor observado) durante praticamente todo o tempo.

Deslocamento

5.65

o o o

(&)} (6] (2]

o ($)] o
L L L

Rotacao(graus)

o

N

o
|

5.40 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30
Tempo

‘ = QObservado —— Calculado sem atraso = Calculado com atrasos das entradas Calculado_com atrasos 2 cam ‘

Figura 5.8 - Representacao do deslocamento no tempo para varios modelos
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Diferentes janelas de tempo foram usadas para melhorar o desempenho do modelo,
dado que ndo hda uma forma sistemdtica de determinar quao longe um sistema deve olhar
para tras a fim de predizer o valor atual (T. Z. TAN et al, 2005). A Figura 5.9 mostra que o
desempenho da rede, em termos de RMSE, melhora significativamente com o aumento do

tamanho da janela, até um ponto de estabilizacdo.

RMSE em funcao do tamanho da janela de atrasos

0.040

0.035

0.030

0.025 1

0.020 1

RMSE

0.015

0.010 4

0.005 1

0.000
o 1 2 3 4 5 6

Tamanho da Janela

Figura 5.9: RMSE em funcio do tamanho da janela de atraso

Resumindo, a rede TDNN € composta das seguintes caracteristicas:

e Rede Feedforward com realimentacao.

e Numero de camadas intermedidrias = 1.

e Numero de neur6nios na camada intermedidria = 5.

e Taxa e de aprendizagem momento adaptativos.

e Tamanho da janela de tempo da camada de entrada = 5.

e Funcdo de ativagdo para todas as camadas € tangente hiperbdlica.
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A rede foi treinada com o caso II (ver 5.3). O treinamento parou pelo critério early

stopping com 68 épocas e RMSE do treinamento = 0.1163 e o RMSE do teste = 0.2355 .

Sistemas ciclicos, como os que apresentam histerese, ndo sao bem representados
apenas pelo passado de suas entradas, mas sim pelo passado do par ordenado entrada-saida
(no caso €-6). Seja, na Figura 5.10, (1) o trecho AB (em vermelho), (2) o trecho BC (azul)
e (3) o trecho CD (lilds). Nos trechos (1) e (3), o sistema deverd passar pelos mesmos
pontos (na mesma ordem), em particular, pelos pontos x, y e z (considere x e y passados de
7). E fécil ver que os trechos (1) e (3) sdo diferentes se for levado em conta os valores de €
e o (caso das redes recorrentes). Entretanto, se forem considerados apenas os valores de €,
o modelo (no caso, TDNN) supord, erroneamente, que se trata do mesmo ponto (z) € com o

mesmo passado (x e y).

v

Figura 5.10 - Representacao da carga e descarga em um processo de histerese

5.5.3 — Redes Recorrentes NARX

Como foi visto na sec@o anterior, somente as entradas sdo defasadas nas redes

TDNN. Entretanto, para modelagem da histerese € necessdrio usar o par (tensdo e da
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deformacgdo) que compde o estado do carregamento passado como parametro de entrada do
modelo. Sendo assim, a rede ndo linear recorrente auto-regressiva com entradas exdgenas,

satisfazem esse requisito e serd aqui investigada a sua aplicabilidade.

As redes NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs) sdo redes nao
lineares autoregressivas, i.e,. a varidvel de saida depende de seu passado e, por isso,
também deve ser usada como entrada do sistema. Além disso, varidveis externas (exdgenas)
também fazem parte dos dados de entrada do modelo. H4 dois tipos de arquitetura: paralelo
e série-paralelo. Alguns autores denominam NARX como série-paralelo e NOE (Non-linear

Output Error model) para o modelo paralelo.

Para determinar o nimero de atrasos de tempo e o nimero de neurdnios da camada
escondida foram adotados os mesmos procedimentos empregados para as redes TDNN. As
analises concluiram o mesmo tamanho de memoria, 5 atrasos, € 0 mesmo numero de

neurdnios, 10.

Como o capitulo 3 descreveu em detalhes essas arquiteturas, a seguir serdo
analisadas cada uma dessas configuracdes e suas particularidades relativas ao problema,

bem como suas implementagdes serdo discutidas.

5.5.3.1 Arquitetura NARX Paralelo

As redes NARX tipo paralelo sio aquelas cujas saidas do modelo sao realimentadas
como varidveis de entrada defasadas no tempo, juntamente com as varidveis de entrada
externas. Seja &(t)a aproximacdo de o(t), a rede NARX paralelo é descrita pela equagio

5.3:

6()=f(e),let-1),6@-D)],..,[et—N),6(—-N)]) (Eq. 5.3)

onde,

£(t) : deformacdo observada no tempo t

112



£(t-1) : deformacdo observada no tempo t-1
£(t-N) : deformacdo observada no tempo t-N
O (1) : tensdo estimada no tempo t

6(t —1): tensdo estimada no tempo t-1

6(t— N): tensdo estimada no tempo t-N

N : tamanho da janela de tempo (sliding window)

A Figura 5.11 ilustra uma rede neural tipo paralelo:

€()
£(tn) .
N o ()
6ty MODELO >
ATRASO " NEURAL
T 6tn
ATRASO >

Figura 5.11- Modelo neural paralelo

Como nos modelos anteriores, as andlises foram conduzidas em funcdo da
separacdo do conjunto de dados em quatro partes, constituindo os casos I, II, IIl e IV. O

desempenho dos modelos € apresentado na Tabela 5.1.

Um fator preocupante para os modelos paralelos € o tempo de treinamento da rede.
Geralmente o tempo para este modelo é muito superior aqueles obtidos com o treinamento
da rede série-paralelo (MATLBA HELP, 2006). Os casos I, II e III t¢m poucos dados e os

tempos de processamento nio foram significativos. Contudo, foram necessdrios em torno

de 6 horas para o treinamento do caso IV.
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Tabela 5.1 - Desempenho dos modelos paralelo

RMSE
Modelo Casos Treinamento Teste

Com Sem Com Sem

Validacao [Validacdo |Validacao |Validacao
I 0.1763 0.0191 0.1384 0.2253

Paralelo I 0.0724 0.0262 0.2180 0.3899

I 0.0850 0.0684 0.1496 0.3165
v 0.0865 0.1154

A Figura 5.12 ilustra a resposta do modelo versus o observado quando em teste. A
linha azul representa a tensdo real atuante no elastobmero, e a linha verde € a tensdo
estimada pelo modelo NARX paralelo. Embora haja discrepancias da resposta real para a
estimada, o comportamento geral do modelo € muito similar ao comportamento do sistema

real. Este exemplo refere-se ao caso III.

Tensao x Deformagéao -Teste
RMSE total = 0.14962 NARX F>arMerI

0.5872
—— Observado
Estimado

0.4685

0.3498

Tensao

0.2312 H)

0.1125

‘ Coef Corr = 0.9636
80 100 120 14U 10U 10U

tempo

-0.0062
0

Figura 5.12 - Resposta do modelo versus valor real do sistema
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5.5.3.2 - Arquitetura NARX Série-Paralelo

Em contraste as redes paralelo, as redes série-paralelo usam a histéria das saidas,
ou seja, os valores observados reais, para predizer os valores futuros, ao invés dos valores

estimados pelo proprio modelo, além claro das varidveis de entrada externas.

A rede recorrente aproxima uma fungdo £ dada pela equagdo 5.4:

6(t) = fle@),le(t-1),....e(t—N),o(—1),....0(0—N)]} (Eq. 5.4)

onde,

€(t) :deformagdo observada no tempo t
£(t-1) : deformacdo observada no tempo t-1

£(t-N) : deformacdo observada no tempo t-N

O (1) : tensdo estimada no tempo t
O(t-1) : tensdo observada no tempo t-1

o(t-N) : tensdo observada no tempo t-N

N : tamanho da janela de tempo (sliding window)

A Figura 5.13 ilustra uma rede neural tipo série-paralelo:
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€(t-n)
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O (t1) MODELO | ———
T d (t-n)
ATRASO >

1

Figura 5.13 - Modelo neural série-paralelo

Em fun¢do dos resultados mostrados na Tabela 5.2, pode-se verificar que, como
regra geral, o erro diminui com o aumento do nimero de ciclos. O menor erro (RMSE Tr =
0.0081 e 0.0060) acontece no caso IV (todo o conjunto de dados disponivel). Em geral,
melhores resultados sdo obtidos quanto maior o nimero de exemplos fornecidos a rede na

fase de treinamento.

Tabela 5.2 - Desempenho dos modelos série-paralelo

RMSE
Modelo Casos Treinamento Teste
Com Sem Com Sem
Validacao [Validacdo |Validacao |Validacao
1 0.0890 0.0158 0.1263 0.2456
Série-Paralelo 11 0.0667 0.0136 0.1575 0.2523
11 0.0878 0.0419 0.1221 0.2261
v 0.0081 0.0060 0.0098 0.0087

Outro aspecto importante observado € o aumento do erro nas andlises sem a parada
antecipada (early stopping), caracterizando o overtraining. Como exemplo, no caso II, o
erro de treinamento com parada antecipada foi de RMSE = 0.0667 enquanto que o erro do
treinamento sem a parada antecipada foi de RMSE = 0.0136, muito menor. J4 o erro de
teste € bem menor quando existe o controle de overtraining (RMSE = 0,1221) comparado

com o erro do teste sem parada antecipada (RMSE = 0,2261).
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Tensao - Observado X Estimado - Treinamento Tensao x Deformagédo - Teste

RMSE total = 0.11961 NARXSPMerl RMSE total = 0.15753 NARXSPMer|
03 03
======== Observado -======= Obsenvado
—¥— Estimado 7 —*— Estimado
0.25 ; 025
0.2 02
o
x§ 015 8 o1
0
5 5
= ol 2 o
0.05 0.05
0 0
0.05 . . . . . . . 0.05 . . . . . . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Deformagao Deformacéo

Figura 5.14 — Resultados das analises com o caso II — treinamento com parada

antecipada (a) Treinamento (b) Teste

Tenséo x Deformagéo - Teste

Tens&o - Observado X Estimado - Treinamento RMSE total = 0.25231 NARXSPMer!
RMSE total = 0.013581 NARXSPMerl 0.3 o
031 | bservado
-==----- Observado —*— Estimado
—#— Estimado 025
0.25
0.2
0.2
o
° g 015
S o5 a
3 c
c & o1
2 o1
0.05
0.05
0
0
-0.05
005 3 4 5 6 7 8 9 10
1 Deformacéao

a

Figura 5.15 — Resultados das analises com o caso II — treinamento sem parada

antecipada — Overtraining. (a) Treinamento (b) Teste

Como pode ser observado na Figura 5.14.b, que representa o teste, a rede generaliza
melhor que a rede da Figura 5.15.b, onde ocorre o claramente o overtraining. As Figuras

5.14.a e 5.15.a representam o treinamento.
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5.6 - Comparacao dos modelos propostos

Neste problema, o passado s6 fica bem representado quando se usa o par tensdo
deformacgdo. As redes TDNN, por defini¢do, ndo incluem a tensdo (saida) como entrada.
Sendo assim, as redes TDNN ndo sdo um bom modelo para representar a memoria nos

sistemas histeréticos, como ficou demonstrado no item 5.5.2.

Considerando-se entdo as redes recorrentes, a diferenga entre rede série-paralelo e

paralelo pode ser analisada sob varios aspectos.

Um primeiro aspecto diz respeito a modelagem de redes. As redes recorrentes série-
paralelo como ja foi explicado no capitulo 3, apresentam melhor desempenho e estabilidade
uma vez que elas usam os dados de saida observados como entrada, ndo introduzindo o erro
dos dados de saida estimados pela rede neural. Diferentemente, as redes recorrentes
paralelo, ao introduzir esses erros, possuem um desempenho inferior e sdo propensas a
instabilidade. As Tabelas 5.1 e 5.2 ilustram a diferenca de desempenho. Uma discussdo
mais detalhada sobre a convergéncia do modelo paralelo pode ser encontrada em
(NARENDA&PARTHASARATHY, 1990) e um exemplo em (CALOBA, 2002). Por outro
lado, o modelo paralelo traz a vantagem de ser capaz de captar a dindmica do sistema em
vez de simplesmente descobrir as regularidades ou periodicidades dominantes na série

(VONZUBEN, 1996).

O segundo aspecto diz respeito aos custos de aquisicio dos dados de saida ao
empregar o modelo série-paralelo em produgdo. Para as redes em producdo é fundamental a
escolha entre as redes paralelo e série paralelo porque o uso de rede série-paralelo exige
que os dados de saida sejam monitorados para servir de entrada. Custo esse que ndo existe
quando é empregada a rede recorrente paralelo. Para efeito de treinamento, em ambos 0s
casos serd necessario a disponibilidade dos dados de saida, uma vez que ambos os modelos

precisam desse dado para calcular o erro.

Uma outra forma de comparagdo € através do tempo de treinamento. As redes
paralelo demandam muito mais tempo do que as redes série-paralelo. Por exemplo, para

treinar 0 modelo série-paralelo com o caso IV levou-se em média 10 minutos, enquanto que
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para o modelo paralelo foram gastos 3600 minutos (ambos os casos rodados sob as mesmas

configuragdes de hardware e software).
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CAPITULO VI - ANALISES E RESULTADOS

6.1 - Introducao

Embora os dados de laboratério ndo tenham efeito dinamico expressivo pelo fato de
terem sido obtidos através de ensaios com carregamento ciclico quasi-estdtico, as
estratégias empregadas para representar a histerese exibida pelo material podem ser as
mesmas para representar a dindmica do sistema devido a natureza do carregamento. Em
ambos 0s casos as redes neurais mais adequadas sdo aqueles que representam memoria (ou
o tempo) através da inclusdo de atrasos de tempo em sua estrutura. Logo, a metodologia
empregada no capitulo anterior, cujo foco era a modelagem da histerese, serve para
aplicacdo aos dados obtidos do sistema real em operacdo, em que a dindmica e histerese

estdo presentes.

6.2 - O modelo de identificacao

Apbs a modelagem da histerese, as caracteristicas da resposta dinamica do sistema
podem ser avaliadas baseadas nos modelos identificados, conforme foi dito anteriormente.
Os modelos matematicos selecionados no capitulo anterior foram o NARX série-paralelo e
paralelo para modelar essa resposta dindmica do sistema histeretico sujeito a cargas
dindmicas e aleatdrias. O passo seguinte € definir quais sdo as entradas e saidas da rede

para os dados reais.

Os dados de laboratdrio referem-se a tensdo e deformacgao e os dados disponiveis do
sistema real correspondem a esfor¢cos e deslocamentos (rotagdo). A maioria dos trabalhos
envolvendo a modelagem da histerese com redes neurais (p.ex. (BASHEER et al., 2002)
(G. W. ELLIS. et al., 1996) trabalha com a relacdo tensdo-deformacdo (o —¢) de
geomateriais sob carregamento ciclico, sendo a tensdo a varidvel saida e a deformacao a

entrada, i.e., 0 = f(€). No trabalho (BASHEER et al., op. cit) o autor diz que uma das
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vantagens do mapeamento seqiiencial € que a relacdo inversa pode ser facilmente derivada
pela troca dos vetores de entrada pelos vetores de saida, ou seja, a deformacdo como saida e

tensdo como entrada (€ = f(0)).

Foram encontrados poucos trabalhos com a modelagem da relacdo forca-
deslocamento. No trabalho de (WAON-HO YI er al., 2000), os autores adotam como
entrada da rede neural os deslocamentos e como saida as for¢as atuantes em uma junta de

teste viga-coluna sujeita a cargas ciclicas sob histerese.

Neste estudo foi adotado como entrada os esfor¢os (momento e tracao) e como saida
o deslocamento (rotagdo) atuante na flexjoint, simplesmente por uma questdo de logica
fisica mais comum, as forcas como excitagdes e os deslocamentos como respostas (ver
Figura 2.13). Ensaios comprovaram que a relacio € inversivel, ou seja, os deslocamentos

tanto podem ser entrada quanto saida.

6.2.1 - As variaveis dos modelos

No capitulo 4 analisou-se o comportamento das varidveis importantes e disponiveis
para a modelagem do sistema, analisando a influéncia das variacdes ocorridas nelas e suas
conseqiiéncias no comportamento das outras varidveis. Entdo, para os modelos propostos

tém-se as seguintes varidveis de entrada e saida:

e Varidveis de entrada
Num0 — momento na dire¢do zero
Num90 — momento na dire¢do 90°
Tragdo — carga axial

e Varidveis de saida
Apr0 — angulo na direcdo 0°

Apr90 — angulo na dire¢do 90°
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Apesar das medi¢des do momento e do angulo terem sido realizadas nas dire¢des 0°
e 90° por praticidade técnica e matemdtica, no inicio das andlises, foram utilizadas as

resultantes (tanto para o momento quanto para o angulo) da composi¢ao dessas direcdes.

Conjeturou-se se a utilizacdo das componentes no lugar das resultantes poderia
fornecer um melhor desempenho do modelo. Comparando-se o modelo com as resultantes e

com as componentes, verificou-se que a utilizagdo das componentes realmente forneceu um

ganho para o modelo.

Uma possivel explicagc@o para este ganho pode estar associada a a¢do das ondas e da
correnteza. Através de andlises no dominio da freqiiéncia para o periodo em estudo, foi
observado a predominéncia do fendmeno do VIV na dire¢dao 90° e a predominéncia das
ondas na direcio 0°. A adog¢do de uma resultante talvez mascare esses efeitos,
homogeneizando varidveis que podem ter valores muito diferentes em fungdo do fendmeno
predominante na seqii€éncia analisada. Na Figura 6.1 pode-se observar que o0 momento na
direcdo 0° é predominante na regido de freqii€ncia da onda e o momento na dire¢ao 90°

mostra-se mais acentuado na faixa de freqiiéncia de VIV.

Momento e Tracao - 1 Momento e Tracao - 3
03AUG2001:03:00:00 10SEP2001:09:00:00

—— Momento dir 0 —— Momento dir 0
18r —— Momento dir 90 [{ —— Momento dir 90
Tracao [

Tracao

osf |l |

osl || '
I N

oz2f | || | “' {

)
=
N
2
(

0 0.2 0.4 0.4 0.6 0.8 1

Figura 6.1 — Espectro de energia da variavel momento, nas direcoes 0° e 90° e da tracao
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6.2.2 - Definicao dos atrasos de tempo e parametros dos modelos

Os modelos propostos tém como premissa bdsica que as varidveis de saida tem
influéncia dos valores atuais e passados de todas as varidveis de entrada externas e dos
valores passados das proprias varidveis de saida. O processo de busca do atraso de tempo
foi empirico, 0 mesmo adotado no capitulo 5, para os dados de laboratdrio. Durante a busca
dos melhores resultados foi utilizada a rede série-paralelo com valores passados das
varidveis entre 0 e 10, porém os melhores resultados foram obtidos com 5 valores
passados. Cada varidvel de entrada pode influenciar as varidveis de saida com instantes de
tempo diferentes, entretanto nesse estudo ndo foi investigada individualmente a
contribui¢do de cada varidvel e sim de todo o conjunto de entradas. A Figura 6.2 € uma
representacdo grafica da memoria (ou passado) das varidveis, necessdria para obtengdo do

valor atual das variaveis de saidas.

Momento Atuante

i
1800 Angulo da Flexjoint
17.00 \ j 5.65
k
15.00 t
560 /\w\

Meméria

Momento (kN.m)

Tempo (s)

Angulo (graus)

Esforco axial atuante

107000
106500 I\

00000 i

M
!

17.10
17.67

1050.00 ‘?

Tempo (s)

sforgo axial (kN).

04500

0000 \ / | \
J

1035.00
g

Tempo (s)

Figura 6.2 — Representacao da memdria necessaria para obtencao do valor

atual da variavel de saida.
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O algoritmo de treinamento utilizado foi o backpropagation com a utilizagdo da
aproximagdao do método de Newton Levenberg-Marquart do Matlab e o nimero de

neurdnios da camada escondida obtido foi 10. Outros parametros, a exemplo da taxa de

aprendizado (0,01), foram adotados os padrdes do software.

O conjunto de dados de entrada e da saida estdo mostrados na Figura 6.3 para o

modelo NARX paralelo e Figura 6.4 para o modelo NARX série-paralelo e a arquitetura

utilizada € a apresentada na Figura 3.16.

NUMO (t)

NUMO (1)

- NUMO (t-5)
NUMSO ()
- NUMSO0 (t-1)
z:'* NUMSO (-5)
. T
TRAGAO (t) Ly APRO(®)
TRAGAO (t-1)

MODELO o
NEU RAL SR APR90 (t)

PR, pARALELO

L APRSO (1
7] APRSO (t1)

APRD (t5)
A

.
APRO (t-4)

- APRO (+3) |

o
APRO (t-2)
N

APRO (1)

Figura 6.3 — Variaveis de entrada e saida para o modelo NARX paralelo
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- APRO (-5

1 AFRO-4)
T APRD(-3)

) APRD (-3

1 APRO (1)

Figura 6.4 — Variaveis de entrada e saida para o modelo NARX série-paralelo

6.3  Conjuntos de treinamento, validacao e teste

Os dados do comportamento rotacional da flexjoint vindos do processo de
monitoracdo da plataforma P18 no periodo de 18/07/2001 a 20/11/2001 sdo usados como
dados fonte para o treinamento, teste e validacdo da rede neural. Idealmente esses dados
empregados para identificacdo deveriam ser capazes de refletir os diversos regimes que
regem os comportamentos dinamicos apresentados pelo sistema. Entretanto, o periodo
estudado ndo contempla todas as estacdes do ano e a andlise de cluster realizada no capitulo
4, mostra um conjunto de dados bastante homogéneo, o que pode estar refletindo uma faixa
estreita de amplitudes e freqii€ncias do periodo em questdo. Entdo, fica aqui registrado que
o treinamento da rede ndo abrange todo o espectro da dindmica ao qual o sistema pode estar
sujeito. Surgindo novos dados, de outros periodos ou com caracteristicas diferentes da

apresentada, a rede deverd ser re-treinada.

A Figura 6.5 mostra os loops de histerese para os dados obtidos em laboratério e na

Figura 6.2 pode ser visto o comportamento histeretico com a dinamica do carregamento.
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Tensio(MPa)

Momento(KN.m)

5.1 52 53 54 55 56 57 58
Angulo(graus)

Deformagao (%)

Figura 6.5 - a) Ciclos de histerese para dados de laboratoério e b) Ciclos de histerese

para dados reais.

Como foi descrito no capitulo 3, os dados sdo compostos de seqii€ncias no tempo,
cada seqiiéncia representando um estado de mar, correnteza e vento, separadas umas das
outras por um intervalo constante de tempo, correspondente a 2,5 horas (ver Figura 4.4).
Algumas abordagens foram levantadas a fim de escolher como treinar, testar e validar a

rede e foram separadas nos seguintes casos:

Caso 1. Considerar cada seqiiéncia como um comportamento particular do mar

(estado de mar, correnteza e vento) e conseqiientemente da flexjoint
Caso 2. Considerar todas as seqiiéncias como sendo um tinico conjunto de dados.

Caso 3. Selecionar, aleatoriamente do periodo, uma cole¢do de séries composta de

2 grupos: o primeiro para treinamento e validag¢do e o segundo para teste.
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Caso 1

Com relacdo a primeira abordagem, a fim de que o modelo pudesse representar o
comportamento global do sistema flexjoint durante o periodo de tempo analisado, foram

feitas algumas consideragdes:

® As seqiiéncias foram divididas em duas partes: 80% e 20%, através de
amostragem aleatéria. Cada uma das seqiiéncias que compdem os 80% foi
separada em treinamento e validacdo, observando-se agora a ordem. Os 70%
iniciais da seqiiéncia foram utilizados para treinamento e o restante final da

seqiiéncia para validagcdo. Os 20% das seqiiéncias foram utilizadas para teste.

® A rede € treinada e validada com todas as seqiiéncias do conjunto treinamento-
valida¢do, sendo que a rede € treinada por uma seqiiéncia de cada vez,
aprendendo aquele comportamento apresentado. A préxima seqiiéncia a ser
apresentada para essa mesma rede, ja treinada com a seqii€éncia anterior, tem
como parametros iniciais (pesos e bias) os valores do treinamento anterior que
foram salvos e assim sucessivamente até finalizar todas as seqiiéncias do

treinamento.

Virias andlises foram realizadas e a fim de comparar a influéncia de herdar ou nao

os parametros de uma seqii€ncia para outra, as andlises se dividiram em:

¢ Treinamento com heranga dos pesos de uma seqiiéncia para outra (1)

¢ Treinamento sem herancga dos pesos, ou seja, os pesos sdo inicializados a cada

seqiiéncia apresentada para a rede (2)

No gréfico da Figura 6.6 sdo apresentados os RMSE"s e nimero de épocas para 120
seqiiéncias para o dois tipos de andlises. E facil observar que em termos de RMSE as duas

abordagens tém o mesmo desempenho, com médias de 0,055 (1) e 0,059 (2) e desvio
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padrao de 0,018 (1) e 0,032 (2). Contudo, o nimero de épocas necessdrio para treinar uma
rede com pesos inicializados a cada seqii€éncia nova apresentada a rede € significativamente
superior a abordagem que, a cada nova seqiiéncia herda pesos do treinamento anterior. O

nimero médio de épocas em (1) € 8,987 e em (2) € de 22,561 épocas.
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Figura 6.6 — RMSE e niimero de épocas de 120 séries

Analisando os resultados, entende-se que cada série tem suas peculiaridades e o fato
da rede ter seus parametros inicializados em fun¢do do conhecimento “aprendido” na série
apresentada no passo anterior ndo minimiza o erro. Apds 120 séries apresentadas
seqiliencialmente, esperava-se um RMSE decrescente, o que ndo foi verificado, como pode
ser observado na parte superior da Figura 6.6. Contudo, o ponto de partida na curva de
aprendizado pode ser otimizado, ou seja, em fun¢do da seqii€ncia anterior a rede pode
aprender mais rapido e esse fato explica o niimero de épocas menor no caso em que a rede

herda os pesos de uma seqii€éncia para outra. A Figura 6.7 ilustra esse comportamento em
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um grafico Erro x Peso. Em funcio do aprendizado anterior, o ponto de partida 2 estd bem

mais préximo de um minimo (ponto final 2), alcangando-o com menor nimero de épocas.

Ponto Partida (1)

Ponto Partida (2)

Ponto Final (2)

Ponto Final (1)

=
W (peso)

Figura 6.7 — Esquema da curva erro versus peso para duas seqiiéncias

Entendeu-se que rede ‘“acumularia” conhecimento a cada nova seqiiéncia
apresentada. Entretanto, é conhecido que os modelos convencionais de redes neurais t€m
um problema chamado “esquecimento catastréfico” (catastrophic forgetting) ou também
algumas vezes chamado de “interferéncia catastréfica” (catastrophic interference). O
esquecimento catastrofico refere-se a inabilidade da rede neural de reter antigas
informagdes na presenca de novas. Ou seja, apOs treinar uma rede para uma seqiiéncia de
padroes, se ela for treinada para uma seqiiéncia diferente, ela “desaprende” as antigas e
substitui pelas novas (SEIPONE et al, 2005). Para modelos que representem o processo de
aprendizado do cérebro (cogni¢cdo humana) este fato € bastante critico visto que o cérebro €
capaz de aprender uma informacg@o sem necessariamente esquecer outra. Os seres humanos

lembram-se dos erros para compard-lo com os acertos.

Caso 2

Existem alguns problemas na segunda abordagem. Primeiro, como os conjuntos de

treinamento, teste e validacdo devem ser extraidos na ordem, implicaria que a rede seria
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treinada para algumas estacdes do ano e testada e validada com outras as quais nunca foi

apresentada.

Outro aspecto € referente a representacdo da memoria no modelo. Cada seqiiéncia
representa 30 minutos de cada 3 horas. E, como as redes dindmicas trabalham com atrasos
de tempo, o inicio de uma nova seqiiéncia ndo tem como passado o final da seqiiéncia
anterior, ja que as condi¢Oes de carga (onda, vento e correnteza) sdo teoricamente outras
apos 2,5 horas. A principio este problema acarretaria alguma queda de desempenho da rede
devido ao ruido presente no inicio de cada seqii€ncia. Porém, essa perturbagao, além de ser
somente no inicio, as seqiiéncias sao longas o suficiente para dissipar esse efeito. Fato este
comprovado em andlises efetuadas. Mesmo sabendo que o efeito se dissipa, optou-se por
eliminar os primeiros registros (o nimero de registros eliminados € fun¢do do lag adotado
no modelo) de cada série sendo estes apresentados ao modelo apenas como o passado para

0s primeiros registros efetivamente apresentados para a rede neural.

Além dos problemas de modelagem, este caso esbarra num problema
computacional. A versdo do software utilizado para implementagdo dos modelos nao foi
capaz de gerenciar a quantidade de memoria necessdria para armazenar os dados

representados segundo este caso.

Caso 3

Este caso foi pensado a partir do problema de geréncia de memoria descrito no caso
anterior. Como o MATLAB nio foi capaz de tratar todo o conjunto de séries, foi necessdrio
identificar até que volume o MATLAB seria capaz de tratar. Apds alguns testes, verificou-
se que este limite equivale a 11% do nimero total de séries. Além disso, foram feitas
andlises que mostraram que o uso de um subconjunto de 11% das séries tomadas
aleatoriamente (distribui¢cdo uniforme) € representativo do comportamento da flexjoint,

verificando-se que os dados sdo homogéneos o suficiente para tanto.

E importante observar que cada série é entendida como um comportamento tinico
porque representa um estado de mar (referente a um periodo de 3 horas) que estd sim
associado ao periodo seguinte (pelo fato de ser o mar no mesmo local num momento
posterior), mas que ¢ independente estatisticamente deste. Por este motivo ndo € problema
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para a solucdo do sistema a apresentacao ao modelo de séries que nao estejam na ordem em

que foram observadas, i.e., em ordem aleatdria.

De acordo com descrito no item 5.2, o modelo deve ser treinado, validado e testado
com amostras nas seguintes propor¢oes: 60%, 20% e 20% respectivamente. Sendo assim, 0
conjunto de dados usado para modelar o sistema escolhido do volume total de séries de
forma que o conjunto para treinamento, validacdo e teste juntos some 11% do total e

mantenha a devida proporcao.

O problema de representagdo da “memdria” ou “passado” no modelo, também

mencionado no caso 2, foi resolvido da mesma forma.

Este € o caso implementado.

6.4 - Comparacao dos modelos série-paralelo e paralelo

Nesta secdo, sdao apresentados resultados de identificagdo do sistema dindmico nao
linear flexjoint, através dos modelos escolhidos no item 6.2, modelos NARX série-paralelo
e paralelo. Os resultados dos testes com relacdo a estrutura das arquiteturas descritas acima

sdo apresentados a seguir.

Os parametros de treinamento das redes foram:

e Arquitetura da rede: camada de entrada: 24 unidades
camada escondida: 10 unidades processadoras
camada de saida: 1 unidade processadora

e Numero de padrdes de treinamento: 104 padrdes (Séries)

e Numero de épocas de treinamento: 600 épocas

¢ Funcdo de ativagdo: sigmdide

e Numero de atrasos de tempo (janela temporal): 5
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Apresentacdo seqiiencial dos padrdes para treinamento

Algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquard

Critério de overtraining: Early stopping

Software : MATLAB versao 2006Ra

Dado todos os parametros acima, foram utilizadas as fungdes do MATLAB
newnarxsp € newnarx  para criar as redes recorrentes série-paralelo e paralelo

respectivamente.

A Tabela 6.1, mostra os erros quadraticos médios (RMSE) de treinamento e teste de

cada um dos modelos de redes neurais considerados.

Tabela 6.1 — Erros médios quadraticos dos modelos

Modelo |Variavel RMSE RMSE
Saida Treinamento | Teste
Serie- Rotacao 0° 0.0238  0.0568
Paralelo |Rotacao 90° 0.0289  0.0516
Paralelo |Rotacao 0° 0.1621  0.3803
Rotacao 90° 0.2652  0.3663

Os resultados obtidos para as estruturas série-paralelo e paralelo sdo ilustrados nas
Figuras 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11. Estes resultados representam os melhores resultados obtidos
para cada estrutura apds vdrias execugdes, alterando os parametros associados a cada
estrutura como taxas de aprendizado, inicializacdo dos pesos, atrasos de tempo, o conjunto

de treinamento e considerando o melhor desempenho para cada modelo.

Na Figura 6.8, referente ao modelo NARX Série paralelo, os gréificos representam
valores das séries estimadas ¢—) e observadas +—) das varidveis de saida, rotacdo nas
direcdes 0° e 90°. E a figura 6.9 mostra a relacio Momento x Rotagdo estimado e

observado.

132
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Figura 6.8 — Amostra dos valores das séries observadas e estimadas da rotacao (0° e

90°) — Modelo Série-paralelo
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Figura 6.9 — Relacao momento X rotacao observado e estimado (0° e 90°) — Modelo

série-paralelo

O mesmo conjunto de padrdes gerou os resultados mostrados nas Figuras 6.10 e

6.11 para o modelo treinado paralelo e testado paralelo.
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Figura 6.10 — Amostra dos valores das séries observadas e estimadas da rotacao (0° e

90° ) — Modelo Paralelo
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Figura 6.11 — Relacao momento X rotacao observado e estimado (0° e 90° ) — Modelo

Paralelo

Analisando os resultados, pode-se dizer que o modelo série-paralelo apresenta um
RMSE de teste muito menor que o paralelo. O que era de se esperar, pois como foi visto no
capitulo 5, os modelos paralelos ndo garantem a convergéncia e levam muito mais tempo

para serem treinados.

Os resultados apresentados foram obtidos considerando o modelo paralelo treinado
e trabalhando no modo paralelo. Contudo, quando o erro na saida da rede neural tende a

valores pequenos, tal que y(r) = y(t) , NARENDA&PARTHASARATHY, op. cif) diz que
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o modelo série-paralelo pode ser substituido pelo modelo paralelo sem conseqiiéncias

sérias.

Para o caso em estudo, os erros apresentados pelo treinamento com o modelo série-
paralelo sdo considerados muito pequenos. A Figura 6.12 ilustra a saida da rede treinada em

serie-paralelo trabalhando em modo paralelo na identificacao do sistema.

Serie Temporal do angulo na direcao 90 ° - Producao. Serie Temporal do angulo entre plataforma e riser na direcao 0 © - Producao.
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Figura 6.12 — Modelo série-paralelo(treinamento) / paralelo (teste)

Como pode ser observado, a rede neural treinada em série-paralelo e trabalhando
em modo paralelo, tem um desempenho pior comparado com o paralelo-paralelo, obtendo
neste caso, um RMSE de teste de 0.5734 para a rotagdo a 0° e de 0.4657 para rota¢do a 90°.
E interessante notar que o modelo reprepreserva a estabilidade nos primeiros passos e logo

diverge, caracteristica comum nos modelos paralelos (CALOBA,2002).
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6.5 - Influéncia das variaveis externas nos modelos

Alguns testes foram realizados para avaliar a influéncia das varidveis externas
(momento e tragdo) no comportamento do modelo através de re-andlises utilizando a
propria rede neural, retirando-se as varidveis externas do modelo e obtendo-se seu

desempenho em termos de RMSE.

Os erros de treinamento e teste do modelo série-paralelo sem as varidveis externas
(Modelo II) sdo apresentados na tabela 6.2 e comparados com o Modelo I, ja apresentado

anteriormente.

Tabela 6.2 — Resultados do modelo série-paralelo com e sem variaveis externas

Varidveis |Variavel Saida RMSE RMSE
de Entrada Treinamento| Teste
Momento  |Rotacdo 0° 0.0238  0.0568
Modelo I 11440 Rotacio 90° 0.0289  0.0516
Rotagao
~ (6]
Modelo Il |Rotaco Rotagilo 0 . 0.0254 0.0453
Rotacdo 90 0.0266 0.0413

Como pode ser observado, hd pouca influéncia das varidveis externas. Assim como
todas as andlises realizadas neste estudo, estes resultados representam os melhores
resultados obtidos apds vdrias execugdes. Esse resultado é surpreendente devido ao
conhecimento do fendmeno fisico e da boa correlacdo entre as varidveis externas e as

variaveis de saida.

Umas das hipdteses levantadas para explicar a fraca contribuicdo das varidveis
externas nos modelos série-paralelo foi a de que as seqiiéncias poderiam ter sido

amostradas com alta taxa de aquisicdo. A secdo seguinte trata dessa investigacao.
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6.5.1 - Amostragem e Filtragem

Decimacdo € uma operacio que diminui a taxa de amostragem do sinal. Em outras
palavras, significa eliminar dados. Decimar um sinal pelo fator 2, significa que cada 2
pontos, um € eliminado (sub-amostrado por um fator de 2), obtendo-se metade do sinal
original. No processo de decimagdo, aumenta-se o tamanho do periodo de amostragem do

sinal, e conseqiientemente, diminui-se a taxa de amostragem .

Para reduzir o nimero de pontos das seqiiéncias sem deteriorar a qualidade do sinal,
foi adotado o teorema desenvolvido por Shannon, que garante que se o critério de Niquist
(MATLAB Help, 2006) for satisfeito, o sinal pode ser reconstruido sem qualquer perda de
informacdo. De acordo com o Teorema de Nyquist, a quantidade de amostras por unidade
de tempo de um sinal, chamada taxa ou freqiiéncia de amostragem, deve ser maior que o
dobro da maior freqii€éncia contida no sinal a ser amostrado, para que possa ser reproduzido
integralmente sem erro de aliasing. A metade da freqiiéncia de amostragem ¢ chamada
freqiiéncia de Nyquist ¢ corresponde ao limite maximo de freqiiéncia do sinal que pode

ser reproduzido.

Utilizando-se a func¢ao Spectrum do MATLAB, foram obtidos os sinais no dominio
da freqiiéncia. A freqiiéncia de corte foi obtida através de andlise visual dos espectros, e a
nova taxa de amostragem foi definida com a freqiiéncia o dobro dessa freqiiéncia de corte.
Segundo as andlises, o tempo de amostragem dos sinais pode ser aumentado por um fator

de 2. O intervalo de amostragem do processo de monitoragdo foi de 1s.

Entretanto, durantes estas andlises dos espectros de energia, foi observado em
grande parte destes, que quando havia excitacdo em alta freqiiéncia nos espectros dos
esforgos, possivelmente devido ao fendmeno de VIV, ndo havia resposta na rotagio ou pelo
menos ndo havia na intensidade esperada. Esse fato j4 foi relatado no capitulo 4 referente a

descrig¢do dos dados.

Na Figura 6.13 pode-se observar excita¢do nas faixas de freqiiéncia de 0.4 Hz para o
momento e entre 0.6 e 0.8 Hz para a tracdo e quase nenhuma excitagdo para a rotacdo

correspondente, tanto nos dias 01/08/2001 as 21:00 e 22/10/2001 as 12:00.
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Momento e Tracao - 1 Resposta - 1
01AUG2001:21:00:00 01AUG2001:21:00:00

Momerto dir 0 | —— Angulo dir0
Momerto dir 90 a5 ‘\ —— Angulo dir 90
3 !

Tracao

Momento e Tracao - 5 Resposta - 5
220CT2001:12:00:00 220CT2001:12:00:00

Momento dir 0 —— Angulodir0
Momento dir 90 14 ——— Angulodir 80

Tracao

Figura 6.13 — Espectros de energia do momento (0o e 90°), tracdo e rotacao em

01/08/2001 as 21:00 e 22/10/2001 as 12:00.

A principal razdo para esse fato € que o equipamento utilizado para medi¢do das

inclinagdes de topo ndo é capaz de capturar adequadamente as altas freqiiéncias.

Em funcdo dessa observagdo, entendeu-se que o mapeamento dos esfor¢os e rotacao

seria mais bem representado na faixa de freqii€ncia da onda, ou seja, em baixas freqiiéncias.

Portanto, antes de sub amostrar, foi passado um filtro passa-baixas, que permite a
passagem de frequéncias até a freqiiéncia de corte, com a finalidade de eliminar as altas
freqiiéncias. A Figura 6.14 mostra como o sinal serd tratado. O sinal entra com uma
freqliéncia f, sdo eliminadas as altas freqiiéncias em fun¢do do limiar definido e entdo é

feita a decimacdo, tendo como saida um sinal metade do original.
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Figura 6.14 — Esquema empregado para decimacao do sinal

Foram realizadas andlises com os modelos serie-paralelo (SP) e paralelo (P) com as

consideracdes relacionadas abaixo:

e Com Filtro e variaveis externas (SP_CF)

e Com Filtro sem varidveis externas (SP_CFAng)

e Com Filtro e decimagao com varidveis externas (SP_CFD, P_CFD, SP_P_CFD)
¢ Com Filtro e decimacao sem varidveis externas (SP_CFDAng

e Sem Filtro com variaveis externas (SP_SF, P_SF, SP_P_SF)

¢ Sem Filtro sem varidveis externas (SP_SFAng)

Os resultados das analises encontram-se resumidas na Tabela 6.3.

Analisando os modelos série-paralelo com varidveis externas, os com filtro (SP_CF)
apresentam melhores resultados que aqueles sem o filtro (SP_SF). Os RMSEs de teste sdo
0.0243 e 0.0568 respectivamente, para a varidvel de saida angulo a 90°. J4 os modelos com
filtro (SF_CFD) e decima¢dao (RMSE=0.0560) nao apresentam diferencas significativas
com relacdo aos modelos sem filtro (SF_SF) (RMSE=0.0568). Uma hipétese levantada € a
da perda de qualidade do sinal com a decimacdo, apesar do ganho comprovado com a

filtragem.

Todos os modelos sem as varidveis externas tém um desempenho levemente melhor
que aqueles com as varidveis externas. Por exemplo, o modelo SP_CFAng tem um RMSE

de 0.0278 e sem filtro (SP_SFAng) o RMSE & de 0.0453.
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O desempenho dos modelos paralelo, treinado e testado paralelo, &
significativamente inferior aos modelos série-paralelo. Aqui também a decimacgao parece
ter piorado o desempenho do modelo. Para a varidvel externa angulo a 0°, os RMSEs para

os modelos P_CFD e P_SF sdo 0.6688 e 0.3803, respectivamente.

Tendo em vista que os erros do treinamento foram pequenos na arquitetura série-
paralelo, esta pode ser convertida em paralelo e utilizada para predi¢des a mais longo prazo.
As arquiteturas série-paralelo empregadas neste estudo sdao para predi¢des a “um-passo-a

frente”. Foram entdo gerados os modelos SP_P_CFD e SP_P_SF.

Os resultados sdao bastante estimuladores. Como mostra a Figura 6.15, apesar das
discrepancias, o modelo consegue acompanhar razoavelmente o comportamento do sistema
até 2000 segundos (30 min) para a varidvel de saida angulo a 0°. Entretanto, para a varidvel
de saida dngulo a 90° , o desempenho ndo é tdo bom, conforme pode ser visto através da

Figura 6.16.

Uma possivel explicagdo para essa diferenca de desempenho pode ser devido ao
poder de explicacdo das varidveis. A varidvel de saida APRO (angulo na dire¢dao 0°) tem
uma correlagdo com as varidveis externas (NUMO e NUT) muito mais alta que a varidvel
APRO90 (angulo na direcao 90°) com suas correlatas (NUM90 e NUT), conforme mostrado
na Tabela 4.6.

140



Serie Temporal do angulo €]

plataforma e riser na direcao 0 © - Prodi
E total = 0.44326SP 0 AR

Angulo 0o

0.5657

Coef Corr =0.9210 oo

bservado
Estimado

Serie Temporal do angulo entre plataforma e riser na direcao 0 © - Producao®
RMSE total = 0.44326SP 0,AR

25211 §

Angulo 0o

2.2934

Observado
Estimado

|
RMSE  =0.2649

Coef Corr =0.9210 o
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Figura 6.16 - Observado versus Estimado das séries da variavel saida APR90 para o

modelo SP_P_CFD
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Os resultados para os modelos treinados em serie-paralelo e testado com o paralelo
sem o filtro, sdo inferiores aos modelos com filtro e decimacdo. As Figuras 6.17 e 6.18
mostram o desempenho da rede para os primeiros 200 segundos. A varidvel de saida APRO
tem um desempenho melhor que a APR90, comportamento semelhante aos do modelo com

filtro.

Serie Temporal do angulo entre plataforma e riser na direcao 0° - Producao.
RMSE total = 0.567968P‘0FAR
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Figura 6.17 - Observado versus Estimado das séries da variavel saida APRO para o

modelo SP_P_SF
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Figura 6.18 - Observado versus Estimado das séries da variavel saida APR90 para o

modelo SP_P_SF

Houve um ganho com o processo de filtragem, entretanto quanto a questdo da
influencia das varidveis externas continuam as duvidas. O processo de filtragem e

decimacao nao revelaram a influencia destas.

Resolveu-se entdo fazer as mesmas andlises para os dados de laboratdrio para se
investigar se esse resultado também acontece neles. A sec¢do seguinte trata dessa

investigacdo.
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Tabela 6.3: Resultados dos modelos testados

Arquitetura Modelo Sinal Numero | Variaveis | Variaveis RMSE RMSE
de Atrasos| de Entrada| de Saida |Treinamento| Teste
SP_CF Com Filtro 5|Momento Angulo 0o 0.0109] 0.0243
Tracao Angulo 900 0.0100] 0.0168
Angulo
SP_CFD Com Filtro 5|Momento Angulo 0o 0.0154] 0.0560
e Decimacao Tracao Angulo 900 0.0143] 0.0436
(fator 2) Angulo
SP_CFAng  |Com Filtro 5]Angulo  |Angulo 0o 0.0120[ 0.0278
Angulo 900 0.0122] 0.0216
Serie-Paralelo SP_CFDAng |Com Filtro 51Angulo  |Angulo 0o 0.0154|  0.0350
e Decimacao Angulo 900 0.0150] 0.0253
SP_SF Sem Filtro 5|Momento Angulo 0o 0.0238| 0.0568
Tracao  [Angulo 900 0.0289[ 0.0516
Angulo
SP_SFAng Sem Filtro 51Angulo  |Angulo 0o 0.0254| 0.0453
Angulo 900 0.0266| 0.0413
Uma serie 5|Momento Angulo 0o 0.0448| 0.0708
Tracao  [Angulo 900 0.0784f 0.1109
Angulo
P_CFD Com Filtro 5|Momento Angulo 0o 0.6241] 0.6688
e Decimacao Tracao Angulo 900 0.8403] 1.0124
Paralelo Angulo -
P_SF Sem Filtro 5|Momento |[Angulo 0o 0.1621] 0.3803
Tracao Angulo 900 0.2652] 0.3663
Angulo
Paralelo - Rede treinada com SP_P_CFD Com Filtro 5|Momento Angulo 0o 0.2649
e Decimacao Tracao Angulo 900 0.5682
Angulo
SP_P_SF Sem Filtro 5|Momento Angulo 0o 0.6560
Tracao Angulo 900 0.4635
Serie Paralelo Angulo

6.5.2 - Analise da influéncia das variaveis externas com os dados de laboratorio

A idéia de desse modelo surgiu devido a necessidade de se avaliar a influéncia das
varidveis externas no modelo. No caso estudado para os dados de laboratério, s6 hd uma
variavel de entrada externa, a deformagdo, mas com os dados do problema da monitoracao

em escala real, tem-se mais de uma varidvel de entrada, o momento e a tracao.
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No caso das abordagens NARX série-paralelo e paralelo, a varidvel de saida é
também varidvel de entrada, seja como varidvel observada ou a prépria estimada, ambas
defasadas no tempo. Em fun¢do dos resultados obtidos com os dados reais, resolveu-se
fazer um teste, retirando a varidvel externa, deformacdo e avaliando o desempenho da rede
somente com a tensdo no tempo t como saida e a tensdo em tempos anteriores defasados de

1, como entrada da rede.

Foram mantidos os mesmos pardmetros para todos os modelos estudados para esses
dados, tais como: o algoritmo de treinamento (Levenberg-Marquard), nimero de neur6nios
da camada escondida (10), nimero de épocas limite (600), critério de parada do

treinamento (early stopping), funcdo de ativagdo (sigmdide), janela temporal igual a 5.

Os mesmos conjuntos de dados definidos no capitulo 5, representados pelos casos
LILIII e IV, foram empregados para conduzir as andlises. A Tabela 6.4 mostra o

desempenho da rede em termos de RMSE.

Tabela 6.4 — Desempenho do modelo sem as variaveis externas

RMSE
Modelo Casos Treinamento Teste
Com Sem Com Sem
Validacao |Validacdo |Validacao [Validacao
I 0.1152 0.1152 0.1549 0.1741
Série-Paralelo I 0.1291 0.1252 0.1359 0.1125
(Dados-laboratorio) [III 0.0861 0.0845 0.1071 0.1273
v 0.0072 0.0065 0.0088 0.0092

Algumas questdes foram levantadas em fungdo dos resultados dessas analises.
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Figura 6.19: RMSEs das analises dos modelos série-paralelo com as variaveis externas (azul) e

sem externas (rosa) (a) — Sem validacao (b) — Com validacao.

Foram feitas comparagdes os modelos série-paralelo sem varidveis externas e com
varidveis externas. As Figuras 6.19.a e 6.19.b sdo representacdes gréficas das Tabelas 6.4 e

5.X.

Observa-se que o desempenho do treinamento (linhas tracejadas) é geralmente
superior ao do teste (linhas cheias), tanto nos modelos com e sem o controle de
overtraining. Entretanto, um resultado inesperado € que os modelos sem as varidveis
externas mostram um desempenho ligeiramente superior, no teste. J4 no treinamento o
desempenho ¢ inferior ao do modelo com varidveis externas, porém nao muito

significativo, mas que parece mais coerente.

Um outro aspecto € a reducdo dos erros quanto ao numero de padrdes fornecidos
para a rede. Os dados mostram um comportamento relativamente facil de se aprender, pois
ndo sdo grandes as discrepincias de RMSE entre os casos estudados, entretanto, o caso IV
que é composto de maior numero de exemplos, apresenta 0 RMSE muito mais baixo, com

um ajustamento dos dados quase perfeito e com excelente capacidade de generalizacdo.

Mas, a questdo mais relevante nessas comparagdes € o desempenho da rede sem as
varidveis externas. Este modelo mostra um desempenho excelente sem a varidvel externa, a
deformacgdo. Ou seja, tanto os dados reais quanto o de laboratério apresentam uma mesma
caracteristica que ndo estéd relacionada a amostragem, por exemplo, como foi conjeturado.
Uma hipdtese levantada seria associada a natureza da relagdo tensdo-deformagao ou forca-

deslocamento.
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6.6 - Resumo

Dos resultados apresentados, pode-se dizer que as redes série-paralelo propostas
mostraram-se mais eficientes no processo de identificacdo do sistema que as redes modelo
paralelo. Contudo, conforme abordado no capitulo anterior, a rede neural recorrente
paralelo aproxima a dindmica do sistema, ou seja, ela é capaz de descobrir as leis
fundamentais que regem o comportamento do sistema, enquanto que, os modelos série-

paralelo “descobrem” as regularidades ou periodicidades dominantes nas séries.

As redes treinadas através da arquitetura série-paralelo e convertidas em paralelo
para a producdo apresentaram resultados bastante promissores. A aumento da qualidade das

varidveis pode melhorar sensivelmente este tipo de abordagem.

Outro aspecto importante como resultado das andlises foi a investigacdo sobre a
influéncia das varidveis externas. Tanto os dados de laboratério quanto os dados reais
obtidos no processo de monitoragdo apresentaram o mesmo comportamento. Pode ser que
esse problema tenha essa particularidade, ou seja, a resposta independe das varidveis
externas. A resposta tem informacdo (memoria) significativa para predizer seu préprio

comportamento futuro.
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CAPITULO VII - CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 - Conclusoes

Foi desenvolvido um modelo baseado em dados, empregando-se a técnica de
redes neurais, objetivando a reprodu¢do do comportamento histerético da junta de topo
elastomérica, instalada no riser rigido de importacio de gds da plataforma P18 da

Petrobras.

A motivagdo do trabalho foi buscar um melhor conhecimento do comportamento
da referida junta para verificar se a mesma estaria sofrendo alteracOes de suas

caracteristicas originais, com reflexos nos esforcos do riser na regido do topo.

O trabalho baseou-se em medicdes realizadas no riser, entre os anos de 1998 e
2002, com o objetivo de obter validagdes de metodologia e premissas de projeto do
riser. Ou seja, na época do planejamento do sistema de monitoracdo, ndo existia a
intencdo de que os dados fossem utilizadas futuramente para geracdo de um sistema de

modelagem empirica das propriedades fisicas do equipamento.

Uma situagdo ideal utilizaria ensaios em laboratdrio, sob condi¢des controladas,
que propiciariam uma calibra¢do inicial do modelo. E permitiriam filtrar possiveis
respostas espurias ou mesmo erros dos equipamentos de campo, quando do ajuste do
modelo frente aos dados reais. Este procedimento serviria inclusive como uma forma de

auxiliar no processo de critica aos dados de campo obtidos.

Apesar das dificuldades, da elevada quantidade de dados e da complexidade
envolvida no problema, foi empreendida uma iniciativa pioneira na drea de projeto e
desenvolvimento de risers, procurando caracterizar o comportamento da junta de topo,
investigando-se as vdrias possiveis correlagdes com parametros que ndo sao

considerados no projeto tradicional do equipamento.

A caracterizagdo da independéncia do fendmeno em relacdo a freqii€ncia de
excitacdo foi sugerida pelos resultados das andlises realizadas, o que permitiu inferir
que o elastdmero instalado trabalha em niveis de deformacao relativamente contidos.
Esta informacdo é relevante na medida em que altos niveis de deformagdo poderiam

precipitar um processo de degradagdo do elastdomero (BURTSCHER et al., 1998)
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Um outro resultado relevante sobre o comportamento da junta mostra que nao se
pode avaliar a dependéncia do comportamento da mesma em relacdo as flutuacdes de

tracdo. No projeto do riser é assumida a hipdtese de independéncia.

A investigacdo realizada abordou a questdo das altas freqii€ncias, ou seja, a
faixa de resposta dindmica associada a vibragdes induzidas por vértices. A resposta do
modelo, eliminando-se as altas freqiiéncias, acima de 0,25 Hz, apresentou um ajuste

sensivelmente melhor.

Ao se tentar investigar as causas junto aos responsdveis pela monitoragao,
concluiu-se que o equipamento utilizado para medicao das inclinagdes de topo, ndo era
capaz de capturar adequadamente altas freqii€ncias. A partir desta conclusdo, uma nova
especificacdo para os futuros equipamentos de medi¢do de inclina¢des j4 encontra-se

em elaboracao.

Em funcio dos referidos problemas, permanece a divida se o padrao de resposta

da junta € alterado pelas vibragdes de alta freqiiéncia do riser.

O modelo proposto, além de trazer informacdes relevantes para o projeto de
risers e de sistemas de monitoragdo deverd ser utilizado em futuros trabalhos de

monitoracao do topo de risers rigidos.
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7.2 - Recomendacoes para trabalhos futuros

Uma primeira sugestdo € que sejam registrados os valores de temperatura interna
do fluido e pressdo de operacdo. No caso do riser analisado dispunha-se destas
informacdes em termos de valores médios, porém ndo havia registros temporais
disponiveis que permitissem um tratamento rigoroso para investigacdo da influéncia

destas variaveis.

As possibilidades de utilizacdo do modelo podem ser associadas a monitoracao

da regido de topo de risers ou as simulagdes realizadas dentro do projeto.

Na monitoracdo, uma das possibilidades é que o modelo seja instalado e passe
por um periodo de aprendizado, no inicio da opera¢do de uma junta nova de topo. Apds
a fase de aprendizado, ele passaria a funcionar como um preditor cujos resultados
seriam comparados com os medidos. Os desvios entre resultados simulados e medidos,
seriam considerados para avaliar se estaria havendo alteracdo das caracteristicas do
equipamento do equipamento. A fase de aprendizado mencionada poderia at¢é mesmo

incluir a etapa de testes de aceitacdo na fébrica.

Uma outra possibilidade é o emprego de 2 modelos: um para o aprendizado na
fase inicial de operacdo do equipamento, conforme mencionado acima, € um outro
adaptativo mantido em constante aprendizado. A avaliagdo da alteracdo no equipamento
seria entdo feita através da comparag@o entre os modelos. O modelo adaptativo poderia
também ser substituido por um modelo que seria treinado num periodo diferente do

original, supondo-se as mesmas condicdes operacionais.

A rede neural, uma vez treinada para um determinado modelo de junta de topo,
poderia ser acoplada ao simulador do comportamento global do riser, possibilitando
assim uma representacdo mais realistica do comportamento da junta no modelo

utilizado em projeto.
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