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Resumo: A exploracdo de petrdleo e gas natural teve inicio com a perfuracdo de pogos em terra. Com 0 avango
tecnoldgico, essa exploracdo tornou-se possivel também em campos maritimos, em aguas profundas e
ultraprofundas, onde grandes reservas foram descobertas. Nesse cendrio de exploracdo em meio oceanico, 0s
deslocamentos das plataformas flutuantes sdo minimizados através do uso de sistemas de ancoragem eficientes,
capazes de resistir as tensbes provenientes das movimentacdes da plataforma. Nesse contexto, este trabalho
apresenta um estudo voltado a analise estatica de linhas de ancoragem em configuracdo de catenaria simples.
Com o intuito de alcancar maior eficiéncia na analise desse sistema, apresentam-se o estudo e a aplicacdo da
metodologia de Redes Neurais Artificiais (RNA) na analise e predicdo da resposta estatica das linhas de
ancoragem. A tracdo e a inclinacdo no topo da linha sdo analisadas em fung¢do do comprimento e da projecéo
horizontal da estrutura. O uso de RNA proporciona maior eficiéncia as simulag@es por sua capacidade de
aprendizado, generalizagdo, associagdo e busca paralela. Nos estudos realizados, a rede apresenta valores
estritamente préximos aos resultados da simulacdo através do Método dos Elementos Finitos. Sendo assim,
pode-se afirmar que a rede é capaz de predizer tracdo e inclinagcdo no topo da linha de ancoragem em catenéria
com precisdo e eficiéncia.
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STATIC ANALYSIS OF MOORING LINES USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

Abstract: Oil and natural gas exploration has begun with onshore wells drilling. Due to the improvement of
technological resources, nowadays this exploration can also be done offshore, in deep and ultra-deep waters,
where huge oil and gas reserves were found. At offshore exploitation, mooring systems are used in order to keep
the floating platform movements within limits. Such systems are able to withstand the tensions imposed by the
platform movement. On that context, this work focuses on the static analysis of catenary moorings. In order to
achieve greater efficiency in the analysis of this system, this paper presents the study and implementation of
Artificial Neural Networks (ANN) to analyze and predict the static response of the mooring lines. The tension
and the angle at the top of the line are analyzed as a function of the line length and its horizontal projection. The
use of ANN provides greater efficiency to the analysis due to its capability of machine learning, pattern
recognition, adaptation, generalization and data organization. Results show that the obtained network provides
line responses very close to those obtained by Finite Element Method simulation. Thus, it is observed that the
ANN is able to predict the tension effort and the top angle of the catenary mooring line in static analysis
precisely and efficiently.

Keywords: Structural analysis; Artificial Neural Network; offshore systems; mooring lines.

1. INTRODUCAO

O petroleo é a fonte de energia mais utilizada do planeta. Com a continua exploracdo desse
hidrocarboneto, ocorreu uma diminuicdo significativa das reservas em terra e em laminas
d’agua rasas. Com isso, a busca e explotacdo de reservas em aguas profundas e ultraprofundas
se tornaram imprescindiveis.

A exploracdo de petroleo offshore € realizada em diversos locais do mundo, como no
Brasil, no Golfo do México, nos Estados Unidos, na costa Oeste da Africa, no Mar do Norte
e, até mesmo, no Artico. Essa forma de explotacdo requer o uso de estruturas submersas
diferenciadas, capazes de manter a estabilidade da plataforma petrolifera mesmo diante de
condigdes ambientais adversas.

V.7, N°. 3, Ago/2015 Pdgina 209



Revista de Engenharia e Tecnologia ISSN 2176-7270

As primeiras exploracdes de petroleo no solo marinho foram realizadas com
plataformas fixas, cujas estruturas de sustentacdo eram construidas em concreto armado ou
em ligas metalicas. Entretanto, a medida que a profundidade de explotacdo aumentou, surgiu
a necessidade do uso de estruturas de ancoragem complacentes.

Os sistemas de ancoragem complacentes sdo amplamente utilizados para a
estabilizacdo de plataformas em aguas profundas e ultraprofundas. Essa estabilizacdo ocorre
por meio de linhas de ancoragem e ancoras ou estacas que transferem os esforcos que agem
sobre a plataforma para o solo marinho. As linhas de ancoragem podem ser utilizadas em
diversas configuracbes; uma das configuracdes geométricas tradicionais das linhas de
ancoragem € a catendria simples, mostrada na Figura 1.

Figura 1 — Representacdo de uma linha de ancoragem em catenaria simples.

A simulacdo e anélise estrutural dos sistemas de ancoragem sao indispensaveis para
entender o comportamento dos mesmos quando submetidos a condi¢bes ambientais
carcateristicas da regido. Atualmente, essa analise é feita utilizando-se programas
computacionais, usualmente baseados no Método dos Elementos Finitos (MEF) (e.g. BATHE,
1996) como solucdo matematica para o problema.

O DOOLINES (Dynamics Of Offshore Lines) (SILVEIRA et al.,, 2012) € um
framework desenvolvido em linguagem orientada a objetos que permite a analise de linhas de
ancoragem utilizando o tradicional MEF. Contudo, a busca atual de petr6leo em &guas cada
vez mais profundas tem tornado a andlise de estruturas offshore, tais como as linhas de
ancoragem, cada vez mais caras do ponto de vista computacional (GUARIZE et al., 2007)

Nesse contexto, a fim de otimizar o processo de analise, as Redes Neurais Artificiais
(RNA) ganham especial atencdo devido a sua capacidade de aprendizado, generalizacéo,
associacdo e busca paralela. E realizada, neste trabalho, a aplicacdo de RNA para predicio do
comportamento estrutural de linhas de ancoragem.

O emprego de inteligéncia computacional na analise de estruturas offshore ocorre com
0 intuito de complementar os métodos numéricos atualmente empregados para a anélise
estrutural de linhas de ancoragem, possibilitando assim que a simulacdo acontegca sem que
seja necessario o uso de sistemas robustos que sdo muito custosos computacionalmente.

Existem na literatura varios trabalhos que aplicam redes neurais na analise de sistemas
offshore visando diminuir o tempo de processamento. Vasconcelos (2013), por exemplo,
aplica redes na anélise do trecho enterrado da linha de ancoragem. Seus resultados foram
similares aos obtidos por integracdo numérica e o tempo de processamento foi reduzido em
20%. Tiquilloca et al. (1999) propdem uma metodologia para a aplicacdo de redes na analise
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do comportamento dinamico de sistemas de producdo flutuantes para evitar as dificuldades
inerentes aos métodos matematicos tradicionais.

Alguns trabalhos utilizam ainda redes neurais para melhorar o tempo de anélise
utilizando o MEF. Pina (2010), por exemplo, propds a andlise estatica de linhas de ancoragem
e risers com o uso de RNA e outras metodologias de anélise. Guarize et al. (2007) analisaram
um caso real de uma linha de ancoragem composta por trechos de amarras e de cabo de
poliéster, investigando a aplicabilidade de redes neurais na analise dindmica dessas estruturas.
Andrade et al. (2014) aplicaram redes neurais para analisar uma linha de ancoragem
homogénea em catenaria simples com as extremidades fixas, sendo considerado apenas o
aspecto da geometria da estrutura. Uddin et al. (2012) aplicaram redes na predigéo de resposta
dindmica de linhas de ancoragem de uma plataforma do tipo spar.

Esses estudos baseados em redes neurais apresentam resultados simples em relacéo a
analise realizada pelo MEF, assim como utilizado pelo DOOLINES, por exemplo. Analises
baseadas em elementos finitos sdo capazes de gerar um cenario de analise muito mais
representativo, pois permitem que a modelagem da linha de ancoragem incorpore parametros
fisicos e geométricos, além de considerar adequadamente as acGes ambientais, entre outras
funcionalidades.

Entretanto, em situacGes nas quais ndo ha disponibilidade de tempo para realizar uma
analise completa via MEF, ou até mesmo em uma fase de pré-dimensionamento, é desejavel
um estudo que demande menos tempo, mesmo que seja menos representativo e preciso em
alguns casos. Nessas situacOes, o0 uso de Redes Neurais Artificiais apresenta-se como uma
ferramenta alternativa de andlise, de modo a complementar os métodos de simulagdo
numérica de estruturas offshore atualmente consagrados na literatura.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais sdo sistemas inteligentes que utilizam arranjos de neurdnios
artificiais para tomar decisdes. As redes tém capacidade de aprendizado, generalizagéo,
associacdo e busca paralela e podem ser aplicadas em problemas que envolvem
reconhecimento de padrdes, ajuste de funcéo, categorizacdo, entre outros (e.g. BRAGA et al.,
2007).

Os neurdnios artificiais sdo formados por pesos e bias. Os pesos mensuram a
importancia de cada input tem sobre o resultado final, ou output, enquanto os bias indicam a
tendéncia dos resultados. O output é entdo a interpretacdo da operacdo de varios neurénios
associados. Com isso, a variacdo dos pesos e bias leva a diferentes modelos de deciséo.

O ajuste dos pesos e bias é realizado pelo algoritmo de treinamento, que os calcula
utilizando o histérico de erros e pesos das iteracfes anteriores. Ao longo do treinamento, 0s
valores dos erros e pesos permitem a construcdo da funcdo erro, a partir do erro quadréatico
médio entre valores de treinamento da rede e resultados gerados pela mesma, a qual €
utilizada pelo algoritmo, que passa a buscar 0s pesos e bias que levem a minimizacdo da
funcéo erro.

Em resumo, para o caso de ajuste de funcéo, as redes utilizam pares de entrada e saida
em seu aprendizado. Durante o aprendizado ou treinamento, a rede utiliza pesos sinapticos
para calcular os outputs com base nos inputs. Em cada iteragdo do treinamento 0s pesos sao
ajustados para que os erros diminuam na proxima iteracdo, até que os resultados apresentem
0s erros desejados.
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A qualidade dos resultados depende de diversos fatores, como a qualidade e
quantidade de dados disponiveis, quantidade e arranjo de neurbnios, algoritmo de
treinamento, entre outros. Com isso, mesmo uma rede que ja apresente bons resultados pode
ser otimizada, através da escolha de um arranjo desses parametros que levem aos menores
erros.

Christiansen et al. (2015), por exemplo, otimiza a estrutura de uma RNA desenvolvida
para simular as forcas em uma linha de ancoragem. Andrade et al. (2014) realizam o estudo
do desempenho de uma rede neural que analisa o comportamento estatico linhas de
ancoragem ao modificar os parametros da rede. Esses trabalhos colocam em evidéncia a
importancia do estuda voltado & escolha dos pardmetros da rede neural.

3. MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho s&o utilizadas Redes Neurais Avrtificiais na analise estatica estrutural de linhas
de ancoragem em diferentes configuracdes. A rede utilizada tem como variaveis de projeto o
comprimento e a projecéo horizontal da linha de ancoragem, e, como parametros de resposta,
a tracdo e o angulo no topo da linha.

Sdo avaliados dois cenarios em que ha atuacdo de correnteza. As linhas de ancoragem
sdo homogeéneas e estdo em configuracdo de catenaria simples. No primeiro cenario, a linha é
composta pelo mesmo material ao longo de todo o seu comprimento. No segundo cenario,
ilustrado na Figura 2, considera-se que a linha é composta por dois diferentes materiais,
adequadamente dispostos ao longo do seu comprimento. O comprimento das linhas L vai do
ponto de contato com a plataforma até o ponto de contato com o solo ou TDP.

LDA
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H

Figura 2 — Descri¢do do cenéario marinho considerando a linha composta por trés trechos.

A rede neural é implementada utilizando o software MATLAB®, com auxilio do
maodulo computacional Neural Network Toolbox (BEALE et al., 2015). A geracdo dos dados é
realizada atraves do DOOLINES e do MATLAB®. S&o implementados algoritmos no
MATLAB® que geram os dados de entrada nos intervalos pré-estabelecidos e que utilizam o
DOOLINES para fazer os calculos dos dados de saida.

A projecdo horizontal (H) da linha assume 15 valores uniformemente distribuidos
entre 1000 e 2000 m. Para cada H s&o gerados 10 valores do comprimento da linha (L),
também uniformemente distribuidos, variando dentro do triangulo retdngulo mostrado na

Figura 3, no intervalo entre 1,1 - VLDA? + H2¢e 0,9 - (LDA + H).
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LDA

Figura 3 — Intervalo de variagdo do comprimento da linha L.

A quantidade de dados fornecidos a rede é escolhida de acordo com os estudos
realizados em Andrade et al. (2014). As propriedades dos materiais das linhas de ancoragem
sdo descritas na Tabela 1. Uma das linhas é composta por poliéster em todo o seu
comprimento, e a outra é composta por poliéster em 90% de seu comprimento, e o restante €
igualmente dividido em suas extremidades, as quais sdo compostas por cordoalha de aco.

Tabela 1 — Descricéo das propriedades do material da linha.

Material Poliéster Aco
Diametro (m) 0,1 0,191
Peso no ar (N/m) 1,9389 2,0413
Peso submerso (N/m) 1,6822 1,7759
Rigidez axial (N) 151.574 | 766.000
Coeficiente de arrasto 3,2 3,2
Coeficiente de massa adicional 2,6 2,6

Fonte: Lacerda (2005)

A rede implementada resolve problemas do tipo ajuste de funcdo, e recebe pares de
dados de entrada e de saida em seu treinamento. Depois de treinada, a rede é capaz de resolver
0 problema para a qual foi desenvolvida, sendo fornecidos a ela apenas os dados de entrada
ou inputs. Para cada caso avaliado, implementa-se uma rede, que tem seus parametros
variados a fim de verificar aqueles que lhe conferem um melhor desempenho.

Primeiramente varia-se o algoritmo de treinamento e, em seguida, a quantidade e o
arranjo de neurdnios que compde a rede. O comportamento da RNA também é avaliado em
funcdo da mudanca da proporcao utilizada na distribuicdo de dados em validacéo, treinamento
e teste. Por fim, € verificada a performance da rede ao analisar uma variavel target por
treinamento, e as duas variaveis em um sé treinamento, como € feito inicialmente.

Sdo mantidos fixos, também, ao longo dos treinamentos, a divisdo de dados e o
algoritmo de treinamento. Estes, irdo variar apenas nas anélises da influéncia de cada um na
performance da rede. Nas analises, sdo realizados cinco treinamentos por parametro avaliado,
a fim de minimizar os efeitos da aleatoriedade do treinamento da rede. O desempenho das
redes € avaliado de acordo com os erros relativos maximos, o tempo de treinamento e o tempo
de resposta da rede apds o treinamento.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados de treinamentos realizados a fim de verificar as melhores
caracteristicas da rede neural para cada caso. Em cada subsegdo sdo realizados treinamentos
em diferentes algoritmos de treinamento, arranjo de neurénios, divisdo de dados e quantidade
de variaveis analisadas por vez. Ao final de cada subsecéo, é realizado um ultimo treinamento
com uma rede com as melhores caracteristicas obtidas no estudo.
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4.1 Estudo do comportamento das RNA’s para a resolucao do caso da linha homogénea
i.  Algoritmo de treinamento

Os algoritmos de treinamento calculam o0s pesos sinapticos da rede em cada
treinamento, de modo a minimizar a fungéo erro, que consiste na diferenca entre o resultado
da rede e o resultado desejado. Inicialmente, o comportamento da rede € testado com a
mudanca do algoritmo de treinamento entre os algoritmos Backpropagation Levenberg-
Marquardt, Backpropagation de gradiente decrescente e Scaled Conjugate Gradient. A
Tabela 2 apresenta os resultados obtidos nos treinamentos.

O algoritmo Backpropagation Levenberg-Marquardt utiliza a matriz jacobiana da
funcdo erro para calcular os pesos sinépticos da iteracdo seguinte. J& o Backpropagation de
gradiente decrescente recalcula os pesos de modo que haja a maior diminuigcdo possivel do
erro na proxima iteracdo (NIELSEN, 2015). O Scaled Conjugate Gradient funciona de modo
semelhante ao Backpropagation de gradiente decrescente, entretanto, para calcular o peso, ele
leva em consideragdo também o comportamento da funcdo erro nas regides conjugadas
(ADELI & HUNG, 1994).

Tabela 2 — Comparacéo dos resultados do treinamento utilizando os diferentes algoritmos.

. Tempo de Tempo de
[0) [0)
Algoritmo ErroT (%) | Erro a (%) treinamento (s) | resposta (s)
E AR Ca 0,003852 | 0,000353 23,928466 0,028385
Marquardt
Backpropagation de gradiente
T —— 172,180001 12,554209 0,379441 0,017675
Scaled Conjugate Gradient 3,059332 3,059332 0,546602 0,019993

Os resultados obtidos utilizando o algoritmo de treinamento Backpropagation
Levenberg-Marquardt apresentaram erros expressivamente menores do que os resultados
referentes aos outros algoritmos. Embora os tempos de treinamento e de resposta tenham sido
muito maiores nesse caso, 0 seu uso € justificado porque apenas ele apresentou erros dentro
de limites aceitaveis.

ii.  Quantidade e arranjo de neur6nios

Também é observada a performance da rede ao utilizar diferentes arranjos de
neurdnios. A Tabela 3 descreve as quantidades de neurdnios utilizadas em cada teste; os dois
primeiros testes utilizaram apenas uma camada de neurdnios e 0s outros testes utilizaram duas
camadas, sendo informada a quantidade de neurbnios da primeira e da segunda camada, nessa
ordem. Nessa andlise, a camada externa da rede é mantida inalterada, tendo sido variados
apenas 0s neurdnios das camadas intermediarias.
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Tabela 3 — Resultados obtidos nos testes em que foi variado o nimero de neurdnios.

Teste | Neurdnios | Erro T (%) | Erro a (%) tre-irrsa:?npeonss () r-(le-:;rc])gfaczg)
1 5 0,002478 0,000196 17,822100 0,019774
2 10 0,023404 0,001601 10,611584 0,013472
3 5e5 0,010292 0,00082 15,756613 0,025687
4 10e 10 0,002693 0,00032 27,80552 0,025840
5 5e10 0,002579 0,00021 29,960504 0,025130
6 10e5 0,005769 0,00102 25,098723 0,027190

Todos os erros encontrados estdo dentro dos padrdes aceitaveis, de modo que o melhor
resultado escolhido foi o do teste 2 que apresentou o menor tempo de treinamento e de
resposta.

iii.  Distribuicdo de dados nos conjuntos de treinamento, validacéo e teste

E testado o comportamento da rede ao alterar a distribuicdo dos dados de treinamento
entre os conjuntos de validagdo, treinamento e teste. Os conjuntos de validacdo e teste sdo
mantidos com a mesma quantidade de dados, de modo que a distribuicdo dos dados varia
conforme mostrado na Tabela 4.

Tabela 4 — Distribuicdo de dados em treinamento, validacéo e teste avaliados.

Andlise | Treinamento (%) | Validacdo (%) | Teste (%)
1 60 20 20
2 70 15 15
3 80 10 10
4 90 5 5
5 100 0 0

A Tabela 5 mostra a média dos resultados obtidos ao treinar a rede variando a
distribuicdo de dados.

Tabela 5 — Resultados obtidos nos testes em que foi variada a distribuicio de dados.

AN | oiaca o tots (o) | ETOT O9) | EITO@98) | yrsivariinis | resposa @
1 60, 20 € 20 0015185 | 0001674 | 17,87739L | 0,017645
2 70,15¢ 15 0,025083 | 0,001930 | 13183498 | 0,018110
3 80, 10 e 10 0022308 | 0002126 | 13683562 | 0,020456
4 90,5e5 0,088603 | 0,013850 | 12138129 | 0,019161
5 100,00 0037795 | 0004895 | 14,220645 | 0,018843

Embora tenha o maior tempo de treinamento, a analise 1 apresentou os melhores
resultados pois obteve 0 menor tempo de resposta € 0 menor erro em relagdo as duas variaveis
avaliadas.

iv.  Quantidade de variaveis target analisadas por vez

E avaliado o comportamento dos resultados da rede ao analisar as variaveis target em
um Udnico treinamento e em treinamentos separados. A Tabela 6 mostra os resultados do
treinamento da rede analisando as duas variaveis no mesmo treinamento, e também a analise
da tracéo de topo T e do angulo de topo « individualmente.

V.7, N°. 3, Ago/2015 Pdgina 215



Revista de Engenharia e Tecnologia ISSN 2176-7270

Tabela 6 — Resultados da rede analisando uma ou as duas variaveis em cada treinamento

Tempo de Tempo de

Variaveis | ErroT (%) | Erro a (%) treinamento (s) | resposta (s)

Tea 0,024522 0,002148 9,390842 0,019480
a = 0,000076 9,004756 0,015964
T 0,000524 - 6,329721 0,017265

Os treinamentos em que as variaveis sdo analisadas individualmente apresentam erros
substancialmente menores do que aqueles em que as duas variaveis target sao analisadas ao
mesmo tempo.

v.  Treinamento da rede

Apbs os treinamentos experimentais, € realizado o treinamento da rede com as
caracteristicas que levaram a melhores resultados. Para o caso da linha homogénea, a rede é
implementada utilizando o algoritmo Backpropagation Levenberg-Marquardt, com dez
neurdnios na camada intermediaria, e com 60% dos dados utilizados para treinamento, 20%
para validagéo e 20% para teste.

Nesse treinamento, as duas variaveis sdo estudadas ao mesmo tempo, pois 0S
sucessivos treinamentos das redes sdo realizados a fim de obter o0 menor tempo de resposta,
com o menor erro possivel. As analises utilizando apenas uma variavel target por vez levou a
erros menores, entretanto sé vale a pena ser feita a analise indiviual quando ha necessidade de
maior precisao nos resultados.

Tabela 7 — Resultados da rede obtida para a resolucéo do caso da linha homogénea.

Treinamento | Erro T (%) | Erro a (%) tre-irnee;Tr]npe%?c? ) r-gsepr:)rs)toa(zg)
1 0,025363 0,001304 9,646670 0,010216
2 0,003805 0,000294 13,679164 0,010643
3 0,004885 0,000391 13,876804 0,010876
4 0,010946 0,000882 13,899081 0,010379
5 0,072022 0,005134 1,956199 0,010655
Média 0,023404 0,001601 10,611584 0,013472

4.2 Estudo do comportamento das RNA’s para o caso da linha com trés trechos

Sdo realizados 0os mesmos estudos expostos na Secdo 3.1, porém para avaliar o
comportamento das Redes Neurais Artificiais na resolucdo de um problema mais complexo,
em que as extremidades da linha sdo compostas por cordoalha de ago, e o restante do
comprimento da rede é de poliéster.

i.  Algoritmo de treinamento

O desempenho da rede é avaliado com a mudanca do algoritmo de treinamento,
utilizando os mesmos algoritmos utilizados anteriormente. Os resultados obtidos com 0s
diferentes algoritmos estdo dispostos na Tabela 8.
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Tabela 8 — Comparacédo dos resultados do treinamento utilizando os diferentes algoritmos.

Tempo de Tempo de

Algoritmo Erro T (%) | Erroa (%) | { cinamento (s) | resposta (s)

Backpropagation Levenberg-

0,000650 0,000047 7,487685 0,016576
Marquardt
Backpropagation de gradiente | o226 197757 | 15726396 |  0,201406 0,016687
decrescente
Scaled Conjugate Gradient 3,235644 0,261553 0,220432 0,016452

Os resultados da rede que utiliza o algoritmo de treinamento Backpropagation
Levenberg-Marquardt apresentam erros nitidamente menores do que os resultados referentes
aos outros algoritmos, assim como ocorreu para a rede treinada para a resolucao do problema
com uma linha homogénea. Os tempos de treinamento e de resposta também foram muito
maiores utilizando esse algoritmo, entretanto, como apenas esse treinamento apresentou erros
dentro de limites aceitaveis, seu uso € justificado.

ii.  Quantidade e arranjo de neurbnios

Os resultados obtidos nos treinamentos da rede com a quantidade e arranjo de
neurdnios varando estdo sumarizados na Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados obtidos nos testes em que foi variado o nimero de neurénios.

Teste | Neur6nios | Erro T (%) | Erro a (%) '_I'empo de Tempo ae
treinamento (s) | resposta (s)

1 S 0,002264 0,000141 2,138940 0,015454

2 10 0,063326 0,004533 1,068093 0,015740

3 oe5 0,051048 0,005645 2,220247 0,016694

4 10e 10 0,038879 0,003440 1,809093 0,015963

5 5el0 0,002432 0,000202 4,540334 0,016566

6 10e5 0,019053 0,000905 3,691086 0,016587

As analises realizadas nos testes 1 e 5 apresentaram erros menores do que as demais
analises. Contudo, o teste 1 apresentou 0s menores erros e também o menor tempo de
treinamento e de resposta. Com isso, 0 melhor resultado escolhido foi o do teste 1. Nota-se
gue a arquitetura escolhida para a rede, que foi uma camada intermediaria composta por cinco
neurbnios, é diferente da apontada na analise realizada para a resolucdo do caso da linha
homogénea, em que também foi empregada uma camada intermediaria, mas com dez
neurdnios.

iii.  Distribuicdo de dados nos conjuntos de treinamento, validacéo e teste

Os conjuntos de dados de treinamento, validacdo e teste tém seu tamanho variando de
acordo com os valores mostrados na Tabela 4, apresentada na Secdo 3.1. A Tabela 10 mostra
a média dos resultados obtidos ao treinar a rede variando a distribuicdo de dados:
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Tabela 10 — Resultados obtidos nos testes em que foi variada a distribuicio de dados.

AN | o iaci s tosts (o6) | ETOT9) | EMTO@08) | yrsivarinis | respoa @
1 60, 20 e 20 0,192320 0,011003 1,418650 0,015398
2 70, 15e 15 0,026988 0,001863 1,880108 0,015559
3 80,10e 10 0,040565 0,002921 1,677579 0,015604
4 90,5e5 0,124193 0,004285 0,854262 0,015473
5 100,0e0 0,000097 0,000010 2,533455 0,015588

A andlise 5, realizada com 100% dos dados no conjunto de treinamento, apresentou 0s
melhores resultados em relacdo aos erros e aos tempos de treinamento e resposta. Entretanto,
segundo Braga et al. (2007), as etapas de teste e validacdo sdo de suma importancia para a
garantia da qualidade dos resultados. Por isso optou-se por utilizar a divisdo de dados da
analise 2, que apresentou o segundo melhor resultado de erros percentuais.

iv.  Quantidade de varidveis target analisadas por vez

A Tabela 11 disp6e os resultados do treinamento da rede avaliando as variaveis, T e «
ao mesmo tempo no treinamento, e em treinamentos separados.

Tabela 11 — Resultados da rede analisando uma ou as duas variaveis em cada treinamento.

Variaveis | Erro T (%) | Erro a (%) tre-il;glr]n%c;\?s () r-(la-:g?)g?at)
Tea 0,024522 0,002148 9,390842 0,019480
a - 0,003312 0,366857 0,015405
T 0,007175 - 1,552807 0,017952

Os treinamentos em que foi feita a anélise individual de cada varidvel target também
apresentaram erros menores do que aqueles em que as varidveis foram analisadas ao mesmo
tempo, com tempos de respostas proximos quando a andlise era feita com uma ou com as duas
variaveis target. Com isso, a analise das varidveis individualmente sé vale a pena quando ha
necessidade de alta precisdo de resposta.

v.  Treinamento da rede

Para o caso da linha formada por trés trechos de materiais distintos, a rede é
implementada utilizando o algoritmo Backpropagation Levenberg-Marquardt, com cinco
neurdnios na camada intermedidria, e com 70% dos dados utilizados para treinamento, 15%
para validacdo e 15% para teste. As duas variaveis sdo estudadas a0 mesmo tempo nesse
treinamento.

Tabela 12 — Resultados da rede obtida para a resolucdo do caso da linha com trés trechos.

Treinamento | Erro T (%) | Erro a (%) Tempo ik UemEe e
treinamento (s) resposta (s)
1 0,000895 0,000720 2,428191 0,015116
2 0,006185 0,006010 0,939489 0,015543
3 0,002475 0,002300 2,455358 0,015776
4 0,000574 0,000399 2,449397 0,015279
5 0,001118 0,000943 2,421566 0,015555
Média 0,002249 0,002074 2,138800 0,010554
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4.3 Analise dos resultados

De acordo com os testes realizados, verifica-se que os parametros da rede que levam a
resultados melhores sdo os mesmos apenas para o algoritmo de treinamento e para a
quantidade de variaveis. Em ambos o0s casos apenas 0 algoritmo de treinamento
Backpropagation Levenberg-Marquardt levou a erros aceitaveis.

A anélise com uma varidvel por vez levou a erros aceitaveis, porém o tempo
demandado é significativamente maior do que 0 necessario para a analise das duas variaveis
no mesmo treinamento. Como 0s treinamentos das redes sdo realizados a fim de obter o
menor tempo de resposta, a analise das duas variaveis foi realizada no mesmo treinamento.

A quantidade de neuronios e a distribui¢do de dados obtidos foram diferentes nos dois
casos. Os melhores resultados do caso da linha homogénea foram obtidos nos treinamentos
em que é utilizada uma rede com uma camada intermediéria com 10 neurénios. Os melhores
resultados em relacdo a divisdo de dados ocorreram quando foram utilizados 60% dos dados
para treinamento, 20% para validacéo e 20% para teste.

Os melhores resultados do caso da linha composta por trés trechos foram aqueles cujo
treinamento utilizou uma rede formada por uma camada intermediaria com 5 neur6nios e com
uma divisdo de dados com 70% dos dados para treinamento, 15% para validacdo e 15% para
teste.

4.3.1 Qualidade dos resultados obtidos utilizando as redes neurais

A Tabela 13 contrasta o tempo médio de resposta da rede com o tempo médio de
processamento demandado pelo DOOLINES para a resolucdo de um problema, e expbe 0s
erros obtidos para as variaveis T e a. A comparacdo dos tempos de resposta é feita
considerando os resultados das redes descritos na Tabela 11 e na Tabela 12.

Tabela 13 — Comparagdo dos resultados da rede com os resultados do DOOLINES.

Tempo 9 9
Caso DOOL INES (s) Tempo RNA (s) Erro T (%) Erro a (%)
Trecho Unico 39,8017 0,013472 0,023404 0,001601
Trés trechos 513,1571 0,010554 0,002249 0,002074

Em ambos os casos, o tempo médio de resposta da rede é substancialmente menor do
que o tempo de processamento demandado pelo DOOLINES. Essa reducdo de tempo é obtida
de modo que a qualidade dos resultados é mantida, pois os erros relativos maximos calculados
sdo pouco significativos devido a sua ordem de grandeza.

5. CONCLUSOES

Dada a grandeza dos erros obtidos nas anélises realizadas, pode-se afirmar que a RNA é capaz
de predizer o comportamento da tracdo e da inclina¢do no topo de uma linha de ancoragem
em catenaria simples a partir dos valores do comprimento e da proje¢éo horizontal da linha. O
tempo de resposta da rede € inferior ao tempo demandado para uma simulagdo utilizando o
DOOLINES, framework que utiliza o Método dos Elementos Finitos para analise de
estruturas offshore. Entretanto, a analise realizada pela rede € restrita ao cenario do caso
estudado e depende da analise com o MEF para que seja realizado o seu treinamento. O
DOOLINES é capaz de fazer andlises estaticas e dinamicas para diversos tipos de linha de
ancoragem, submetidas a carregamentos como correnteza e onda, fornecendo resultados mais
completos. O fato de as redes neurais serem capazes de resolver o problema analisado
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favorece 0 uso dessa ferramenta em andlises mais complexas, que sdo muito mais custosas
computacionalmente e demandam um elevado tempo de simulacéo.
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