UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO TECNOLOGICO DE JOINVILLE
CURSO DE ENGENHARIA NAVAL

JOHNE NEGRAO TRINDADE

MODELAGEM E AVALIACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS GENERALISTAS
PARA ESTIMATIVA DO COMPORTAMENTO DE LINHAS DE ANCORAGEM
FORMADAS POR MULTIPLOS SEGMENTOS HETEROGENEOS

Joinville
2024



JOHNE NEGRAO TRINDADE

MODELAGEM E AVALIACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS GENERALISTAS
PARA ESTIMATIVA DO COMPORTAMENTO DE LINHAS DE ANCORAGEM
FORMADAS POR MULTIPLOS SEGMENTOS HETEROGENEOS

Trabalho apresentado como requisito para
obtencdo do titulo de bacharel em
Engenharia Naval, no Centro Tecnoldgico
de Joinville, da Universidade Federal de
Santa Catarina.

Orientador: Dr. Thiago Pontin Tancredi

Joinville
2024



Ficha catalografica gerada por meio de sistema automatizado gerenciado pela BU/UFSC.
Dados inseridos pelo préprio autor.

Trindade, Johne Negrdo

Modelagem e avaliacdo de redes neurais artificiais
generalistas para a estimativa do comportamento de linhas
de ancoragem formadas por miltiplos segmentos heterogéneos
/ Johne Negrdo Trindade ; orientador, Thiago Pontin
Tancredi, 2024.

55 p.

Trabalho de Conclusdo de Curso (graduacdo) -
Universidade Federal de Santa Catarina, Campus Joinville,
Graduacdo em Engenharia Naval, Joinville, 2024.

Inclui referéncias.

1. Engenharia Naval. 2. Inteligéncia Artificial. 3.
Ancoragem. 4. Offshore. 5. Catenaria. I. Tancredi, Thiago
Pontin. II. Universidade Federal de Santa Catarina.
Graduacdo em Engenharia Naval. III. Titulo.




JOHNE NEGRAO TRINDADE

MODELAGEM E AVALIACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS GENERALISTAS
PARA ESTIMATIVA DO COMPORTAMENTO DE LINHAS DE ANCORAGEM
FORMADAS POR MULTIPLOS SEGMENTOS HETEROGENEOS

Este Trabalho de Conclusdo de Curso foi
julgado adequado para obtencéo do titulo
de bacharel em Engenharia Naval, no
Centro Tecnolégico de Joinville, da
Universidade Federal de Santa Catarina.

Joinville (SC), 01 de julho de 2024.

Banca Examinadora:

Documento assinado digitalmente

Thiago Pontin Tancredi

Data: 08/08/2024 12:59:32-0300

CPF: ***.799.268-*"

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Dr. Thiago Pontin Tancredi
Orientador/Presidente
Universidade Federal de Santa Catarina

Dr. Bernardo Luis Rodrigues de Andrade
Membro
Universidade de Sao Paulo

Dr. Pablo Andretta Jaskowiak
Membro
Universidade Federal de Santa Catarina



Dedico este trabalho a minha familia e amigos.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus, cuja sabedoria me guiou por toda essa jornada. Tudo que
ha de bom e mim é um reflexo de sua presenca.

Agradeco a minha familia, em especial aos meus pais, Jodo e Aldilene, meu
irm&o Andrey, e minha namorada Beatriz, cujo apoio incondicional e conselhos foram
fundamentais para que eu chegasse até aqui.

Agrade¢o aos meus amigos, que durante a jornada sempre se posicionaram
ao meu lado, proporcionando momentos de apoio e descontracio.

Agradeco aos meus amigos de faculdade, em especial Julian, Raul e
Guilherme, por tornarem essa graduagéo mais leve e recompensadora.

Agradeco ao meu orientador, Dr. Prof. Thiago Pontin, cujo direcionamento e
experiéncia foram essenciais para desenvolver o pensamento analitico de um
engenheiro.

Agradeco ao LaSiN pelo apoio e oportunidade de aprofundar as pesquisas,
contribuindo significativamente para este trabalho.

Agradeco a Petroleo Brasileiro S.A. (Petrobras) pela disponibilizagdo do

software Exmoor, que viabilizou a realizagao deste trabalho.



RESUMO

A aplicagao de técnicas de inteligéncia artificial na resolugado de problemas € um dos
tépicos mais discutidos atualmente, tanto no ambito académico quanto nos setores
produtivos. Embora as aplicagbes mais populares estejam relacionadas ao
processamento de texto ou imagens, o uso de redes neurais do tipo MLP é uma
estratégia conhecida para a construgdo de modelos de interpolagdo para problemas
de dificil solucdo, mas de histérico conhecido. Entre os diversos problemas de
engenharia que se encaixam nesse contexto, o projeto do sistema de ancoragem de
plataformas offshore que operam em aguas profundas apresenta caracteristicas que
motivam o uso de técnicas de IA. Embora no passado o projeto de sistemas de
ancoragem para plataformas operando a laminas d’agua de até 400 metros fosse
baseado em métodos empiricos, os desafios impostos pela exploracado de reservas
localizadas a mais de 3000 metros da lamina d'agua requerem a aplicacédo de
heuristicas racionais de projeto. Nesses casos, a quantidade de variaveis e,
principalmente, de atributos de desempenho avaliados, fazem com que seja dificil
estimar o comportamento de uma linha de ancoragem sujeita a diferentes condigdes
ambientais. Tradicionalmente, tal analise é feita resolvendo o problema da catenaria
elastica, cuja solugdo s6 pode ser obtida por métodos numeéricos que consomem
segundos de processamento. Embora o tempo de resolugdo de uma unica catenaria
seja inferior a um segundo, a resolugédo de milhares de combinagdes de casos e
parametros pode resultar em um alto custo computacional, que dificulta ou até
inviabiliza a aplicagdo de técnicas de otimizagdo. Assim, para mitigar essa
problematica, este trabalho apresenta o desenvolvimento de redes neurais do tipo
MLP capazes de uma vez treinada, estimar instantaneamente o comportamento
mecéanico de uma linha de ancoragem para uma determinada condicdo de
carregamento. No modelo desenvolvido, a linha é dividida em trés segmentos (topo,
meio e fundo), sendo as variaveis de cada segmento o comprimento relativo do
segmento, o peso molhado do segmento e a tragdo no topo. O treinamento da rede
foi dividido em 2 partes, com e sem a introdu¢édo do parametro de parada prévia, o
qual busca atenuar a possibilidade de overtraining, fendmeno no qual as redes neurais
reduzem a habilidade de generalizagdo do problema. No total 55 redes neurais com
topologias e métodos de treinamento diferentes foram desenvolvidas e analisadas. Os
resultados obtidos sugerem que é possivel substituir o algoritmo numérico de analise
de catenaria por uma unica rede neural do tipo MLP.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Ancoragem. Offshore. Catenaria.



ABSTRACT

The application of artificial intelligence techniques to problem-solving is one of the most
discussed topics today, both in academic circles and productive sectors. While popular
applications are often related to text or image processing, the use of Multilayer
Perceptron (MLP) neural networks is a known strategy for constructing interpolation
solution for complex but historically well-understood problems. Among the various
engineering challenges that fit into this context, the design of anchoring systems for
offshore platforms operating in deep waters presents characteristics that motivate the
use of Al techniques. In the past, designing anchoring systems for platforms operating
in water depths up to 400 meters relied on empirical methods. However, challenges
posed by the exploration of reserves located over 3000 meters deep necessitate the
application of rational design heuristics. In these cases, the numerous variables and
performance attributes make it difficult to estimate the behavior of an anchor line under
different environmental conditions. Traditionally, such analysis involves solving the
elastic catenary problem, whose solution requires numerical methods that consume
significant processing time. While the resolution time for a single catenary is less than
a second, solving thousands of combinations of cases and parameters can result in
high computational costs, making optimization techniques challenging or even
impractical. Therefore, to mitigate this issue, this work presents the development of
MLP neural networks capable of instantly estimating the mechanical behavior of an
anchor line for a given loading condition once trained. In the developed model, the
anchor line is divided into three segments (top, middle, and bottom), with variables for
each segment including relative segment length, wet weight of the segment, and top
tension. The network training was divided into two parts, with and without the
introduction of early stopping parameters, which aims to mitigate the possibility of
overtraining, a phenomenon where neural networks reduce their ability to generalize
the problem. In total, 55 neural networks with different topologies and training methods
were developed and analyzed. The results obtained suggest that it is feasible to
replace the numerical catenary analysis algorithm with a single MLP neural network.

Keywords: Artificial Intelligence. Mooring. Offshore. Optimization. Catenary.
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1. INTRODUGAO

A histéria da evolugéo tecnologica € marcada por mudangas na forma como
a energia é obtida para os mais diversos fins, chegando ao cenario atual onde a maior
parte da matriz energética mundial advém de fontes ndo renovaveis, tais como carvao,
petréleo e seus derivados (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA - EPE, 2022).

Em razdo das particularidades envolvidas no processo de extracéo petrolifera,
a localizagao das bacias sedimentares de cada pais foi fator chave para guiar os seus
respectivos avangos tecnologicos (PEIXOTO, 2014).

Embora tais bacias possam ser divididas em onshore e offshore, no Brasil, a
maior parte das reservas petroliferas estao localizadas para além da costa maritima,
ou seja, em areas offshore.

Em 2006 foi revelada a existéncia de um campo petrolifero abaixo de uma
espessa camada de sal, de aproximadamente 2.000 km, chamada pré-sal, em
campos com altura de lamina d’agua de mais de 3000 m (PETROBRAS, 2022).

A exploragao de aguas cada vez mais profundas, tornou economicamente
inviavel a instalagdo de plataformas fixas (Figura 1b), as quais limitam-se a laminas
d’agua em torno de 300 m de profundidade.

Para viabilizar a exploragdo de petroleo em aguas profundas e ultra
profundas, iniciando em 300 m e podendo chegar a profundidades maiores que 3500
m, foram desenvolvidas as plataformas flutuantes (Figura 1a). Diferentemente das
plataformas fixas que sdo conectadas ao fundo do mar por estacas, as plataformas
flutuantes tém sua localizacdo mantida por sistemas de posicionamento dinamico,
ancoragem ou ambos.

A atividade exploratoria de petroleo pode ser dividida em trés etapas:
prospeccao (localizar as bacias sedimentares), perfuragéo (perfurar o solo até as
jazidas de petroleo) e producgéo (extrair o material do solo) (ETESCO, 2021).

A etapa de produgao normalmente € a de maior duragao, podendo variar de
acordo com fatores tais como o tamanho do reservatério e o numero de cabecas de
poco exploradas simultaneamente.

Por exemplo, o complexo Cantarell, localizado no México, deu inicio a fase de
producdo na década de 70 e, embora tenha tido sua produgédo progressivamente

diminuida com o passar dos anos, continua ativo até hoje.
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Figura 1 — Exemplos de plataformas de petréleo

A) Exemplo de plataforma flutuante. B) Exemplo de plataforma fixa.

Fonte: Banco de imagens Petrobras (2022)

Para viabilizar a operacao de produgao, € necessario que a plataforma tenha
seu deslocamento no plano da linha d’agua limitado, para assim ndo comprometer a
integridade estrutural dos risers que fazem a extragao do dleo.

Devido a longa duragédo da etapa de produgao, a maneira economicamente
mais viavel para manter o posicionamento de uma plataforma offshore de producéao
sdo as linhas de ancoragem. Nesse sistema a plataforma é conectada ao solo
maritimo por linhas, as quais podem ser compostas de um unico material ao longo de
todo seu comprimento, ou fabricadas contendo trechos de diferentes materiais.

Segundo Andrade et al. (1995), o projeto de um sistema de ancoragem deve
considerar a excitagcdo na plataforma provocada pelas mais diversas condicoes
ambientais, geradas pela combinagdo de ondas, correnteza e vento; limitando o
passeio da plataforma e garantindo a integridade estrutural das linhas de produgéo.

Segundo Rolfsen et al. (2013), o excesso de cargas ocasionadas por for¢as
dinamicas e condicbes ambientais inesperadas sdo as causas mais comuns de falhas
que levam ao rompimento das linhas de ancoragem, resultando na amplificagao dos
movimentos da plataforma e no rompimento dos risers de produgéo.

O rompimento dos risers de produgdo invariavelmente resulta no
derramamento de 6leo no oceano, trazendo prejuizo a vida marinha, poluindo a regido
e possibilitando, inclusive, explosdes na plataforma.

Portanto, o correto dimensionamento do sistema de ancoragem de uma

7

plataforma é uma tarefa complexa e de extrema importancia, envolvendo a
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determinacao dos esforcos causados pelas acdes ambientais, as caracteristicas das
linhas e a analise das diversas restricbes operacionais exigidas para o sistema.

Além disso, a analise da dinamica de sistemas offshore ancorados é uma
tarefa complexa e realizada, em geral, com base em simula¢gdes no dominio do tempo,
as quais requerem um alto custo computacional.

Nesse contexto, o uso de redes neurais artificiais pode ser uma abordagem
promissora para acelerar as analises pois, como discutido em Tancredi (2008), tais
técnicas podem, a partir de um historico conhecido, estimar o comportamento de

sistemas complexos ou de dificil modelagem, com baixo custo computacional.

1.1. OBJETIVOS

Para resolver a problematica de estimar com um menor custo computacional
o raio de ancoragem de uma unidade flutuante ancorada por uma unica linha
composta de 3 segmentos com materiais heterogéneos, propde-se os objetivos
descritos nessa sec¢ao.

1.1.1. Objetivo Geral

Desenvolver um conjunto de redes neurais Multilayer Perceptron (MLP) que,
a partir das variaveis de entrada, estime o comportamento de uma linha de ancoragem

composta por trés segmentos heterogéneos.

1.1.2. Objetivos Especificos

» Formular redes neurais MLP especificas para a problematica descrita;

» Produzir um banco de dados que correlacione o comportamento de uma linha
de ancoragem em fungao das caracteristicas de seus segmentos;

» Treinar as redes neurais com o banco de dados gerados;

= Avaliar e comparar o desempenho de diferentes topologias e modelos de
treinamento;

» Validar os resultados produzidos a partir da rede utilizando exemplos de

linhas simuladas e que nao participaram do treinamento da rede.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os principais aspectos do embasamento tedrico
necessario para dar prosseguimento ao projeto proposto, além de introduzir os
fundamentos da metodologia empregada. Entre os topicos discutidos, destacam-se:
as propriedades de uma linha de ancoragem, a modelagem da catenaria e, por fim, o
subsidio tedrico necessario para implementacdo de redes neurais na resolucéo da

problematica proposta.

2.1. LINHAS DE ANCORAGEM

As linhas de ancoragem sao um conjunto de elementos que ligam a plataforma
ao leito marinho, podendo ou ndo serem homogéneos. Sua fungao consiste em limitar
0 passeio da unidade flutuante, fornecendo forgas de restauragcdo que mantem a
plataforma em sua posigao, transferindo para o solo maritimo os esforgos sofridos
pela unidade.

Quanto a configuracdo geométrica, as linhas de ancoragem podem estar
dispostas em catenaria ou em catenaria retesada (ASSIS, 2013). No limite, quando a

catenaria se encontra totalmente retesada, o sistema é chamado de taut-leg.

Figura 2 - Comparacgao catenaria (convencional) e Taut-leg

Fonte: Ferreira et al. (2016)

Segundo Leal (2016), o sistema de ancoragem é constituido por diferentes

elementos (ancora, amarras, cabos de ago, cabos sintéticos e conectores), os quais
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podem ser vistos na Figura 2. Embora uma descrigao detalhada desses elementos
fuja ao escopo deste trabalho, ela pode ser facilmente encontrada em qualquer texto

sobre o0 assunto, como por exemplo Klippel (2022).
2.1.1. Ancoragem em catenaria

O nome catenaria refere-se a forma geométrica de uma linha ou corrente
suspensa pelas extremidades e cuja deformacéo € causada apenas por seu proprio
peso (Figura 3), adquirindo uma forma caracteristica similar a observada em linhas de
ancoragem e risers (TALAVERA, 2008).

Também chamada de ancoragem do tipo convencional, o sistema em
catenaria é comumente visto em unidades flutuantes que operam em aguas rasas e
profundas, enquanto o sistema retesado € mais comumente encontrado em

plataformas que operam em aguas ultra profundas.

Figura 3 - Cabo em configurag&o de catenaria

AIOOI\ - /3%101
y

N /

~ \7"@_ R /<//

Fonte: Caughey (1974)

Em se tratando da ancoragem de plataformas offshore, a configuragdo em
catenaria possui a vantagem de ndo necessitar de ancoras com alto poder de
penetracdo e agarramento, visto que uma fragdo da amarra fica apoiada no solo
maritimo absorvendo parte dos carregamentos ambientais (MEDEIROS, 2009) e,
portanto, as forgas transmitidas para a ancora sdo majoritariamente paralelas ao solo
(Figura 4).

No entanto, como discutido por Jacovazzo (2006), uma das desvantagens do
sistema em catenaria € o grande raio de ancoragem da plataforma, o qual decorre
justamente da necessidade de parte da linha estar apoiada no fundo do oceano. De
acordo com Nazario (2015), o raio de ancoragem da plataforma pode ser aumentado
em decorréncia de critérios mais restritos associados ao passeio da plataforma,

dificultando a instalagédo de plataformas flutuantes proximas umas das outras.
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Figura 4 - Ancoragem em catenaria de unidade flutuante
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Fonte: Andrade et al. (1995)

Conforme a exploragao de petrdleo avanga para aguas ultra profundas, o peso
das linhas de amarragao se torna um fator limitante para o projeto, motivando o uso
de cabos de fibra sintética, que substituem uma parte de cada uma das linhas de
ancoragem, reduzindo o peso do sistema (ASSIS, 2013).

No entanto, mesmo nesses casos, no comeco e no final das linhas ainda séo
utilizadas as amarras tradicionais, pois o atrito da linha com o fundo do mar e com o
ponto de amarragéo na plataforma (fair-lead) romperiam os cabos de poliéster.

A catenaria de uma linha de ancoragem é definida como a curva existente
entre o ponto de toque (localizado no solo marinho) e o ponto de amarragao (situado
na unidade flutuante). No entanto, Segundo Gay (2012), a catenaria referente ao
trecho suspenso de uma linha de ancoragem apresenta uma de suas extremidades
apoiada no leito do oceano e, como consequéncia, o ponto de contato com o solo
(TDP) e a geometria da curva mudam a medida que a plataforma se movimenta
(Figura 05).
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Nota-se que o TDP se move para longe da ancora quando a plataforma se

movimenta na diregdo da ancora (condi¢do near) e se aproxima da ancora quando a

plataforma se movimenta para longe da ancora (condigao fair).

De acordo com Nazario (2012), considerando uma linha inextensivel e um

leito marinho plano, a geometria de uma linha de ancoragem pode ser descrita pela

Equacgéao 1, a qual considera a discretizagao infinitesimal mostrada na Figura 6.

Figura 6 - Elemento infinitesimal da linha de ancoragem
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Fonte: Andrade et al. (2012)
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x = %* [cosh‘1 (WT*y> + 1] (1)

Onde:
e X é a distancia horizontal medida a partir do TDP (ponto de toque);
e Yy é a profundidade do local;
¢ Hrepresenta a tragao horizontal;

e W é o peso linear submerso da linha.

Assumindo valores constantes de “w” e “H”, o comprimento suspenso da linha

“S” pode ser obtido a partir da Equacao 2:

S=g*senh(w*x)

H

(2)

2.2. REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que utilizam modelos
matematicos para simular a capacidade de organismos inteligentes em adquirir
conhecimento através da experiéncia.

As primeiras publicagbes acerca desse tema introduziram os elementos
fundamentais dessa teoria McCulloch e Pitts (1943), propuseram o primeiro modelo
de redes neurais simulando maquinas Hebb (1949) e, por fim, propuseram o modelo
Perceptron de aprendizado supervisionado Rosemblatt (1958).

A grande vantagem da utilizacdo de redes neurais artificiais consiste na
capacidade que tais técnicas tém de reconhecer, associar e generalizar padroes
(VELLASCO, 2007). Pois, embora em muitos casos, modelos mais simples, tais como
as regressodes lineares possam representar adequadamente o fendbmeno de estudo,
em problemas mais complexos, as redes neurais podem ser uma alternativa viavel

nos casos em que as técnicas tradicionais falham.
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2.2.1. Unidade de processamento

Proposta pela primeira vez por McCulloch e Pitts (1943), a unidade de
processamento refere-se a um elemento basico que recebe um conjunto de entradas
ponderadas, executa uma operagao de soma ponderada das entradas e, por fim,

aplica uma fungao de ativagéo para produzir uma saida (Figura 6).

Figura 7 - Modelagem de uma unidade de processamento basica
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Fonte: McCullock (1943)

Nesse modelo, cada sinal de entrada xi € multiplicado por um peso Wi que
representa sua influéncia na saida da unidade. A seguir, é realizada a soma
ponderada Xi+Wi, a qual serve como parametro de entrada na fungao de ativagao
definida para a unidade de processamento.

O conceito de unidade de processamento é fundamental para a construgéo
de redes neurais, pois ela é responsavel por processar informagdes e passa-las
adiante para as camadas subsequentes. Assim, a combinacdo de varias unidades de
processamento € a estrutura basica capaz de realizar as previsdes associadas ao

aprendizado de maquina.

2.2.2. Arquitetura da rede

Apos consolidar o que seria uma unidade de processamento, equivalente a
um neurdnio biolégico, o proximo passo consiste na jungao de varias unidades de
processamento (ou neurdnios), formando uma rede de processamento.

Nesse contexto, entende-se por arquitetura da rede neural a organizagéo e

conexdes entre as diferentes unidades de processamento que constituem uma rede
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neural. Dado que existem diferentes maneiras de estabelecer as conexdes entre os
neurdnios, este trabalho utiliza a topologia mais comum, chamada de Feedforward.
Uma rede neural artificial feedforward consiste em uma série de camadas de
neurdnios, percorridas da camada de entrada até a camada de saida. Sendo que cada
camada é composta por um conjunto de unidades de processamento, que recebem
como entrada a saida de cada unidade de processamento da camada anterior. Ja a
primeira camada recebe como entrada os valores das variaveis usadas na modelagem

do problema, formando a estrutura mostrada na Figura 7.

Figura 8 - Representagéo da topologia de rede

inputs » output

Fonte: Nielsen (2015)

Conforme pode ser visto na Figura 7, nas redes feedforward, as saidas de
cada camada nao séao utilizadas para retroalimentar a propria rede, sendo essa uma
caracteristica das redes neurais do tipo recorrentes (Nielsen, 2015).

Segundo Goodfellow et al. (2015), as redes feedforward, também chamadas
MLP (Multilayer Perceptron), formam a base para a maior parte das aplicagdes
comerciais atuais de inteligéncia artificial, em especial aquelas associadas a previsao
do comportamento de sistemas complexos.

Em se tratando de redes MLP, o modelo mais simples de arquitetura consiste
em uma camada de entrada e uma camada de saida. Contudo, esse modelo nao
permite a rede neural identificar padrdes intermediarios presentes nos dados, exigindo
que relagdes mais complexas sejam estabelecidas entre os neurénios. Para esse fim,
foram cruciais os estudos desenvolvidos por Hinton (1986), pioneiro no treinamento
de redes neurais com camadas ocultas.

Como discutido por Goodfellow et al. (2015), as camadas ocultas sao assim

chamadas por n&o apresentarem saidas associadas a modelagem do problema, mas
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que sao cruciais para o aprendizado de padrdes e o estabelecimento de relagdes
complexas entre as variaveis de entrada e de saida da rede.

O algoritmo de backpropagation, desenvolvido por Rumelhart et al. (1986), &
uma técnica fundamental para treinar redes neurais com multiplas camadas, que,
segundo o autor, torna mais rapido o aprendizado da rede em comparagdo com as
técnicas desenvolvidas anteriormente. Segundo Nielsen (2015), ainda hoje, o
algoritmo de backpropagation representa uma pecga fundamental para o treinamento
de redes neurais artificiais.

De acordo com Tancredi (2008), o treinamento utilizando backpropagation
consiste em calcular o erro entre as previsdes da rede e os valores reais, o qual é
propagado de volta pela rede, a partir da camada de saida, alterando os pesos das
conexdes usando a regra do delta generalizada e reduzindo o erro progressivamente

de forma iterativa.

2.2.3. Funcodes de ativagao

Conforme ja mencionado, para cada unidade de processamento da rede
neural é definida uma funcdo de ativacido utilizada no calculo da saida daquele
neurénio. Atualmente, algumas das principais fungdes de ativagao utilizadas em

unidades de processamento sao:

e Funcéao Sigmoide (Sigmoid);

e Funcao Tangente Hiperbdlica (Hyperbolic Tangent);
e Fungao ReLU (Rectified Linear Unit);

e Funcéo Softplus;

e Funcado GELU (Gaussian Error Linear Unit).

As funcbes de ativacdo sdo elementos essenciais nas redes neurais, pois
fornecem nao linearidade e a capacidade de representacdo das possiveis relagdes
complexas existentes nos dados utilizados no treinamento.

Como discutido por Goodfellow et al. (2015), cada uma das fungdes de

ativacao possui propriedades e caracteristicas distintas, influenciando diretamente na
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forma como a rede neural se adapta ao contexto em que esta inserida, resultando em

€rros maiores ou menores nas previsoes realizadas.

2.2.4. Aprendizado e validagao

Uma vez definidas a topologia e as fung¢des de ativagdo de uma rede neural,

€ necessario realizar o treinamento para que o modelo possa aprender a partir dos

dados de entrada. Portanto, o treinamento € um dos processos fundamentais que

compdem a construcdo de uma rede especifica para um determinado problema.

Para isso é necessario definir a forma como a maquina lidara com a base de

dados, sendo que o processo de treinamento dependera de varios fatores, como a

qualidade e quantidade dos dados disponiveis, a escolha adequada dos algoritmos e

a interpretacao dos resultados obtidos (YANG et al. 2021).

Conforme debatido por Goodfellow et al. (2015), é possivel destacar 3

modelos de aprendizado de maquina:

Aprendizado Supervisionado: Algoritmo no qual o aprendizado é
realizado com dados de entrada e saida, ou seja, a maquina aprende
a partir de um resultado real obtido por um supervisor, sendo treinada
de forma a tentar reconhecer os padrdes existentes entre as entradas
e saidas fornecidas;

Aprendizado nao supervisionado: Nesse modelo de aprendizado nao
existem rotulos disponiveis nos dados de treinamento, dessa forma a
rede neural experimenta apenas as variaveis de entrada que nao estao
associadas a um rotulo ou valor especifico. O objetivo é extrair
informacdes e descobrir estruturas, padrdes ou relagdes intrinsecas
nos dados de entrada, sem que o supervisor forneca uma saida
esperada;

Aprendizado por refor¢o: No aprendizado por reforgo, o modelo recebe
estimulos na forma de recompensas ou puni¢gdes com base em suas
acdes. Seu objetivo € aprender a tomar decisbes que maximizem a
recompensa ao longo do tempo, aprendendo a lidar com o ambiente

que esta inserido e suas regras.
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O processo de validacado é fundamental para medir o desempenho e a
capacidade de generalizagdo de uma rede neural e deve ser feito com dados nao
utilizados no treinamento, permitindo avaliar como o modelo ira se comportar em
situagdes até entdo desconhecidas.

Uma técnica comumente utilizada no processo de validagdo consiste na
divisdo do conjunto de dados em porgdes utilizadas no treinamento, na validagao e no
teste, cujas proporgdes recomendadas variam para cada autor.

Por fim, Cepowski (2020) destaca que uma métrica utilizada na avaliagao do
desempenho de uma rede considerando o conjunto de dados nao utilizado no
treinamento, normalmente é baseada em uma abordagem estatistica, onde o erro

quadratico médio (EQM) é calculado a partir da Equagéao 3:

_ Z(Xatual - Xestimado)2 (3)

EQM
¢ n

Onde:
o  Xgtual € O valor de referéncia;
o X.«imado © @ estimativa obtida através da rede neural treinada;

e 1 é o numero de termos.



26

3. METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia adotada na
execucgao deste trabalho, contemplando os processos, técnicas e ferramentas (Figura
8) relevantes para o desenvolvimento, treinamento e validacdo de redes neurais
artificiais desenvolvidas para estimar o raio de ancoragem de uma linha de ancoragem

constituida de trés segmentos heterogéneos.

Figura 9 - Metodologia

sl ‘ I Técnica:
Ferramenta: Ferramenta: Ferramenta:

e
Técnica:

Ferramenta:

Técnica:
Ferramenta:

Fonte: Autor (2024)

Seguindo a metodologia proposta, o primeiro passo consiste na criagao de
uma tabela contendo os dados que seréo utilizados para o treinamento da rede neural.
Nessa etapa € de suma importancia garantir a precisao e confiabilidade dos dados
que serao utilizados no aprendizado da rede neural.

Como trata-se de uma rede neural com treinamento supervisionado, o banco
de dados, elaborado com auxilio da ferramenta Exmoor, deve conter tanto as variaveis
de entrada, quanto os respectivos resultados obtidos na analise de cada caso.

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi criado um banco de dados
contento um total de 879 combinagdes, explorando uma grande variabilidade das
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variaveis de entrada, possibilitando um estudo aprofundado e a verificacdo do
potencial das redes neurais artificiais na modelagem de problemas de ancoragem.

Paralelamente ao desenvolvimento do banco de dados que sera usado no
treinamento, teste e validagdo dos modelos, foi criada a planilha que auxiliara no
estudo referente a topologia da rede. Ao todo foram escolhidas 50 topologias de rede
que serao devidamente apresentadas na sec¢ao 4 desta dissertacao.

A programagao necessaria para a leitura do banco de dados, construgdo da
topologia e execugao do treinamento de cada uma das redes estudadas, bem como
0s processos de validacao, teste e geragao dos resultados foi desenvolvida utilizando
a linguagem Python, por meio da ferramenta VS Code.

Conforme discutido por Spiliopoulos e Yu (2023), antes de serem utilizados,
os dados brutos extraidos do Exmoor precisam ser tratados. Neste trabalho, optou-se

por normalizar cada uma das variaveis de entrada utilizando-se a Equacéo 4.

X atual — Xm
Xnormalizado = v (4)

Xap
Onde:
e X,, € amédia de cada uma das caracteristicas;

e X, € 0 desvio padréo amostral da mesma variavel.

Em relagc&o a topologia da rede, essa sera constituida de sete neurénios na
camada de entrada, responsaveis por receber cada uma das variaveis do banco
dados e um neurdnio na camada de saida. Tanto as descricdes das variaveis de
entrada quanto da variavel de saida s&o apresentadas no capitulo 4 desta monografia.

No ambito do tratamento dos dados e desenvolvimento das redes neurais,
foram utilizadas as bibliotecas Pandas e TensorFlow, ambas amplamente conhecidas
e utilizadas para o desenvolvimento de redes neurais.

Finalizada a construgcéo e o treinamento da rede neural, a etapa seguinte
consiste na validagdo, onde a precisdo da rede sera avaliada. Nessa etapa os
resultados previstos pela rede neural sdo confrontados com aqueles obtidos no
programa Exmoor, considerando cada um dos casos do banco de dados separados

para a validagao, os quais nao foram utilizados no treinamento da rede.



28

Durante o treinamento da rede, o conjunto de dados utilizado é separado em
pacotes, chamados batches, onde cada batch contém amostras do conjunto de
treinamento. Essa abordagem permite calcular o erro da rede para cada batch e entado
realizar a correcdo dos pesos utilizando o algoritmo backpropagation. Além disso,
segundo Bishop (2008), a utilizagdo de batches contribui para a redugéo do consumo

de memédria do computador durante o processo de treinamento.
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4. DESENVOLVIMENTO

Nesta secdo sao descritos o processo de desenvolvimento das redes neurais
estudadas, bem como os resultados obtidos. Além disso, também sao abordados em

detalhes os processos e ferramentas mencionados no capitulo 3.
4.1. APLICACAO DA REDE NEURAL

Primeiramente, faz-se necessario contextualizar o leitor acerca do ambiente
para o qual as redes neurais foram desenvolvidas, bem como suas aplicagdes e
limitagdes.

As redes neurais desenvolvidas neste projeto tém como premissa o fundeio
de uma unidade flutuante genérica, realizado com uma unica linha de ancoragem
constituida de trés segmentos: um trecho superior feito de corrente, um trecho medio

feito de poliéster e, por fim, um novo trecho feito de corrente (Figura 9).

Figura 10 - llustragdo dos segmentos da linha de ancoragem
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Fonte: Exmoor (2024)

Tal configuragao foi escolhida pois, segundo Albrecht (2005), os segmentos

iniciais e finais das linhas de ancoragem usualmente s&o constituidos por amarras
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devido a capacidade desse material de resistir tanto ao contato constante das linhas
com os guinchos, quanto também ao atrito da amarra com o leito marinho.

Por fim, é importante descrever as condi¢gdes ambientais estabelecidas para
este estudo. Nesse sentido, ndo foram consideradas agcdes de ondas, ventos e/ou
correntes marinhas. Além disso, a profundidade na qual a unidade flutuante esta
ancorada é de 1000 metros, enquanto o comprimento total das linhas estudadas é de
1500 metros.

4.1.1. Selegao das variaveis de entrada

Nesta secdo sdo discutidas as variaveis utilizadas na construgdo e
treinamento das redes neurais estudadas.

Em se tratando de redes neurais com aprendizado supervisionado, €&
necessario estabelecer um parametro a ser utilizado como resultado a ser previsto.
Neste projeto, o pardmetro escolhido para ser estimado pela rede neural é o raio de
ancoragem da linha, o qual é definido como a distancia do fair lead até o ponto de
toque da linha com o solo.

Como discutido na sec¢ao 4.2, o peso molhado de cada segmento da linha de
ancoragem foi estudado e avaliado como uma das caracteristicas fundamentais que
influenciam o raio de ancoragem de uma unidade flutuante, exercendo papel
fundamental para o aprendizado de padrbes e a construcado de relagdes complexas
entre as variaveis de entrada.

Conforme ja mencionado, as linhas de ancoragem estudadas neste trabalho
sdo constituidas por trés segmentos compostos por materiais heterogéneos, cada
qual com o seu proprio comprimento e peso molhado. A partir dessa premissa, cada
segmento introduz ao modelo duas variaveis a serem utilizadas no treinamento das
redes neurais estudadas: o comprimento percentual do segmento e o peso linear
molhado do material.

Por fim, € necessario observar que a tragcdo no topo esta intrinsicamente
ligada a geometria da catenaria e, portanto, ao raio de ancoragem da linha. Devido a
auséncia de esforcos ambientais, a tracdo exercida no topo de uma linha de
ancoragem pode ser decomposta em uma componente vertical, a qual correspondera
ao peso molhado do trecho suspenso da linha e a componente horizontal, a qual

decorre da rigidez geométrica da catenaria.
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E possivel entender a componente horizontal da tracdo existente em uma
linha de ancoragem como sendo a forga que surge no sentido de mover a plataforma
em dire¢cao ao ponto de ancoragem.

Logo, a tragdo no topo, juntamente com o comprimento relativo de cada
segmento e seus respectivos pesos lineares molhados, tornam-se pecas-chaves do
modelo, estando diretamente correlacionados com o raio de ancoragem. Portanto, as

sete variaveis de entrada utilizadas neste trabalho sao:

e Tragao no topo;

e Comprimento relativo segmento 1;
e Peso molhado segmento 1;

e Comprimento relativo segmento 2;
e Peso molhado segmento 2;

e Comprimento relativo segmento 3;

e Peso molhado segmento 3.

A partir da camada de entrada, a informacao sera transmitida através das
camadas ocultas, chegando a camada de saida da rede, a qual é composta por um

unico neurdnio, cuja saida refere-se ao raio de ancoragem da linha.

4.2. DESENVOLVIMENTO DO BANCO DE DADOS

Para a construgéo do banco de dados utilizado neste projeto, a ferramenta
utilizada foi o programa Exmoor, cedido pela Petrobras e desenvolvido em parceria
com a Universidade de Sao Paulo (USP).

Tendo em vista a problematica discutida até o presente momento, o banco de
dados foi gerado de forma a suprir as informagdes necessarias para que a rede
consiga interpretar e entender os padrbes existentes nas variaveis de entrada
escolhidas e estimar adequadamente o raio de ancoragem de uma linha composta
por trés segmentos heterogéneos.

Lembrando que o comprimento total da linha de ancoragem foi considerado
constante, para o desenvolvimento do banco de dados foram selecionados os pesos

lineares molhados correspondentes a amarra do segmento superior, ao polyester do
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segmento intermediario e a amarra do segmento inferior, obtidos do catalogo de
materiais homologados pela Petrobras, existente no programa Exmoor.

Para cada arranjo de materiais e seus respectivos pesos submersos, variou-
se o comprimento do segmento de polyester entre 40% e 70% do comprimento total
da linha, considerando intervalos de 10%. O comprimento restante foi entao dividido
entre o segmento inicial e o segmento final da linha, seguindo as trés diferentes

porcentagens enumeradas na Tabela 1.

Tabela 1 - Divisdo do comprimento restante para as amarras

SEGMENTO INICIAL SEGMENTO FINAL
1/2 \ 112
1/3 \ 2/3
2/3 \ 1/3

Fonte: Autor (2024)

Portanto, para cada combinagdo de pesos molhados definida para os
segmentos, foram consideradas 4 variagcbes de comprimentos do segmento de
polyester, cada qual contendo 3 variagdes entre o comprimento do segmento inicial e
final, totalizando 12 configuragdes.

Por fim, para cada configuragdo geométrica adotada para a linha de
ancoragem, foram considerados diferentes valores de tracao, variando de 200 kN até
o valor maximo de 3580 kN.

Com isso, foi gerado um banco de dados contendo 879 casos de fundeio,
decorrentes da variacao sistematica do peso molhado e do comprimento relativo dos
segmentos, além da variagdo da tracdo no topo da linha. No Apéndice A é
apresentada uma amostra do banco de dados construido nessa etapa do trabalho.

De forma a facilitar o entendimento do leitor acerca do banco de dados gerado,
primeiramente sera apresentado na Figura 10 uma versao simplificada, contendo
apenas 4 configuragdes de linha de ancoragem, feitas de material homogéneo e com

comprimentos iguais, variando apenas o peso molhado das linhas.
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Figura 11 - Modelo simplificado
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Fonte: Autor (2024)

E importante notar que cada peso molhado considerado, dado em kN/m,
resulta em uma forma completamente diferente quando comparada a outras linhas de
ancoragem. Assim, é possivel concluir que o peso molhado de cada segmento é uma
das principais caracteristicas que influenciam o raio de ancoragem e, portanto, devem
fazer parte das variaveis de entrada da rede neural.

Conforme ja mencionado, o banco de dados construido para esse projeto
utilizando o Exmoor contém 879 casos, dos quais 149 configuragbes de linha foram
separadas antes do treinamento.

Na Figura 11 sao plotados os 730 casos utilizados no treinamento, onde o
eixo horizontal representa a tragcao no topo, enquanto o eixo vertical corresponde ao
raio de ancoragem. Por fim, cada curva representada na figura refere-se a uma
mesma configuragdo geométrica, onde os pontos diferem devido ao valor da tragcéo

aplicada no topo da linha.
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Figura 12 - Variagao do raio de ancoragem em func¢ao da tragéo no topo
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Fonte: Autor (2024)

4.3. TOPOLOGIA

Para a determinagdo da topologia das redes neurais estudadas, foi
desenvolvida uma tabela Excel, a qual € lida pelo algoritmo de treinamento escrito em
Python. Nessa tabela sdo definidos: o numero de identificagdo do modelo, o numero
de camadas ocultas da rede, o numero de neurdnios em cada camada oculta e o
numero de épocas de treinamento da rede. Assim, cada linha da Tabela 2 representa

um modelo de rede neural estudado neste trabalho.

Tabela 2 - Topologias de rede

Modelo Camadas Ocultas Neurdénios Epocas
1 4 8 100000
2 4 16 100000
3 4 32 100000
4 4 64 100000
5 4 128 100000
6 6 8 100000
7 6 16 100000
8 6 32 100000
9 6 64 100000
10 6 128 100000




w
a

12 8 16 100000

14 8 64 100000

16 10 8 100000

18 10 32 100000

20 10 128 100000

22 12 16 100000

24 12 64 100000

26 16 8 100000

28 16 32 100000

30 16 128 100000

32 18 16 100000

34 18 64 100000

36 20 8 100000

38 20 32 100000

40 20 128 100000

42 22 16 100000

44 22 64 100000

46 24 8 100000

438 24 32 100000

50 24 128 100000
Fonte: Autor (2024)

Observando a Tabela 2, é possivel constatar que foi realizada uma variagao
sistematica do numero de camadas ocultas e da quantidade de neurbnios em cada
camada. Dessa forma, este estudo abrangeu 50 topologias diferentes, buscando

encontrar a topologia com melhor desempenho.
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Ainda relacionado a topologia das redes, estudos preliminarmente mostraram
que a funcao de ativacdo GELU possivelmente € aquela que melhor se adaptou ao
problema modelado, quando comparada com as fun¢des RelLU, Swish e Softplus

Diante desses resultados, este trabalho considerou apenas a funcdo de

ativagdo GELU em todas as topologias estudadas.

4.4. TREINAMENTO

Nesta secao sera discutido a forma como foi conduzido o treinamento de cada
uma das redes neurais estudadas, incluindo os parametros necessarios para a
execucao dessa tarefa.

Para a etapa de treinamento, o banco de dados foi embaralhado de forma
aleatéria e dividido em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste, na
proporg¢ao de 80% para o conjunto de treinamento e 20% para o conjunto de teste.

O conjunto de treinamento, como o0 nome sugere, foi utilizado somente para o
treinamento das redes neurais, enquanto o conjunto de teste é utilizado apenas para
a avaliacao das redes treinadas.

Em relagao as épocas de treinamento enumeradas na Tabela 2, a cada época,
o modelo é apresentado a todo o conjunto de treinamento. Portando, quando o modelo
é treinado por 100 épocas, isso quer dizer que todo o conjunto de treinamento foi
utilizado 100 vezes.

Isso implica que, quanto mais o modelo é treinado com um determinado banco
de dados, maior é a probabilidade dele se adaptar e reconhecer os padroes existentes
naquele conjunto amostral.

Com isso, existe a possibilidade de o modelo apresentar um problema de
overtraining. Nessa situagao o modelo, ao ser apresentado repetidas vezes ao mesmo
conjunto de treinamento, passa a memorizar os dados, apenas ligando diretamente
uma entrada a uma saida, sem identificar os padrdes ali presentes.

Dessa forma, um modelo com overtraining perde parte ou toda a capacidade
de generalizagdo do problema, funcionando unicamente para os casos presentes no

conjunto de dados ao qual foi apresentado.
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Para mitigar esse problema, é possivel definir que, se 0 modelo néo
apresentar melhora no desempenho apés 10 épocas seguidas, o treinamento pode
ser encerrado antecipadamente, sem que todas as épocas tenham sido concluidas.

Segundo Bishop (2008), o critério de parada antecipada representa uma
estratégia capaz de atenuar o fenbmeno de overtraining, evitando que as redes
percam a capacidade de generalizagao do problema.

Assim, é possivel separar o treinamento das redes em duas abordagens. Na
primeira, o treinamento sé para quando o numero de épocas definido é alcangado. Ja
na segunda, o treinamento é interrompido quando o critério de parada antecipada

(earlystopping) € alcangado.

4.5. TESTE DE GENERALIZACAO

Por fim, destaca-se que, para o teste de generalizagdo das redes
desenvolvidas, foi construido um banco de dados separado do conjunto de
treinamento e teste, com linhas compostas de segmentos com pesos molhados

diferentes de todas as linhas existentes no banco de dados original.
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5. RESULTADOS

Nesta secao s&o apresentados os resultados do treinamento e das analises
acerca da capacidade preditiva e de generalizagdo das redes neurais estudadas.
Neste sentido, os resultados séao segmentados respeitando as duas abordagens de
treinamento discutidas na seg¢ao 4.4. Na primeira, o treinamento prossegue até que o
numero de épocas alcance o limite estabelecido, enquanto na segunda, o treinamento
prossegue até que o critério de parada antecipada seja alcangado.

E importante destacar que, os erros quadraticos médios (EQM) apresentados
neste capitulo referem-se a média dos erros quadraticos calculados para cada um dos
casos pertencentes ao conjunto de validagdo, ou seja, pertencentes aos 20% do
banco de dados original que nao foram utilizados no treinamento das redes neurais.

Ja o termo erro quadratico, refere-se ao quadrado da diferenca entre a
previsdo obtida com uma determinada rede neural e o respectivo resultado obtido

utilizando o programa Exmoor,

5.1. TREINAMENTO SEM CRITERIO DE PARADA ANTECIPADA

Para o treinamento sem critério de parada antecipada, foram separados os
dados de 5 topologias de redes neurais para serem analisados. Os resultados
referentes a cada topologia estudada, juntamente com seu respectivo numero de

épocas de treinamento, sdo listados na Tabela 3.

Tabela 3 - Topologias de rede neural sem earlystopping

Modelo Camadas Neurdnios Epocas EQM
Ocultas

1 5 64 100000 0,098

2 6 64 100000 4,867

3 4 128 100000 0,394

4 5 128 100000 0,089

5 6 128 100000 0,535

Fonte: Autor (2024)
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Em relag@o a separacéo do banco de dados entre conjunto de treinamento e
conjunto de validagdo, € importante observar a natureza dos dados usados no
aprendizado da rede neural e como o modelo aprende a partir deles.

Por exemplo, considerando uma linha de ancoragem genérica composta de 3
segmentos, cada um com seu devido comprimento relativo e respectivo peso
molhado, a variagdo do raio de ancoragem em fung¢ao da tragdo no topo da linha é

mostrada na Figura 12.

Figura 13 - Linha de ancoragem exemplo
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Fonte: Autor (2024)

Assim, se 0 banco de dados for composto unicamente pelos pontos mostrados
na Figura 12, durante a construgao da rede neural, esses dados serao embaralhados
e separados em um conjunto de treinamento e em um conjunto de validagao.

Nesse caso, nota-se que, mesmo havendo a separacdo dos dados em dois
conjuntos, os pontos utilizados no conjunto de validacdo sao similares aos pontos
utilizados no treinamento, permitindo que a rede generalize o problema com bastante
precisdo, estimando corretamente o valor para casos nao utilizados no treinamento.

No entanto, quando a rede neural tenta predizer os resultados para uma linha
cuja configuragdo geométrica nao participou do conjunto de treinamento, a tendéncia
€ que os resultados se afastem consideravelmente da realidade.

Logo, a avaliagdo do erro quadratico médio de uma rede neural mede a
capacidade do modelo de reconhecer os padrdes existentes, ou seja, a capacidade

de interpolar corretamente o comportamento dentro de um banco de dados conhecido.
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Ja a capacidade de generalizagao da rede esta ligada a capacidade do modelo de
prever o comportamento para casos originalmente ndo existentes no banco de dados.

Neste projeto, a capacidade de generalizagdo da rede avaliou a aptiddo do
modelo para generalizar os padrdées de aprendizado e as complexas relagdes entre
as variaveis de entrada e de saida para configuracbes geométricas de linhas de
ancoragem que nao foram utilizadas na etapa de treinamento.

Dessa forma, ao avaliar os valores de EQM mostrados na Tabela 4 para as
redes neurais onde nido havia o parametro de parada prévia, € possivel observar uma
6tima adequacao do modelo ao conjunto de treinamento, tal como pode ser visto na

Figura 13.

Figura 14 - Predicbes com linhas que fizeram parte do treinamento

1200

1150 TR S CTTCTTCXCICTEXTO
_ 1100
E
€ 1050 $ e
& DAY I &

O
g 1000 o & S & .
S . ° [
o [

9] ® o o
T 950 o f
.9 .
& °

900 °

o
850 °
800
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tragdo no topo [kN]
Fonte: Autor (2024)
Onde:

e Pontos em preto sdo resultados considerados reais obtidos através do
Exmoor;

e Pontos em vermelho s&o resultados da previsdo da rede neural dado
0os mesmos dados de entrada.
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Entretanto, quando o desempenho do modelo é avaliado considerando-se
linhas de ancoragem para as quais a rede nao sofreu exposigao prévia, observam-se
desvios inaceitaveis que, inclusive, fogem da escala do grafico, tal como pode ser
visto na Figura 14.

Figura 15 - Predigbes com linhas nao utilizadas no treinamento
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Fonte: Autor (2024)
Onde:

e Pontos em amarelo representam os resultados obtidos no Exmoor;
e Tridngulos em roxo indicam os resultados obtidos usando a rede neural

treinada considerando os mesmos dados de entrada.

O modelo neural cujos resultados foram mostrados nas Figuras 13 e 14 é o
modelo 4 apresentado na Tabela 3, o qual possui 5 camadas ocultas, 128 neurdnios
em cada camada e que foi treinado por 100.000 épocas.

E importante salientar que, as linhas de ancoragem analisadas na Figura 14
tém caracteristicas geométricas distintas daquelas existentes no banco de dados
construido e que foi dividido em conjunto de treinamento e de validagao. Portanto, os
valores referentes as variaveis de entrada extrapolam os intervalos do banco de

dados, visando desafiar a capacidade preditiva das redes.
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Nota-se que, apesar dessa rede neural apresentar um EQM de 0,089 (Tabela
4), ou seja, possuir uma alta precisao e confiabilidade de predigdo para as linhas que
participaram do treinamento, quando confrontada com valores de entrada de linhas
de ancoragem que n&o participaram do treinamento, sua capacidade de generalizar
os padrbes mostrou-se comprometida, revelando eventuais problemas de

overtraining.

5.2. TREINAMENTO COM CRITERIO DE PARADA PREVIA

Diferentemente da abordagem anterior, nessa abordagem todos os modelos
foram treinados considerando a existéncia de um critério de parada prévia
(earlystopping), o qual interrompe o treinamento se o desempenho da rede né&o
melhorar ao longo de 10 épocas seguidas.

Devido ao critério de parada, nenhum dos 50 modelos treinados concluiu as
100.000 épocas de treinamento, tendo seu processo de treinamento interrompido
prematuramente. Na Tabela 5 s&o apresentadas as topologias e os resultados
referentes ao treinamento, considerando a existéncia do critério de parada antecipada,

de cada uma das topologias estudadas.

Tabela 4 - Topologias e épocas de treinamento praticadas

Modelo Camadas Neurdénios Epocas EQM
Ocultas

1 4 8 213 5.351

2 4 16 111 3.110
3 4 32 79 3.244
4 4 64 103 3.864
5 4 128 95 7.052
6 6 8 133 9.477
7 6 16 125 13.098
8 6 32 43 6.561

9 6 64 51 3.326
10 6 128 40 9.392
11 8 8 108 8.508
12 8 16 50 7.994
13 8 32 75 2.910

14 8 64 37 3.915
15 8 128 43 4.926
16 10 8 49 17.355
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17 10 16 93 4.812
18 10 32 74 5.071
19 10 64 40 5.206
20 10 128 50 2.933
21 12 8 82 6.606
22 12 16 87 2616
23 12 32 66 4.151
24 12 64 69 5.305
25 12 128 51 7.977
26 16 8 140 8.927
27 16 16 65 9.595
28 16 32 73 4.990
29 16 64 43 3.826
30 16 128 30 17.955
31 18 8 101 3.274
32 18 16 83 5.606
33 18 32 67 7.682
34 18 64 31 3.166
35 18 128 48 6.848
36 20 8 94 2.472
37 20 16 96 4.358
38 20 32 46 3.575
39 20 64 36 6.968
40 20 128 31 14.482
41 22 8 59 3.791
42 22 16 49 6.444
43 22 32 33 5.042
44 22 64 31 9.058
45 22 128 52 11.484
46 24 8 65 6.573
47 24 16 64 5.713
48 24 32 38 4.963
49 24 64 23 7.528
50 24 128 33 7.329

Fonte: Autor (2024)

Em relagdo ao EQM obtido no treinamento das redes sem critério de parada
prévia, é possivel observar um aumento dos valores de erro para os modelos com
earlystopping (Tabelas 4 e 5).

Tal fato deve-se a diminuicAo no numero de épocas de treinamento
efetivamente realizadas, pois, dessa forma, a rede realizou um menor numero de
ajustes para identificar os padrées e estabelecer as conexdes apropriadas. No
entanto, espera-se que essas redes apresentem uma maior capacidade de

generalizagao do problema, em virtude da redugao do fendbmeno de overtraining.
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O compromisso entre a precisdo na estimativa dos pontos utilizados no
treinamento e 0 aumento da capacidade de generalizagdo de um modelo, pode ser
melhor compreendido observando-se a Figura 16. A esquerda tem-se uma “curva
meédia” que tem um erro quadratico maior para os pontos utilizados no treinamento
(azuis), ao passo que na direita tem-se uma “curva ajustada” que n&o possui erro
quadratico em relagao aos pontos utilizados no treinamento (azuis).

No entanto, quando ambos os modelos vistos na Figura 16 sdo apresentados
a um novo ponto, n&o utilizado no treinamento (laranja), o modelo com melhor ajuste
apresenta um erro maior do que o modelo de ajuste médio, justamente pela melhor

capacidade de generalizacdo desse modelo.

Figura 16 - Curvas de treinamento
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Fonte: Autor (2024)

Entre as 50 topologias apresentadas na Tabela 6, os modelos 15, 20, 25, 34
e 39 foram selecionados para um estudo aprofundado por apresentarem melhores
capacidades de generalizagao, tal como sera discutido a seguir.

Para avaliar a capacidade de predigdo dos modelos selecionados, na Figura
15 é mostrada uma comparagao entre os resultados previstos pelo modelo 25 e
aqueles obtidos utilizando o programa Exmoor. Dado que, entre os 5 modelos
selecionados, esse é aquele de maior EQM, é possivel inferir que os demais casos
apresentam um comportamento ainda mais aderente entre os resultados obtidos com

a rede neural e os dados pertencentes ao conjunto de treinamento.
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Figura 17 - Resultados para linhas de ancoragem conhecidas
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Fonte: Autor (2024)

Onde:
e Pontos pretos sdo os valores obtidos pelo Exmoor;
e Pontos vermelhos sdo os valores obtidos utilizando a rede neural

treinada considerando os mesmos dados de entrada.

Nesse caso, € possivel observar que alguns pontos se distanciam dos valores
de referéncia mais do que quando foi utilizado o processo de treinamento sem a
aplicacao do critério de parada antecipada (Figura 13).

Tal fato também ¢é facilmente constatado observando que o maior valor do
EQM foi de 4,86 para o treinamento sem o critério de parada prévia e de 17,9 com a
aplicagao do critério de parada prévia. Apesar disso, o0 maior erro absoluto para esses
dados foi de 23,9 metros, o que representa 1,59% do comprimento da linha de
ancoragem.

Ja para a avaliagdo da capacidade de generalizagdo dos modelos, foram
utilizadas as mesmas linhas estudadas na verificagdo da capacidade de generalizagéo
das redes treinadas sem o critério de parada, ou seja, configuragdes de linhas
completamente novas e que nao foram utilizadas no treinamento. Os resultados

obtidos nessa etapa s&o apresentados nas Figuras 16, 17, 18, 19 e 20.



Figura 18 - Resultado modelo 15 (linhas nao utilizadas no treinamento)
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Fonte: Autor (2024)

Figura 19 - Resultado modelo 20 (linhas nao utilizadas no treinamento)
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Figura 20 - Resultado modelo 25 (linhas nao utilizadas no treinamento)
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Fonte: Autor (2024)

Figura 21 - Resultado modelo 34 (linhas nao utilizadas no treinamento)
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Figura 22 - Resultado modelo 39 (linhas nao utilizadas no treinamento)
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Onde:
e Pontos em amarelo representam os resultados obtidos no Exmoor;
e Tridngulos roxos representam os resultados obtidos utilizando as redes

neurais treinadas considerando os mesmos dados de entrada.

Por fim, na Tabela 8 sao sintetizados os principais resultados referentes aos

5 modelos escolhidos para o estudo de generalizacéo.

Tabela 5 - Sintese dos resultados

Modelo Maior erro abs. Maior erro abs. Erro médio Erro médio
[m] relativo * [%] [m] relativo ** [%]
15 68,98 4,59 17,10 1.14%
20 41,83 2,78 17,40 1.16%
25 60,33 4,02 18,20 1.21%
34 74,06 4,93 23,07 1.54%
39 37,07 2,47 13,43 0.90%

* Relagao entre o maior erro absoluto e o comprimento total da linha (1500 metros).
** Relagéo entre erro médio e o comprimento total da linha (1500 metros).

Fonte: Autor (2024)
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Logo, é possivel analisar que, apesar de haver um aumento do erro quadratico
médio para o conjunto de treinamento, a introdugéo do critério de parada antecipada
resultou em modelos neurais com predigdes cujos erros foram inferiores a 2% do
comprimento da linha de ancoragem.

Ja em relagdo ao estudo de generalizagdo, os modelos sem o critério de
parada antecipada mostraram-se incapazes de generalizar os padrdes aprendidos
durante o treinamento, restringindo sua performance apenas para configuragdes de
linhas de ancoragem similares aquelas presentes no conjunto de treinamento.

Por outro lado, os modelos nos quais o critério de parada antecipada foi
aplicado apresentaram resultados completamente diferentes, sendo mais aptos para
estimar o raio de ancoragem de linhas de ancoragem com configuragdes geométricas
diferentes daquelas utilizadas na fase de treinamento.

Além disso, o custo computacional para o treinamento de redes neurais com
a aplicagao do critério de parada antecipada foi consideravelmente menor do que o
treinamento de redes sem a aplicacao desse critério.

Com isso, entende-se que a aplicagdo de um critério de parada antecipada é
uma pratica recomendada para atenuar a possibilidade de overtraining, mantendo a
capacidade do modelo para generalizar o problema de forma satisfatéria, mesmo no
caso de linhas cujas geometrias ndo foram utilizadas no treinamento.

Por fim, é importante ressaltar que, como mostrado na se¢ao 4.2, 0 peso
molhado é uma caracteristica que afeta diretamente o comportamento de uma linha
de ancoragem, levando a mudangas bruscas no raio de ancoragem, mesmo que 0s

valores das demais variaveis sejam mantidos.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado o processo de desenvolvimento e avaliagao
de 55 topologias de redes neurais utilizadas na modelagem de um mesmo problema,
cujo treinamento foi separado em redes com e sem critério de parada antecipada.

As premissas utilizadas consideram a analise de uma unica linha de
ancoragem composta por 3 segmentos heterogéneos. Todas as linhas estudadas séo
compostas por um segmento superior constituido de amarras, um segmento central
de polyester e um segmento inferior também constituido de amarras. Além disso, o
comprimento total da linha, somados os 3 segmentos, é de 1500 metros. Por fim, a
profundidade da lamina d’agua escolhida para o estudo é de 1000 metros.

Ao todo foram considerados 7 parametros de entrada para o modelo: o peso
linear molhado e o comprimento relativo de cada segmento, bem como a tragdo no
topo da linha, os quais foram variados sistematicamente a fim de produzir um banco
de dados a ser utilizado no treinamento e na validagao das redes neurais estudadas.
Ja o parametro a ser previsto pelas redes neurais foi o raio de ancoragem da linha, o
qual foi calculado numericamente usando o programa Exmoor.

Por fim, a partir de um banco de dados contendo 730 combinacdes, foram
treinadas 55 topologias de redes usando duas abordagens de treinamento. A partir
dos resultados obtidos, foram discutidas a capacidade de generalizagdo, a eficiéncia
computacional e a precisdo dos resultados obtidos para cada modelo estudado,
comparando-os com outras 149 combinacdées que ndo estiveram presentes no
treinamento.

Conclui-se que este trabalho alcangou os objetivos propostos e representa
mais um passo em diregao ao uso da inteligéncia artificial para o projeto integrado de

sistemas offshore.

6.1. TRABALHOS FUTUROS

Durante este trabalho, mostrou-se de grande valor a realizagdo de testes
considerando diferentes fungcbes de ativacédo, os quais foram realizados buscando
uma melhor adequacdo do modelo neural ao problema estudado. Assim, como

trabalho futuro, sugere-se entender o motivo da melhor adequacgéao de cada funcéo de
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ativacado no contexto da problematica tratada neste trabalho, tornando essa escolha
ainda mais assertiva.

A partir dos resultados obtidos, para evitar os problemas de generalizag&o
observados, entende-se que o proximo passo seja a realizagdo de uma expansao
significativa do banco de dados, abrangendo um numero maior de configuragbes de
linhas de ancoragem, tornando a rede, a um sé tempo, mais precisa e flexivel,

podendo ser utilizada nos mais diferentes problemas de ancoragem.
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APENDICE A - Banco de dados

Top
traction
540

560
580
600
620
640
660
680
700
720
740
760
780
800
820
840
860
880
900
920
940
960
980
1000
1020
1040
1060
1080
1100

Anchor
radius
860.17

880.32
898.21
914.30
928.91
942.27
954.58
965.98
976.58
986.48
995.76
1004.49
1012.72
1020.52
1027.92
1034.95
1041.65
1048.04
1054.16
1060.03
1065.65
1071.06
1076.26
1081.27
1086.11
1090.71
1094.86
1098.63
1102.06

Length
1
450

450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450

Tabela 6 - Amostra do banco de dados

Water
Weight1
0.9958

0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958

Length
n1
0.3

0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3

Length
2
600

600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600
600

Water
Weight2
0.0315

0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315
0.0315

Fonte: Autor (2024)

Length
n2
0.4

0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4
0.4

Length
3
450

450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450

Water
Weight3
0.9958

0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
0.9958
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Length
n3
0.3

0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
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