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RESUMO

A exploracédo de petroleo em aguas profundas (300-1500 metros) e ultraprofundas
(>1500 metros) tem se intensificado nas ultimas décadas, impulsionada pela
descoberta das reservas do pré-sal no Brasil e pelo aumento global na demanda
energética. Nessas regides, a manutencdo do posicionamento das plataformas
depende diretamente do sistema de ancoragem, cujo projeto deve atender a critérios
rigorosos relacionados ao deslocamento, tensdes nas linhas e distribuigdo de carga.
Nesse contexto, o projeto adequado e a analise detalhada desses sistemas sao
etapas fundamentais para garantir a seguranga das operagdes sob condigdes
ambientais adversas, como ondas, ventos e correntes maritimas. Esta dissertacéo
apresenta uma metodologia estruturada em trés etapas para otimizar o projeto de
sistemas de ancoragem offshore. Na primeira etapa, realiza-se uma otimizagéo
multiobjetivo utilizando o algoritmo genético NSGA-II (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm 1l), implementado no programa Synapse Offshore, programa
desenvolvido pela Universidade Federal de Santa Catarina. Essa otimizagao utiliza
cenarios ambientais simulados pelos programas Dynasim, desenvolvido pela
Petrobras, e Exmoor, programa resultante da colaboragédo entre a Universidade de
Sé&o Paulo, a Universidade Federal de Santa Catarina e a Petrobras. O objetivo é
identificar uma solugdo que minimize a porcentagem de deslocamento (offset) a
partir do neutro, respeitando simultaneamente as restricdes de tensdo nas linhas,
angulo delta yaw neutro e carga nas ancoras. Na segunda etapa, desenvolve-se um
modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais, implementado em Python com
0 uso das bibliotecas TensorFlow/Keras para constru¢dao e treinamento das
arquiteturas, e Scikeras em conjunto com Scikit-learn para validagao cruzada (K-
Fold) e ajuste de hiperparametros por meio do GridSearchCV. Os dados
provenientes das simulagdes da etapa anterior sdo normalizados e organizados em
conjuntos de treinamento, validagdo e teste. A qualidade das previsdes é garantida
por meio de validagcado cruzada e ajuste sistematico da rede neural. O modelo tem
como funcgdo estimar os valores de deslocamento (offset) a partir do neutro, angulo
delta yaw neutro, tensdes nas linhas e cargas nas ancoras. Na terceira etapa, o
modelo preditivo substitui as simulagbes completas realizadas pelo Dynasim no
processo de otimizagdo. Essa substituicdo reduz significativamente o tempo de
processamento das analises, possibilitando a avaliacdo rapida de um numero maior
de alternativas de projeto. Para garantir que a confiabilidade das solu¢cbes geradas
esteja dentro dos limites técnicos estabelecidos, as previsbes do modelo sao
validadas comparando-se seus resultados com simulagdes completas realizadas no
Dynasim. Os resultados demonstram uma reducdo de aproximadamente 30% no
tempo total das analises, mantendo-se a qualidade das previsdes dentro de limites
pré-estabelecidos. Além disso, 0 uso da abordagem proposta permite explorar mais
solugdes, facilitando a selegcdo de configuracbes adequadas para atender aos
requisitos operacionais das plataformas offshore. A metodologia proposta contribui
para maior eficiéncia e flexibilidade no desenvolvimento de sistemas de ancoragem
e pode ser aplicada a outros problemas de engenharia naval e oceéanica que
envolvam simulagcdes complexas e elevado custo computacional.

Palavras-chave: Sistema de ancoragem. Otimizagdo. Algoritmo genético.
Inteligéncia artificial. Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Deepwater (300-1500 meters) and ultra-deepwater (> 1500 meters) oil exploration
has intensified in recent decades, driven by the discovery of Brazil’s pre-salt reserves
and by the global rise in energy demand. In these regions, the maintenance of
platform positioning depends directly on the mooring system, whose design must
meet stringent criteria related to offset, line tensions, and load distribution. In this
context, proper design and detailed analysis of these systems are fundamental steps
to ensure operational safety under adverse environmental conditions such as waves,
winds, and ocean currents. This dissertation presents a three-stage methodology for
optimizing offshore mooring system design. In the first stage, a multi-objective
optimization is carried out using the NSGA-Il (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm [l) genetic algorithm, implemented in the Synapse Offshore software
developed by the Federal University of Santa Catarina. That optimization employs
environmental scenarios simulated by the Dynasim program (developed by
Petrobras) and by Exmoor (the result of a collaboration between the University of
Sao Paulo, the Federal University of Santa Catarina, and Petrobras). The objective is
to identify a solution that minimizes percentage offset from the neutral point while
simultaneously satisfying constraints on line tension, neutral delta-yaw angle, and
anchor load. In the second stage, a predictive model based on artificial neural
networks is developed in Python using TensorFlow/Keras for architecture
construction and training, and Scikeras together with Scikit-learn for K-Fold cross-
validation and hyperparameter tuning via GridSearchCV. Data from the previous
stage’s simulations are normalized and organized into training, validation, and test
sets. Prediction quality is ensured through cross-validation and systematic network
adjustment. The model estimates offset from neutral, neutral delta-yaw angle, line
tensions, and anchor loads. In the third stage, the predictive model replaces the full
Dynasim simulations within the optimization process. This substitution significantly
reduces analysis processing time, allowing rapid evaluation of a greater number of
design alternatives. To ensure that the reliability of generated solutions remains
within established technical limits, the model’s predictions are validated by comparing
them with full Dynasim simulations. Results show an approximately 30 percent
reduction in total analysis time while maintaining prediction quality within predefined
bounds. Moreover, the proposed approach enables exploration of a broader solution
space, facilitating the selection of configurations that meet offshore platform
operational requirements. The methodology contributes to greater efficiency and
flexibility in the development of mooring systems and can be applied to other naval
and ocean engineering problems involving complex simulations and high
computational cost.

Keywords: Mooring system. Optimization. Genetic algorithm. Artificial intelligence.
Artificial neural networks.
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1INTRODUGAO

O setor de petroleo e gas responde por uma parcela expressiva dos
investimentos na economia brasileira devido ao seu carater intensivo em capital,
destacando-se especialmente apos a descoberta das reservas do pré-sal na década
de 2000 (Mendes; Teixeira; Rocio, 2018). Essa regido apresenta petroleo de elevada
qualidade e campos produtivos, colocando o Brasil em posicéo relevante no cenario
global da exploracao offshore (Riceto; Silva, 2021).

A exploracao offshore desempenha papel estratégico na economia nacional,
contribuindo diretamente para a produgao brasileira de petroleo e gas. Em resposta
a essa relevancia, as tecnologias e ferramentas aplicadas aos sistemas de
ancoragem tém passado por constantes atualizagdes, visando garantir o
atendimento das demandas energéticas nacionais.

Para garantir a eficacia e seguranca do sistema de ancoragem, a selegao de
materiais e equipamentos deve considerar parametros técnicos como a
profundidade local, as dimensdes e peso da plataforma, bem como fatores
ambientais especificos, incluindo correntes maritimas, ondas e ventos (Amaral,
2020). Além disso, é necessario realizar avaliagdes detalhadas para assegurar que o
sistema suporte as condigdes previstas para a regiao.

O sistema de ancoragem é responsavel pela manutengdo da posi¢cao das
plataformas e pela seguranga das operacdes associadas (Chaves, 2020). De forma
geral, esses sistemas sdo compostos por elementos como ancoras, cabos, fibras
sintéticas, amarras e conectores, que trabalham em conjunto para conectar a
estrutura flutuante ao fundo do mar (Ceolato, 2019). Esses componentes exercem
funcao estrutural essencial no posicionamento da unidade.

Existem diferentes configuracbes de sistemas de ancoragem, que variam
conforme as condigcdes ambientais locais e os requisitos especificos de cada
plataforma (Muniz, 2020). Entre as configuragdes mais utilizadas estédo o sistema em
catenaria, em que a linha de ancoragem forma uma curva caracteristica e
permanece parcialmente apoiada sobre o fundo marinho; o sistema taut leg,
caracterizado pelo tensionamento das linhas com angulos reduzidos em relagcéo a
horizontal; e o sistema vertical, que utiliza tendbes quase perpendiculares ao leito

marinho para fixar a plataforma na posi¢ao desejada (Ferreira, 2016).
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De acordo com Silva (2014), aspectos operacionais e profundidade do solo
marinho determinam o tipo de plataforma (fixa' ou flutuante? ) e a configuragdo mais
adequada do sistema de posicionamento. No Brasil, plataformas semissubmersiveis
e navios FPSO (Floating Production, Storage and Offloading) s&o os tipos mais
comumente empregados na exploragao offshore (Neves, 2015).

A exploragao offshore envolve desafios e riscos inerentes a atividade, como
potenciais acidentes ambientais e necessidades frequentes de investimentos em
infraestrutura e tecnologia (Viglio; Giulio; Ferreira, 2017). Por esse motivo, o
desenvolvimento das atividades offshore deve ser conduzido com responsabilidade,
considerando seus impactos ambientais e sociais (Nascimento et al., 2021).

E justamente por garantir a integridade estrutural e a seguranga operacional
da plataforma frente as forgas ambientais que o sistema de ancoragem constitui um
componente essencial em projetos offshore. Rampazzo (2011) destaca que
deslocamentos excessivos das unidades flutuantes podem prejudicar a integridade
dos dutos de producéo e a vida util dos componentes associados, elevando o risco
de vazamentos, com consequéncias tanto para a operagdo quanto para o meio
ambiente ao redor da plataforma. Desse modo, o projeto adequado do sistema de
ancoragem torna-se importante para minimizar esses riscos e garantir operacoes
seguras e sustentaveis.

O projeto do sistema de ancoragem deve considerar cuidadosamente as
condicbes ambientais do local onde a plataforma sera instalada, incluindo variaveis
como ondas, correntes maritimas e ventos. Além disso, & necessario definir
parametros técnicos importantes, como o numero de linhas de ancoragem, sua
disposicdo ao redor da plataforma e as caracteristicas estruturais e mecanicas de
cada linha, buscando sempre minimizar o deslocamento da unidade.

A complexidade associada ao dimensionamento dessas configuracbes pode
limitar a exploragcao detalhada do espaco de solugdes possiveis, fazendo com que,
frequentemente, seja adotada uma das primeiras solu¢des que atendam aos

requisitos operacionais estabelecidos. Contudo, uma selegcdo criteriosa da

' Plataformas fixas sdo estruturas rigidas apoiadas no fundo marinho, usadas tipicamente
até 300 m de profundidade.

2 Plataformas flutuantes sdo unidades de casco flutuante ancoradas por linhas, adequadas
para aguas profundas e ultraprofundas (>300 m).
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configuracdo do sistema € fundamental, pois o custo dos sistemas de ancoragem
pode representar uma parcela significativa do custo total da plataforma.

Além da anadlise do deslocamento da plataforma, outros fatores técnicos
também influenciam diretamente o projeto. Entre eles destacam-se o peso total dos
componentes utilizados, o angulo das linhas em relagdo a plataforma e o raio de
ancoragem?® adotado. Esses aspectos sdo avaliados criteriosamente, uma vez que
estdo diretamente associados a eficiéncia operacional, seguranga estrutural e
viabilidade econémica do sistema de ancoragem.

A utilizacao de técnicas baseadas em inteligéncia artificial (IA) tem sido cada
vez mais comum na area de engenharia naval e offshore, particularmente no projeto
e otimizagdo de sistemas complexos, como os sistemas de ancoragem de
plataformas offshore. Dentre essas técnicas destacam-se as redes neurais artificiais
(RNAs), ferramentas capazes de construir modelos preditivos precisos e
computacionalmente eficientes (Russell & Norvig, 2021). Esses modelos sao
capazes de estimar variaveis importantes, como deslocamentos da plataforma,
tensdes nas linhas e cargas aplicadas nas ancoras, com base em um conjunto
previamente obtido de dados simulados.

No contexto do projeto de sistemas de ancoragem, as RNAs permitem
substituir parcialmente a necessidade de realizar simulagdes dinamicas completas
em programas especializados, reduzindo significativamente o tempo de
processamento necessario para avaliar diferentes configuragdes. O treinamento
desses modelos ¢é feito com um conjunto representativo de simulagdes,
possibilitando ao modelo neural aprender e generalizar padrdes existentes entre os
parametros de entrada do sistema (como caracteristicas geométricas, propriedades
mecanicas e condigbes ambientais) e as respostas desejadas do sistema (como
deslocamento (offset), angulo delta yaw, tensbes e cargas nas ancoras) (Yee;
Mohamed; Montasir, 2021).

Um modelo preditivo bem desenvolvido possibilita que diversas solugdes
possam ser analisadas rapidamente, proporcionando uma exploragcao mais ampla do
espaco de projeto em menos tempo do que seria possivel com métodos tradicionais

de simulacdo. Essa abordagem tem como principal vantagem permitir maior

3 Raio de ancoragem ¢ um pardmetro fundamental no sistema de ancoragem de
plataformas, sendo definido como a distancia horizontal, medida no solo marinho, entre o ponto de
amarracao na plataforma (fairlead) e o TDP (ponto de toque no fundo) (Nazario, 2015).
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eficiéncia no processo de otimizagao do projeto, mantendo resultados com precisao
préxima as simulagdes completas (Nascimento, 2023).

Diante da complexidade associada ao dimensionamento e da relevancia
operacional do sistema de ancoragem, esta dissertagcdo propdée uma metodologia
estruturada em trés etapas que integra técnicas avancadas de otimizagdo e
inteligéncia artificial.

Primeiramente, realiza-se uma otimizagdo multiobjetivo com o uso de
algoritmos genéticos NSGA-Il (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II),
utilizando o software Synapse Offshore, desenvolvido pela Universidade Federal de
Santa Catarina, apoiado por simulagbes dinamicas nos programas Dynasim,
desenvolvido pela Petrobras, e Exmoor, resultante da colaboragdo entre a
Universidade de Sa&o Paulo, a Universidade Federal de Santa Catarina e a
Petrobras.

Em seguida, na segunda etapa, os resultados das simulagdes iniciais
serviram de base para o desenvolvimento e treinamento de redes neurais artificiais
em Python, utilizando principalmente as bibliotecas TensorFlow/Keras para a
construcdo e o treino das arquiteturas, e Scikeras, em conjunto com o Scikit-learn,
para a validacao cruzada (K-Fold) e o ajuste de hiperparametros via GridSearchCV.
Essa estratégia visa garantir a robustez e a confiabilidade das previsdes geradas
para novas configuragdes do sistema.

Finalmente, na terceira etapa, o modelo preditivo desenvolvido € incorporado
ao processo de otimizacdo, substituindo parcialmente as simulagdes completas no
solver dinamico. Essa integracdo permite avaliagcbes rapidas das alternativas,
reduzindo significativamente o tempo total das andlises e possibilitando que um
numero maior de solugdes seja considerado.

Assim o objetivo é apresentar uma metodologia estruturada que integra
técnicas avancadas de otimizacao e inteligéncia artificial para o projeto de sistemas
de ancoragem offshore. Ao utilizar algoritmos evolutivos e modelos preditivos
baseados em redes neurais artificiais, busca-se reduzir significativamente o tempo
das analises, mantendo ou melhorando a qualidade e a diversidade das solugdes
avaliadas. Com isso, pretende-se oferecer uma contribuicdo pratica para o
desenvolvimento de sistemas de ancoragem, viabilizando um projeto mais eficiente
e flexivel, com potencial aplicacdo em diversos problemas semelhantes da

engenharia naval e oceanica.
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1.1 OBJETIVOS

Com o intuito de resolver a problematica relacionada a otimizagdo e analise
do sistema de ancoragem de uma plataforma offshore, esta dissertacdo estabelece

0s objetivos descritos nesta se¢ao do texto.

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia integrada e estruturada em trés etapas para o
projeto e analise de sistemas de ancoragem de uma plataforma offshore,
combinando técnicas de otimizacdo com o uso de algoritmos genéticos e
modelagem preditiva baseada em redes neurais artificiais. O objetivo € obter uma
solucado otimizada para o sistema de ancoragem, capaz de atender aos critérios
técnicos de desempenho sob diferentes condigdes ambientais, reduzindo
significativamente o tempo de analise por meio da substituicdo parcial de simulagbes
completas. Busca-se, assim, aprimorar a eficiéncia do processo de projeto, sem

comprometer a precisdo dos resultados.

1.1.2 Objetivos especificos

No intuito de alcangar o objetivo geral, foram elencados os seguintes

objetivos especificos:

» Realizar uma revisdo bibliografica técnica sobre sistemas de ancoragem
offshore, algoritmos genéticos e redes neurais artificiais aplicadas a
problemas de engenharia.

= Executar a modelagem e otimizagdo do sistema de ancoragem de uma
plataforma offshore utilizando o algoritmo genético NSGA-Il no software
Synapse Offshore, com suporte das simulagdes nos programas Dynasim e
Exmoor.

= Desenvolver um modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais,

treinado com os dados obtidos na etapa de otimizagdo, capaz de estimar as
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variaveis de saida do sistema (offset a partir do neutro, delta yaw neutro,
tensao nas linhas e carga nas ancoras).

» |Integrar o modelo preditivo ao processo de otimizagdo, substituindo
parcialmente as simula¢gdes completas, com o objetivo de reduzir o tempo
computacional das analises.

» Validar a solugéo final encontrada, comparando os resultados estimados pelo
modelo preditivo com os resultados obtidos nas simulagdes completas no
programa Dynasim.

» Avaliar o desempenho da metodologia proposta, verificando a acuracia das
previsdes, a reducado no tempo de analise e os beneficios da integragao entre
técnicas de otimizagdo e inteligéncia artificial no projeto de sistemas de

ancoragem.

1.2 ESTRUTURACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, incluindo esta introducgao.
No Capitulo 2 ¢é apresentada a fundamentacdo tedrica necessaria para o
desenvolvimento da pesquisa, abordando os principais conceitos relacionados aos
sistemas de ancoragem offshore, suas configuragcées e componentes, bem como os
fundamentos tedricos de otimizagdo, algoritmos genéticos, inteligéncia artificial e
redes neurais artificiais aplicadas ao contexto da engenharia. Esses conceitos
fornecem o embasamento técnico para a compreensao da metodologia proposta.

No Capitulo 3, descreve-se a metodologia adotada, estruturada em trés
etapas principais. A primeira consiste na otimizagdo do sistema de ancoragem por
meio do algoritmo genético e simulagdes do comportamento dinamico do sistema. A
segunda etapa refere-se ao desenvolvimento de modelos preditivos com redes
neurais artificiais, a partir dos dados obtidos nas simulagbées anteriores. A terceira
etapa compreende a integracao do modelo preditivo ao processo de otimizagao,
substituindo parcialmente as simulagées completas com o intuito de reduzir o tempo
computacional. Neste capitulo, também sao detalhados as ferramentas utilizadas, os
parametros adotados e os procedimentos de implementagao.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos nas trés etapas da
metodologia, com analise detalhada da solugdo otimizada, da acuracia dos modelos

preditivos e da comparagdo entre os resultados estimados e os obtidos via
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simulagdes completas. A discussdo dos resultados € conduzida com base nos
objetivos estabelecidos, evidenciando os ganhos em eficiéncia e desempenho.

Por fim, o Capitulo 5 reune as conclusdes da pesquisa, destacando as
contribuigbes da metodologia proposta, os principais resultados alcancados e a
forma como os objetivos foram atendidos. Também sao discutidas as limitagdes do
estudo e sdo sugeridas dire¢des para trabalhos futuros, com énfase na aplicagcéo da
abordagem desenvolvida em outros problemas de engenharia naval e oceanica que

envolvam modelagem complexa e alto custo computacional.
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2FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos tedricos que sustentam o
desenvolvimento realizado. Inicialmente, discute-se o conceito de sistemas de
ancoragem offshore, abordando os aspectos relacionados ao projeto, as
configuracbes e aos principais elementos que os compdem. Em seguida, sao
introduzidos os conceitos fundamentais de otimizacdo e de inteligéncia artificial,

destacando o uso de algoritmos genéticos e redes neurais artificiais.

2.1  SISTEMA DE EXPLORAGAO OFFSHORE

O sistema de exploragéo offshore pode ser entendido como um conjunto de
processos e tecnologias aplicados para a extracdo de petroleo e gas natural de
reservas submarinas. Segundo (Silva, 2014), as plataformas podem ser divididas em
dois grupos principais (unidades fixas e flutuantes), e sua utilizagdo depende de
determinados fatores, como aspectos técnicos, finalidade da operacéao, profundidade
e localizacao da lamina d’agua, além de considerar diferentes fatores econémicos.

Conforme apontado por Junior (2019), a exploragao de reservas petroliferas
em aguas rasas tem tradicionalmente utilizado plataformas fixas, sendo usualmente
limitadas a laminas d’agua inferiores a 300 metros de profundidade. Contudo, a
medida que o setor petrolifero avanga, na exploragdo em aguas profundas (300-
1500 metros) e ultraprofundas (>1500 metros), torna-se inviavel o uso dessas
estruturas convencionais (Bico, 2013).

Nesse sentido, Chaves (2020) pontua que, em cenarios com profundidades
superiores a 300 metros, torna-se imperativo o emprego de estruturas capazes de
suportar as consideraveis exigéncias impostas pelo meio ambiente. No entanto, a
implementagdo dessas estruturas enfrenta desafios significativos, incluindo custos
substanciais e complexidades técnicas consideraveis. A Figura 1 apresenta
exemplos representativos dessas unidades.

Essa expanséao adiciona detalhes sobre o uso tradicional de plataformas em
aguas rasas, ressaltando os desafios crescentes enfrentados a medida que a
exploragdo se direciona para aguas mais profundas, ampliando o entendimento

sobre a complexidade do cenario.



Figura 1 — Unidades fixas e flutuantes.
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Fonte: Adaptado de Rui et al. (2024).

A Figura 2 apresenta a classificagdo em unidades fixas e flutuantes. As

unidades fixas compreendem estruturas como plataformas do tipo jaqueta, torres

complacentes, auto elevatorias e de gravidade (Amorim, 2010). No que se refere as

unidades flutuantes, destacam-se as plataformas semissubmersiveis, os FPSOs

(Floating Production, Storage and Offloading), as plataformas do tipo Spar, as

plataformas monocoluna e as TLPs (Tension Leg Platforms) (Neves, 2015).

Figura 2 — Classificagao tradicional das plataformas.
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Seguindo a tendéncia mundial, a producdo de petréleo e gas nos campos
brasileiros tem se concentrado na exploragao de areas profundas, situadas a mais
de 100 quildbmetros da costa, como as bacias de Santos e de Campos (Petrobras,
2025). Esse cenario tem impulsionado o desenvolvimento tecnolégico e cientifico da
industria do petroleo no Brasil e internacionalmente. A Figura 3 apresenta a

localizagao das bacias de Santos e Campos.

Figura 3 — Bacia de Santos e Bacia de Campos.
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Fonte: Adaptado de Riccomini (2012).

De acordo com a Petrobras (2025), as bacias de Campos e Santos seguem
como as principais regides produtoras de petroleo no Brasil. A Bacia de Campos,
pioneira na exploragdo em laminas d’agua elevadas, permanece como um polo
relevante para a aplicagao de novas tecnologias. E a Bacia de Santos, que abriga os
principais campos do pré-sal, apresenta destaque no volume de produgédo e no uso
intensivo de unidades FPSOs. Segundo a Petrobras, mais de vinte plataformas
operam atualmente no pré-sal, e a empresa prevé a instalacdo de 15 novas

unidades até 2030, sendo nove ja contratadas.

2.2 SISTEMA DE ANCORAGEM

Embora a tecnologia de posicionamento dindmico tenha avangado
significativamente nos ultimos anos, as linhas de ancoragem fixadas ao fundo por
meio de ancoras continuam sendo o método mais utilizado para manter o
posicionamento de unidades flutuantes para producdo de petrédleo em alto mar
(Junior, 2019).
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O sistema de ancoragem tem como objetivo manter o movimento da unidade
flutuante dentro dos limites de deslocamento definidos pelo projeto, mesmo quando
sujeita as mais diversas solicitagcbes ambientais (Vieira, 2022). Nesse sentido, o
sistema funciona exercendo forcas restauradoras que mantém a unidade na posicao
e garantem a seguranca e a viabilidade das atividades exploratorias.

Considerando a complexidade e variabilidade inerentes aos projetos
offshore, & essencial reconhecer que as linhas de ancoragem podem assumir
configuragcbes espaciais distintas e pontos de acoplamento especificos. De acordo
com o tipo de fundacdo, profundidade do mar, tipo de operagdo, custo de
implantacédo, e outros fatores relevantes, as configuragbes das linhas podem ser
adaptadas para atender as exigéncias especificas de cada cenario (Rivai, 2016).

Na Figura 4, é apresentado um exemplo pratico dessa diversidade, com um
arranjo tipico do sistema de ancoragem de uma plataforma. Neste caso, a
plataforma esta ancorada usando vinte e quatro linhas, agrupadas em quatro
clusters. Essa disposigédo estratégica reflete a necessidade de distribuir a carga de
forma equitativa e otimizar a estabilidade da unidade flutuante, evidenciando como
as escolhas de configuragdo das linhas de ancoragem sao fundamentais para
garantir o desempenho adequado do sistema em diferentes contextos operacionais

e ambientais.

Figura 4 — Arranjo de um sistema ancoragem.
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2.3 PROJETO E ANALISE DO SISTEMA DE ANCORAGEM

O deslocamento maximo da unidade, a tensdo maxima admissivel nas
linhas, as cargas maximas transmitidas nas &ncoras e o comprimento minimo das
linhas sdo apenas algumas das caracteristicas que devem ser consideradas ao se
projetar um sistema de ancoragem para uma unidade flutuante (Kun et al., 2021). A
determinacdo dessas variaveis e a verificacdo dos critérios e requisitos
estabelecidos sdo etapas fundamentais do processo de projeto (Amaral, 2020).

O calculo das tensdes maximas nas linhas, decorrentes dos movimentos e
deslocamentos da unidade quando sujeita a forgcas ambientais como ondas, ventos e
correntes, sdo elementos cruciais no dimensionamento do sistema (Guo et al.,
2014). Pois, cabe ao sistema de ancoragem preservar a posigdo da embarcacao,
pois esses movimentos podem comprometer a integridade da plataforma e
prejudicar os risers (Martins, 2011).

Desse modo, para garantir a seguranga do sistema de ancoragem, é
necessario calcular a intensidade das forgas ambientais ainda nas fases iniciais do
projeto. Por fim, para que um sistema seja instalado com seguranca, deve-se
confirmar que os valores estimados estdo de acordo com os requisitos impostos

para o projeto (Krugerud, 2016).

2.3.1 Forcas ambientais

As plataformas offshore estdo sujeitas a uma variedade de fatores
ambientais, como ventos, ondas e correntes, que podem induzir deslocamento na
unidade (Neves, 2015). Segundo Barboza (2022), é vital avaliar as muitas
combinagdes potenciais de esfor¢os e determinar a carga critica para cada estrutura
offshore, a fim de construir um sistema de ancoragem que possa absorver tais
forcas. Além disso, cada tipo de unidade apresenta caracteristicas especificas que
exigem solugdes de ancoragem adaptadas para cada cenario operacional.

Existem dois tipos de forgas que influenciam os sistemas: estatica e
dindmica. As forgas estaticas referem-se as cargas constantes e ininterruptas que
atuam na estrutura, mesmo na auséncia de movimento aparente (Melo, 2010). O
peso préoprio da unidade, as tensdes nas linhas de ancoragem e as pressoes
hidrostaticas sao exemplos de forcas estaticas. Estas forgas estabelecem a base de
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sustentacao e equilibrio, sendo fundamentais para a estabilidade a longo prazo da
unidade (Barboza, 2022). Por outro lado, as forgas dindmicas sdo aquelas que
variam com o tempo e tém o potencial de induzir movimento na unidade flutuante, os
ventos, ondas e correntes maritimas representam exemplos tipicos de forcas
dinamicas (Melo, 2010).

Esse contexto desafiante destaca a necessidade de engenharia precisa,
inovacéao tecnoldgica e rigorosos protocolos de seguranga para garantir a robustez
dessas estruturas em ambientes marinhos desafiadores. A compreensao e
adaptacao continuas as forgas ambientais ndo apenas asseguram a estabilidade e
eficiéncia operacional, mas também refletem o compromisso da industria offshore

com praticas sustentaveis e responsaveis.

2.4 CONFIGURAGCAO DAS LINHAS DE ANCORAGEM

As diferentes disposigbes espaciais definem as configuragdes de linhas
utilizadas em projetos de ancoragem (Vieira, 2022), podendo incluir sistemas
formados por linhas em catenaria (configuragao convencional), linhas retesadas
(taut-leg) e sistemas de ancoragem vertical (Rivai, 2016).

Essas configuracbes tém como caracteristica comum o dever de fornecer o
nivel de restauragcdo necessario para manter as unidades flutuantes dentro dos
limites maximos de deslocamento estabelecidos em projeto, assegurando a

estabilidade posicional da plataforma (Rodrigues, 2011).

2.41 Linha de ancoragem em catenaria

Segundo Chaves (2020), a ancoragem em catenaria, também denominada
ancoragem convencional, caracteriza-se pelo uso de linhas suspensas pelas
extremidades e sujeitas ao peso proprio. Esse tipo de arranjo € amplamente
empregado por navios FPSO e plataformas semissubmersiveis (Vieira, 2022). Em
sistemas de ancoragem em catenaria, o ponto de conex&o da linha com a unidade
flutuante € denominado ponto de amarragao (fairlead), enquanto o ponto de contato
com o fundo marinho é conhecido como TDP (Touch Down Point) (Nazario, 2015).

O grande raio de ancoragem utilizado nesse sistema, associado ao atrito
produzido pelo trecho da linha apoiado no solo marinho, é responsavel por absorver
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a maior parte das solicitagbes decorrentes dos esforgcos ambientais (Amaral, 2020).
Além disso, essa configuragdo permite maior liberdade de movimento da unidade
flutuante sem gerar esforgos excessivos nas ancoras (Chaves, 2020). Um exemplo

de plataforma ancorada por duas linhas em catenaria é apresentado na Figura 5.

Figura 5 — Linha de ancoragem em catenaria.

TDP  ANCORA

Fonte: Adaptado de Amaral (2020).
2.4.2 Linha de ancoragem de raio curto (taut leg)

Em comparacdo com a ancoragem catendria, a ancoragem taut leg
apresenta um menor comprimento € uma menor projegcao horizontal das linhas para
0 mesmo comprimento de lamina d’agua. De acordo com Jacovazzo (2006), nesse
arranjo, além do peso proprio, as linhas sdo tensionadas para permanecerem
retesadas, operando com angulos de langamento tipicamente entre 40° e 45° em
relacdo a vertical. A Figura 6 apresenta a configuracao de uma linha de ancoragem

do tipo taut-leg.

Figura 6 — Linha de ancoragem taut leg.

/ k FAIRLEAD

/ \
/ \
/
/ \
/ \ ANCORA
\.’
Fonte: Adaptado de Amaral (2020).

Esse arranjo confere ao sistema maior rigidez e, portanto, uma maior

restricdo ao movimento da estrutura flutuante (Vale, 2011). No entanto, as ancoras
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utilizadas nesta situacdo devem ser capazes de suportar cargas maiores, em
especial na direcdo vertical, pois a tracao imposta as linhas também é transmitida
diretamente para as ancoras. Adicionalmente, a maior carga vertical exigida para as
ancoras inviabiliza o uso de ancoras convencionais, exigindo o desenvolvimento e a

utilizagao de ancoras do tipo torpedo.

2.4.3 Linha de ancoragem vertical

A configuragcdo de ancoragem vertical utiliza cabos dispostos na diregcao
vertical, tracionados pelo empuxo gerado pela parte submersa da unidade flutuante.
De acordo com Bico (2013), essa configuragéo € tao singular que deu origem a uma
classe especifica de plataformas offshore, denominadas TLPs (Tension Leg
Platforms).

Nesse sistema, os cabos conferem elevada rigidez vertical e baixa rigidez
horizontal a estrutura, resultando em uma componente horizontal da for¢a de tracao
que atua para restaurar a posicdo da plataforma apos deslocamentos (Amaral,

2020). Um exemplo de sistema de ancoragem vertical é apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Linha de ancoragem vertical.

|

¥ FAIRLEAD

ANCORA

Fonte: Adaptado de Amaral (2020).

2.5 ELEMENTOS PRINCIPAIS DAS LINHAS

As linhas que conectam a plataforma ao fundo do mar constituem os
principais elementos de um sistema de ancoragem. Conforme discutido
anteriormente, essas linhas podem variar tanto em termos da configuragéo
geométrica (catenaria, taut-leg e vertical) quanto em relagdo aos materiais
empregados em cada segmento.
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Entre os principais componentes utilizados para esse fim, destacam-se os
cabos de ago, conhecidos por sua resisténcia e durabilidade em ambientes
marinhos. Esses cabos oferecem uma base sdlida para garantir a estabilidade
necessaria, especialmente em condi¢cdes adversas (Leal, 2016).

Além dos cabos de aco, os cabos de fibra sintética se destacam como uma
alternativa leve e de alta resisténcia. Sua flexibilidade e capacidade de absorver
choques tornam sao ideais para situagbes em que a mitigacdo de cargas dinédmicas
€ fundamental (Barboza, 2022). Por outro lado, as amarras, representadas por
correntes de acgo, oferecem uma abordagem tradicional e confiavel para a
ancoragem, contribuindo para a solidez do sistema (Ferreira, 2016).

A compreensdo de um sistema de ancoragem requer a consideragdo nao
apenas dos materiais principais, mas também dos elementos complementares, tais
como conectores, ancoras e apéndices, os quais atuam de forma integrada para a
fixagcdo eficiente da unidade flutuante (Silva, 2016). A Figura 8 apresenta uma

ilustracédo dos principais componentes de um sistema de ancoragem.

Figura 8 — Componentes de uma linha de ancoragem tradicional.

I - Cabo de Ago 1
2 - Conectores

3 - Cabo de Poligster 2;9

4 - Amarra &

5 - Ancara

Fonte: Adaptado de Vryhof Anchor (2013).

Conforme discutido por Silva (2011), a depender dos requisitos de
desempenho estabelecidos para um sistema de ancoragem, podem ser utilizadas
diversas solugdes, as quais podem combinar diferentes quantidades de linhas, com

segmentos formados pelos mais diferentes materiais, didmetros e comprimentos.
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2.6 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Na sequéncia, serdo apresentados conceitos fundamentais que
desempenham um papel essencial para o entendimento e otimizagcdo de sistemas
de ancoragem. Tais informagdes fornecem uma base sodlida de conhecimento,
contribuindo para a abordagem eficiente de questdes relacionadas a otimizagao de

linhas de ancoragem em diversos contextos.

2.6.1 Raio de ancoragem

Conforme destacado por Nazario (2015), o raio de ancoragem é um
parametro fundamental no sistema de ancoragem de plataformas offshore, sendo
definido como a distancia horizontal, medida no solo marinho, entre o ponto de
amarracgao na plataforma (fairlead) e o TDP (ponto de toque no fundo).

A Figura 9 apresenta uma representagdo grafica desse conceito,
evidenciando a relacdo entre o ponto de amarragao (fairlead) e o TDP. A
determinacado e o controle do raio de ancoragem sao essenciais para o projeto e

para a operagao segura dos sistemas de ancoragem de unidades flutuantes.

Figura 9 — Raio de ancoragem.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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2.6.2 Delta yaw

O delta yaw, ou variagdo no angulo de yaw, é uma medida que descreve a
alteracdo no posicionamento angular de uma embarcagdo em relagdo ao seu eixo

vertical (Tomera, 2015), conforme representacgao na Figura 10.

Figura 10 — Delta yaw.

Y

m Eixo Global
M Fixo Local

m— —» X

DELTA YAW

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

O termo delta yaw neutro refere-se a mudanga no angulo de yaw entre a
posicdo de projeto (condicdo meta) e a posi¢cao alcancada pela embarcagdo na
auséncia de esforgos ambientais (condicdo neutra). Em outras palavras, é o ponto
em que os efeitos dos movimentos da embarcagcdo sobre o angulo de yaw séao
minimizados, resultando em uma posi¢éo mais estavel (lanagui, 2019).

No contexto dos projetos de ancoragem de plataformas offshore, é
necessario estabelecer limites para o delta yaw neutro a fim de evitar a tor¢ao das
linhas de ancoragem com os risers ou entre as proprias linhas, o que pode

comprometer a integridade estrutural do sistema e representar riscos operacionais.

2.6.3 Offset

O offset pode ser definido como o deslocamento da unidade flutuante no
plano da linha d’agua. De acordo com Blanco (2013), o limite maximo admissivel
para o offset esta diretamente relacionado aos parametros operacionais dos
equipamentos interligados, como risers, linhas de ancoragem e mddulos de

perfuragdo. Para compreender de forma mais detalhada os conceitos relacionados



34

ao offset, considera-se inicialmente a posicdo meta, cuja representacado grafica
encontra-se na Figura 11. Esse ponto € definido como a posi¢cao ideal para a
plataforma, considerando uma série de parametros especificos do projeto. No
contexto desta representacao, esse ponto meta ndo apenas simboliza estabilidade,
mas também incorpora consideragbes de eficiéncia operacional, segurancga

estrutural e alinhamento com os padrdes e objetivos estabelecidos.

Figura 11 — Offset neutro.

OFFSET
NEUTRO

POSICAO META

POSICADO NEUTRA

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Apos a instalagdo das linhas, especialmente os risers, observa-se que o
sistema nao atinge um equilibrio perfeito, resultando em um movimento da
plataforma. O ponto especifico onde a plataforma se estabiliza é identificado como a
posicdo neutra. A diferenga entre a posi¢cdo desejada (posicao meta), e a posigao
neutra € denominada offset neutro. Para quantificar essa diferenca em relagao a
profundidade, calcula-se a porcentagem de offset neutro, fornecendo uma medida
precisa do deslocamento em relagéo ao objetivo original. Essa analise detalhada do
offset neutro é importante para compreender como a plataforma ira operar.

No entanto, devido a influéncia constante de ventos, ondas e correntes, a
plataforma se desloca em torno da posigao neutra. O ponto de equilibrio alcangado
nessa condicdo € denominado de posicao extrema, conforme representado na
Figura 12. A distancia entre a posicao meta e a posigéo extrema é definida como
offset extremo, cuja porcentagem €& obtida pela divisdo desse valor pela

profundidade.
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Figura 12 — Offset extremo.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Por fim, o offset a partir do neutro corresponde a distancia entre a posicao
neutra e a posigcdo extrema, conforme representado na Figura 13. Ao dividir esse
valor pela profundidade, obtém-se a porcentagem de offset a partir do neutro. Esta
condicdo representa o cenario critico a ser analisado, uma vez que € nesse estado
que podem ocorrer modos de falha por ruptura ou fadiga dos risers e ou das linhas

de ancoragem.

Figura 13 — Offset a partir do neutro.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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2.6.4 Tensao nas linhas

O projeto adequado do sistema de ancoragem € essencial para garantir que
os deslocamentos e as tensdes nas linhas permanegam dentro dos limites de
seguranga estabelecidos para as operagdes (Bico, 2013). A definicdo apropriada
desses parametros contribui diretamente para a preservacdo da integridade da
unidade flutuante em condigdes maritimas adversas.

A medida que a profundidade do mar da area de exploracdo aumenta,
naturalmente aumenta o comprimento suspenso dos cabos. No caso de linhas em
catenaria, ocorrem variagdes significativas na tensédo ao longo da linha, conforme ela
€ esticada ou afrouxada (Bico, 2013). As variagdes dinamicas de tensdo resultam
em forcas de restauracdo ndo lineares, desempenhando papel relevante na
capacidade da estrutura de resistir as forgas aplicadas por ondas e ventos (Blanco,
2013).

A analise do perfil em catenaria reforca a necessidade de compreender e
otimizar a resposta do sistema de ancoragem frente as condigbes variaveis do
ambiente marinho. A Figura 14 apresenta uma representacao tipica das tensdes

distribuidas ao longo de uma linha de ancoragem.

Figura 14 — Tensdo em uma linha de ancoragem.

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Assim, as tensbes nas linhas de ancoragem constituem um fator decisivo
para a seguranga e o controle dos deslocamentos das plataformas offshore, sendo
determinante para a capacidade da unidade de resistir as forcas ambientais atuantes

no sistema. A correta previsdo e monitoramento dessas tensdes s&o etapas
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fundamentais no desenvolvimento de projetos, especialmente em regides de aguas

profundas e ultraprofundas.

2.6.5 Carga nas ancoras

Estudos, como o realizado por Amaral e Costa (2004), indicam que as
magnitudes das cargas nas ancoras apresentam uma relagdo linear em fungéo das
cargas atuantes no TDP (ponto de toque no fundo). Essa constatacéo é relevante,
pois demonstra uma consisténcia no comportamento das forgcas aplicadas nas
ancoras, independentemente da profundidade de cravagao das estacas torpedo.

A compreensao desta relagéo linear tem implicagdes praticas significativas.
Permite um dimensionamento mais preciso das ancoras, garantindo que elas
possam suportar de maneira eficaz as cargas dindmicas e estaticas, contribuindo
assim para a estabilidade global das plataformas (Sampa, 2015). A correta definigéo
das cargas atuantes € essencial para evitar o superdimensionamento, que acarreta
aumento de custos, ou o subdimensionamento, que pode comprometer a seguranga
estrutural do sistema de ancoragem.

As cargas transmitidas as &ancoras podem ser decompostas em
componentes verticais e horizontais. As cargas verticais estdo associadas ao peso
da embarcacao e as forcas aplicadas verticalmente sobre o sistema, enquanto as
cargas horizontais correspondem as forcas de arrasto e aos esforgos laterais
gerados pelas agbes ambientais (Pinto, 2023).

As cargas verticais influenciam diretamente a capacidade de cravagao das
ancoras, enquanto as cargas horizontais impactam a estabilidade lateral da unidade,
exigindo solucbes especificas de fixagdo dependendo do tipo de solo e
profundidade. A Figura 15 apresenta uma representagdo esquematica da aplicagéao
de cargas em uma ancora do tipo torpedo.

A analise adequada das cargas é fundamental para a prevencao de falhas,
especialmente em situagdes em que as cargas atingem seus valores maximos
(Salgado, 2008). Esse aspecto reforga a necessidade de adotar solugbes de fixagao
especificas, como ancoras desenvolvidas para suportar elevadas cargas verticais e
horizontais, assegurando a estabilidade do sistema de ancoragem em condigdes

operacionais severas.
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Figura 15 — Carga aplicada nas ancoras.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

2.7 FUNDAMENTOS DA OTIMIZACAO

Com o avango da tecnologia, diversas técnicas de otimizacdo foram
desenvolvidas com o proposito de identificar a melhor solugdo viavel para um
problema ou determinar os valores ideais para parametros de projeto (Martins,
2011). Em geral, essas técnicas visam maximizar ou minimizar caracteristicas
relevantes, como desempenho, custo ou confiabilidade (Cabral, 2016).

De acordo com Tancredi (2008), o termo “otimizagao” refere-se a busca
sistematica, automatica e dirigida da solugdo mais eficiente dentro de um conjunto
de alternativas viaveis, respeitando as restricbes técnicas, operacionais e
econdmicas previamente estabelecidas. Essa busca torna-se ainda mais estratégica
em ambientes complexos e dindmicos, como € o caso de sistemas offshore, onde
pequenas melhorias podem representar ganhos expressivos.

Neste contexto, a seguir sdo apresentados os conceitos fundamentais de
otimizacao, o funcionamento dos algoritmos genéticos e a metodologia adotada para

a busca de solug¢des no projeto de sistemas de ancoragem offshore.

2.7.1 Conceito de otimizagao

A otimizagcdo € uma area da matematica aplicada que tem como objetivo
encontrar a melhor solugdo possivel para um problema dentro de um conjunto

definido de alternativas, respeitando determinadas condi¢gdes ou restricdes. Essa
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busca sistematica visa maximizar ou minimizar uma fungao objetivo, que representa
um critério de desempenho, custo, eficiéncia, seguranga ou outro indicador relevante
para o problema em analise (Arora, 2011).

Do ponto de vista formal, um problema de otimizagéo € geralmente expresso
como a minimizagao (ou maximizagao) de uma fungéo f(x), sujeita a um conjunto
de restrigbes g;(x) <0e h;j(x) =0, onde x representa o vetor de variaveis de
decisdo (Nocedal; Wright, 2006). Essas variaveis sao ajustadas pelo algoritmo de
otimizacao de forma a satisfazer as restricdes enquanto se busca o valor 6timo da
funcao objetivo.

A relevancia da otimizagdo é amplamente reconhecida em diferentes ramos
da engenharia, economia, logistica, ciéncias aplicadas e, mais recentemente, em
areas interdisciplinares como ciéncia de dados e inteligéncia artificial. Em
engenharia, por exemplo, problemas de projeto frequentemente envolvem a selegao
de parametros ideais que otimizem peso, consumo energético, custo, velocidade ou
confiabilidade, considerando limitagdes fisicas e operacionais do sistema (Bazaraa,
Sherali & Shetty, 2006).

Nesse contexto, a otimizagdo tem se consolidado como uma abordagem
indispensavel para a engenharia moderna, especialmente em aplicagbes que
envolvem sistemas complexos e de alto custo, como os encontrados no setor
offshore. O uso de algoritmos de otimizacdo permite explorar um vasto espaco de
solugdes possiveis, facilitando a identificacdo de configuragdes que atendam
simultaneamente aos critérios de desempenho, seguranga e viabilidade técnica
(Arora, 2011).

2.7.2 Tipos de problemas de otimizagao

Os problemas de otimizagdo podem ser classificados de acordo com
diferentes critérios, sendo os mais comuns: o numero de fungdes objetivo, a
natureza das variaveis de decisdo e a presenga ou auséncia de restricdes. Essa
categorizagao é fundamental para a escolha da metodologia mais apropriada para a
resolugéo do problema (Bazaraa, Sherali & Shetty, 2006). A identificagdo correta do
tipo de problema permite selecionar algoritmos de busca mais eficientes e adaptar

estratégias de resolugao as caracteristicas especificas do sistema analisado.
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A. Otimizagdo mono-objetivos

Na otimizagdo mono-objetivo, busca-se maximizar ou minimizar uma unica
funcdo objetivo. Trata-se da forma mais classica de otimizagdo, amplamente
utilizada em problemas em que o critério de desempenho é bem definido, como a
minimizacdo de custos, maximizagao de eficiéncia ou a redugdo de peso em
projetos estruturais (Cabral, 2016).

Esse tipo de problema pode ser resolvido por técnicas analiticas, métodos
numeéricos baseados em gradientes ou por algoritmos heuristicos, dependendo da

complexidade e da natureza do modelo (Arora, 2011).

B. Otimizagdo multiobjetivo

Em muitos sistemas reais, especialmente na engenharia, € comum que mais
de um critério precise ser considerado simultaneamente. Nestes casos, utiliza-se a
otimizagdo multiobjetivo, em que duas ou mais funcdes objetivo sdo otimizadas de
forma concorrente (Marler; Arora, 2004).

Essas fungdes podem ser conflitantes entre si, exigindo a geragao de um

conjunto de solugdes de compromisso conhecido como fronteira de Pareto.

C. Problemas com restricbes

A grande maioria dos problemas praticos apresenta restricdbes que limitam o
espaco de busca viavel. Essas restricbes podem ser de igualdade (por exemplo,
balanco de forgas) ou desigualdade (como limites operacionais de equipamentos)
(Martins, 2011).

A inclusdo de restricbes torna o problema mais realista e desafiador,
exigindo técnicas especificas para garantir que as solu¢gdes geradas permanegam

viaveis (Tancredi, 2008).

D. Otimizag&o continua e discreta

Outra distincdo importante esta relacionada a natureza das variaveis de

decisdo. Na otimizagéo continua, as variaveis assumem valores dentro de intervalos
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reais, como dimensdes de um componente estrutural (Cabral, 2016). Ja na
otimizacao discreta, as variaveis assumem apenas valores inteiros ou pertencem a
conjuntos finitos, tais como o numero de equipamentos, posicoes ou estados
(Cabral, 2016). Problemas com variaveis mistas (continuas e discretas) também sao

comuns e requerem técnicas hibridas para sua resolugao (Aussourd, 2015).

E. Otimizag&o estatica e dinémica

Por fim, distingue-se a otimizagdo estatica da dinamica. Na otimizagao
estatica, o sistema € analisado em um estado estacionario, enquanto na otimizagao
dindmica, o processo considera a evolugdo temporal das variaveis, exigindo

modelagem baseada em equagdes diferenciais e controle 6timo (Arora, 2011).

2.7.3 Algoritmos de otimizacao tradicionais

A resolucado de problemas de otimizagdo pode ser realizada por diferentes
algoritmos, cuja escolha depende da natureza do problema, da fungao objetivo, das
variaveis de decisdo e das restricbes envolvidas. Os algoritmos tradicionais de
otimizacdo sao frequentemente classificados como métodos deterministicos e tém
sua origem na matematica aplicada e na analise numérica (Bazaraa, Sherali &
Shetty, 2006).

Esses métodos se destacam por oferecerem rigor teérico, boas taxas de
convergéncia e, em muitos casos, garantias de encontrar solugdes 6timas locais ou
globais, desde que o problema seja bem-comportado. Embora ndo sejam o foco
principal deste trabalho, é importante reconhecé-los em termos gerais.

O método do gradiente utiliza derivadas de primeira ordem para determinar a
diregcdo de descida mais rapida da fungao objetivo, enquanto o método de Newton
incorpora informagbes de segunda ordem (matriz Hessiana) para acelerar a
convergéncia (Nocedal; Wright, 2006). Para problemas com restricdes de igualdade,
a técnica dos multiplicadores de Lagrange transforma o problema original em uma
fungdo Lagrangiana, permitindo encontrar pontos de sela que satisfazem as
condic¢des otimas (Arora, 2011).

Na programagéao linear, quando a funcao e as restricbes sao lineares, o
algoritmo Simplex resolve de modo eficiente problemas de grandes dimensdes
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(Winston, 2009), enquanto a programacao nao linear emprega métodos de
penalidade, barreira e busca sequencial para lidar com néo linearidades em fungdes
e restricdes (Cabral, 2016).

Embora rigorosos e teoricamente robustos, esses métodos podem ficar
restritos a minimos locais e ter desempenho limitado em problemas multimodais ou
com multiplos objetivos conflitantes. Por esse motivo, este trabalho utiliza algoritmos
evolutivos, notadamente o NSGA-Il, que exploram amplamente o espaco de
solugdes e geram fronteiras de Pareto em presenca de restrigbes complexas e

objetivos simultaneos.

2.7.4 Algoritmos de otimizagao heuristica e metaheuristicas

Algoritmos heuristicos e metaheuristicos surgiram como alternativas aos
meétodos tradicionais de otimizacao, especialmente em contextos nos quais o espaco
de busca é altamente ndo linear, multidimensional, descontinuo ou de dificil
modelagem matematica (Blum; Roli, 2003).

Diferentemente dos métodos deterministicos, essas abordagens nao
garantem a obtengdo da solugcdo 6tima global, mas s&o capazes de encontrar
solucbes satisfatérias em tempo computacional razoavel, mesmo diante de
problemas complexos e com multiplas restricbes (Goldberg, 1989).

As heuristicas sédo estratégias empiricas, muitas vezes inspiradas em
solugbes praticas, que conduzem a busca com base em regras especificas,
conhecimento prévio ou experiéncia do dominio (Roli et al., 2003). Ja as
metaheuristicas s&o estruturas de alto nivel que orientam a aplicacao de heuristicas
locais, incorporando mecanismos de intensificacao (exploracao detalhada de regides
promissoras) e diversificagdo (exploragdo global) para evitar minimos locais e
promover uma cobertura mais eficaz do espago de busca (Rao et al., 2007).

Essas técnicas mostram-se especialmente uteis quando o modelo
matematico € desconhecido ou intratavel, a funcdo objetivo € nao diferenciavel,
ruidosa ou descontinua, ha elevado numero de variaveis e restricbes, ou quando se
precisa explorar rapidamente um amplo espacgo de solugcdes sob restricbes de tempo
(Khan, 2020).

Entre as principais metaheuristicas aplicadas na engenharia, destacam-se:
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A. Algoritmos genéticos (AG)

Inspirados nos principios da evolugdo bioldgica e selegdo natural, os
algoritmos genéticos trabalham com uma populagdo de solugdes representadas
como cromossomos (Goldberg, 1989).

Por meio dos operadores de selegao, cruzamento e mutagao, os individuos
evoluem geragao apos geragdo, promovendo uma busca global eficaz em espagos
complexos (Holland, 1975). Essa abordagem € amplamente utilizada em otimizagao

de projetos, ajuste de parametros e problemas com variaveis mistas.

B. Outras heuristicas e metaheuristicas classicas

A otimizagado por enxame de particulas (PSO) representa solugbes como
particulas que se deslocam influenciadas por suas melhores posi¢des individuais e
coletivas, proporcionando simplicidade de implementagdo e boa convergéncia em
problemas continuos (Kennedy; Eberhart, 1995).

O algoritmo de colbnia de formigas (ACO) baseia-se no depdsito de
feromonio por agentes que constroem solugdes de forma probabilistica, sendo eficaz
em roteamento e planejamento de trajetdrias (Dorigo; Stutzle, 2004). Ja os
algoritmos  hibridos combinam paradigmas deterministicos, heuristicos e
metaheuristicos, por exemplo, mesclando algoritmos genéticos para exploragao
global com métodos de gradiente para refinamento local, o que pode melhorar
eficiéncia e qualidade das solugbes em otimizagdo complexa (Rao et al., 2007;
Khan, 2020).

Embora este trabalho utilize algoritmos genéticos, como o NSGA-II, entende-
se que heuristicas e metaheuristicas oferecem um conjunto rico de ferramentas que
podem ser integradas ou adaptadas quando necessario para lidar com as

particularidades de projetos offshore envolvendo sistemas de ancoragem.

2.7.5 Processo de otimizagao

O processo de otimizagao visa identificar a melhor configuragao possivel de
um sistema, a partir de um conjunto de critérios e restrigdes previamente definidos.

Em engenharia, essa abordagem € essencial para lidar com problemas complexos e
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multidimensionais, nos quais o objetivo € alcangar solugdes eficientes, viaveis e
tecnicamente equilibradas.

A formulacédo adequada do problema de otimizagcdo requer a definicdo clara
de variaveis de projeto, fungdes objetivo, restricbes e, por fim, a representagdo do

modelo matematico que interliga esses elementos (Rao, 2009).

2.7.5.1 Variaveis

As variaveis de projeto representam os parametros ajustaveis do sistema
que influenciam diretamente seu comportamento e desempenho. Elas podem ser
classificadas como continuas ou discretas, a depender da natureza dos valores que
podem assumir.

A escolha das variaveis relevantes esta diretamente associada a
compreensao do sistema e ao conhecimento técnico sobre o problema. Uma
selegdo inadequada pode resultar em baixa eficiéncia do processo ou inviabilidade

das solucgdes geradas (Tancredi, 2008).

2.7.5.2 Fungé&o objetivo

A funcdo objetivo é uma expressdo matematica que quantifica o
desempenho do sistema em relacdo aos critérios a serem otimizados, podendo
envolver aspectos como custo, segurancga, eficiéncia estrutural ou estabilidade (Deb,
2001).

Em muitos problemas de engenharia, ha multiplos objetivos conflitantes, o
que leva a adogao de técnicas de otimizagdo multiobjetivo. A formulagdo adequada
da fungao objetivo é fundamental para garantir que o processo de busca conduza a

solugdes alinhadas com os requisitos do projeto.

2.7.5.3 Restrigbes

As restricdes impdem limites ao espaco de busca, refletindo aspectos
fisicos, operacionais, econédmicos ou normativos que o sistema deve obedecer. Elas

podem ser do tipo igualdade ou desigualdade, e tém como papel principal garantir
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que as solugdes propostas sejam factiveis e tecnicamente aceitaveis (NOCEDAL;
WRIGHT, 2006).

2.7.5.4 Modelo matematico

O modelo matematico integra todas as informagées do problema de
otimizacao, interligando variaveis, objetivos e restricbes em uma estrutura logica. A
modelagem pode assumir formas analiticas, empiricas ou numéricas, dependendo
da complexidade do sistema e da disponibilidade de dados.

Segundo Rao (2009), a precisdo e representatividade do modelo sé&o
determinantes para o sucesso do processo de otimizagdo, sendo necessario garantir

que ele reflita fielmente o comportamento do sistema real.

2.7.6 Algoritmos genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo métodos de otimizagdo baseados em
mecanismos inspirados na evolugao bioldgica, concebidos por John Holland na
década de 1970 (Silva, 2012). Fundamentados na teoria da sele¢ao natural proposta
por Darwin, os AGs simulam, em ambiente computacional, o processo evolutivo das
especies para resolver problemas complexos de busca e otimizacéao.

Ao operar sobre populagdes de solugbes candidatas, os AGs aplicam
operadores genéticos, que atuam iterativamente na geragdo de novas solugdes,
promovendo a exploragcdo eficiente de grandes e complexos espagos de busca
(Marson, 2017). Essa abordagem se destaca por sua robustez frente a fungdes
objetivo ndo lineares, n&o diferencidveis ou com multiplos 6timos locais.

Em aplicagées de engenharia, como no projeto de sistemas de ancoragem
offshore, os AGs sao amplamente utilizados devido a sua capacidade de lidar com
multiplas variaveis, restricdes complexas e objetivos conflitantes. Eles também se
integram facilmente a plataformas computacionais, permitindo simulagdes em larga
escala e analise de solugdes em cenarios realistas e exigentes.

Embora existam diversas variantes, a estrutura geral de um algoritmo

genético segue um fluxo basico, representado na Figura 16. Esse fluxograma
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sintetiza as etapas essenciais que compdem a dindmica evolutiva dos algoritmos

genéticos.

Figura 16 — Fluxograma geral de um algoritmo genético.

Fonte: Adaptado de Tancredi (2008).

Inicialmente, o processo se inicia com uma populagao inicial, e, por meio de
iteragbes sucessivas de evolugdo, uma nova populagdo emerge, apresentando
aprimoramentos graduais nas solugbes para o problema em consideragao (Silva,

2012). A selegao dos individuos mais aptos ocorre em cada etapa do processo,
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seguida pela aplicacédo de cruzamento e mutacdo, garantindo a geragcdo de uma
descendéncia distinta (Marson, 2017).

Em cada ciclo desse processo evolutivo, a selegcdo dos individuos com
melhor desempenho € crucial, sendo seguida pelo cruzamento, que combina os
cromossomos parentais para gerar cromossomos filhos (Filitto, 2008). O papel
essencial do operador de mutagao entra em cena, introduzindo mudancgas aleatérias
nos cromossomos gerados, nesse sentido, esse ciclo iterativo continua até que a
solugdo desejada seja alcangada, destacando a abordagem dinamica e adaptativa
dos algoritmos genéticos na exploracéo eficaz do espago de solugbes (Catarina,
2005).

O objetivo subjacente do cruzamento e da mutacdo € promover a
diversidade genética, garantindo que os cromossomos resultantes se diferenciem
dos cromossomos parentais, enriquecendo a busca pela solugdo 6tima (Filitto,
2008).

Além disso, a eficacia dos algoritmos genéticos esta intrinsecamente ligada
ao controle de parametros essenciais, tais como as taxas de cruzamento e mutagéo.
A determinacdo precisa desses parametros desempenha um papel critico na
dinamica do algoritmo, influenciando a exploragdo do espaco de busca e a
convergéncia para solugcbdes o6timas (Bastos, 2017). Assim, a definigdo cuidadosa
desses valores se torna uma parte integral da implementacédo bem-sucedida dessa
abordagem de otimizagéo.

Os algoritmos genéticos também demonstram uma notavel flexibilidade ao
lidar tanto com problemas mono quanto multiobjetivos. Em problemas mono-
objetivos, o foco estd na otimizagdo de um unico objetivo, buscando encontrar a
solucdo mais eficiente em um unico critério (Cruz, 2022). Por outro lado, em
contextos multiobjetivos, a versatilidade dos algoritmos genéticos se revela na
habilidade de encontrar solugbes de pareto, equilibrando os objetivos conflitantes
(Bastos, 2017).

Essa caracteristica torna os algoritmos genéticos ideais para cenarios
complexos nos quais a busca por solugdes 6timas exige a consideracdo de multiplos
critérios, como custo, desempenho e sustentabilidade (Linczuk; Bastos, 2020). Essa
capacidade de equilibrar compromissos entre diferentes objetivos faz dos algoritmos
genéticos uma ferramenta versatil para a resolugédo de problemas complexos em

ambientes diversos, desde a engenharia até a tomada de decisdes estratégicas.
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Diversos algoritmos de otimizagdo desempenham um papel crucial na busca
pela solugdo 6tima em projetos de ancoragem de plataformas oceénicas. Entre
essas abordagens, destaca-se o uso de algoritmos genéticos, com énfase especial

no algoritmo NSGA-II, que sera empregado nas analises abordadas neste trabalho.

2.7.6.1 Algoritmo NSGA-II

A otimizagédo de problemas complexos com multiplos objetivos € uma tarefa
desafiadora, e o algoritmo de Classificagdo por Nao Dominancia Il (NSGA-II) surge
como uma ferramenta eficaz para enfrentar esse desafio. Proposto por K. Deb, S.
Agrawal, A. Pratap e T. Meyarivan em 2002, o NSGA-Il € uma extensdo do NSGA
original, projetado para lidar com problemas multiobjetivo (Bastos, 2017). Seu
diferencial reside na abordagem de nao dominancia, que classifica solu¢gdes com
base em sua superioridade em relagdo as demais, sem depender de uma unica
funcao objetivo (Gimenes, 2020).

O NSGA-II opera seguindo um ciclo evolutivo, iniciando com a geragao de
uma populacao inicial de solu¢des candidatas (Herrera; Attux; Coelho, 2021). Cada
solugdo é entédo avaliada quanto aos objetivos do problema, resultando na atribuigao
de um valor de fithess (Ayres et al., 2007). Também segundo os autores, esta
avaliacdo nao apenas quantifica a qualidade de cada solugdo, mas também
estabelece uma classificagdo baseada no conceito de ndo dominancia.

A classificagdo por ndo dominancia leva a formacgao de fronteiras de pareto,
onde cada fronteira representa solugdes que nao sao superadas por nenhuma outra
em todos os objetivos (Bastos, 2017). Solugcdes dessas fronteiras sdo consideradas
promissoras e selecionadas como pais para a proxima gerag¢ao. Aqui, operadores
genéticos, como crossover e mutagdo, sao aplicados, gerando uma nova geragao de
solugdes, conhecida como descendentes (Herrera; Attux; Coelho, 2021).

Esses descendentes, juntamente com os pais, formam uma nova populagao
que é novamente submetida a avaliacao de fitness e ao processo de classificacao
por ndo dominancia (Linczuk; Bastos, 2020). O ciclo iterativo continua por varias
geracoes, permitindo que o algoritmo explore o espago de busca de maneira
eficiente.

O processo de selegao, reprodugdao e avaliagcdo busca encontrar um

equilibrio entre explorar novas regides do espag¢o de busca e aprimorar solugdes



49

conhecidas (Silva, 2012). A reclassificacdo das solu¢des a cada iteragdo assegura
diversidade nas solu¢des mantidas.

O algoritmo persiste até que critérios de convergéncia sejam atendidos, tais
como um numero maximo de geragbes ou a convergéncia das solugdes (Linczuk;
Bastos, 2020). O resultado € um conjunto de solugbes 6timas e bem distribuidas,
representando um compromisso eficiente entre objetivos conflitantes. O fluxograma

apresentado na Figura 17 representa o ciclo tipico de uma iteragdo do NSGA-II.

Figura 17 — Fluxograma do ciclo tipico de uma iteragao do NSGA-II.

!
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Fonte: Adaptado de Camara (2021).

O NSGA-II, ao adotar uma abordagem iterativa baseada na ndo dominancia,
destaca-se como uma ferramenta robusta para resolver desafios de otimizagao
multiobjetivo.

Sua capacidade de equilibrar eficiéncia computacional e diversidade nas
solugdes produzidas o torna aplicavel em uma variedade de contextos praticos.
Compreender o funcionamento detalhado do NSGA-II auxilia na abordagem de

problemas complexos, buscando solugdes 6timas em ambientes desafiadores.

2.8 FUNDAMENTOS DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo multidisciplinar da ciéncia da

computacdo que se dedica ao desenvolvimento de sistemas capazes de realizar
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tarefas que, tradicionalmente, requerem inteligéncia humana (Poole; Mackworth;
Goebel, 2017). Essas tarefas incluem a capacidade de aprender a partir de dados,
identificar padrdes, tomar decisbes e adaptar-se a ambientes variaveis (Russell;
Norvig, 2021). A IA busca n&o apenas automatizar processos, mas também criar
mecanismos computacionais capazes de simular habilidades cognitivas complexas,
como raciocinio, previsdo e reconhecimento de padrdes (Ghallab; Nau; Traverso,
2016).

Desde seu surgimento nas décadas de 1950 e 1960, a |IA tem evoluido
significativamente, incorporando avangos nas areas de estatistica, matematica,
l6gica, processamento de linguagem natural e aprendizado de maquina (Poole;
Mackworth, 2017). Seu escopo de aplicacdo expandiu-se para setores como saude,
finangas, transporte, manufatura e, mais recentemente, engenharia naval e offshore.
Nestes setores, a IA é empregada para resolver problemas caracterizados por
elevada complexidade, alto volume de dados e variabilidade operacional.

A aplicacdo da |IA em problemas de engenharia, especialmente no ambiente
offshore, tem se mostrado promissora devido a sua capacidade de reduzir custos
computacionais associados a simulagdes tradicionais e de gerar solugdes
consistentes em cenarios complexos (Yee; Mohamed; Montasir, 2021). Técnicas de
IA permitem nao apenas a analise de dados histéricos e operacionais, mas também
a construcdo de modelos preditivos que substituem ou complementam métodos de
analise convencionais.

De maneira geral, a IA abrange diferentes paradigmas e técnicas. Segundo
Gupta et al. (2021), a IA engloba métodos como aprendizado de maquina (Machine
Learning), aprendizado profundo (Deep Learning), redes neurais artificiais (RNAs),
maquinas de vetores de suporte, classificagdo e regressdo, redes adversariais
generativas (GANSs), aprendizado simbdlico e meta-aprendizagem.

No ambito do Machine Learning, é possivel identificar cinco correntes
principais, classificadas com base em suas inspiragdes ou abordagens (Russell;
Norvig, 2021). Os simbolistas baseiam-se em lbégica e filosofia, empregando
métodos dedutivos para modelar conhecimento e tomar decisbes (Ghallab et al.,
2016). Os conexionistas, por sua vez, inspiram-se na neurociéncia e buscam imitar a
estrutura de redes neurais biolégicas para interpretar padrdes e dados
interconectados (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Ja os evolucionarios utilizam

principios da teoria da evolugao biolégica, como selecdo natural e adaptagao, para
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orientar a evolugao de algoritmos (Mitchell, 2019). Os analogizadores fundamentam-
se na psicologia, aplicando analogias para resolver novos problemas a partir de
experiéncias anteriores (Russell; Norvig, 2021). Por fim, os bayesianos s&o
baseados em estatistica e probabilidade, utilizando inferéncia probabilistica para
atualizar estimativas conforme novas informagdes se tornam disponiveis (Barber,
2017).

Além disso, de acordo com a necessidade de supervisdo humana durante o
treinamento, os algoritmos de Machine Learning podem ser classificados em
diferentes categorias. No aprendizado supervisionado, 0 modelo aprende a partir de
dados rotulados, generalizando padrées que permitem prever novos casos (Mohri;
Rostamizadeh; Talwalkar, 2018). Ja no aprendizado ndo supervisionado, 0 modelo
identifica padrées ocultos em dados nao rotulados, sem a necessidade de
orientacao explicita (Aggarwal; Reddy, 2014).

Ha ainda o aprendizado semi-supervisionado, que combina dados rotulados
e nao rotulados no processo de treinamento, buscando maior eficiéncia mesmo com
menor quantidade de dados anotados (Chapelle; Scholkopf; Zien, 2010). Por fim, o
aprendizado por reforgo baseia-se em um mecanismo de tentativa e erro, em que o
agente aprende a maximizar recompensas ao interagir com o ambiente, mesmo na
auséncia de supervisado constante (Sutton; Barto, 2018).

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma técnica central no aprendizado
de maquina, integrando-se a corrente conexionista da IA. Inspiradas na estrutura e
funcionamento dos neurbnios biolégicos, as RNAs tém como principal objetivo
construir modelos capazes de extrair caracteristicas relevantes dos dados e realizar
previsbes complexas, mesmo em contextos altamente variaveis (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016).

Sua capacidade de identificar padrdes e generalizar o comportamento dos
sistemas as torna especialmente adequadas para aplicagdes que demandam
elevado grau de adaptabilidade e precisao (LeCun; Bengio; Hinton, 2015).

Assim, no contexto desta dissertacéo, o foco sera direcionado para o uso de
redes neurais artificiais. Estas técnicas demonstram elevado potencial para a
modelagem de fendmenos complexos em sistemas offshore, permitindo a
substituicdo parcial de simulagdes dinamicas tradicionais por modelos preditivos

mais rapidos e eficientes.
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Nos proximos topicos, serao detalhados o funcionamento, as arquiteturas e
a aplicacdo das RNAs no desenvolvimento do modelo de previsdo das variaveis

criticas do sistema de ancoragem.

2.8.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) representam um avango notavel no
campo da inteligéncia artificial, tendo como objetivo replicar, de forma
computacional, aspectos da complexidade e adaptabilidade do sistema nervoso
bioldgico (Ferreira, 2020).

Inspiradas pelo funcionamento dos neurénios humanos, as RNAs consistem
em arranjos de unidades de processamento conhecidas como neurdnios artificiais,
conectadas entre si por pesos sinapticos ajustaveis (Santos, 2018). Essas redes séo
capazes de modelar relagdes nao lineares complexas entre variaveis de entrada e
saida, mesmo em situagcdes em que a formulagdo explicita do problema seria
inviavel ou de alta complexidade.

O poder das RNAs reside em sua capacidade de aprendizado e
generalizagao, possibilitando a modelagem de relagdes complexas entre variaveis e
a tomada de decisbes com base em padrdes extraidos de dados (Felisbino, 2012).
Por incorporarem principios bioldgicos, as RNAs sao capazes de realizar tarefas de
associagao, generalizagao, reconhecimento de padrdes e inferéncia em cenarios
ruidosos ou incompletos (Silva; Spatti; Flauzino, 2010). Sua aplicabilidade se
estende a uma ampla gama de problemas, como previsdo de séries temporais,
classificagdo de imagens, reconhecimento de voz, modelagem de sistemas fisicos e
analise de dados industriais.

A arquitetura tipica de uma RNA é composta por trés tipos de camadas: a
camada de entrada, que recebe os dados; uma ou mais camadas ocultas,
responsaveis pela extracido de caracteristicas e processamento interno; e a camada
de saida, que entrega o resultado (Ferreira, 2020).

Essa estrutura, representada na Figura 18, confere as redes neurais grande
flexibilidade para lidar com diferentes tipos de problemas de classificagédo, regressao
e previsao. A profundidade da rede, isto €, o numero de camadas ocultas, e o

namero de neurdnios por camada influenciam diretamente a capacidade do modelo
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de capturar padrdées complexos e realizar aproximagdes mais precisas (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016).

Figura 18 — Exemplo de uma rede neural artificial.

Camadas ocultas

Camada de entrada Camada de saida

Fonte: Adaptado de Neigrado (2022).

O processo de aprendizado das RNAs baseia-se na exposicdo da rede a
dados de treinamento rotulados, ajustando os pesos das conexdes entre os
neurdnios para minimizar uma funcao de custo que mede o erro entre as previsoes
da rede e os valores reais (Minussi; Lotufo, 2008). A técnica mais comum para este
ajuste € a retropropagacao do erro (backpropagation), associada a métodos de
otimizacdo como o gradiente descendente (Medeiros, 2019).

Os neurbnios aplicam fungdes de ativacdo as entradas ponderadas,
determinando se a informagao sera propagada para as camadas seguintes. Fungdes
como a sigmoide, a tangente hiperbdlica e a ReLU (Rectified Linear Unit) introduzem
nao linearidades essenciais ao modelo, permitindo que a RNA capture relacdes
complexas entre as variaveis de entrada e de saida (Haykin, 2001).

A capacidade de generalizagdo das RNAs depende de fatores como a
quantidade e a qualidade dos dados de treinamento, a complexidade da rede
(numero de camadas e neurdnios), a escolha das fungdes de ativagdo, o método de
otimizacao e a estratégia de regularizacdo empregada (Silva; Spatti; Flauzino, 2016).
Problemas como o overfitting, caracterizado pela memorizacdo excessiva dos dados
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de treinamento e perda de capacidade de generalizar para novos dados, devem ser
cuidadosamente controlados por meio de técnicas como validagao cruzada, dropout
e EarlyStopping (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

Além disso, em aplicagbes praticas, a escolha da fungdo de perda (por
exemplo, erro quadratico meédio para regressdao ou entropia cruzada para
classificagdo) e do otimizador (como Adam, RMSprop ou SGD) sao fatores criticos
para o sucesso do treinamento da RNA.

Uma aplicagéo relevante dessa abordagem é apresentada no estudo de
Daer (2017), relacionado a plataformas flutuantes de produgao de petroleo offshore.
Neste trabalho, RNAs foram empregadas para estimar deslocamentos (offsets) e
tensbes maximas em linhas de ancoragem, substituindo simula¢des dinamicas
tradicionais, que apresentam elevado custo computacional. Posteriormente, um
processo de otimizagao adicional, utilizando algoritmos evolucionarios, foi integrado
para refinar ainda mais os resultados. Essa metodologia demonstrou ser eficiente
tanto na reducédo do tempo de processamento quanto na manutencido da precisao
dos resultados, evidenciando o potencial das RNAs em projetos offshore de alta
complexidade.

Assim, as redes neurais artificiais configuram-se como uma poderosa
ferramenta para a modelagem e previsdo de sistemas offshore complexos,
possibilitando analises mais rapidas, precisas e eficientes em comparagdao com

métodos tradicionais de simulagao.

29 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura sobre sistemas offshore e ancoragem de plataformas, diversos
estudos abordam questdes relevantes para o projeto eficiente dessas estruturas.
Carbono (2005) oferece uma perspectiva sobre a disposicdo das linhas de
ancoragem, utilizando algoritmos genéticos para otimizar a distribuicdo dessas
estruturas em unidades flutuantes, o que também de forma similar € empregado
inicialmente no estudo. Ao concentrar-se nha minimizagdo dos deslocamentos das
unidades flutuantes em resposta a fatores ambientais, como ventos, ondas e
correntes, o trabalho destaca a relevancia de estratégias eficientes na disposigao
das linhas de ancoragem para garantir a ndo movimentagao da unidade durante as

operacgodes de exploracao de petréleo em aguas profundas.
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Albrecht (2005) desenvolveu uma ferramenta computacional dedicada a
otimizagcdo de sistemas de ancoragem, cruciais nas operagoes de exploragao de
petroleo, com foco nos deslocamentos experimentados por unidades flutuantes e
nas tensdes nas linhas de ancoragem. Nesse estudo, o pesquisador emprega um
algoritmo fundamentado nos principios da computagao evolucionaria para abordar
eficazmente os desafios associados a disposicdo estratégica dessas linhas
essenciais.

Expandindo o foco para aprendizado de maquina, tem-se o trabalho de
Andrade, Martins e Lages (2015), o qual explorou as andlises de linhas de
ancoragem em configuragao de catenaria simples, destacando a importancia desses
elementos na minimizagcdo dos deslocamentos das plataformas flutuantes em
ambientes maritimos. Os autores apresentaram uma abordagem inovadora ao
integrar redes neurais artificiais na analise e predicdo da resposta das linhas de
ancoragem, demonstrando a capacidade dessas redes em fornecer resultados
precisos e eficientes em comparagcdo com métodos tradicionais, como o método dos
elementos finitos. Essa integracdo de tecnologias emergentes, como as RNA,
evidencia a constante busca por métodos mais avancados e eficazes no projeto de
sistemas de ancoragem para plataformas offshore, contribuindo para a evolugao
continua da engenharia nesse campo especifico.

Ja o trabalho de Garcia (2023) complementa essa perspectiva ao investigar
o potencial do uso de redes neurais artificiais na analise de dados experimentais. O
foco central do estudo de Garcia é a previsdo de tensdes em linhas de ancoragem a
partir de dados de posigcdo. A comparagcdo entre os resultados fornecidos pela
inteligéncia artificial e os procedimentos tradicionais realizados em software
especifico fornece insights valiosos sobre o desempenho das RNA nesse contexto
especifico.

Além dos estudos previamente mencionados, € relevante destacar a
contribuigdo significativa do trabalho de Pina (2010) para o campo do design de
estruturas offshore. Este trabalho aborda metodologias de otimizagao, utilizando o
método de enxame de particulas (PSO) e redes neurais artificiais (RNA). A pesquisa
propde abordagens inovadoras para otimizar o design de estruturas offshore,
utilizando PSO para buscar solucdes eficientes. Além disso, a aplicacdo de
metamodelos, incluindo o uso de RNA, busca reduzir consideravelmente o tempo

computacional necessario para analises cruciais, como a série temporal de tragao no
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topo de risers e linhas de ancoragem. Ao incorporar essas metodologias, o estudo
de Pina (2010) almeja resultados robustos para configuracdes de linhas de
ancoragem e risers, disputando com analises tradicionais de elementos finitos, mas
com uma notavel reducédo no tempo de processamento.

Mais recentemente, outras abordagens vém ampliando o uso de redes
neurais no contexto offshore. Nikkhah (2021) aplicou redes neurais artificiais
combinadas com métodos preditivos para avaliar a integridade estrutural de
sistemas de ancoragem em unidades FPSO, permitindo a identificagcdo antecipada
de falhas sob diferentes cenarios operacionais.

No mesmo sentido, Martzikos et al. (2024) desenvolveram um modelo
baseado em redes neurais para prever as respostas dindmicas de plataformas
offshore, integrando dados hidrodindmicos e ambientais com o objetivo de aprimorar
a precisao das previsdes. Payenda et al. (2024), por sua vez, propuseram o uso de
uma arquitetura baseada em redes neurais recorrentes (RNN) para estimar tensdes
em linhas de ancoragem de unidades flutuantes, demonstrando a capacidade
desses modelos em capturar comportamentos dependentes do tempo com menor
custo computacional em comparagao com simulagdes numeéricas tradicionais.

Esses trabalhos convergentes contribuem para o avango continuo no
entendimento e na aplicacdo da otimizacdo e do uso de redes neurais artificiais em
problemas relacionados a ancoragem de plataformas offshore, destacando a
diversidade de abordagens e aplicagdes dessas ferramentas na engenharia naval.
Essa base soélida estabelecida pelos estudos anteriores reforca a importancia de
pesquisas que integrem técnicas computacionais avangadas no projeto, analise e

monitoramento de sistemas offshore.
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3METODOLOGIA

Neste capitulo é descrita a metodologia empregada para o desenvolvimento
do projeto, com foco na integragdo das técnicas de otimizagdo e da modelagem
preditiva baseadas em inteligéncia artificial. A abordagem foi estruturada de forma a
assegurar a eficiéncia do processo, a confiabilidade dos resultados e a aderéncia as
praticas recomendadas para sistemas offshore, permitindo uma analise aprofundada
de todas as etapas envolvidas no desenvolvimento do projeto.

Inicialmente, sdo apresentadas as ferramentas computacionais utilizadas; na
sequéncia, descreve-se a estruturacdo do modelo de otimizagdo, com a definicdo
das variaveis, funcdo objetivo, restricdes, DOEs e constru¢do do modelo; por fim,

aplica-se a metodologia proposta em um estudo de caso.

3.1 FERRAMENTAS DE OTIMIZAGAO

Ferramentas computacionais tém sido desenvolvidas para apoiar a
formulacdo, modelagem e resolugdo de problemas complexos de otimizagcdo em
engenharia. Entre elas, destacam-se o Synapse, uma plataforma genérica e
extensivel voltada a constru¢ao de modelos de otimizagcao em diferentes dominios, e
o Synapse Offshore, uma aplicagdo especializada no setor naval e offshore. A

seqguir, apresentam-se as principais caracteristicas de cada ferramenta.

3.1.1 Synapse

O Synapse é um ambiente computacional voltado ao desenvolvimento de
modelos de otimizagdo mono e multiobjetivo, além de anadlise de sensibilidade e
interpolagcdo de dados. Desenvolvido originalmente em Delphi e C++, o programa
oferece uma plataforma visual onde os elementos do problema (variaveis,
parametros, fungdes objetivo, restricdes e resultados) sao estruturados em blocos
interconectaveis, proporcionando flexibilidade, modularidade e rastreabilidade no
desenvolvimento de solugdes.

Entre seus principais diferenciais, destaca-se a integragdo com ferramentas
como Excel, Ansys, MatLab, Python, Octave e Scilab, além da possibilidade de

incorporar rotinas analiticas, modelos estruturais, solvers externos e redes neurais
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artificiais (MLP). A interface também suporta experimentos de planejamento (DOE),
otimizacdo com diferentes algoritmos (NSGA-Il, HDGA, MOGA, Simplex, entre
outros), e analise grafica dos resultados. Seu uso esta disseminado em diferentes
areas da engenharia, com foco em projetos que exigem avaliagdo de variaveis e

busca por solugdes eficientes com multiplos critérios.

3.1.2 Synapse Offshore

O Synapse Offshore é uma aplicagdo especializada do ambiente Synapse,
desenvolvida pelo Laboratério de Simulagdo Naval da Universidade Federal de
Santa Catarina, em parceria com empresas como a Petrobras, voltada a otimizacao
de sistemas de ancoragem offshore. Essa ferramenta foi projetada para integrar
programas como o Dynasim e o Exmoor, com os algoritmos de otimizagéo
disponiveis no Synapse, permitindo a avaliagcdo automatica de cenarios envolvendo
diferentes configuragdes de linhas, condi¢des ambientais (ondas, vento e corrente) e
critérios de projeto (offset, delta yaw, tensdes, carga nas ancoras, entre outros).

O Synapse Offshore facilita a modelagem e execucgéao de rotinas complexas
de simulagdo e otimizagdo, reduzindo significativamente o tempo de analise e
aumentando a quantidade de alternativas viaveis consideradas no processo de

projeto.

3.2 ESTRUTURACAO DO PROCESSO DE OTIMIZACAO

A aplicagao das técnicas de otimizagao no projeto do sistema de ancoragem
offshore exige uma etapa prévia de estruturagao, na qual sdo definidos os principais
componentes que compdéem o modelo computacional. Esse processo inclui a
selegdo criteriosa das variaveis de projeto, o delineamento da fungdo objetivo, o
estabelecimento das restrigdes, a escolha do método de amostragem (DOE) e a
modelagem da légica de otimizagao dentro da ferramenta computacional utilizada.

A organizacdo sistematica desses elementos € essencial para garantir
coeréncia ao modelo e permitir sua integragao eficiente no ambiente do software
Synapse Offshore. O resultado é uma estrutura de otimizagdo adaptada as
necessidades especificas do projeto, capaz de explorar o espaco de busca de forma
eficaz e gerar solugdes alinhadas aos critérios de desempenho definidos.
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3.2.1 Selegao das variaveis

A selegcdo das variaveis de projeto constitui uma etapa fundamental no
processo de modelagem para a otimizacdo. Essas variaveis representam os
parametros que exercem influéncia direta no desempenho do sistema, sendo
responsaveis por definir os graus de liberdade do modelo. Sua escolha adequada
impacta diretamente na eficiéncia da busca por solugcdes otimizadas.

Segundo Tancredi (2008), as variaveis podem ser classificadas como
continuas, quando assumem valores dentro de um intervalo real, ou discretas,
quando restritas a um conjunto finito de valores, geralmente definidos por critérios
técnicos, normativos ou operacionais.

A definicdo da natureza e dos limites de cada variavel deve considerar as
caracteristicas fisicas do sistema, os requisitos de projeto e as restricbes impostas
pelo ambiente de operagao.

As variaveis podem ser configuradas no ambiente do programa Synapse,
conforme representado na Figura 19. Esse programa permite a parametrizagao
direta dos valores e dos intervalos de variagdo de cada variavel, possibilitando o

controle detalhado do espaco de busca a ser explorado.

Figura 19 — Variaveis.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse (2024).

A analise critica e a definicdo criteriosa dessas variaveis sao indispensaveis
nao apenas para uma modelagem precisa, mas também para garantir que o
processo de otimizagao considere as especificidades do sistema e leve em conta os

aspectos técnicos e operacionais relevantes para o projeto offshore.
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3.2.2 Funcgao objetivo

A funcéo objetivo € um dos elementos centrais em qualquer problema de
otimizacdo. Trata-se de uma expressdao matematica que visa quantificar o
desempenho do sistema a ser otimizado, permitindo a avaliagdo comparativa entre
diferentes configuragdes de projeto. Sua formulagao esta diretamente associada aos
objetivos do estudo, podendo envolver critérios como eficiéncia, custo, seguranca,
estabilidade, entre outros aspectos relevantes ao problema em analise.

De acordo com Tancredi (2008), a funcdo objetivo &€ composta por
grandezas escalares, calculadas a partir dos valores das variaveis de projeto
previamente definidas. Essas grandezas sédo agregadas de forma a representar uma
medida de mérito a ser maximizada ou minimizada, conforme os propdsitos da
analise. A escolha adequada dessa funcao é essencial para direcionar a busca por
solugdes viaveis eficazes.

A elaboragdo cuidadosa e a analise da funcdo objetivo sdo etapas
essenciais, pois ela sintetiza os propositos do projeto. Ao longo do processo de
otimizacao, a meta é ajustar as variaveis de projeto para otimizar a fungao objetivo,
buscando solugcdes mais eficientes e alinhadas com os requisitos do projeto
(Albrecht, 2005). Na Figura 20, observa-se uma representacdo da funcédo objetivo

modelada no programa Synapse.

Figura 20 — Objetivo.

Variavel W Solver
e S &
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Fonte: Adaptado do programa Synapse (2024).

3.2.3 Restrigoes

A consideracgao das restricbes em problemas de otimizacdo desempenha um
papel de extrema importancia, influenciando significativamente o curso e os
resultados dos projetos. As restrigdes determinam os limites operacionais dentro dos
quais a solugado deve ser buscada, refletindo condigdes técnicas, de seguranca,

econbmicas ou ambientais impostas ao sistema. Sua definicAo adequada néo
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apenas assegura a viabilidade pratica das solugbes, mas também direciona o
processo de otimizagao para regides viaveis e relevantes do espaco de busca.

A presencga ou auséncia dessas restricdes cria uma dinamica crucial, pois a
definicdo criteriosa e abrangente desses limites € essencial para estabelecer ndo
apenas as barreiras, mas também as oportunidades dentro do escopo do projeto
(Cardoso, 2014). Na Figura 21, observa-se uma representagcdo de uma restrigao

modelada no programa Synapse.

Figura 21 — Restrigcao.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse (2024).

Cada restricdo adiciona uma camada de complexidade ao problema,
desafiando os otimizadores a encontrar solugcdes viaveis que atendam a todas as
condigbes impostas (Tancredi, 2008). Dessa forma, ao considerar as restrigbes, é
imperativo ndo apenas reconhecer sua existéncia, mas também compreender
profundamente seu impacto no processo de otimizacéao.

Restricbes bem definidas e compreendidas nido apenas delineiam as
fronteiras do problema, mas também fornecem insights valiosos sobre as possiveis
trajetérias de otimizagdo. Por outro lado, segundo Cardoso (2014), a escolha
inadequada das restrigdes pode resultar em solugbes sub-6timas ou inviaveis,

comprometendo a eficacia do projeto como um todo.

3.2.4 DOEs

As definicdes de Design of Experiments (DOE) sdo a primeira etapa no
processo de otimizacdo, que consiste na definicAo das solugcbes iniciais.
Posteriormente, deve-se definir o algoritmo de otimizagdo e o procedimento de

otimizacao. A disciplina, por fim, representa o problema a ser resolvido. Os médulos
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DOE User e DOE Sobol, representados no modelo de otimizagdo da Figura 22,
correspondem a abordagens distintas utilizadas no planejamento de experimentos
voltado a otimizacdo de sistemas ou processos. Ambos os métodos permitem a

exploragéo eficaz do espago de projeto, mas possuem caracteristicas distintas.

Figura 22 — DOE User e DOE Sobol.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse (2024).

A abordagem DOE User permite que o usuario introduza manualmente os
valores das variaveis diretamente na interface do sistema (Synapse, 2024), a partir
de conhecimento prévio do problema. Nesse caso, 0 usuario pode especificar os
valores das variaveis de projeto para qualquer quantidade desejada de pontos de
amostragem. Essa abordagem é flexivel e permite ao usuario uma entrada direta, o
que pode ser util quando se deseja testar cenarios especificos ou quando se tem um
conhecimento detalhado sobre o sistema.

Por outro lado, o DOE Sobol € um algoritmo que automatiza a geragéo de
pontos de amostragem de forma equidistante ao longo de todo o espago de projeto
(Azmin; Stobart, 2015). Esse método é baseado em calculos estatisticos e
matematicos para determinar pontos que abrangem de maneira uniforme todas as
combinagdes possiveis das variaveis de projeto. Ainda segundo Azmin e Stobart
(2015), isso é especialmente util quando se quer explorar de maneira abrangente o

impacto das variaveis em um espectro amplo de cenarios.

3.2.5 Modelo de otimizagao

Na Figura 23, apresenta-se parte do modelo de otimizagdo desenvolvido no
programa Synapse Offshore. Nesse modelo, destacam-se ndo apenas o objetivo,

mas também as restricbes que delineiam as condigdes e limitagdes do problema.
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Além disso, tornam-se visiveis algumas das variaveis fundamentais associadas a um

projeto especifico de sistema de ancoragem para uma plataforma offshore.

Figura 23 — Parte do modelo de otimizacgéo.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse (2024).

Essa representagdo oferece uma compreensao abrangente da estrutura do
modelo, proporcionando insights sobre a interconexao entre o objetivo, as restricdes
€ as variaveis essenciais para o sucesso do processo de otimizagao. A disposigao
em blocos interconectados facilita a visualizagdo da légica do modelo, permitindo a
verificagdo de coeréncia entre os elementos e a rastreabilidade das relagdes
estabelecidas.

A construgao grafica do modelo no ambiente do Synapse Offshore também

viabiliza ajustes rapidos e a inser¢gdo de novas condigdes, o que é particularmente
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util em projetos offshore sujeitos a multiplos cenarios e requisitos técnicos. Essa
estrutura modelada servira de base para a aplicacdo pratica descrita na proxima
secdo, na qual a metodologia sera implementada em um estudo de caso

representativo.

3.3 ESTUDO DE CASO

Para a aplicagdo da metodologia proposta, elaborou-se um estudo de caso
realista, o qual foi dividido em trés etapas inter-relacionadas, visando validar a
abordagem integrada de otimizacao e predicdo de desempenho. Na primeira etapa,
realizou-se a otimizagao inicial do sistema de ancoragem, com a definigcdo da fungao
objetivo, das variaveis de projeto e das restricbes técnicas que caracterizam o
problema. Para a execugdao da otimizagcdo, empregou-se o algoritmo genético
NSGA-Il, que foi responsavel por explorar o espago de solugdes e identificar a
configuragao ideal que atendesse aos requisitos estabelecidos.

Na segunda etapa, os dados gerados a partir da otimizagéo foram utilizados
para o desenvolvimento de um modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais
(RNAs). O modelo foi treinado utilizando os resultados da primeira fase, visando
prever as variaveis de saida essenciais e subsidiar o processo de otimizacao
subsequente. Por fim, na terceira etapa, o modelo preditivo foi empregado para
prever novas solucdes durante o processo de otimizacdo, e sua verificagao foi
realizada para confirmar se as previsdes estavam em conformidade com os dados
reais e os requisitos estabelecidos. A analise possibilitou identificar discrepancias e
realizar os ajustes necessarios para aprimorar a acuracia do modelo, garantindo
uma base confiavel para a melhoria continua do sistema de ancoragem.

Essa abordagem integrada, que combina otimizagdo, modelagem preditiva e
validagao, possibilita uma compreensédo abrangente do sistema e contribui para a

obteng¢ao de uma solugao efetiva e alinhada aos objetivos do projeto.

3.3.1 Processo de otimizagao

O procedimento adotado encontra-se sintetizado na Figura 24, ao passo que
0S processos, técnicas e ferramentas empregados em cada etapa sao detalhados ao

longo deste capitulo.
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Figura 24 — Metodologia utilizada no processo de otimizagao inicial.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Inicialmente, a pesquisa envolveu a coleta de dados, com foco na
identificacdo dos parametros fundamentais relacionados ao projeto do sistema de
ancoragem. Em seguida, foram analisadas as variaveis, com a definicdo dos
objetivos do processo de otimizacdo, a especificagdo das restricobes e o
estabelecimento dos intervalos de variagcdo para as variaveis de projeto. Essa
abordagem teve como objetivo orientar a definicdo do sistema de ancoragem para a
plataforma em estudo.

ApoOs a sintese das informagdes essenciais, procedeu-se ao estudo de
otimizacdo das linhas do sistema de ancoragem da plataforma, empregando a
técnica de busca e otimizagdo por meio de um algoritmo genético (NSGA-II). Nesta
etapa, o programa Synapse Offshore foi empregado, e os resultados foram
devidamente analisados e tabulados. Além do Synapse Offshore, as ferramentas
Dynasim e Exmoor foram utilizadas para a analise e validagdo dos dados.

3.3.1.1 Primeira etapa do projeto do sistema de ancoragem

O sistema de ancoragem abordado neste estudo refere-se a uma plataforma

FPSO, o qual é composto por um total de 24 linhas de ancoragem. Essas linhas séo
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distribuidas em quatro clusters distintos, com cada agrupamento contendo seis
linhas. Cabe ressaltar que as linhas sédo tensionadas e adotam a configuracdo de
catenarias. A unidade apresenta 332 metros de comprimento total. A disposi¢ao

geral do sistema de ancoragem é representada na Figura 25.

Figura 25 — Configuragao do sistema de ancoragem.
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Fonte: Programa Synapse Offshore (2024).

A plataforma possui um deslocamento de aproximadamente 400.000
toneladas, o que influencia diretamente no dimensionamento e na resisténcia das
linhas de ancoragem. Cada linha de ancoragem possui, em média, cerca de 3050
metros de comprimento, sendo constituida por diferentes materiais distribuidos ao
longo da profundidade. Aproximadamente 6% do comprimento total corresponde ao
cabo de aco, localizado préximo ao fairlead, com aproximadamente 190 metros e
diametro de 120 mm; cerca de 82% ¢é formado por segmento de poliéster, com
aproximadamente 2.500 metros e didmetro de 206 mm; e os ultimos 12%, préximos
ao fundo, sdao compostos por amarras de acgo, com comprimento médio de
aproximadamente 360 metros e diametro também de 120 mm.

Essa configuracao permite otimizar o desempenho das linhas quanto a

resisténcia, peso submerso e flexibilidade. O cabo de aco, posicionado no topo da
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linha, garante rigidez e resisténcia a abrasdao na regido do fairlead. O poliéster,
componente principal da linha, oferece elevada elasticidade e leveza, caracteristicas
fundamentais para suportar variagdes dindmicas sem comprometer a integridade da
linha. Por fim, as amarras de aco, localizadas proximas ao solo marinho,
proporcionam ancoragem segura e estabilidade ao sistema.

A separacao desses trés segmentos ao longo da linha de ancoragem é
apresentada na Figura 26, que ilustra a disposicdo dos materiais. Essa
representacao facilita a visualizagdo do arranjo e reforga a compreenséo sobre a

|6gica construtiva adotada no projeto.

Figura 26 — Configuragao da linha de ancoragem.
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Fonte: Adaptado de Pinto (2014).

A. Selecéo das variaveis

O raio de ancoragem das linhas do sistema foi definido como uma variavel
de otimizacdo, com uma variavel especifica para cada agrupamento (cluster). Além
disso, para cada agrupamento, considerou-se a alteracdo do comprimento do
segmento junto ao fairlead como um segundo paréametro a ser otimizado. Ja o
comprimento do primeiro segmento de poliéster foi estabelecido como a terceira
variavel de otimizagao, aplicando-se uma variavel para cada linha.

Ressalta-se que as posi¢cdes das ancoras sao determinadas no projeto, e a
busca concentra-se na tragdo no topo das linhas. A Figura 27 apresenta uma
representacdo visual dos comprimentos utilizados, facilitando sua diferenciacéao,

enquanto a Figura 28 apresenta as variaveis fundamentais consideradas no modelo.



Figura 27 — Comprimentos das linhas de ancoragem.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse Offshore (2024).

Figura 28 — Variaveis no modelo de otimizagao.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse Offshore (2024).
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Foi estabelecido um intervalo para as variaveis referentes ao raio de

ancoragem, fixando-se o valor minimo em 1827 metros e o maximo em 2639 metros,

com uma resolucdo de 203 metros. Tal valor € constante para as linhas de um

mesmo cluster, mas pode sofrer variagdes entre os diferentes clusters do sistema.

Para as variaveis referentes ao comprimento do primeiro segmento junto ao fairlead,

definiu-se uma variacao de -24 metros a +24 metros em relagdo aos valores ja pré-

existentes no projeto inicial fornecido. A resolugcado adotada foi de 0,6 metros, sendo

também uma variavel definida por cluster.
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Por fim, as variaveis que representam o comprimento do primeiro segmento
de poliéster foram ajustadas no intervalo de -24 metros e 24 metros em relagéo aos
valores pré-existentes. Diferentemente das anteriores, neste caso foi considerada
uma variavel por linha, sendo definida uma resolugado de 0,6 metros para todas as

variaveis.

B. Funcgéo objetivo

O problema abordado neste estudo envolve um cenario de otimizacgéao, cujo
objetivo principal é ajustar os parametros das linhas de ancoragem de modo a
minimizar a porcentagem de offset a partir do neutro, promovendo uma ancoragem
mais precisa e consistente com os requisitos do projeto. Na Figura 29, encontra-se
representado o objetivo estabelecido no modelo de otimizagdo desenvolvido no

Synapse Offshore.

Figura 29 — Objetivo no modelo de otimizacao.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse Offshore (2024).

Cabe destacar que a norma ISO 19901-7 ndo impde um limite Unico e fixo
de offset para o posicionamento de unidades flutuantes. Em vez disso, ela
recomenda que os limites de offset admissiveis sejam definidos com base na analise
integrada entre o sistema de ancoragem e os risers, considerando as condi¢des de
projeto. De acordo com a norma, os limites maximos de offset variam conforme o
tipo e a configuragéo dos risers.

Para risers rigidos, os valores geralmente situam-se entre 8% e 12% da
profundidade d’agua. Ja os risers flexiveis em aguas profundas costumam admitir
offsets entre 10% e 15%, enquanto os risers flexiveis em aguas rasas podem tolerar
deslocamentos ainda maiores, entre 15% e 30%, conforme o sistema continue

ancorado a estrutura.
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Apesar de ndo haver uma exigéncia formal especifica para as linhas de
ancoragem, € comum adotar, por boas praticas de projeto, o limite conservador de
10% da profundidade d’agua como valor de referéncia. Essa abordagem visa
garantir maior seguranga operacional, reduzir os riscos a integridade dos risers e
prolongar a vida util dos componentes do sistema. Além disso, o uso de margens
mais restritivas favorece o atendimento aos padrdes internacionais de confiabilidade,

mesmo na auséncia de obrigatoriedade normativa direta.

C. Restrigbes

Em um processo de otimizacdo, € fundamental adotar medidas que
garantam tanto a eficiéncia quanto a seguranga operacional. Para isso, destacam-se
trés restricdes estratégicas: a limitagdo do delta yaw neutro, o controle da tensao
nas linhas de ancoragem e a restrigdo da carga aplicada as ancoras.

Cada uma dessas restricoes desempenha um papel importante no equilibrio
entre desempenho e seguranga do sistema. Dessa forma, as restricbes sao

expressas na sequéncia:

1. A restricdo do delta yaw neutro, limitada a menos de 2 graus, visa garantir
que o sistema de ancoragem permanega dentro de parametros de projeto e
normativos. Esse controle é essencial para evitar a torgdo indesejada nas
linhas e nos risers, contribuindo assim para a eficacia do sistema.

2. Manter a tensdo nas linhas de ancoragem abaixo de 60% nao apenas
atende as diretrizes estabelecidas pela ISO 19901-7, mas também previne
sobrecargas, proporcionando uma margem de seguranga substancial contra
falhas e rupturas, mesmo em condi¢gées ambientais variaveis.

3. Limitar a carga nas ancoras a valores inferiores a 100%, conforme as
diretrizes da norma ISO 19901-7, tem o propédsito de evitar sobrecargas no
sistema, prevenindo possiveis deslocamentos inesperados ou falhas nas
ancoras e, dessa forma, assegurando a seguranca e a integridade da

plataforma ancorada.

Ao incorporar essas restricdbes ao processo de otimizagéo, aprimora-se tanto

a eficiéncia operacional das plataformas quanto a confiabilidade e a seguranca das
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operacgdes. A representacdo visual das diretrizes adotadas esta apresentada na

Equacao 1 e na Figura 30.

6 < 2graus (Delta Yaw Neutro )
Restricbes= { T < 60% ( % de Tensé&o nas Linhas de Ancoragem) (1)
C <£100% (% de Carga nas Ancoras )

Figura 30 — Restrigdes no modelo de otimizagéo.
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Fonte: Adaptado do programa Synapse Offshore (2024).

D. Solver

O Dynasim é um simulador dinamico no dominio do tempo, o qual se
destaca como uma ferramenta para analises hidrodinamicas e estruturais de
sistemas navais e oceanicos, seja para cenarios amarrados ou com posicionamento
dinamico (Nishimoto; Fucatu; Masetti, 2002). Devido a sua capacidade, o Dynasim é
especialmente apropriado para diversas aplicagbes, tais como o estudo do
comportamento dindmico dos sistemas offshore, a determinagcdo do arranjo e
dimensionamento das linhas de ancoragem e dos risers, além do dimensionamento
e otimizac&o do sistema de posicionamento dindmico, entre outras (Ferreira, 2016).

Para realizar analises precisas nessas aplicacdes, o software incorpora os
efeitos das forgcas ambientais, como ondas, vento e correntes. A Figura 31 apresenta

a utilizacao do solver Dynasim no modelo de projeto do sistema de ancoragem.
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Figura 31 — Solver (Dynasim) no modelo de otimizagéo.

Solver

&> & Ll
Offser % a partir do neutro Offser % a partir do neutro

Fonte: Adaptado do programa Synapse Offshore (2024).

No ambito do processo de otimizagdo, o Dynasim destaca-se como
ferramenta fundamental ao ser empregado como solver dindmico, o qual assume a
funcao de simular numericamente problemas complexos relacionados a dindmica do
sistema de ancoragem.

Durante a execugédo da otimizagdo, o Dynasim é utilizado para simular e
calcular as respostas dinamicas do sistema, considerando uma ampla variedade de
condicbes ambientais e diferentes configuragcdes de linhas de ancoragem. As
simulagbes, foram realizadas ao longo de aproximadamente trés horas de
processamento, adotando um tempo de corte (cutoff) de 60 segundos.

Sua contribuicdo é essencial para encontrar solugdes numéricas que nao
apenas avaliam, mas também aprimoram o desempenho do sistema de ancoragem
da plataforma offshore, sendo uma pega-chave na busca por configuragdes ideais e

em conformidade com normativas.

E. Modelo de otimizagéo

Na Figura 32, sdo apresentadas se¢bes do modelo de otimizagcdo
desenvolvido no programa Synapse Offshore, evidenciando o objetivo, as restricdes
e algumas das variaveis associadas aos raios de ancoragem, aos comprimentos dos
primeiros segmentos de poliéster e aos comprimentos dos segmentos junto ao
fairlead, tanto para cada agrupamento quanto para todas as linhas de ancoragem do
modelo, conforme a natureza de cada variavel.

O modelo foi estruturado com o intuito de integrar os principais fatores que
influenciam as respostas do sistema de ancoragem, de forma que se tornasse
possivel realizar uma avaliagdo simultanea e articulada das variaveis de projeto.
Essa modelagem permite uma condug¢ao mais estruturada e eficiente do processo
de busca por solugdes 6timas, respeitando os limites técnicos estabelecidos para o

comportamento da unidade.
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Figura 32 — Parte do modelo de otimizagao.

~

DOE User
—
M5GA-II Otirnizagdo Disciplina
- e 5] e =
DOE Scbol Ij

J

[ RaiocAncoragemn C1 ] VARIAVEIS W Solver OBJETIVO
( )
CI'I:' '[Delta Top 5eq. Comp. 1] s Rallhid w7
RaicAncoragem C2 P ‘Highest Seg. Pol. Comp. L1] o Offser % a partir do neutro
v e Delta Top Seg. Comp. C2 ¥ / \
RaicAncoragem C3 o gHighest Seq. Pol. Comp, L2 Bl ﬁ
> Delta yaw neutro
v Delta Top Seg. Comp. C3 w
RaioAncoragem C4 Highest Seg. Pol. Comp. L3 ;
. v . A
v Delta Top Seg. Comp. C4 v Tensdo % nas linhas
o 'Hiqhest Seg. Pol. Cormlp. L4
S > 5 —» B
Highest Seg. Pol. Compp. L3 \ % de carga nas é\ncnray
w RESTRICOES
Highest Seg. Pol. Corfp. LG
v

Fonte: Adaptado do programa Synapse (2024).

F. Otimizacao

Apods a definicao das variaveis de projeto, a formulagcéo da fungao objetivo, o
estabelecimento das restricdes e a construgdo do modelo de otimizagao, iniciou-se a
etapa de execucdo do processo de busca por solucbes. Para essa fase, foi
empregado o algoritmo genético NSGA-II, selecionado devido a sua capacidade
comprovada de lidar com problemas de multiplas variaveis e multiplos critérios de
desempenho.

A utilizacdo do NSGA-II tem como objetivo identificar a configuragao 6tima
do sistema de ancoragem da plataforma offshore, assegurando a geracdo de

solucdes de alta qualidade técnica e em conformidade com as normas vigentes.
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3.3.1.2 Segunda etapa do projeto do sistema de ancoragem

Com o intuito de alcancar as metas estabelecidas e atender as normativas
especificas, foram introduzidas modificagbes significativas na abordagem
metodoldgica adotada neste estudo. Essas adaptacbes foram necessarias para
aprimorar o controle sobre o offset a partir do neutro do sistema de ancoragem.

Nesta segunda etapa, sdo apresentadas as variagbes implementadas em
relagdo a estratégia empregada inicialmente, concentrando-se em trés variaveis
especificas do projeto. As alteragdes realizadas buscaram refinar o desempenho
global do sistema, melhorando a resposta da plataforma as forgas ambientais e
ajustando a distribuicdo de tensdes nas linhas de ancoragem. Os demais elementos
do processo, como objetivos, restrigdes e estrutura do modelo, foram preservados,
assegurando a continuidade da metodologia adotada e permitindo a comparagao

direta entre os resultados obtidos nas diferentes fases.

A. Alteracbes nas especificacbes das variaveis

Foi observado que, para as trés variaveis principais, raio de ancoragem,
comprimento do segmento junto ao fairlead e comprimento do primeiro segmento em
poliéster, a maioria dos valores encontrava-se no limite ou muito préxima do
intervalo definido para as analises (range). Essa condicdo poderia comprometer a
eficacia da otimizacgao, restringindo a capacidade do algoritmo de explorar novas
alternativas dentro do espacgo de busca.

Diante desse cenario, na segunda etapa da analise optou-se por exportar
todos os dados correspondentes a solucao 6tima da primeira fase, utilizando-os
como novo ponto de partida para as variaveis. Essa abordagem resultou na criagao
de um novo arquivo de entrada no programa Dynasim, que foi incorporado ao
ambiente Synapse Offshore para as analises subsequentes.

Essa estratégia permitiu ampliar o intervalo considerado para as variaveis de
projeto, abrangendo novas faixas de valores em torno da solugcdo ja otimizada,
ampliando assim as possibilidades de busca durante o processo. Com isso, buscou-
se nao apenas evitar a limitacdo dos valores de contorno, mas também potencializar
a capacidade do algoritmo em encontrar solugbes ainda mais ajustadas as

exigéncias técnicas e operacionais do sistema de ancoragem.
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E importante destacar que apenas os valores iniciais foram modificados,
preservando-se os limites maximos e minimos previamente estabelecidos para as
variaveis de projeto, garantindo a comparabilidade entre as diferentes fases do
estudo.

O Quadro 1 apresenta as alteragdes realizadas nas configuragdes relativas
ao comprimento do segmento junto ao fairlead, e o Quadro 2, as alteragdes no
comprimento do primeiro segmento de poliéster, faciltando a compreenséo e
visualizagdo dos dados. Em ambos os quadros, constam os valores iniciais e finais
das variaveis, provenientes do projeto de ancoragem, bem como os novos valores

obtidos durante o processo de otimizagdo que conduziu a solugéo encontrada.

Quadro 1 — Alteragdes no comprimento do segmento junto ao fairlead.

Comprimento do segmento junto ao fairlead
Valores Iniciais | Novos Valores Valores Finais | Novos Valores
(m) (m) (m) (m)
L1 131,00 107,00 L1 178,00 155,00
L2 156,00 132,60 L2 204,00 180,60
L3 186,00 162,60 L3 234,00 210,60
L4 146,00 122,60 L4 194,00 170,60
L5 126,00 102,60 L5 174,00 150,60
L6 196,00 172,60 L6 244,00 220,60
L7 156,00 132,00 L7 204,00 180,00
L8 126,00 102,00 L8 174,00 150,00
L9 196,00 172,00 L9 244,00 220,00
L10 136,00 112,00 L10 184,00 160,00
L11 191,00 167,00 L11 239,00 215,00
L12 126,00 102,00 L12 174,00 150,00
L13 166,00 142,00 L13 214,00 190,00
L14 126,00 102,00 L14 174,00 150,00
L15 171,00 147,00 L15 219,00 195,00
L16 151,00 127,00 L16 199,00 175,00
L17 176,00 152,00 L17 224,00 200,00
L18 161,00 137,00 L18 209,00 185,00
L19 181,00 157,00 L19 229,00 205,00
L20 121,00 97,00 L20 169,00 145,00
L21 141,00 117,00 L21 189,00 165,00
L22 176,00 152,00 L22 224,00 200,00
L23 161,00 137,00 L23 209,00 185,00
L24 131,00 107,00 L24 179,00 156,00

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Quadro 2 — Alteragdes no comprimento do primeiro segmento de poliéster.

Comprimento do primeiro segmento de poliéster

Valores Iniciais | Novos Valores Valores Finais | Novos Valores
(m) (m) (m) (m)
P1 518,73 499,53 P1 566,73 547,53
P2 518,73 495,93 P2 566,73 543,93
P3 518,73 495,93 P3 566,73 543,93
P4 518,73 510,93 P4 566,73 558,93
P5 518,73 495,33 P5 566,73 543,33
P6 518,73 501,93 P6 566,73 549,93
P7 518,73 495,73 P7 566,73 542,73
P8 518,73 494,33 P8 566,73 543,33
P9 518,73 496,53 P9 566,73 544 53
P10 518,73 497,73 P10 566,73 545,73
P11 518,73 495,93 P11 566,73 543,93
P12 518,73 507,33 P12 566,73 555,33
P13 518,73 495,93 P13 566,73 543,93
P14 518,73 497,13 P14 566,73 545,13
P15 518,73 497,73 P15 566,73 545,73
P16 518,73 496,53 P16 566,73 544 53
P17 518,73 499,53 P17 566,73 557,53
P18 518,73 496,53 P18 566,73 544 53
P19 518,73 494,73 P19 566,73 542,73
P20 518,73 514,53 P20 566,73 562,53
P21 518,73 494,73 P21 566,73 542,73
P22 518,73 505,53 P22 566,73 553,53
P23 518,73 509,13 P23 566,73 557,13
P24 518,73 496,53 P24 566,73 544 53

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Observa-se no Quadro 1 que, para cada linha de ancoragem (L1, L2, L3
etc.), o valor inicial do comprimento do segmento junto ao fairlead foi substituido
pelo valor indicado na coluna “Novos Valores”. A partir desse novo valor, o algoritmo
de otimizagcdo passa a permitir variagdes de +24 m, em incrementos de 0,6 m,
abrangendo assim uma outra faixa de possiveis configuragoes.

De forma andloga, o Quadro 2 apresenta os ajustes realizados no
comprimento do primeiro segmento de poliéster (P1, P2, P3 etc.). Também nesse
caso, os valores originais foram substituidos por novos valores de referéncia, que
serviram como ponto central para a variagao posterior no processo de otimizagao.

Dessa forma, os “Novos Valores” indicados nos Quadros 1 e 2 passaram a

atuar como base para a segunda etapa da analise, permitindo maior flexibilidade no
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modelo e viabilizando a exploracdo de outras configuragdes de ancoragem que

atendam aos critérios de desempenho estabelecidos.

B. Otimizacéo

Apos as adaptagdes mencionadas, o processo de otimizagao foi retomado
no programa Synapse Offshore. Utilizando o novo conjunto de dados, derivado da
solucao otima anterior, as variaveis passaram por uma nova fase de analise e
ajuste. O algoritmo genético NSGA-II foi novamente empregado para conduzir a
otimizacao, desta vez explorando um intervalo diferente e buscando refinamentos na
configuragcéo do sistema de ancoragem da plataforma offshore.

Essa etapa é fundamental para avaliar como as alteragdes nas variaveis
impactam a eficiéncia e o desempenho do sistema, fornecendo insights valiosos
para aprimorar ainda mais o projeto.

Adicionalmente, essa nova fase permite a comparacio dos resultados com a
configuracdo anterior, possibilitando modificacbes que podem resultar em melhor
desempenho e maior segurancga operacional. Os resultados obtidos também servem
como base para futuras iteragdes, reforcando o carater progressivo da metodologia

e contribuindo para decisdes de projeto mais assertivas.

3.3.1.3 Terceira etapa do projeto do sistema de ancoragem

Na busca continua pela otimizagdo do sistema de ancoragem, a terceira
etapa deste estudo concentrou-se na implementagcdo de ajustes estratégicos
visando o aprimoramento dos resultados obtidos nas fases anteriores. Com o
objetivo de atender as metas estabelecidas e manter a conformidade com as
normativas vigentes, foram realizadas modificagdes pontuais na abordagem
metodoldgica, voltadas para o refino das configuragcdes obtidas.

Essa etapa enfatiza o ajuste de variaveis criticas, buscando a melhoria do
desempenho geral e a eficiéncia do projeto, de modo a assegurar a obtencéo de
solugdes que atendam de forma ainda mais rigorosa aos requisitos técnicos e

operacionais do sistema de ancoragem projetado.
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A. Alteragbes nas especificagbes das variaveis

Inicialmente, conduziu-se uma analise semelhante a anterior para identificar
possiveis limitagdes nos extremos dos intervalos que poderiam impactar as analises.
Diferentemente da analise anterior, ndo foram identificados limites restritivos, visto
que todas as variaveis se encontravam dentro dos intervalos definidos.

O passo subsequente consistiu na busca por uma configuragcdo que
atendesse simultaneamente as restricbes e aos objetivos desejados. A solugao
12479 foi identificada como a mais promissora, apresentando valores proximos ao
offset desejado, embora as porcentagens de tensdo nas linhas e de carga nas
ancoras ainda nao estivessem integralmente dentro dos limites estabelecidos.

O Quadro 3 apresenta os valores correspondentes a solucdo 12479,

facilitando a analise detalhada dos resultados obtidos.

Quadro 3 — Solugao 12479.

ID Offset % a partir Delta yaw Tensao % nas | % de carga nas
do neutro neutro linhas ancoras
12479 10,01% 1,54 graus 63,62% 100,05%

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para corrigir essa questao, ajustaram-se os limites das variaveis no programa
Synapse Offshore, utilizando os dados da solugdo 12479 como ponto de partida e
realizando adaptacdes nos intervalos de busca.

Especificamente para o raio de ancoragem, os valores minimo e maximo
foram redefinidos para 1700 metros e 2100 metros, respectivamente, enquanto a
resolucao foi alterada de 203 metros para 19,05 metros, permitindo uma varredura
mais refinada do espaco de solucdes. Essas alteracdes estdo detalhadas no Quadro

4, que apresenta os novos parametros adotados.

Quadro 4 — Ajustes nos limites do raio de ancoragem.

MINIMO MAXIMO RESOLUCAO
ANTERIOR 1827 metros 2639 metros 203 metros
COM AJUSTE 1700 metros 2100 metros 19,05 metros

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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No caso do comprimento do segmento junto ao fairlead, a abordagem foi
alterada de uma variavel por agrupamento (cluster) para uma variavel por linha,
ampliando a flexibilidade do modelo.

Os limites minimo e maximo foram redefinidos para variar entre -17 metros e
+17 metros em relacdo aos valores da solugdo 12479. Além disso, a resolucao foi
ajustada de 0,6 metro para 0,4 metro, permitindo menores variagdes entre os

valores possiveis. Essas modificagdes estdo detalhadas no Quadro 5.

Quadro 5 — Ajustes nos limites do comprimento do segmento junto ao fairlead.

MINIMO MAXIMO RESOLUCAO
ANTERIOR - 24 metros + 24 metros 0,6 metros
COM AJUSTE - 17 metros + 17 metros 0,4 metros

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Em relagdao ao comprimento do primeiro segmento de poliéster, ndo foram
realizadas alteragdes, mantendo-se todas as configuragdes previamente adotadas.

As especificagcdes correspondentes estao apresentadas no Quadro 6.

Quadro 6 — Ajustes nos limites do comprimento do primeiro segmento de poliéster.
MINIMO MAXIMO RESOLUCAO

SEM AJUSTES - 24 metros + 24 metros 0,6 metros
Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Os Quadros 7 e 8 apresentam as alteragbes realizadas nas configuragdes
das variaveis, com o objetivo de facilitar a compreensao e visualizagado do processo,
sendo registrados os valores das variaveis obtidas anteriormente no processo de
otimizacao, bem como os novos valores, definidos com base na solugao 12479.

Esses dados foram utilizados para a elaboragdo de um novo arquivo no
programa Dynasim, o qual servird como ponto de partida no Synapse Offshore para
a continuidade das analises.

Dessa forma, observa-se que os valores das variaveis foram ajustados com
base na solugcado 12479, que serviu como referéncia para a criagdo do novo arquivo
de dados. Para o raio de ancoragem, o intervalo foi redefinido para variar entre 1700
e 2100 metros, com uma resolucdo de 19,05 metros, permitindo uma busca mais

refinada do valor ideal durante o processo de otimizagdo. Ja para o comprimento do
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segmento junto ao fairlead e para o comprimento do primeiro segmento de poliéster,
os valores foram atualizados de modo a proporcionar uma maior discretizagcao
durante o processo de otimizagao.

Esses novos valores, obtidos com incrementos mais refinados, permitem
uma melhor exploragdo das configuragcées do sistema de ancoragem, contribuindo
para a obtencdo de uma solugao mais robusta e alinhada aos objetivos e restrigcbes
estabelecidos.

Dessa forma, o novo arquivo de dados no Dynasim, elaborado com essas
configuragcbes, servira como ponto de partida para as proximas iteragdes no

programa Synapse Offshore.

Quadro 7 — Alteragdes no comprimento do segmento junto ao fairlead.

Comprimento do segmento junto ao fairlead

Valores Iniciais | Novos Valores Valores Iniciais | Novos Valores
(m) (m) (m) (m)
L1 107,00 106,40 L1 155,00 154,40
L2 132,60 129,60 L2 180,60 177,60
L3 162,60 159,60 L3 210,60 207,60
L4 122,60 119,60 L4 170,60 167,60
L5 102,60 99,60 L5 150,60 147,60
L6 172,60 169,60 L6 220,60 217,60
L7 132,00 138,00 L7 180,00 186,00
L8 102,00 108,00 L8 150,00 156,00
L9 172,00 178,00 L9 220,00 226,00
L10 112,00 118,00 L10 160,00 166,00
L11 167,00 173,00 L11 215,00 221,00
L12 102,00 108,00 L12 150,00 156,00
L13 142,00 148,60 L13 190,00 196,60
L14 102,00 108,60 L14 150,00 156,60
L15 147,00 153,60 L15 195,00 201,60
L16 127,00 133,60 L16 175,00 181,60
L17 152,00 158,60 L17 200,00 206,60
L18 137,00 143,60 L18 185,00 191,60
L19 157,00 156,40 L19 205,00 204,40
L20 97,00 96,40 L20 145,00 144,40
L21 117,00 116,40 L21 165,00 164,40
L22 152,00 151,40 L22 200,00 199,40
L23 137,00 136,40 L23 185,00 184,40
L24 107,00 106,40 L24 155,00 154,40

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Quadro 8 — Alteragdes no comprimento do primeiro segmento de poliéster.

Comprimento do primeiro segmento de poliéster

Valores Iniciais

(m)

Novos Valores

(m)

Valores Iniciais

(m)

Novos Valores

(m)

P1 499,53 501,33 P1 547,53 549,33
P2 495,93 493,53 P2 543,93 541,53
P3 495,93 496,53 P3 543,93 544,53
P4 510,93 516,93 P4 558,93 564,93
P5 495,33 513,33 P5 543,33 561,33
P6 501,93 502,53 P6 549,93 550,53
P7 494,73 495,33 P7 542,73 543,33
P8 495,33 513,93 P8 543,33 561,93
P9 496,53 502,53 P9 544,53 550,53
P10 497,73 492,33 P10 545,73 540,33
P11 495,93 499,53 P11 543,93 547,53
P12 507,33 498,93 P12 555,33 546,93
P13 495,93 510,93 P13 543,93 558,93
P14 497,13 508,53 P14 545,13 556,53
P15 497,73 495,93 P15 545,73 543,93
P16 496,53 490,53 P16 544,53 538,53
P17 499,53 494,73 P17 547,53 542,73
P18 496,53 498,93 P18 544,53 546,93
P19 494,73 491,73 P19 542,73 539,73
P20 514,53 522,93 P20 562,53 570,93
P21 494,73 501,93 P21 542,73 549,93
P22 505,53 500,13 P22 553,53 546,13
P23 509,13 516,33 P23 557,13 564,33
P24 496,53 504,93 P24 544,53 552,93

Na

B. Otimizacéo

terceira etapa,

ajustes especificos foram

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

implementados

nas

configuracbes do sistema de ancoragem, com foco nas variaveis de projeto

previamente redefinidas. Utilizando o algoritmo genético NSGA-Il, procedeu-se a

exploragdo do novo intervalo de busca, com o objetivo de identificar uma

configuragcdo capaz de manter a porcentagem de offset a partir do neutro abaixo de

10%. Importante destacar que, apesar das modificagdes nas variaveis, as restricdes

e 0s objetivos do projeto foram integralmente preservados, garantindo a consisténcia

metodoldgica. Como resultado, o processo de otimizagao foi concluido, resultando

em uma solugao que atende aos requisitos estabelecidos.
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3.3.2 Aplicagao de redes neurais no processo de otimizagao

Considerando as limitacbes observadas no tempo computacional necessario
para simulacbes dinamicas e a crescente demanda por modelos com maior
capacidade de resposta computacional no ambiente offshore, a aplicacdo de redes
neurais artificiais (RNAs) emergiu como uma solugao estratégica para complementar
e potencializar o processo de otimizagdo do sistema de ancoragem.

Nesta etapa, o foco recai sobre a construcdo de modelos preditivos
baseados em RNAs, com o objetivo de reduzir o numero de simulagdes diretas com
o solver Dynasim e, consequentemente, diminuir o custo computacional associado
as analises. A adocdo de técnicas de inteligéncia artificial viabiliza a geragdo de
modelos capazes de estimar com boa acuracia variaveis criticas do sistema a partir
de dados de entrada selecionados, mantendo a fidelidade dos resultados.

A Figura 33 apresenta o procedimento inicial adotado para a criagdo do
modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais, oferecendo uma visao geral
da metodologia aplicada, desde a preparacdo dos dados até a implementacéo final
da rede. Essa representacdo grafica permite compreender a logica e o
encadeamento das etapas executadas, que serdo descritas detalhadamente nas

subsecgobes a seguir.

Figura 33 — Metodologia utilizada para elaboragdo do modelo de redes neurais.

COLETA E PREPARAGAO
DOS DADOS

PROCESSOS

ELABORACAO DO
MODELO PREDITIVO

METODOLOGIA TECNICA REDES NEURAIS J

ARTIFICIAIS (RNA)

' PYTHON
FERRAMENTA = Tenso.rF-low/ Keras -
- Scikit-learn -

- Scikeras -

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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No segundo estagio da metodologia, a énfase se direciona a aplicagao de
redes neurais artificiais com o objetivo de acelerar o processo de otimizagdo do
sistema de ancoragem. Essa etapa teve inicio com a coleta e a preparagdo dos
dados, visando a identificagdo dos parametros fundamentais para a construgao de
um modelo preditivo adaptado as particularidades do sistema analisado.

Em seguida, construiu-se um modelo preditivo por meio de redes neurais
artificiais, projetado para prever, individualmente, a porcentagem de offset a partir do
neutro, a porcentagem de tens&do nas linhas, a porcentagem de carga aplicada e o
angulo delta yaw neutro, por meio de quatro modelos independentes.

A integracao desse modelo ao processo de otimizagao anterior representa
uma abordagem hibrida e avangada, que alia a capacidade exploratéria dos
algoritmos a eficiéncia preditiva das RNAs, promovendo ganhos significativos em
tempo de execucgao e viabilidade computacional.

A ferramenta Python foi utilizada para a implementagcdo da rede neural,
devido a sua compatibilidade com o Synapse Offshore e a sua ampla biblioteca de
suporte para modelagem e treinamento de RNAs. O desenvolvimento do modelo
visou especificamente a reducdo do tempo de processamento nas analises
subsequentes, sem comprometer a precisao dos resultados obtidos.

Para a construgdo do modelo preditivo, utilizou-se o conjunto de dados
obtido nas etapas anteriores de simulagdo, contendo as variaveis de entrada e suas
respectivas saidas. A seguir, sdo detalhadas as etapas desse processo, incluindo a
selecao e o pré-processamento dos dados, a definicdo da arquitetura da rede neural,

o treinamento do modelo e a avaliagédo do seu desempenho preditivo.

3.3.2.1 Modelo preditivo utilizando redes neurais artificiais

A etapa subsequente ao processo de otimizagcao consiste na aplicagao de
redes neurais artificiais (RNAs) para aprimorar o desempenho do sistema, reduzindo
o tempo de processamento associado as simulagbes completas. Para isso, os dados
gerados ao longo das etapas anteriores foram organizados em uma nova base
consolidada, contendo as variaveis de entrada e as quatro principais variaveis de

saida a serem previstas.
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Duas abordagens principais foram consideradas quanto a topologia da rede:
0 uso de uma unica rede neural com multiplas saidas e a construcédo de redes
independentes, cada uma voltada a previsdo de uma unica variavel de saida.

A literatura aponta que, embora redes com multiplas saidas possam capturar
relagbes cruzadas entre variaveis, elas exigem maior esforco de ajuste e
apresentam maior risco de overfitting quando as saidas apresentam
comportamentos estatisticos distintos (Standley et al., 2020). Diante disso, optou-se
pela segunda abordagem, a construgdo de quatro redes neurais independentes,
permitindo ndo apenas configurar hiperparametros e topologias especificas
conforme a complexidade de cada saida, mas também facilitar a analise de
desempenho individual e a replicacdo dos modelos, ja que cada estrutura pode ser
avaliada e ajustada separadamente.

Cada rede neural foi projetada para prever uma das seguintes variaveis:
offset a partir do neutro, tensdo nas linhas, carga nas ancoras e angulo delta yaw
neutro. As variaveis de entrada incluem parametros geométricos do sistema de
ancoragem, como os raios de ancoragem (R), comprimentos dos primeiros
segmentos de poliéster (P) e os comprimentos dos segmentos junto ao fairlead (L).
Essas entradas foram utilizadas de forma consistente entre os modelos, garantindo
comparabilidade dos resultados.

Embora existam quatro cdodigos distintos, a estrutura de cada um é
essencialmente semelhante, diferenciando-se apenas pela variavel-alvo prevista e
pela configuracdo dos hiperparametros. Essa modularidade permite adaptar a
arquitetura da rede conforme a complexidade e a sensibilidade de cada saida,
otimizando o desempenho individual.

Em funcdo desta padronizacdo estrutural, apresenta-se no Apéndice A
apenas o coédigo referente a previsdo do offset, que é representativo das demais
implementagdes.

Na Figura 34, observa-se um fluxograma geral do processo de construgao
dos modelos preditivos baseados em redes neurais artificiais, abrangendo desde a
coleta e preparacdo dos dados até as etapas de treinamento, validacdo e

salvamento final do modelo.



Figura 34 — Fluxograma geral do desenvolvimento do modelo preditivo.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

O desenvolvimento do modelo preditivo teve inicio com a importagao das
bibliotecas essenciais para o processo. Foram utilizadas as bibliotecas Pandas e
Numpy para a manipulagéo e estruturagdo dos dados, Scikit-learn para as etapas de
normalizagéo e avaliagao, e TensorFlow/Keras para a construgéo e o treinamento da
rede neural. Essa organizacgao inicial garante que o ambiente esteja devidamente
preparado para todas as fases do fluxo de trabalho, contribuindo para a clareza,
manutengao e replicabilidade do cédigo.

Adicionalmente, visando assegurar a reprodutibilidade dos resultados, as
seeds do Numpy, do TensorFlow e da biblioteca random foram fixadas. Essa pratica
evita variacoes aleatoérias entre diferentes execugdes do modelo, permitindo que os
experimentos apresentem consisténcia e que os resultados sejam comparaveis
entre diferentes testes e versdes do modelo (Géron, 2019).

Em seguida, os dados foram carregados a partir de um arquivo CSV
contendo as informagdes necessarias para a predicdo. Cada um dos quatro modelos
desenvolvidos neste trabalho € responsavel por prever uma variavel distinta: offset a

partir do neutro, delta yaw neutro, tensédo nas linhas e carga nas ancoras.



86

Apos a definicdo das variaveis de entrada e saida, os dados foram
normalizados e, em seguida, divididos em dois subconjuntos: 80% para treinamento
e 20% para teste, utilizando a fungao train_test split. Esse conjunto de teste foi
mantido separado durante toda a fase de ajuste do modelo, sendo utilizado
exclusivamente para a avaliagao final do desempenho.

Para o processo de ajuste dos hiperparametros e validagdo do modelo, foi
utilizada a classe GridSearchCV da biblioteca Scikit-learn, a qual realiza
internamente uma validagéo cruzada K-Fold com 5 divisées (folds). Embora o cédigo
nao implemente diretamente o particionamento manual dos dados em folds, a
validacao cruzada é automaticamente conduzida pelo GridSearchCV, que aplica o
K-Fold apenas ao conjunto de treinamento.

Dessa forma, o conjunto de teste permaneceu inteiramente separado, sendo
utilizado exclusivamente para a avaliagao final do melhor modelo. Essa estratégia,
conhecida como validacdo cruzada com hold-out externo, €& amplamente
reconhecida na literatura por melhorar a avaliacdo do modelo, reduzindo o viés e
aumentando a robustez dos resultados (Kuhn & Johnson, 2013; Géron, 2019). A

Figura 35 ilustra esse processo.

Figura 35 — Divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste.

TREINAMENTO (80%)
BASE DE
DADOS
TESTE (20%)

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

A busca pelos melhores hiperparametros foi realizada de forma exaustiva,
testando todas as combinagbes possiveis entre os valores definidos em uma malha
(grid). Foram avaliadas diferentes topologias de rede, variando o numero de
camadas ocultas (2 a 4), o numero de neurdnios por camada (32, 64 e 128), taxas
de dropout (0.05 e 0.1), coeficientes de regularizagao L2 (0.00001 e 0.0001) e taxas
de aprendizado (0.005 e 0.001).
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O Quadro 9 apresenta a combinagdo dessas configuragdes estruturais
testadas. Vale destacar que os hiperparametros e topologias apresentados no
Quadro 9 referem-se exclusivamente ao modelo preditivo da variavel offset a partir
do neutro. Para as demais, foram testadas outras combinacdes de hiperparametros,

conforme a complexidade e o comportamento estatistico especifico de cada variavel.

Quadro 9 — Hiperparametros e topologias testadas no GridSearchCV.

Hiperparametros Valores
N° de camadas ocultas 2,34
N° de neurbnios/camada 32,64, 128
Dropout 0.05, 0.1
Regularizagdo L2 0.00001, 0.0001
Taxa de aprendizado 0.005, 0.001
Otimizador Adam (fixo)
Epocas 350 (fixo)
Batch size 32,64,128

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Para lidar com as diferencas de escala entre as variaveis, foi aplicada a
normalizacao utilizando o MinMaxScaler, que transforma os dados em valores no
intervalo [0, 1]. Essa etapa é representada na Figura 36. Em redes neurais, essa
pratica € fundamental para garantir que todas as variaveis de entrada contribuam de
maneira equilibrada durante a retropropagacgéao, evitando que variaveis com maior
magnitude dominem o gradiente.

Além disso, a normalizagéo tende a acelerar a convergéncia dos algoritmos
de otimizacdo, como Adam ou RMSProp, resultando em menor tempo de
treinamento e maior estabilidade dos pesos (Géron, 2019). O escalador foi ajustado
(método fit) exclusivamente sobre os dados de treinamento e posteriormente

aplicado (método transform) aos dados de teste, evitando vazamento de informacgao.

Figura 36 — Normalizagcdo com MinMaxScaler.

Valor minimo normalizado Valor maximo normalizado

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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A construgdo do modelo preditivo foi baseada em uma fungédo customizada
que gera uma rede neural do tipo fully connected (MLP). Essa abordagem permite
personalizar os principais hiperparametros da arquitetura, como o numero de
neurdnios por camada, a quantidade de camadas ocultas, a taxa de dropout, o
coeficiente de regularizagado L2, a taxa de aprendizado e a escolha do otimizador. A
decisdo de empregar uma rede neural densa deve-se a capacidade de tais
arquiteturas em capturar relacbes complexas entre variaveis, sobretudo quando os
dados podem conter interagdes nao lineares (Goodfellow et al., 2016).

Para controlar a complexidade do modelo e evitar overfitting, foram
incorporadas técnicas de regularizagao L2 (weight decay), que penalizam grandes
valores de peso (Krogh; Hertz, 1992), e camadas de Dropout, que desativam
aleatoriamente um percentual de neurdnios durante o treinamento, promovendo
generalizagao (Srivastava et al., 2014).

A funcao de ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit) foi adotada em todas as
camadas ocultas por sua eficiéncia em mitigar problemas de gradientes pequenos
observados em fungdes ativadoras saturadas, como a Sigmoid (Glorot et al., 2011),
contribuindo para treinos mais rapidos e eficazes em redes profundas. Além disso,
foram incluidas camadas de Batch Normalization para estabilizar as distribui¢cdes
internas das ativagdes, reduzindo o internal covariate shift e favorecendo a
convergéncia (loffe; Szegedy, 2015).

Durante o treinamento, foram implementados dois callbacks: o EarlyStopping
e 0 ReducelLROnPlateau. O primeiro callback monitora a perda no conjunto de
treinamento (loss) e interrompe o processo quando ndo ha evolugao significativa,
considerando que a validagdo ja € realizada internamente durante a busca por
hiperparametros. O segundo callback atua sobre a taxa de aprendizado (learning
rate), reduzindo-a gradualmente quando o modelo apresenta estagnacdo no
desempenho.

Essa redugao progressiva permite ajustes mais sutis dos pesos nas fases
finais do treinamento, favorecendo a convergéncia a minimos locais mais
adequados. Ambas as estratégias sdo amplamente adotadas em redes neurais por
contribuirem para maior estabilidade do treinamento e por evitarem tanto o
overfitting quanto o underfitting em contextos com elevado numero de épocas ou

dados complexos (Bergstra; Bengio, 2012).
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A otimizagao dos hiperparametros foi realizada por meio do GridSearchCV,
integrado ao Keras por meio do wrapper KerasRegressor, fornecido pela biblioteca
Scikeras, que permite a integragéo entre Keras e a API de busca da biblioteca Scikit-
learn. Essa abordagem sistematica combinou a busca exaustiva por diferentes
combinagdes de parametros (numero de neurdnios, profundidade da rede, taxas de
dropout, regularizacao e taxa de aprendizado) com a validagédo cruzada do tipo K-
Fold com cinco divisdes (folds), aplicada exclusivamente ao conjunto de
treinamento.

Em cada uma das cinco iteragdes (folds), o conjunto de treinamento é
subdividido em diferentes particbes para treino e validacao interna, permitindo que
cada subconjunto seja utilizado como validagdo uma vez. Esse processo €
automatizado pelo GridSearchCV, que avalia o desempenho médio de cada
configuracao testada com base na métrica R2.

A Figura 37 ilustra esse procedimento. Ao final do processo, é selecionada a
configuragdo de hiperparametros que apresentou o melhor desempenho médio.
Essa metodologia melhora a robustez da analise e reduz a dependéncia de uma
unica divisdo dos dados, promovendo maior confiabilidade na selecdo do modelo

final.

Figura 37 — Validagao cruzada.

DADOS

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Concluidas as etapas de treinamento e validagdo, os dados de teste, que
foram mantidos completamente separados do processo de validagdo cruzada e
ajuste de hiperparametros, foram submetidos a mesma normalizagao aplicada aos
dados de treinamento, utilizando os escaladores previamente ajustados. Essa
abordagem assegura a consisténcia no pré-processamento e previne qualquer forma
de vazamento de dados, o que poderia comprometer a integridade da avaliagao

final.



90

Com o modelo otimizado e os dados de teste preparados, foram entéo
realizadas as previsdes, utilizando exclusivamente o melhor estimador selecionado
pelo GridSearchCV. Para quantificar a precisdo do modelo, foram calculadas trés
métricas estatisticas fundamentais (Figura 38): o coeficiente de determinagao (R2),
que expressa a propor¢ao da variancia da variavel de saida explicada pelas
variaveis de entrada; o erro quadratico médio (MSE), sensivel a grandes desvios e
util para penalizar erros de maior magnitude; e o erro absoluto médio (MAE), que
oferece uma medida intuitiva do desvio médio entre os valores previstos e os reais.
Essas métricas sdo amplamente utilizadas na literatura para avaliar a qualidade

preditiva de modelos (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).

Figura 38 — Métricas estatisticas fundamentais.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

A anadlise dessas métricas fornece uma visao abrangente da qualidade
preditiva do modelo, enquanto a comparacao grafica entre os valores reais e
previstos, com destaque para as primeiras amostras do conjunto de teste, permite
visualizar o comportamento do modelo em termos de possiveis padrdes de
superestimagcao ou subestimagdo. Essa etapa é fundamental para verificar a
aderéncia da rede neural ao comportamento real do sistema modelado,
complementando a avaliagdo numérica com uma interpretagcdo visual dos
resultados.

Em seguida, o modelo otimizado foi salvo utilizando a fungéo especifica do
Keras, possibilitando sua reutilizacdo em aplicagdes futuras sem a necessidade de
novo treinamento. Paralelamente, os escaladores utilizados na normalizacao
também foram armazenados, garantindo que quaisquer novas amostras passem
pelo mesmo mapeamento aplicado durante o aprendizado, fator essencial para a

consisténcia das previsdes.
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Cada etapa do processo, desde o pré-processamento dos dados (com
normalizacdo e divisdo), passando pela construgdo e treinamento da rede neural,
até a avaliagdo e o salvamento do modelo, foi cuidadosamente estruturada para
assegurar a implementacdo de um sistema preditivo robusto, eficiente e facilmente
replicavel.

Essa metodologia também se mostrou suficientemente versatil para atender
as outras trés variaveis-alvo: delta yaw neutro, tensdo nas linhas e carga nas
ancoras. As diferencas entre os modelos residem exclusivamente na variavel de
saida e nos hiperparametros ajustados para cada caso, assegurando que cada rede

neural seja especializada na previsao de sua respectiva variavel-alvo.

3.3.3 Otimizacao do sistema de ancoragem utilizando o modelo preditivo

Nesta terceira etapa, foi conduzido um novo estudo de otimizagdo, no qual o
modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais passou a ser utilizado em
substituicdo ao solver Dynasim. Essa abordagem teve como principal objetivo
reduzir o tempo computacional das analises, mantendo a confiabilidade nos
resultados e o atendimento as restricdes previamente estabelecidas.

O procedimento metodoldgico adotado nesta etapa é sintetizado na Figura
39, que representa o fluxo geral do processo e indica as técnicas e ferramentas
aplicadas em cada fase. Ressalta-se que, para cada uma das quatro variaveis de
saida, foram desenvolvidos modelos preditivos independentes, treinados
individualmente e com topologias especificas. Essa abordagem permitiu ajustar os
hiperparametros de maneira personalizada, melhorando o desempenho de cada
modelo em sua respectiva tarefa de predicao.

A integragdo do modelo preditivo ao ambiente de otimizacdo permitiu a
realizacdo de iteragcbes mais rapidas, uma vez que as previsdes das variaveis de
saida, como offset, delta yaw neutro, tensdo nas linhas e carga nas ancoras,
passaram a ser obtidas diretamente a partir das redes treinadas, dispensando a
necessidade de simulagdes completas no Dynasim. Essa substituicao viabilizou uma
analise mais agil de diferentes configuragdes de projeto, contribuindo para o refino
do sistema de ancoragem.

Essa estratégia de substituicdo do modelo de simulagdo por um modelo

preditivo treinado com base nos mesmos dados é reconhecida na literatura como
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uma abordagem eficaz para problemas de otimizacdo computacionalmente
custosos, sendo especialmente vantajosa em contextos onde as simulagbes sao
complexas, demoradas ou economicamente inviaveis (Sun et al., 2019).

Desse modo, a terceira etapa marca a aplicagcédo pratica do modelo preditivo
dentro do processo de otimizagdo, demonstrando sua viabilidade, eficiéncia e valor
agregado ao projeto do sistema de ancoragem. A metodologia aplicada nesta fase
também reforga a importancia da integracédo entre inteligéncia artificial e algoritmos

evolutivos na resolugdo de problemas complexos na engenharia offshore.

Figura 39 — Metodologia para a otimizagdo com a integracdo do modelo preditivo.

ESTUDO DE
OTIMIZACAO

PROCESSO

METODOLOGIA TECNICA [ - OTIMIZAGAO -
MODELO PREDITIVO

FERRAMENTAS SYNAPSE

DYNASIM

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Na implementacdo pratica, a ferramenta Python foi empregada para
operacionalizar os modelos preditivos, garantindo compatibilidade com os requisitos
do programa Synapse. Nesse ambiente, o modelo de otimizagao foi reconstruido de
maneira semelhante a estrutura desenvolvida no Synapse Offshore, assegurando
consisténcia na logica e nos parametros utilizados.

ApOs cada execugao do processo de otimizagao, os resultados obtidos pelas
redes neurais foram validados por meio de simulagdes no programa Dynasim, com o
objetivo de verificar se o comportamento predito estava de acordo com os limites
estabelecidos para offset, tensdo nas linhas, carga nas ancoras e angulo delta yaw

neutro.
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Essa etapa de verificagdo continua foi essencial para garantir a
confiabilidade dos modelos e permitiu ajustes finos sempre que necessario,
assegurando a fidelidade das previsdes aos critérios técnicos definidos. Dessa
forma, consolidou-se a eficacia do modelo preditivo como ferramenta de apoio a

tomada de deciséo no projeto de sistemas de ancoragem offshore.

3.3.3.1 Construgdo do modelo no programa Synapse

A construgcdo do modelo no programa Synapse baseou-se nos dados obtidos
nas etapas anteriores, permitindo a representacdao detalhada do sistema de
ancoragem, incluindo a definigdo das restricées, variaveis de entrada e objetivos da
otimizacdo. O ambiente grafico e modular do Synapse viabilizou a configuragao
completa do modelo, integrando variaveis de projeto como o raio de ancoragem, o
comprimento do segmento junto ao fairlead e o comprimento do primeiro segmento
de poliéster.

Para a geracéo inicial dos pontos de amostragem, utilizou-se exclusivamente
o DOE Sobol, devido a sua capacidade de distribuir pontos de forma equidistante e
abrangente no espago de projeto. Essa caracteristica € representada na Figura 40.
A opcgédo DOE User nao foi necessaria, uma vez que nado houve a necessidade de
inserir manualmente os valores das variaveis. O DOE Sobol gerou automaticamente
10 pontos amostrais, permitindo uma varredura inicial eficiente das possiveis
configuragdes do sistema.

O algoritmo de otimizagcdo NSGA-II, previamente empregado nas etapas
iniciais do projeto, foi mantido sem alteracbes nesta fase, preservando sua
configuracdo e parametros de operagdo. Em seguida, prosseguiu-se com o
procedimento de otimizacdo e por fim, a disciplina, que corresponde ao modelo

completo de otimizacao a ser resolvido.

Figura 40 — Etapa inicial do modelo de otimizagao utilizando o modelo preditivo.

DOE Sobol MNSGA-II Otimizagio Disciplina

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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Para a definicdo das variaveis de entrada no modelo, foram mantidas as
especificacoes adotadas no projeto inicial. As variaveis identificadas como “R”
correspondem aos raios de ancoragem, as variaveis “L” referem-se a variagdo do
comprimento do segmento junto ao fairlead, e as variaveis “P” representam a
variagao do comprimento do primeiro segmento de poliéster.

Cada categoria inclui 24 variaveis, totalizando 72 variaveis de projeto
utilizadas na nova configuragdo do modelo de otimizacdo. A disposi¢cédo das variaveis
no ambiente do Synapse, bem como sua organizagdo no modelo de otimizagao, esta

representada na Figura 41.

Figura 41 — Variaveis utilizadas no modelo de otimizagao.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Inicialmente, os limites e as resolugdes definidos para as variaveis de projeto
empregadas na otimizagao com o modelo preditivo estdo organizados no Quadro 10,

conforme apresentado a seguir.

Quadro 10 — Limites e resolucdes das variaveis.

MINIMO MAXIMO RESOLUCAO
Raio de Ancoragem 1827 metros | 2639 metros | 203 metros
Variagao do_ comprimepto do -24 metros +24 metros 0,6 metros
segmento junto ao fairlead
\(ariggéo do compriment9 do -24 metros +24 metros 0,6 metros
primeiro segmento de poliéster

Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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As trés restricdes principais foram mantidas: a restricdo do delta yaw neutro,
limitada a menos de 2 graus; a manutengcdo da tensdo nas linhas de ancoragem
abaixo de 60% e, por fim, a limitagdo da carga nas ancoras a valores inferiores a
100%. Entretanto, como o modelo original de otimizag&o nao previa limites inferiores
explicitos, observou-se a ocorréncia de valores negativos durante o processo de
busca, o que ndo condiz com a realidade fisica do sistema.

Para mitigar esse problema, foram incluidas trés restrigdes adicionais que
asseguram que os valores das trés saidas (delta yaw neutro, tensdo nas linhas e
carga nas ancoras) sejam estritamente positivos. Essa medida visa preservar a
consisténcia fisica das solugdes e evitar instabilidades durante a execugao da
otimizagdo, sem modificar a estrutura geral do modelo preditivo.

A Figura 42 apresenta as restrigbes aplicadas no modelo de otimizagdo com
redes neurais, evidenciando tanto os limites superiores previamente definidos

quanto as novas restri¢gdes inferiores inseridas.

Figura 42 — Restrigdes aplicadas no modelo de otimizagao.

Bt Delta (> 0)
7 Python Delta yaw neutro %
*—
» & Delta yaw neutro
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Tensdo % nas linhas @

Tensdo % nas linhas

- o Carga (» 0]

% de cargas nas dncoras ﬁ

% de cargas nas dncoras

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

O objetivo do modelo preditivo permaneceu inalterado: minimizar a
porcentagem de offset a partir do neutro, sendo esse critério representado na Figura
43. Além disso, foi incorporada uma restricdo adicional que impde um valor minimo

estritamente positivo para o offset, ou seja, exige que o valor permanega sempre
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acima de zero. Essa restricao foi introduzida com o intuito de eliminar solugées nao
factiveis, nas quais o offset poderia assumir valores negativos. Com essa medida,
além de assegurar a coeréncia dos resultados, também se obtém maior eficiéncia
computacional, uma vez que solugdes inviaveis sdo descartadas precocemente

durante o processo de busca, reduzindo o tempo total de analise.

Figura 43 — Objetivo aplicado no modelo de otimizagao.

w

Offset (= 0]

>

Offset|% a partir do neutro
@

Offset % a partir do neutro

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Como solver, foi utilizado o Python, que desempenha a fungéo de carregar
os modelos preditivos previamente treinados e salvos, bem como realizar novas
predicbes a partir dos dados gerados no ambiente do Synapse. Para garantir
organizacdo e clareza na execugao, o codigo foi estruturado em duas partes
distintas: a primeira voltada a preparacédo do ambiente de inferéncia, e a segunda
dedicada a geragao das previsdes propriamente ditas.

A primeira parte, considerada o codigo de preparacao, é responsavel pela
importacdo das bibliotecas necessarias, carregamento dos dados, definicdo dos
modelos salvos e identificacdo das colunas de entrada utilizadas durante o
treinamento. S0 utilizadas bibliotecas fundamentais para a manipulacédo de dados,
execugao das previsdes e garantia de consisténcia com o processo de aprendizado
anterior.

A biblioteca Pandas é empregada para manipulagédo de estruturas tabulares,
enquanto o Numpy possibilita a realizagdo eficiente de operagdes matematicas
vetorizadas. O moédulo Sklearn.preprocessing fornece os métodos de normalizacao
por meio do MinMaxScaler, assegurando que os dados de entrada estejam na
mesma escala aplicada durante o treinamento.

Além disso, a biblioteca Joblib é utilizada para carregar os escaladores
previamente salvos, garantindo que novas amostras passem pelas mesmas
transformagdes aplicadas ao conjunto de treino. Os modelos de rede neural séo

carregados com o meétodo load_model da biblioteca Tensorflow.keras.models,
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permitindo a reutilizacdo direta das redes ja treinadas, sem necessidade de
reprocessamento. Esses procedimentos asseguram que a etapa de inferéncia
mantenha total conformidade com os padrbes estabelecidos durante o
desenvolvimento e validacdo dos modelos.

Ao final, define-se uma lista de identificadores de colunas que mapeia
corretamente as variaveis de entrada para suas respectivas posigdes na matriz de
dados. Essa correspondéncia é essencial para garantir que os dados sejam
interpretados pelo modelo exatamente como foram utilizados durante o treinamento.
Dessa forma, o cdédigo inicial configura integralmente o ambiente para que os
modelos preditivos operem de forma precisa, recebendo dados escalonados e
gerando previsdes coerentes.

O trecho do coédigo de preparagdo encontra-se descrito no Apéndice B,

enquanto o fluxo légico correspondente a essa etapa é apresentado na Figura 44.

Figura 44 — Fluxograma da primeira parte do cédigo.

Importacao de bibliotecas

Carregamento dos modelos e escaladores

Mapeamento das colunas

Pronto para inferéncia

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Na segunda parte do cddigo, prossegue-se com a definicdo dos valores de
entrada, os quais sdo organizados em um DataFrame de acordo com as colunas
previamente definidas durante o processo de treinamento. Em seguida, esses dados
sdo normalizados com o uso dos escaladores previamente carregados, garantindo
que as entradas estejam na mesma escala empregada durante o ajuste dos
modelos preditivos.

Com os dados de entrada devidamente escalonados, o cdodigo realiza as

previsdes para cada uma das quatro variaveis de saida de forma independente,
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utilizando os modelos de rede neural carregados na etapa anterior. Apds a predigao,
os valores obtidos sao desnormalizados, ou seja, convertidos de volta a sua escala
original, facilitando a interpretacéo e a analise pratica dos resultados.

Ao final da execugado, os valores previstos sdao apresentados de forma
organizada, permitindo a analise critica e a verificagdo da adequacéao dos resultados
gerados. A implementacédo detalhada dessa segunda parte do cédigo encontra-se
descrita no Apéndice C, enquanto seu funcionamento esta representado de forma

esquematica na Figura 45.

Figura 45 — Fluxograma da segunda parte do cadigo.
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Normalizacao

Previsdo com 0s 4 modelos
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Visualizacao dos resultados

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

Finalizadas essas etapas, a Figura 46 apresenta um trecho do modelo final
implementado no Synapse, evidenciando a integracao entre as variaveis de entrada,
0s objetivos, as restrigdes e a aplicagdo do modelo preditivo executado via Python.
Essa visualizagao reforga a aplicagdo pratica da abordagem desenvolvida e sua
efetiva incorporagéo ao processo de otimizagao do sistema de ancoragem.

Além de demonstrar a comunicagao entre os componentes do modelo, a
figura evidencia como o Synapse foi configurado para acionar os scripts em Python
como solver externo, permitindo o processamento em tempo real das estimativas

realizadas por meio das redes neurais previamente treinadas.
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Essa integracdo automatizada possibilita uma avaliagdo eficiente de
multiplas combinagbdes de variaveis durante a busca pela melhor configuragdo do
sistema, assegurando precisdo, redu¢ado de tempo computacional e aderéncia aos

critérios de projeto previamente definidos.

Figura 46 — Modelo final no programa Synapse.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).
3.3.3.2 Primeira etapa do processo de otimizagdo com o modelo preditivo

Nesta etapa, foi realizada a primeira analise com o objetivo de verificar se as
solugbes geradas pelo modelo preditivo estavam em conformidade com as
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restricbes previamente definidas, bem como com a recomendacgéo técnica para a
porcentagem de offset a partir do neutro. Para essa verificagdo, utilizou-se o
programa Dynasim, no qual foram inseridas as 72 variaveis de cada solugéo: 24
correspondentes ao raio de ancoragem, 24 a variagdo do segmento junto ao fairlead
e 24 a variagao do primeiro segmento de poliéster. Em seguida, foram avaliados os
quatro parametros de saida: porcentagem de offset a partir do neutro, porcentagem
de tensdo nas linhas, porcentagem de carga nas ancoras e delta yaw neutro, com o
intuito de comparar os valores previstos pela rede neural com os valores reais
simulados.

Embora o modelo preditivo tenha sido desenvolvido com base em um
conjunto extenso de dados, contendo 11659 solug¢des, o processo de verificagao
manual no Dynasim mostrou-se bastante demorado. Por esse motivo, foi possivel
coletar apenas 100 solugdes para avaliagcdo. Apesar dessa quantidade ser
significativamente menor que o total, ela se revelou suficiente para identificar
padrdes de erro, avaliar a fidelidade do modelo e promover ajustes finos voltados a
melhoria do desempenho preditivo.

Esse procedimento de validagdo manual desempenha um papel fundamental
na etapa de integracdo entre o modelo preditivo e o processo de otimizagao, pois
permite verificar se a substituicdo do solver por uma rede neural preserva os critérios
de confiabilidade exigidos em aplicagdes. Além disso, a identificacdo de
discrepancias pontuais possibilita intervencdes especificas na arquitetura da rede ou
no conjunto de dados de treinamento, contribuindo para o aprimoramento continuo

da metodologia proposta.

3.3.3.3 Segunda etapa do processo de otimizagdo com o modelo preditivo

Ap6s a conclusao da primeira etapa, os resultados ainda apresentavam
erros relativamente elevados e discrepancias consideraveis em relagao aos valores
reais verificados no programa Dynasim. Diante desse cenario, foi implementado um
processo de ajuste fino com o objetivo de aumentar a acuracia do modelo preditivo e
melhorar sua capacidade de generalizagao.

Esse refino foi realizado a partir do modelo previamente treinado, sem a
necessidade de reinicializacdo dos pesos, permitindo a preservagdo do

conhecimento adquirido anteriormente. Para isso, o modelo neural salvo e os
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respectivos escalonadores (MinMaxScaler de entrada e saida) utilizados na etapa
anterior foram carregados, assegurando consisténcia no tratamento dos dados e no
ambiente de treinamento.

Nesta fase, optou-se por atribuir maior relevancia as novas amostras,
consideradas mais representativas das regides de interesse da busca por solugdes.
Essa priorizacao foi viabilizada por meio da técnica de ponderacdo de amostras com
0 parametro sample_weight, no qual cada uma das novas solugdes recebeu peso
10, enquanto as amostras anteriores mantiveram peso 1. Essa abordagem permitiu
concentrar o processo de aprendizado nas regides criticas, sem replicar fisicamente
os dados, o que contribuiu para manter a eficiéncia computacional e evitar o
desequilibrio do conjunto de treinamento.

Com as ponderacdes definidas, o modelo foi recompilado utilizando uma
taxa de aprendizado reduzida para 0,0005, valor escolhido para permitir
refinamentos mais precisos sem comprometer a convergéncia. A nova etapa de
treino foi conduzida com validacdo cruzada interna e o uso de callbacks como
EarlyStopping e ReduceLROnPlateau, os quais contribuiram para interromper o
treinamento em momento oportuno e refinar a convergéncia sem induzir overfitting.
Os resultados obtidos apds o ajuste mostraram uma melhora significativa nos
indicadores de desempenho, com redugao nos erros (MAE e MSE) e aumento no
coeficiente de determinacgdo (R?), validando a eficacia da estratégia adotada.

Apos a selegédo das novas 100 solugdes, foi realizada uma nova verificagao
no programa Dynasim. Embora os resultados ainda ndo estivessem totalmente
alinhados com os valores reais ou dentro dos limites restritivos estabelecidos,
verificou-se um avango consideravel em relacdo a etapa anterior. Houve uma
reducdo expressiva nos valores previstos, resultando em um erro geral
significativamente menor. Esse progresso demonstrou que o ajuste fino contribuiu
efetivamente para o aprimoramento do modelo, ainda que etapas adicionais de

refino sejam necessarias.

3.3.34 Terceira etapa do processo de otimizagao com o modelo preditivo

Na terceira etapa, foi realizada uma verificagdo abrangente das restrigbes e
limitagbes associadas as variaveis de entrada e saida do modelo preditivo. Durante

essa analise, constatou-se que alguns limites previamente definidos e considerados
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no treinamento original ndo estavam sendo efetivamente considerados nas solugdes
geradas. Essa inconsisténcia indicava uma possivel divergéncia entre o espaco de
busca definido no modelo de otimizacdo e o dominio efetivo de validade do modelo
preditivo.

Diante desse cenario, optou-se por revisar e atualizar as restricdes aplicadas
no Synapse, adotando limites mais amplos e tecnicamente representativos para
cada variavel de entrada. O objetivo foi assegurar que o espago de busca estivesse
alinhado aos critérios operacionais, as condi¢cdes reais do sistema e aos dados
disponiveis, conforme apresentado no Quadro 11. A comparagéo entre os valores
anteriores e os atuais evidencia a ampliacdo dos limites e o refinamento da
resolucdo adotada. Essa redefinicdo permitiu evitar extrapolacbes indevidas e
garantiu que as solu¢des geradas permanecessem dentro do dominio efetivo de

aprendizado do modelo preditivo, aumentando a confiabilidade dos resultados.

Quadro 11 — Novos limites e resolucdes das variaveis.

VARIAVEL TIPO DE VALOR | MINIMO | MAXIMO | RESOLUCAO
, Valor Anterior 1827 m | 2639 m 203 m
Raio de Ancoragem
Valor Atual 1700 m | 2639 m 10 m
Variaggo do comprimento Valor Anterior -24 m +24 m 0,6m

do segmento junto ao
fairlead Valor Atual 24m | +24m 0,2m

Variagao do comprimento | /., - Anterior 24 m +24 m 0,6 m

do primeiro segmento de
poliester Valor Atual 24m | +24m 0,6 m

Fonte: Elaborado pela autora (2024).

As novas restricdes foram devidamente implementadas no modelo do
Synapse, e com elas foi possivel gerar um novo conjunto de 100 solugdes, agora
integralmente compativeis com o dominio de viabilidade atualizado. Para a avaliagao
dessas solugdes, foi utilizada a versao ajustada do modelo preditivo desenvolvida na
etapa anterior, sem a necessidade de um novo processo de ajuste fino ou
retreinamento.

Os resultados dessas novas solugbes foram analisados no programa
Dynasim, onde foi possivel verificar uma reducgédo significativa nos erros em

comparagao as etapas anteriores. As quatro variaveis de saida apresentaram
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valores bastante proximos aqueles previstos pelo modelo, o que demonstrou que as
modificagdes nas restricdes foram eficazes para alinhar melhor o espago de busca
aos resultados esperados. Mesmo sem a necessidade de retreinamento, o modelo

manteve um bom desempenho diante das novas condi¢goes impostas.

3.3.3.4.1 Quarta etapa do processo de otimizagdo com o modelo preditivo

A quarta etapa consistiu na realizacdo de um novo ajuste fino, a partir da
constatagcdo de que os valores previstos pelo modelo estavam significativamente
mais proximos dos valores reais, com erros relativamente menores do que aqueles
observados nas etapas anteriores. Nesse contexto, buscou-se aprimorar ainda mais
a acuracia do modelo, incorporando um conjunto de dados ampliado e atualizado.

Para esta etapa, foram utilizados um total de 300 dados: os 100 dados da
primeira etapa, os 100 dados anteriormente utilizados no ajuste fino da segunda
etapa e mais 100 dados novos obtidos posteriormente, todos respeitando as
restricbes atualizadas das variaveis de entrada. Esses novos dados foram
considerados mais representativos do comportamento real do sistema, por refletirem
com maior precisdo as condi¢gdes operacionais impostas.

A estratégia adotada envolveu a utilizagdo conjunta desses dados no
reprocessamento do modelo, priorizando o aprendizado com base nas informacdes
mais recentes. Dessa forma, os 200 dados novos contribuiram de maneira mais
efetiva para o ajuste, enquanto os 100 dados ja conhecidos foram mantidos no
conjunto de treinamento para reforcar padrdes previamente validados. Como todos
os dados estavam contidos no novo espacgo de busca, foi possivel realizar o ajuste
fino considerando a mesma importédncia para cada amostra, assegurando um
treinamento balanceado e sem viés para conjuntos mais antigos ou mais recentes.

O modelo preditivo previamente ajustado foi carregado, juntamente com os
mesmos escalonadores de entrada e saida utilizados anteriormente, e recompilado
com uma taxa de aprendizado reduzida para 0,0001. O processo de ajuste fino foi
conduzido com a aplicacado de técnicas como EarlyStopping e ReduceLROnPlateau,
a fim de evitar overfitting e promover a estabilidade do treinamento. Ao final da
etapa, observou-se uma melhora adicional nos resultados, com nova reducao dos
erros e maior aderéncia entre os valores previstos e os valores obtidos nas

simulagoes.
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No entanto, apesar da evolugao significativa nos resultados, ainda nao foi
possivel identificar uma solugdo que atendesse simultaneamente a todas as
restricdes estabelecidas no estudo. Isso indicou a necessidade de uma quinta etapa,
voltada para um novo refino do modelo e uma nova tentativa de obtencdo de

solugdes viaveis dentro do espacgo restritivo proposto.

3.3.3.4.2 Quinta etapa do processo de otimizagdo com o modelo preditivo

Dando continuidade ao processo, a quinta etapa teve como objetivo refinar
ainda mais o modelo preditivo e, finalmente, obter uma solugdo que atendesse
integralmente as quatro restrigdes propostas. Para isso, foi realizado um novo ajuste
fino com a incorporagao de um conjunto de dados mais robusto e abrangente.

Nesta etapa, foram utilizados 400 dados no total: os 300 dados previamente
utilizados nas etapas anteriores, todos ja dentro das restrigbes atualizadas, e mais
100 novos dados, obtidos a partir da ampliagdo das solugbes geradas apos a quarta
etapa. Esses 100 dados mais recentes foram incluidos para enriquecer ainda mais o
aprendizado do modelo.

O ajuste fino foi realizado utilizando todos os dados de forma conjunta, com
pesos iguais entre as amostras, uma vez que todo o conjunto estava alinhado as
novas restricbes e apresentava confiabilidade. O modelo anteriormente ajustado foi
novamente carregado e recompilado a taxa de aprendizado de 0.0001. A
manutencdo desse valor nas etapas finais deve-se a estabilidade observada na
convergéncia, dispensando nova reducdo. Além disso, mantendo a aplicagdo das
técnicas de EarlyStopping e ReduceLROnPlateau para garantir estabilidade e evitar
sobreajuste durante o treinamento. Esses parametros foram definidos diretamente
no codigo, visando promover estabilidade e evitar o sobreajuste durante o
treinamento.

Ao final do processo, observou-se uma nova melhora nos resultados, com os
valores previstos pelo modelo apresentando alta aderéncia aos valores reais. A
partir desse novo modelo ajustado, foram geradas e avaliadas novas solugées no
programa Dynasim, culminando na identificacdo de uma solugao viavel, que atendia
de forma satisfatoria a todas as restricbes estabelecidas: delta yaw neutro inferior a

2 graus; porcentagem de tensdo nas linhas inferior a 60%; porcentagem de carga
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nas ancoras inferior a 100%; e, como recomendacéo adicional, porcentagem de
offset a partir do neutro inferior a 10%.

Esses resultados confirmam a eficacia do processo de refinamento
progressivo do modelo preditivo, demonstrando que a incorporagdo gradual de
dados mais representativos e a adaptacdo do espago de busca foram essenciais
para a obtencédo de uma solugéo técnica e operacionalmente satisfatéria.

Cabe destacar que o modelo preditivo original ndo foi substituido ou
modificado em sua estrutura base ao longo das etapas. Em vez disso, foram
aplicadas melhorias sucessivas por meio de ajustes finos, com a incorporacéo de
dados cada vez mais representativos. Essa abordagem permitiu preservar o
conhecimento previamente aprendido pelo modelo, ao mesmo tempo em que
refinava sua capacidade de generalizagédo frente as novas restricbes e condigdes
operacionais.

Durante esse processo, o desempenho do modelo foi continuamente
monitorado a cada nova etapa, com o objetivo de evitar perda de desempenho ou
esquecimento de padrées previamente aprendidos. Os resultados progressivos
demonstraram que os ajustes sucessivos contribuiram para o aprimoramento do

modelo, sem prejuizo ao aprendizado ja consolidado.
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4RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagao
da metodologia proposta, estruturada em trés etapas principais. A primeira etapa
consistiu no processo de otimizagdo do sistema de ancoragem. A segunda etapa
abordou o desenvolvimento e a avaliagdo do modelo preditivo, baseado em redes
neurais artificiais, com foco na capacidade de generalizagdo e precisdo do modelo
frente aos dados simulados. Por fim, a terceira etapa integrou o modelo preditivo ao
processo de otimizagdo, com o objetivo de reduzir o tempo de analise e identificar
solugdes viaveis de forma mais eficiente. Os desdobramentos e as melhorias
observadas ao longo de cada fase sao discutidos a seguir, com base em métricas de
desempenho, qualidade das previsdes e atendimento as restricbes técnicas

estabelecidas para o sistema de ancoragem.

4.1 RESULTADOS DO PROCESSO DE OTIMIZACAO

Os resultados obtidos ao longo das diferentes etapas do processo de
otimizacao foram organizados de forma segmentada, de modo a permitir uma
andlise aprofundada e individualizada de cada fase. Essa estrutura facilita a
compreensao da contribuicdo especifica de cada etapa para o desempenho final do
sistema de ancoragem, além de evidenciar os avangos progressivos alcangados
com a implementagdo da metodologia. A seguir, sdo detalhados os principais
resultados referentes as etapas iniciais e aos ajustes sucessivos, demonstrando a

evolugao obtida ao longo do processo.

4.1.1 Resultados da primeira etapa do processo de otimizagao

Inicialmente, a Figura 47 apresenta os resultados obtidos na primeira
execugcdo do processo de otimizagdo proposto neste estudo. No entanto, é
importante destacar que a representagao grafica contempla apenas uma fracado do
total de variaveis analisadas, devido a complexidade e a elevada dimensionalidade
do problema. A visualizagdo fornece, portanto, uma perspectiva parcial do
comportamento das solugdes, nao sendo suficiente, por si sO, para refletir a
totalidade do processo de otimizacao das linhas de ancoragem de uma plataforma.
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Considerando o grande numero de variaveis e restricdes envolvidas, torna-
se necessario complementar essa analise com outras abordagens, que permitam
uma compreensdo mais abrangente e detalhada do sistema em estudo. Ainda
assim, essa imagem é de grande importancia, pois permite visualizar diretamente
como o processo de otimizagao esta sendo conduzido dentro do programa Synapse

Offshore, oferecendo uma representacao pratica da aplicagédo do modelo.

F__ig_ura 47 — Resultados iniciais do processo de otimizagao.

| ID Viavel Erro | Otimo Offset [%] | Delta [graus] | Tensdo [%] | Carga [%] @ R1 R2 R3 R4 RS R6
1 O O O 12987 | 04587 @ 646430  99.1920 1820 1820 1820 1820 1820 1820 .
2 . O 0O 0O @ 1.5806 0.6553 639372 | 1047595 1910 | 1910 | 1910 1910 1910 1910
hom| s m | 13.0349 14083 | 741090 . 120.8973 1955 1865 1955 1865 1955 1865
4 O 0O O 9sue 22719 746528 | 1264413 1865 1955 | 1865 1955 1865 1955
s O O O @ 13539 0.3195 68.6209 | 111.9075 1888 : 1888 | 1932 1842 1978 1978
6 [0 [0 [ @ 10438 03789 = 803874  121.7148 1978 1978 1842 1932 1888 1888
7210 10! O | wsie 1.8693  77.8342 | 131.5039 | 1932 1842 1888 | 1888 A 1842 | 1932
8 i ] i O 1057 02196 = 685064  119.5386 1842 1932 1978 1978 1932 1842
ol O i O | 113024 02587 = 66.8257 . 1143638 1854 1876 1876 1944 1921 1854
0.0 0O 0O @ nea2 19779 | 910772 | 151.0409 1944 1966 1966 1854 1831 1944
niQg g0 nzse 16926  78.6360 | 1352527 1943 1849 1968 | 1832 | 1925 | 1901
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Fonte: Adaptado do programa Synapse Offshore (2023).

Durante o processo de otimizacdo, o objetivo principal foi a minimizagao da
porcentagem de offset a partir do neutro, respeitando simultaneamente trés
restricbes criticas previamente estabelecidas: o limite do delta yaw neutro, a tensao
nas linhas de ancoragem e a carga aplicada as ancoras. Para acompanhar o
desempenho do modelo ao longo das iteragdes, foi utilizado um grafico que
representa a evolugao da porcentagem de offset a partir do neutro em fungao do
numero de iteragdes, conforme ilustrado na Figura 48.

Nesse grafico, cada ponto corresponde a uma solugdo gerada durante o
processo de busca. As solugdes sdo classificadas como viaveis (verde) ou inviaveis
(vermelho), com base no atendimento as restricdes definidas no modelo de
otimizacdo. Essa distincdo visual entre as solugdes permite verificar ndo apenas a
tendéncia de melhoria dos resultados ao longo das iteragdes, mas também a

proporgao de solucdes que efetivamente atendem aos critérios técnicos do projeto.
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Figura 48 — Porcentagem de offset a partir do neutro em funcéo das iteragdes.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A solucéo o6tima identificada para o processo de otimizagdo apresentou os
resultados consolidados no Quadro 12 e representam a melhor solugao encontrada

dentro do espaco de busca considerado, respeitando todas as restricbes definidas

no modelo.
Quadro 12 — Resultados da primeira analise.
PRIMEIRA ANALISE
; Offset % a partir | Delta yaw Tenséo % % de carga
VIAVEL : -
do neutro neutro nas linhas nas ancoras
VERDADEIRO 16,38 % 0,1 graus 59,03% 92,42%

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Embora tenha sido identificada uma solucdo 6tima que atende plenamente
as trés restricbes preestabelecidas, relacionadas ao delta yaw neutro, a tensao nas
linhas de ancoragem e a carga nas ancoras, € importante destacar que o valor de
offset a partir do neutro, registrado em 16,38%, excede o limite maximo
recomendado de 10% para o posicionamento da plataforma.

Assim, embora tecnicamente viavel do ponto de vista estrutural e

operacional, a solugdo nao atende ao critério adicional relacionado ao offset
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admissivel, que € comumente adotado como referéncia em projetos offshore para
assegurar maior estabilidade e seguranga. Diante desse cenario, torna-se
necessario reavaliar a solucédo atualmente considerada étima.

Com o objetivo de garantir conformidade com os parametros operacionais
desejados, foram implementados ajustes no processo de otimizagao, direcionando o
foco para a obtengao de solugdes que, além de atenderem as restricbes essenciais,

também respeitem o limite para o offset.

4.1.2 Resultados da segunda etapa do processo de otimizagao

Apos a identificagao de limitacbes na etapa anterior, especialmente no que
se refere ao critério recomendado para o offset, uma nova rodada de otimizagao foi
conduzida com ajustes no modelo e no espaco de busca.

A Figura 49 apresenta a evolugdo da porcentagem de offset a partir do
neutro ao longo das iteragbes realizadas durante a segunda etapa. Cada ponto
representado no grafico corresponde a uma solugdo gerada pelo modelo, sendo
classificado como viavel (verde) ou inviavel (vermelho) com base no atendimento

simultaneo as restricbes impostas.

Figura 49 — Porcentagem de offset a partir do neutro em funcéo das iteragdes.
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Ao final da segunda etapa do processo de otimizagcdo, foram obtidos
resultados significativamente mais préximos dos parametros recomendados,
demonstrando avangos em relacéo a solugao anterior.

A nova solugao 6tima identificada apresentou os resultados consolidados no
Quadro 13, os quais indicam uma evolugao importante na busca por solu¢gdes mais

alinhadas aos requisitos operacionais da plataforma.

Quadro 13 — Resultados da segunda analise.

SEGUNDA ANALISE
VIAVEL Offset % a partir | Delta yaw | Tensdo % nas | % de carga
do neutro neutro linhas nas ancoras
VERDADEIRO 11,27 % 1,2 graus 59,79% 94,26%

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

No entanto, mesmo com a obtengdo de uma solugcdo que atende as trés
restricdes técnicas estabelecidas, € importante destacar que o valor de offset de
11,27% ainda ultrapassa o limite maximo recomendado de 10%. Essa néo
conformidade novamente evidencia a necessidade de reavaliar a solugao
atualmente proposta, de modo a adequa-la integralmente aos parametros definidos
para o sistema.

Essa segunda reavaliacdo configura-se como um passo essencial no
aprimoramento continuo da metodologia adotada, buscando assegurar que o0s
resultados obtidos ndo apenas satisfacam os critérios operacionais, mas também
estejam plenamente alinhados as recomendagdes de projeto.

Apesar dessa inconformidade pontual, os resultados alcangcados até o
momento representam um avancgo significativo na otimizagdo do sistema de
ancoragem. A anadlise detalhada, aliada a identificacdo de oportunidades de
melhoria, demonstra uma trajetéria positiva no desenvolvimento do projeto.

O proximo ciclo de aprimoramento sera direcionado pela reavaliacao critica
da solucdo atual, com foco em alcangcar um grau mais elevado de desempenho e

conformidade normativa.
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4.1.3 Resultados da terceira etapa do processo de otimizagao

ApOs os ajustes realizados na segunda etapa, a terceira fase do processo de
otimizagao foi conduzida com a incorporacdo de melhorias. Essa etapa representou
um avango importante na tentativa de encontrar configuragdes viaveis que
respeitassem todas as restricbes técnicas, ao mesmo tempo em que se
aproximassem do valor de offset recomendado.

A Figura 50 apresenta a distribuicdo dos resultados referentes a
porcentagem de offset a partir do neutro ao longo das iteragbes do processo de
otimizacdo. Cada ponto destacado no grafico denota uma possivel solugao,
proporcionando uma perspectiva grafica do avango continuo observado durante o

processo.

Figura 50 — Porcentagem de offset a partir do neutro em funcéo das iteragdes.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na terceira etapa da analise, foi identificada uma solucdo o6tima que
representou um avango significativo em relagdo as iteragdes anteriores. A
configuracdo encontrada apresentou 9,92% de offset a partir do neutro, 1,68 graus
de delta yaw neutro, 59,54% de tensao nas linhas e 93,69% de carga nas ancoras.
Esses valores indicam que a solugdo ndo apenas atende a todas as restricoes

técnicas impostas, como também respeita a recomendacdo de manter o offset a
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partir do neutro abaixo de 10%, critério essencial para a operagdo segura da
plataforma. Os resultados consolidados dessa configuracdo o&tima estao

apresentados no Quadro 14.

Quadro 14 — Resultados da terceira analise.

TERCEIRA ANALISE

VIAVEL Offset % a partir | Delta yaw Tenséo % % de carga
do neutro neutro nas linhas nas ancoras

VERDADEIRO 9,92 % 1,68 graus 59,54% 93,69%
Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Dessa forma, a analise realizada nesta etapa atendeu integralmente a todas
as restricbes impostas, bem como a recomendacao referente ao limite maximo
permitido para a porcentagem de offset a partir do neutro. Nesse contexto, os
resultados obtidos n&o apenas evidenciam a conformidade com os parametros
técnicos e normativos, mas também consolidam a solugdo encontrada como uma
solugéo 6tima para o projeto de ancoragem proposto.

Contudo, é importante destacar que os processos de otimizagao, por sua
préopria natureza, frequentemente envolvem desafios complexos e nao garantem, de
forma imediata, a obtencdo de uma solugao unica ou definitiva. Por esse motivo, sao
necessarias avaliagbes continuas e ajustes progressivos, 0s quais exigem
conhecimentos especializados e estudos aprofundados na area.

Além disso, ressalta-se que a duragao e o grau de refinamento do processo
estao diretamente relacionados a complexidade do modelo utilizado, evidenciando a

necessidade constante de adaptagao e aprimoramento das estratégias adotadas.

4.2 RESULTADOS PARA O MODELO PREDITIVO

Para cada uma das quatro variaveis criticas do sistema de ancoragem,
porcentagem de offset a partir do neutro, delta yaw neutro, porcentagem de tensao
nas linhas e porcentagem de carga nas ancoras, foi desenvolvido um modelo
preditivo independente utilizando o mesmo conjunto de variaveis de entrada.

Todos os modelos passaram por um fluxo unificado de pré-processamento e

treinamento: inicialmente, as entradas foram normalizadas pelo MinMaxScaler; em
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seguida, empregou-se o GridSearchCV com validagao cruzada em cinco particdes
(5-Fold) para otimizagdo dos hiperparametros; o treinamento foi realizado por até
350 épocas, com os callbacks EarlyStopping (patience=20) e ReduceLROnPlateau
garantindo a paralisagdo automatica em caso de estagnagéo e o refinamento da
taxa de aprendizado; por fim, a taxa de aprendizado foi reduzida progressivamente
de 0,0005 para 0,0001, de modo a permitir ajustes cada vez mais finos sem
comprometer a convergéncia.

O principal objetivo foi avaliar a capacidade de generalizagdo de cada
modelo e sua acuracia na predi¢cao das respectivas variaveis, com base nos dados
obtidos por simulagéo. A seguir, sdo apresentados os resultados individuais de cada
modelo, com destaque para as métricas de desempenho (R? MSE e MAE) e a
comparacgao grafica entre os valores previstos e os valores reais, de modo a avaliar

a precisao preditiva alcangada em cada caso.

4.2.1 Resultados do modelo preditivo para offset a partir do neutro

O desenvolvimento do modelo preditivo voltado a estimativa da variavel
porcentagem de offset a partir do neutro utilizou duas camadas ocultas compostas
por 64 neurdnios cada, com funcao de ativacao RelLU, aplicacao de dropout de 0,1 e
regularizacao L2 com coeficiente de 0,0001. O treinamento foi realizado com taxa de
aprendizado de 0,001, otimizador Adam e batch size de 128, empregando as
estratégias de EarlyStopping (patience = 20) e ReduceLROnPlateau, com o objetivo
de mitigar o sobreajuste e promover a estabilidade do treinamento.

No conjunto de teste, o0 modelo demonstrou desempenho altamente
satisfatorio. O coeficiente de determinacao (R?) atingiu o valor de 0,95, evidenciando
que 95% da variabilidade da variavel de saida foi explicada pelas variaveis de
entrada. As métricas de erro também indicaram elevada acuracia, com erro
quadratico médio (Mean Squared Error — MSE) de 1,2% e erro absoluto médio
(Mean Absolute Error — MAE) de 1,4%, valores considerados baixos para a natureza
do problema.

A Figura 51 exibe um grafico de dispersdo entre os valores reais e os
valores previstos para o conjunto de teste, incluindo uma linha de referéncia que
representa a correspondéncia perfeita entre os dois conjuntos de dados. A densa
concentracdo de pontos ao longo da diagonal indica uma forte correlagao entre os
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valores previstos e reais, com baixa dispersdo, mesmo em diferentes faixas de
offset.

Pequenos desvios pontuais foram observados, mas ndo comprometeram a
robustez geral do modelo. Esses desvios sdo esperados, especialmente em faixas
com menor densidade amostral.

Em sintese, o modelo preditivo desenvolvido para a variavel offset % a partir
do neutro demonstrou excelente desempenho, tanto em termos de aprendizado
quanto de generalizagdo. Sua capacidade de prever com precisédo valores nao vistos
durante o treinamento reforga sua efetividade como ferramenta de apoio no
processo de otimizacdo de sistemas de ancoragem offshore, contribuindo para

decisdes mais ageis e confidveis em ambientes operacionais complexos.

Figura 51 — Comparacao entre valores reais e previstos para o offset.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).
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A visualizagdo apresentada na Figura 51 complementa as métricas
numéricas, permitindo uma analise qualitativa da performance do modelo. A
predominéncia de pontos alinhados a diagonal confirma a eficacia da rede em
reproduzir o comportamento da variavel de saida. Esse resultado ndo apenas valida
a estrutura da rede e os hiperparametros adotados, como também indica que o
modelo € adequado para aplicagcdo no ambiente de otimizagédo, substituindo com

eficiéncia as simulagdes tradicionais.

4.2.2 Resultados do modelo preditivo para o delta yaw neutro

O modelo preditivo desenvolvido para a variavel delta yaw neutro utilizou
quatro camadas ocultas com 64 neurénios cada, funcado de ativagdo RelLU, dropout
de 0,1 e regularizacdo L2 com coeficiente de 0,0001. O treinamento foi realizado
com taxa de aprendizado de 0,001, otimizador Adam e batch size de 128, contando
com as estratégias de EarlyStopping (patience = 20) e ReduceLROnPlateau, a fim
de evitar o sobreajuste e otimizar o processo de aprendizado.

Essa configuracdo apresentou desempenho robusto, com resultados
consistentes tanto em acuracia quanto em capacidade de generalizagdo. No
conjunto de teste, o modelo alcancou um coeficiente de determinacéo (R?) de 0,92,
evidenciando que aproximadamente 92% da variabilidade da variavel de saida foi
explicada pelas variaveis de entrada. As métricas de erro também demonstraram
precisao: o erro quadratico médio (Mean Squared Error — MSE) foi de 2,2% e o erro
absoluto médio (Mean Absolute Error — MAE) foi de 1,7%.

A Figura 52 apresenta um grafico de dispersao entre os valores reais e os
valores previstos pelo modelo, com uma linha de referéncia indicando o cenario ideal
de predigao perfeita. A distribuicdo dos pontos ao longo da diagonal demonstra boa
aderéncia entre os valores previstos e observados, mesmo em faixas de maior
variacdo da variavel. Os pequenos desvios locais observados ndo comprometem a
performance global, indicando que o modelo conseguiu capturar com fidelidade a
tendéncia dos dados reais.

Em resumo, o modelo preditivo para delta yaw neutro demonstrou nao
apenas eficiencia no aprendizado, mas também elevada capacidade de
generalizacao, sendo uma ferramenta eficaz para suporte a otimizagdo do sistema

de ancoragem.
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Figura 52 — Comparacao entre valores reais e previstos para o delta yaw neutro.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

4.2.3 Resultados do modelo preditivo para tensao nas linhas

Para a variavel porcentagem de tensao nas linhas, adotou-se trés camadas
ocultas de 128 neurbnios cada, fungcao de ativacdo RelLU, dropout de 0,2 e
regularizagado L2 com coeficiente igual a 0,0001. O modelo foi treinado com taxa de
aprendizado de 0,001, otimizador Adam, batch size de 64, empregando
EarlyStopping (patience=20) e ReduceLROnPlateau para prevenir overfitting.

No conjunto de teste, os resultados confirmaram a qualidade do modelo. O
coeficiente de determinagao (R?) foi de 0,89, o que indica que aproximadamente
89% da variabilidade nos valores de saida foi explicada pelas variaveis de entrada.
As métricas de erro também se mantiveram em patamares baixos, com um erro
quadratico médio (Mean Squared Error — MSE) de 2,3% e um erro absoluto médio
(Mean Absolute Error — MAE) de 3,1%, reforgando a acuracia das previsoes.
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A Figura 53 apresenta um grafico de dispersao que compara os valores reais
e os valores previstos para o conjunto de teste, acompanhado de uma linha de
referéncia diagonal, que representa o alinhamento ideal entre previsdo e realidade.
A proximidade dos pontos em relacdo a essa linha evidencia a capacidade do
modelo em reproduzir os valores esperados com elevada fidelidade. Observa-se que
a maioria das amostras esta distribuida de forma concentrada ao longo da diagonal,
0 que indica baixa dispersao dos erros e alto grau de correlacdo entre os dados
reais e os estimados.

Mesmo nas regides com maior variagao da variavel-alvo, o modelo manteve
um bom desempenho, capturando adequadamente o padrdao geral do
comportamento. Essa aderéncia aos dados reais reforca a robustez da arquitetura
adotada e demonstra que o modelo é confiavel para ser aplicado em contextos reais

de otimizacéo e analise de desempenho em sistemas de ancoragem.

Figura 53 — Comparacao entre valores reais e previstos para a tenséao.
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4.2.4 Resultados do modelo preditivo para carga nas ancoras

O modelo preditivo construido para estimar a porcentagem de carga nas
ancoras foi desenvolvido com quatro camadas ocultas compostas por 256 neurénios
cada, utilizando a funcéao de ativagdo RelLU, dropout de 0,1 e regularizagéo L2 com
coeficiente de 0,0001. O treinamento foi realizado com taxa de aprendizado de
0,001, otimizador Adam e batch size de 128, empregando as técnicas de
EarlyStopping (patience = 20) e ReduceLROnPIlateau para evitar sobreajuste.

No conjunto de teste, o modelo apresentou desempenho robusto. O
coeficiente de determinacgéo (R?) foi de 0,90, o que indica que 90% da variabilidade
nos valores de saida foi explicada pelas variaveis de entrada. As métricas de erro
também se mantiveram em patamares baixos, com erro quadratico médio (Mean
Squared Error — MSE) de 2,4% e erro absoluto médio (Mean Absolute Error — MAE)
de 3,3%, o que refor¢a a acuracia das previsdes mesmo em um intervalo de valores
mais amplo.

A Figura 54 apresenta um grafico de dispersdo entre os valores reais e os
valores previstos para o conjunto de teste, incluindo uma linha de referéncia que
representa a correspondéncia ideal entre os dados. A maioria dos pontos se
encontra proxima a linha, evidenciando forte correlacdo e baixa dispersao dos erros.
Ainda que algumas discrepancias sejam perceptiveis em faixas superiores de carga,
0 modelo conseguiu acompanhar adequadamente as tendéncias gerais do
comportamento da variavel.

A concentracdo dos pontos proximos a linha de identidade no grafico de
dispersao destaca a capacidade do modelo em realizar previsdes confiaveis, mesmo
diante da elevada variacdo dos dados de entrada. Em especial, a leve dispersao
observada em valores mais altos de carga nao compromete a eficacia geral do
modelo, considerando a complexidade do comportamento dindmico das forcas nas
linhas de ancoragem.

Assim, o modelo preditivo desenvolvido para a variavel carga nas ancoras
nao apenas demonstra elevado desempenho estatistico, como também se mostra
adequado para ser incorporado ao processo de otimizacdo automatizada,
fornecendo estimativas com agilidade e precisdao suficientes para apoiar decisdes

em projetos offshore complexos.
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Esse resultado confirma a robustez e utilidade do modelo como ferramenta
preditiva, sendo especialmente relevante para acelerar o processo de otimizagéo do

sistema de ancoragem sem comprometer a confiabilidade técnica das analises.

Figura 54 — Comparacgao entre valores reais e previstos para a carga.
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Fonte: Elaborado pela autora (2024).

4.3 RESULTADOS DO PROCESSO DE OTIMIZACAO UTILIZANDO O MODELO
PREDITIVO COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Com o modelo preditivo devidamente treinado e validado para as quatro
variaveis de saida (offset a partir do neutro, delta yaw neutro, tensdo nas linhas e
carga nas ancoras), tornou-se viavel integra-lo ao processo de otimizagdo dos
sistemas de ancoragem no software Synapse. Essa integragdo teve como principal
acelerar a geragcdo e a avaliacdo de solugdes, substituindo o uso do programa

Dynasim pelas estimativas fornecidas diretamente pelas redes neurais artificiais.
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A incorporagcdao do modelo preditivo permitiu reduzir significativamente o
tempo computacional necessario para a avaliagdo de solugdes, viabilizando uma
exploragdo mais ampla e eficiente do espacgo de busca. Além disso, o uso das RNAs
possibilitou uma resposta as exigéncias de restrigdes técnicas, mantendo a preciséo
dos resultados por meio de validagdes regulares.

Durante o processo, foram conduzidas multiplas etapas de refino, baseadas
na comparagao entre as previsdes geradas pelo modelo e os valores obtidos por
meio do Dynasim. Essa verificagdo cruzada foi essencial para assegurar a
consisténcia dos resultados e orientar ajustes nas restricdes, na arquitetura da rede
e na selecao de dados utilizados no ajuste fino.

Cada nova rodada de otimizagdo buscou aprimorar a aderéncia entre os
valores estimados e os requisitos operacionais, demonstrando a eficacia do uso de

redes neurais artificiais como ferramenta de suporte ao projeto de sistemas offshore.

4.3.1 Primeira etapa — Avaliagao inicial das solugées com o modelo preditivo

Na primeira etapa do processo de otimizagao utilizando o modelo preditivo,
foram geradas 100 solugdes via amostragem Sobol, respeitando os limites iniciais
das variaveis de entrada. Para isso, foi desenvolvido um novo modelo no software
Synapse, onde o solver original baseado no programa Dynasim foi substituido por
um script Python capaz de acessar diretamente os modelos preditivos treinados.

Essas solugdes foram processadas automaticamente por meio do modelo
preditivo, o que possibilitou uma avaliacdo rapida e eficiente dos resultados
esperados para as quatro variaveis de saida. Em paralelo, reservou-se um conjunto
de 20 % dos dados como hold-out para validar o ajuste final, garantindo que nenhum
parametro fosse calibrado a partir dessas amostras. No entanto, ao submeter essas
mesmas solugdes ao programa Dynasim, observou-se que os valores simulados
apresentaram grandes discrepancias em relacdo as previsdes, tanto para o offset
quanto para as trés restricdes técnicas (delta yaw, tensdo nas linhas e carga nas
ancoras).

Embora algumas solugdes tivessem apresentado previsées promissoras no
ambiente do Synapse, os testes de validagdo revelaram erros significativos,
demonstrando que o modelo ainda ndo estava devidamente ajustado para fornecer

estimativas confiaveis em todo o espaco de busca. Isso demonstrou que o bom
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desempenho observado nas métricas de teste convencionais ndo se traduzia,
necessariamente, em acuracia pratica quando aplicado a novas combinagdes de
variaveis de entrada dentro do Synapse.

Durante a validacdo das 100 solu¢des geradas, foi realizado o calculo do
erro médio entre os valores previstos pelo modelo preditivo e os valores reais
obtidos com o Dynasim. Esse indicador teve como objetivo quantificar, de maneira
objetiva, a discrepéncia observada nesta etapa inicial. O resultado revelou um erro
meédio consideravel de aproximadamente 12%, evidenciando a necessidade de
ajustes adicionais.

Diante desse cenario, concluiu-se que, apesar do avango proporcionado
pela automacao da analise via modelo preditivo, a sua aplicagao direta ainda exigia
refinamentos. Assim, definiu-se a realizagdo de uma segunda etapa, voltada para o
ajuste fino do modelo, com o objetivo de melhorar sua capacidade de generalizagao

e garantir maior aderéncia aos resultados do simulador dinamico.

4.3.2 Segunda etapa — Ajuste fino do modelo preditivo e nova avaliagao das

solugoes

Apos a constatagédo dos erros significativos na primeira etapa, foi realizada
uma nova rodada de avaliagdo com o modelo preditivo ajustado por meio da técnica
de ajuste fino. Para isso, aplicou-se a técnica de ponderagdo por amostras
(sample_weight) durante o treinamento, atribuindo peso 10 as 100 novas amostras e
peso 1 as solugbes originais, de modo a concentrar o aprendizado nas regides
criticas do espaco de busca.

O procedimento utilizou o mesmo ambiente de otimizagdo no software
Synapse, onde foram geradas mais 100 solugdes via amostragem Sobol,
respeitando os limites originalmente definidos para as varidveis de entrada.
Manteve-se 20% dessas solu¢gdes como hold-out para validagao independente, nao
utilizados no ajuste fino. O modelo foi recompilado com taxa de aprendizado
reduzida para 0,0005. Essas solucdes foram processadas pelo modelo preditivo
atualizado, e os resultados obtidos foram submetidos a validagdo no programa
Dynasim, com o intuito de verificar a consisténcia entre as previsdes e os dados

simulados.
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A comparagao entre os valores previstos e os valores reais evidenciou uma
melhora significativa em relagcdo a etapa anterior. As quatro variaveis de saida
apresentaram discrepancias menores, sinalizando que o ajuste fino contribuiu
diretamente para o aumento da acuracia do modelo, especialmente em regides
criticas do espaco de busca.

Apesar da evolugao observada, nenhuma das solugdes geradas nesta etapa
conseguiu satisfazer simultaneamente as trés restricdes técnicas e a recomendagao
de offset inferior a 10%. Ainda assim, os erros meédios globais foram
substancialmente reduzidos, atingindo aproximadamente 5,1%, o que consolidou a
importancia da etapa de ajuste fino no aprimoramento da capacidade preditiva do
modelo. Esses resultados reforcaram ndo apenas a eficacia do ajuste fino, mas
também a necessidade de revisar o espaco de busca.

A constatagcdo de que as limitagbes impostas as variaveis de entrada
poderiam estar restringindo o alcance de solugdes viaveis motivou a proxima etapa

do processo, voltada a redefinicao das restricdes do modelo de otimizagao.

4.3.3 Terceira etapa — Avaliacao das solugcdes com restricdes revisadas

Na terceira etapa, com o objetivo de refinar o espago de busca e aumentar a
viabilidade das solug¢des geradas, foram revistas as restricdes impostas as variaveis
de entrada no programa Synapse. Essa reconfiguracdo considerou os limites
maximos e minimos efetivamente observados durante as simulagdes anteriores,
assim como os requisitos operacionais do sistema de ancoragem, permitindo um
melhor alinhamento entre o espago de projeto e a realidade pratica do problema.

Com essas modificagbes, foi gerado um novo conjunto de 100 solugdes
geradas via amostragem Sobol, mantendo 20% dos pontos reservados para
validagao independente, e respeitando integralmente os limites atualizados. As
solugdes foram processadas utilizando o modelo preditivo previamente ajustado, e
os resultados foram novamente validados no programa Dynasim.

A aplicagcdo das restricbes revisadas teve um impacto positivo nos
resultados, com reducao dos erros médios para 1,7% e maior proporcéo de solucdes
viaveis em relacdo as etapas anteriores. As quatro saidas apresentaram melhor

aderéncia entre os valores previstos e os valores simulados.
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Apesar da melhora substancial, ainda nao foi identificada uma solugéo que
atendesse simultaneamente as trés restricbes técnicas e a recomendacao de offset
inferior a 10%. No entanto, os avancos observados nessa etapa reforcaram a
efetividade da estratégia adotada, validando a robustez do modelo preditivo e
estabelecendo uma base metodolégica mais sélida para os refinamentos

subsequentes.

4.3.4 Quarta etapa — Novo ajuste com ampliagao do conjunto de dados

Dando continuidade ao processo de aprimoramento do modelo preditivo, a
quarta etapa foi marcada pela realizagdo de um novo ajuste fino, desta vez com a
incorporagao de um conjunto de dados ampliado e mais representativo. Para isso,
foram utilizados 300 dados rotulados com os valores reais simulados no programa
Dynasim, provenientes das etapas anteriores do processo de otimizagao.

O objetivo foi reforgar a capacidade do modelo de generalizar em regides
criticas do espago de busca, priorizando amostras mais relevantes para a
convergéncia do sistema. Como todos os dados estavam contidos no novo espago
de busca, foi possivel aplicar pesos iguais para todas as amostras. O modelo
preditivo previamente ajustado foi carregado, os escaladores (MinMaxScaler)
recarregados e o0 modelo recompilado com taxa de aprendizado = 0,0001, utilizando
0s novos dados combinados com os anteriores.

Ap6s o novo treinamento, o desempenho do modelo apresentou uma
melhora consistente, evidenciada pela reducdo adicional dos erros médios para
0,8% e pela maior estabilidade nas previsdes, mesmo em regides mais sensiveis do
espaco amostral. Uma nova rodada de solugbes foi entdo gerada no ambiente
Synapse e, em seguida, submetida ao programa Dynasim para validagéo.

Os resultados revelaram uma proximidade ainda maior entre os valores
previstos e os valores reais simulados, indicando que o modelo estava se tornando
cada vez mais confiavel para a tarefa de substituicdo parcial do solver dinamico.
Apesar disso, ainda ndo foi identificada uma unica solugdo que atendesse
simultaneamente as trés restricdes técnicas e ao limite de offset recomendado.

No entanto, o numero de solucdes viaveis aumentou consideravelmente,

evidenciando que o modelo preditivo estava convergindo de forma eficaz e
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ganhando maior capacidade de generalizagdo nas regides criticas do dominio do
problema.

Essa etapa consolidou a importancia da incorporagéo progressiva de dados
reais no ciclo de treinamento e validagao, estabelecendo as bases para uma ultima
rodada de ajuste fino, apresentada na etapa seguinte, com o intuito de finalmente

identificar solugdes plenamente compativeis com todos os critérios estabelecidos.

4.3.5 Quinta etapa — Ajuste final e identificacdo da solugao é6tima

Na quinta e ultima etapa do processo de otimizacdo com o modelo preditivo,
foi conduzido um ajuste final, incorporando o conjunto mais robusto de dados
utilizados até entdo. Foram considerados 400 dados rotulados com valores reais
simulados: os 300 dados das etapas anteriores e mais 100 novos dados obtidos
apo6s a quarta rodada de geracao de solugdes.

O modelo previamente ajustado passou por um novo ciclo de treinamento,
utilizando novamente a estratégia de ajuste fino, agora com esse conjunto ampliado.
Esse processo de refino visou consolidar o aprendizado em regides criticas do
espaco de busca, aumentando a estabilidade e a capacidade de generalizagdo do
modelo preditivo.

As novas solugdes geradas pelo modelo no ambiente Synapse foram entao
validadas no programa Dynasim, e pela primeira vez, uma solugcao foi capaz de
atender simultaneamente as quatro condi¢cdes impostas pelo estudo: limite maximo
de offset, delta yaw neutro inferior a 2°, tensédo nas linhas inferior a 60% e carga nas
ancoras inferior a 100%.

Para comprovar a aderéncia entre os resultados obtidos pelo modelo
preditivo baseado em redes neurais artificiais e os valores reais simulados no
programa Synapse Offshore, foram elaborados graficos comparativos no software
Dynasim para as quatro variaveis de saida avaliadas: offset a partir do neutro, delta
yaw neutro, tensdo nas linhas e carga nas ancoras.

No caso da variavel offset a partir do neutro, o valor estimado inicialmente
pelo modelo preditivo para a posi¢ao critica foi de 9,77%. Apds aplicagdo do ajuste
por distdncia euclidiana, que fornece uma estimativa mais precisa da posicéo real,

esse valor foi corrigido para 9,87%. Para a mesma solugdo, o Synapse Offshore
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indicou inicialmente 9,82%, com ajuste final para 9,92% apdés o mesmo
procedimento.

A Figura 55 apresenta o valor estimado pelo modelo preditivo (antes da
corregao), enquanto a Figura 56 mostra o valor correspondente obtido pelo Synapse
Offshore. Ambas as representagdes, geradas no programa Dynasim, evidenciam a
proximidade entre os valores previstos e reais, demonstrando a capacidade do
modelo de representar com precisdo o comportamento do sistema.

Essa etapa conclui o ciclo de aprimoramento do modelo preditivo,
comprovando sua efetividade como ferramenta de apoio a otimizagdo de sistemas
de ancoragem offshore.

A identificacdo de uma solugao viavel dentro de todas as restrigdes marca o
éxito da integragdo entre inteligéncia artificial e métodos computacionais de

engenharia, validando a abordagem proposta nesta pesquisa.

Figura 55 — Offset % a partir do neutro estimado pelo modelo preditivo.
Max.Wbi3. Offset

SSW SSE
S ..........................................
Pasition Cond. Offset Offset Current, Wind, Current
Case [Ze) [m} Waves Direction
Keel 148 9.52 183.2 10,11 ESE
POIMT 1 1448 9.37 190.2 10,11 ESE
POINT 2 1447 9.77 198.3 10,11 ESE

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Figura 56 — Offset % a partir do neutro obtido pelo Synapse Offshore.
Max.WhI3. Offset

SSwW - 8SE

S
Position Cond, Offset Offset Current, Wind, C_urre_nt
Case [35) [} Waves Direction
Keel e 8,72 167.2 10,1,1 W
POINT_1 e 9,56 184.0 10,11 W
POINT_2 e 9.82 199.4 10,11 W

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

No caso especifico da variavel tensao nas linhas, o modelo preditivo indicou
um valor de 59,34%. O grafico correspondente, gerado no Dynasim, apresenta uma
leitura de 98,9%, a qual deve ser multiplicada por 0,6 para converter ao valor
utilizada no estudo, resultando assim no valor correto. Ja para a mesma solugao, o
Synapse Offshore identificou uma tensdo de 99,3%, o que, apdés a conversao,
corresponde a 59,58%.

A Figura 57 apresenta o resultado obtido com o modelo preditivo para a
tensdo nas linhas, enquanto a Figura 58 exibe o valor correspondente encontrado
pelo Synapse Offshore para a solugao 6tima. Ambos os graficos foram gerados pelo
Dynasim e permitem visualizar claramente a proximidade entre os dois valores,
evidenciando a capacidade do modelo preditivo em estimar com boa precisdo os

resultados esperados.
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Figura 57 — Tensao % nas linhas estimada pelo modelo preditivo.

2 Lines Tensions 102

*1

LCotroded MBL [ SE

- 50

10 18 20
Lines

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Figura 58 — Tensao % nas linhas obtida pelo Synapse Offshore.

<102 Lines Tensions 102

Logoded MBL [ SE

60

10 15

Lines

Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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No caso da variavel delta yaw neutro, o modelo preditivo estimou um valor
de 1,60 graus para a solugéo considerada. Por outro lado, a simulagao realizada no
Synapse Offshore, com base nos dados processados no programa Dynasim,
resultou em um valor de 1,68 graus, que foi posteriormente apresentado como 1,70
graus devido ao arredondamento automatico realizado pelo sistema grafico da
ferramenta. A Figura 59 apresenta o valor estimado pelo modelo preditivo, enquanto
a Figura 60 mostra o valor correspondente obtido por meio do Synapse Offshore. A
proximidade entre os resultados reforgca a confiabilidade do modelo preditivo na
estimativa dessa variavel, mesmo diante de pequenas variagdes introduzidas pela

visualizagao grafica da ferramenta.

Figura 59 — Delta yaw neutro (graus) estimado pelo modelo preditivo.

D¥ [m] 25.4

DY [m] 70.5
Offset [m] 74.9

DZ [m] 0.6

Roll [deq] 44
Pitch [deg] 0.1

| vaw [deg] 1.6

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Figura 60 — Delta yaw neutro (graus) obtido pelo Synapse Offshore.

DX [m] 10,0

DY [m] 76.9
Offset [m] 776

DZ [m] 0.6

Roll [deg] 44
Pitch [deg] 0.1

[ vaw [deq] 17

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

No caso especifico da variavel porcentagem de carga nas ancoras, o0 modelo
preditivo baseado em redes neurais estimou um valor de 98,3%. Para a mesma
solugdo, o Synapse Offshore identificou um valor de 93,9%, ambos apresentados
diretamente na escala adotada para o estudo, sem necessidade de conversao.

A Figura 61 apresenta o valor obtido pelo modelo preditivo para a carga nas
ancoras, enquanto a Figura 62 mostra o resultado correspondente encontrado pelo
Synapse Offshore. Os gréficos, gerados no programa Dynasim, permitem observar a
proximidade entre os dois valores e reforcam a boa capacidade do modelo preditivo

em representar adequadamente essa variavel dentro do processo de otimizagao.



Figura 61 — % carga nas ancoras estimada pelo modelo preditivo.
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Figura 62 — % carga nas ancoras obtida pelo Synapse Offshore.
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Fonte: Elaborado pela autora (2025).
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Com o objetivo de avaliar a confiabilidade e a aplicabilidade da metodologia
proposta, foi realizada uma comparagao entre quatro conjuntos de resultados que
representam diferentes abordagens de analise de um mesmo sistema de

ancoragem. As solugdes avaliadas foram obtidas por meios distintos, considerando:

(i) a solugao da primeira analise do projeto, antes da aplicacédo de qualquer
ajuste, modificagdo ou otimizagao;

(i) a solugéo otimizada por meio do software Synapse Offshore;

(iii) os valores previstos pelo modelo preditivo baseado em redes neurais
artificiais (RNAs);

(iv) a validagao final no programa Dynasim, que simula o comportamento da

unidade flutuante.
O Quadro 15 resume os valores obtidos por cada uma dessas abordagens
para as quatro variaveis de interesse: offset a partir do neutro, delta yaw neutro,

tensado nas linhas e carga nas ancoras.

Quadro 15 — Comparagao final.

Resultados finais
: Offset (%) a Delta yaw Tens&o (%) (%) de
Origem da : y ©
~ partir do neutro neutro (°) nas linhas carga nas
Solugéao ancoras
Projeto Inicial 6,19 1,5 87,78 144.,6
Synapse
Offshore 9,92 1,68 59,58 93,9
Redes Neurais 9,96 1,62 59,46 96,6
Artificiais
WEllTEEED D 9,87 1,60 59,34 98,3
Dynasim

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Observa-se, inicialmente, que a solugcédo do projeto inicial apresenta valores
consideravelmente distintos, especialmente nas variaveis tensdo nas linhas e carga
nas ancoras, ambas ultrapassando os limites estabelecidos nas restricbes de
projeto. Isso se justifica pelo fato de que esses valores representam uma

configuracao inicial da plataforma, fornecida sem qualquer ajuste de engenharia. Ou
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seja, trata-se de uma base inicial que nao passou por nenhum processo de
otimizacao, e, portanto, naturalmente ndo atende aos critérios técnicos definidos.
Sua inclusdo aqui serve como referéncia para destacar a evolugdo obtida com a
aplicacdo das metodologias subsequentes.

Por outro lado, os trés demais conjuntos de resultados, Synapse Offshore,
Redes Neurais Artificiais e Dynasim, demonstram uma boa concordancia entre si,
especialmente nas variaveis de offset, delta yaw e tensdo nas linhas, cujas
diferengas ficaram abaixo de 0,3 unidades em todos os casos. Isso indica que o
modelo preditivo foi capaz de capturar adequadamente os padrbes complexos
dessas variaveis e reproduzir o comportamento geral do sistema com elevada
precisao.

A maior discrepancia foi observada na variavel carga nas ancoras, com uma
diferenca relativa de cerca de 4,4% entre os métodos. O modelo preditivo
apresentou um leve aumento em relagdo aos valores obtidos pelo Synapse, o que
pode estar relacionado a sensibilidade da variavel a pequenas variagdes nas
combinacdes de entrada ou a sua maior variabilidade nos dados de treinamento.
Essa discrepancia reforca a necessidade de continuo aperfeicoamento do modelo
preditivo, por meio da incorporagao de novos dados, reavaliagao das variaveis de
entrada mais relevantes ou mesmo ajustes na arquitetura da rede neural,
especialmente para variaveis de maior complexidade nao linear.

Contudo, é fundamental destacar que a comparagao entre os quatro
conjuntos de resultados exige uma analise criteriosa e deve ser feita com cautela.
Apesar de todas as abordagens considerarem as mesmas variaveis de saida, os
contextos, premissas e objetivos de cada uma delas s&o substancialmente
diferentes. O projeto inicial ndo passou por qualquer otimizacdo ou processo
corretivo. Ja a solugao obtida no Synapse Offshore é fruto de um processo robusto
de otimizacdo conduzido por algoritmos genéticos, que explora diversas
combinagdes de entrada para atender simultaneamente a diferentes critérios
técnicos. O modelo preditivo com redes neurais artificiais, por sua vez, baseia-se
em padrdes aprendidos a partir de solugdes anteriores, gerando estimativas diretas
sem necessidade de simulagdes adicionais. Por fim, o Dynasim foi utilizado para
validar os resultados obtidos pelo modelo preditivo.

Dessa forma, embora as variaveis de interesse sejam numericamente

comparaveis, € incorreto assumir que essas quatro abordagens estejam lidando com
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0 mesmo projeto ou conjunto de premissas. Sao solu¢des derivadas de diferentes
processos, com cenarios de entrada distintos, e, portanto, representam projetos
diferentes.

O valor de compara-los reside ndo na exatiddo dos numeros em si, mas na
convergéncia dos comportamentos observados. O fato de que as solugdes
otimizadas e preditas apresentaram valores muito proximos, mesmo sendo geradas
por métodos com naturezas tao distintas, evidencia a robustez da metodologia
proposta. A aproximacido entre os resultados indica que a RNA foi capaz de
reproduzir tendéncias confiaveis de projeto, o que valida sua aplicagdo como
ferramenta de suporte a tomada de decisdo no desenvolvimento de sistemas de
ancoragem offshore.

Além disso, os resultados obtidos mostram que o modelo preditivo tem
grande potencial para ser expandido. Embora este trabalho tenha focado em quatro
variaveis principais, a flexibilidade das redes neurais artificiais permite adaptar o
modelo para incluir outros objetivos de analise, como peso sistema, abertura do
pattern, tracdo neutra nos guinchos, offset neutro, regido de offset permitida e dentre
outros. O modelo pode ser continuamente reconfigurado para se ajustar a diferentes
requisitos operacionais, tipos de unidades offshore e contextos ambientais,
tornando-se uma ferramenta versatil para multiplos cenarios na engenharia naval.

Outro beneficio notavel foi a significativa redugao de tempo computacional,
estimada em aproximadamente 30%, decorrente da substituicido de simulagdes
iterativas por previsdes com uso da rede neural. Apesar da etapa de validagdo no
Dynasim ainda demandar insercdo manual das variaveis de entrada, o uso das
RNAs representa um avango rumo a automagéo completa do processo de projeto.

Em sintese, os resultados obtidos demonstram ndo apenas a viabilidade
técnica da abordagem baseada em redes neurais, mas também sua eficiéncia,
escalabilidade e aderéncia pratica as exigéncias do projeto de sistemas de
ancoragem offshore. Mesmo com margens para melhorias, especialmente na
variavel de carga nas ancoras, a metodologia se mostra promissora para projetos

futuros que demandem agilidade, flexibilidade e precisao.
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5CONCLUSAO

A realizagdo deste trabalho permitiu a constru¢cdo de uma abordagem
integrada e iterativa voltada a otimizagdo de sistemas de ancoragem, com o uso de
técnicas tradicionais combinadas com as ferramentas baseadas em inteligéncia
artificial. O estudo foi desenvolvido em trés etapas principais, cada uma delas com
objetivos especificos e contribuicdes complementares para a analise do
comportamento e desempenho do sistema de ancoragem de plataformas offshore.

Na primeira etapa, conduziu-se o processo de otimizagao tradicional
utilizando o programa Synapse Offshore com o solver baseado no simulador
Dynasim. Nessa fase, foram geradas solugbes visando minimizar a porcentagem de
offset a partir do neutro, respeitando simultaneamente trés restricoes criticas: o limite
maximo para o delta yaw neutro, a porcentagem de tensdo nas linhas e a carga nas
ancoras. Embora essa abordagem tenha identificado solugdes tecnicamente viaveis,
o tempo demandado para simulacdo e verificacdo era elevado, ultrapassando a
marca das 3 semanas de processamento.

Na segunda etapa, buscou-se superar essas limitagdes por meio do
desenvolvimento de um modelo preditivo baseado em redes neurais artificiais. Essa
rede foi treinada com um conjunto de dados reais simulados no Dynasim, e
submetida a uma rigorosa validagao por meio da divisdo dos dados em conjuntos de
treinamento e teste, além do ajuste de hiperparametros com GridSearchCV,
regularizacao L2, uso de dropout, EarlyStopping e reducdo adaptativa da taxa de
aprendizado. Ao final, foram obtidas quatro redes preditivas especificas, uma para
cada variavel de saida de interesse, com altos niveis de desempenho, obtendo
coeficientes de determinacdo (R?) relativamente altos e erros médios absolutos
(MAE) extremamente baixos, o que indicava uma excelente capacidade de
generalizagao dos modelos.

A terceira e ultima etapa consistiu na integracdo desses modelos preditivos
ao processo de otimizagdo no Synapse. Para isso, o solver do Dynasim foi
substituido por scripts em Python capazes de acessar diretamente os modelos
treinados, permitindo assim a geragcdo e avaliacdo instantanea de centenas de
solugdes com tempo de resposta significativamente reduzido. O modelo preditivo
passou a atuar como um acelerador no processo de otimizacao, permitindo explorar

0 espago de busca com muito mais agilidade, identificando rapidamente regides
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promissoras. Esse processo foi aperfeicoado por meio de multiplas rodadas de
refino, que incluiram a aplicagdo de ajuste fino com novos dados gerados, e a
revisao das restricdes e limites das variaveis de entrada.

Ao final do processo iterativo, foi possivel encontrar uma solucao viavel que
atendia simultaneamente as quatro condigbes impostas: offset inferior a 10%, delta
yaw neutro inferior a 2 graus, tenséo nas linhas abaixo de 60% e carga nas ancoras
inferior a 100%. Os resultados preditivos para essa solugao foram comparados aos
valores simulados no Dynasim, e os erros encontrados foram minimos, validando a
confiabilidade dos modelos utilizados. A integracdo entre otimizagado e inteligéncia
artificial mostrou-se eficaz, reduzindo consideravelmente o tempo total de analise em
30%, e abrindo caminho para aplica¢des futuras mais robustas.

A comparacéao entre os valores previstos e os resultados reais simulados no
Dynasim validou a precisdo dos modelos desenvolvidos, reforcando a confiabilidade
da metodologia proposta. O uso das redes neurais mostrou-se eficiente nao apenas
como ferramenta de previsdo, mas como um componente estratégico dentro do

processo de tomada de decisdo em projetos de engenharia offshore.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalho futuro, recomenda-se o aprimoramento continuo dos modelos
preditivos, com a ampliagdo do conjunto de dados utilizados no treinamento,
incluindo simulagdes em diferentes cenarios operacionais e com condigcoes
ambientais variaveis. Além disso, pode-se investigar o uso de outras arquiteturas de
rede, para conduzir a otimizagdo diretamente. Outro avangco promissor seria o
desenvolvimento de uma interface que integre o Synapse Offshore diretamente aos
modelos de IA podera viabilizar um fluxo continuo e em tempo real de geracgéo,
avaliagao e selecao de solugoes.

Em suma, este trabalho demonstrou que €& possivel otimizar sistemas
complexos como o de ancoragem offshore com o suporte de redes neurais artificiais,
desde que o processo seja conduzido com atengcdo a qualidade dos dados, as
métricas de avaliagao e a validacao cruzada. Os resultados obtidos comprovam que
a unido entre engenharia tradicional para o projeto de sistemas de ancoragem e
inteligéncia artificial pode oferecer ganhos substanciais em eficiéncia e preciséo,

consolidando-se como uma ferramenta promissora para a engenharia do futuro.
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APENDICE A — Modelo Preditivo (Offset % a partir do neutro)

& S — S —
# 1) Importacdo de bibliotecas

# = == ==
import pandas as pd

import numpy as np

import random

import joblib

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train test split, KFold,
GridSearchCV

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import r2 score, mean squared error,
mean absolute error

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, BatchNormalization
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau
from tensorflow.keras.optimizers import Adam, RMSprop

from tensorflow.keras import regularizers

from scikeras.wrappers import KerasRegressor

np.random.seed (42)
tf.random.set seed(42)
random. seed (42)

# ommmmmmmmmmmme e

# 4) Definindo entradas e saida

# ommmmmmmmmmmme e

colunas_saida = ['Offset % a partir do neutro']

colunas _entrada = ['R12', 'R11', 'R10', 'R9', 'R8', 'R7', 'R6', 'RS',

'R4', 'R3', 'R2', 'RLl','R24', 'R23', 'R22', 'R21', 'R20', 'R19', 'R18',
'R17', 'R16', 'R15', 'R14', 'R13','L12', 'L11', 'Ll10', 'L9', 'L8','L7',
'L6', 'L5', 'L4', 'L3', 'L2', 'Ll','L24', 'L23', 'L22', 'L21', 'L20',
'y19', 'Lls', 'ni7', 'nLle', 'Lls', 'Ll4', '1L13','pl2', 'pl1', 'PlO',
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'p9', 'p8', 'P7', 'P6', 'P5', 'P4', 'P3', 'P2', 'P1','P24', 'P23',
'p22', 'p21', 'p20', 'P19', 'p18', 'P17', 'Pl6', 'P15', 'P14', 'P13']
entradas = dados[colunas_ entrada]

saidas = dados[colunas_saidal]

# R R ——

# 5) Divisdo treino/teste

# e -

entradas train, entradas test, saidas train, saidas test =
train test split(
entradas, saidas, test size=0.2, random state=42)

# . S ——
# 6) Normalizacdo dos dados

# . S ——
scaler entrada = MinMaxScaler ()

scaler saida = MinMaxScaler ()

entradas train scaled = scaler entrada.fit transform(entradas train)
saidas train scaled = scaler saida.fit transform(saidas_ train)

# Salvando os escaladores

joblib.dump (scaler entrada,
'C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler entrada 1.pkl')
joblib.dump (scaler saida,
'C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler saida 1.pkl'")

def create model (neurons=256, layers=4, dropout rate=0.05,
12 reg=0.0001,

learning rate=0.005, optimizer choice='Adam',
input shape=(76,)):

if optimizer choice == 'Adam':

optimizer = Adam(learning rate=learning rate)
else:

optimizer = RMSprop (learning rate=learning rate)

model = Sequential ()
model .add (Dense (neurons, input shape=input shape,
activation='relu',
kernel regularizer=regularizers.l2(12=12 req)))
model.add (BatchNormalization())

for in range(layers - 1):
model.add (Dense (neurons, activation='relu',
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kernel regularizer=regularizers.l2(12=12 req)))
model.add (Dropout (dropout rate))
model.add (BatchNormalization())

model .add (Dense (1)) # Sailda

model.compile (optimizer=optimizer, loss='mean squared error')
return model

& —— —— S
# 8) Callbacks
& —— e —

early stopping = EarlyStopping(monitor="'loss', patience=20,

restore best weights=True)
reduce lr = ReducelROnPlateau(monitor='loss', factor=0.5, patience=10,
min lr=1le-6)

# —— R R S —

# 9) K-Fold nos dados de treino (para GridSearchCV)

# —— R R S —

kf = KFold(n splits=5, shuffle=True, random state=42)

# === =————————————————=—
# 10) GridSearchCV
# — e e
param grid = {
'model neurons': [32, 64, 128],
'model layers': [2, 3, 4],
'model dropout rate': [0.05, 0.1],
'model 12 reg': [0.00001, 0.000117,
'model learning rate': [0.005, 0.001],
'model optimizer choice': ['Adam'],
'batch size': [32, 64, 128],
'epochs': [350]

search = GridSearchCV (

estimator=KerasRegressor (
model=create model,
callbacks=[early stopping, reduce 1lr],
input shape=(entradas_ train scaled.shape[l],),
verbose=0

),

param grid=param grid,

scoring='r2",

cv=kf,

n_jobs=-1)

search.fit (entradas train scaled, saidas_train scaled.ravel())



print ("\nMelhores hiperpardmetros encontrados:")

melhores parametros = search.best params

for parametro, valor in melhores parametros.items() :
print (f" {parametro}: {valor}")

print (f"\nMelhor R2? médio (validacdo cruzada) :

{search.best score :.4f}")

# === e

# 11) Avaliacdo no conjunto de teste

# === e
entradas test scaled = scaler entrada.transform(entradas test)

saidas test scaled = scaler saida.transform(saidas_ test)

previsoes = search.best estimator .predict(entradas test scaled)

# Desnormalizacdo para visualizacdo

desnormalizado real =

scaler saida.inverse transform(saidas test scaled)
desnormalizado prev =

scaler saida.inverse transform(previsoes.reshape (-1, 1))

r2 = r2 score(saidas_test scaled, previsoes)

mse = mean squared error(saidas test scaled, previsoes)

mae = mean_ absolute error(saidas_test scaled, previsoes)
print ("\nMétricas para a saida: Offset % a partir do neutro")
f"R2: {r2:.4f}1")

print (f"MSE: {mse:.4f}")

print (f"MAE: {mae:.4f}")

print

(
(
(
(

plt.figure (figsize=(8, 8))

plt.scatter (
desnormalizado_real, desnormalizado prev,
facecolors='#1f5a99"',
edgecolors="#06172b",
alpha=0.75, s=20

# Linha diagonal

min val = min(desnormalizado real.min(), desnormalizado prev.min())
max val = max(desnormalizado real.max (), desnormalizado prev.max())
plt.plot([min val, max val], [min val, max val], color='black',

linewidth=1.5)

152
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# Eixos e aparéncia

plt.xlabel ('Valores Reais')

plt.ylabel ('Valores Previstos')
plt.title('Valores Reais vs Previstos')
plt.grid(True)

plt.tight layout ()

plt.show()

# N ——e ——e
# 13) Salvamento do modelo final

& N — —

search.best estimator .model .save('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos
/modelo offset.h5"')

print ("Treinamento, avaliacdo e salvamento do modelo concluidos.")
Fonte: Elaborada pela autora (2024).
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APENDICE B - Primeira parte do cédigo aplicado no Synapse.

& —— e —
# 1) Importacdo de bibliotecas

# === === ===
import pandas as pd

from tensorflow.keras.models import load model

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

import numpy as np

import joblib

import sys

import io

import time

# — —_—
# 2) Carregando os escaladores de entrada e saida separadamente

# — —_—

scaler entrada 1 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler entrada 1.pkl'")
scaler entrada 2 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler entrada 2.pkl'")
scaler entrada 3 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler entrada 3.pkl'")
scaler entrada 4 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler entrada 4.pkl')

scaler saida 1 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler saida 1.pkl')
scaler saida 2 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler saida 2.pkl"')
scaler saida 3 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler saida 3.pkl'")
scaler saida 4 =
joblib.load('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/scaler saida 4.pkl'")

& — S —
modelo saidal =
load model ('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/modelo offset.h5'")
modelo saidaz =
load model ('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/modelo delta.h5"')
modelo saida3 =
load model ('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/modelo tens&o.h5'")
modelo saida4d =

load model ('C:/Users/Computador/Desktop/Modelos/modelo carga.hb5')
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# — — —

# 4) Colunas de identificacdo

# —— —— ——

colunas _ID = ['R12', 'R11', 'R10', 'R9', 'R8', 'R7', 'R6', 'R5', 'R4’',
'R3', 'R2', 'R1','R24', 'R23', 'R22', 'R21', 'R20', 'R19', 'R18',
'R17', 'R16', 'R15', 'R14', 'R13','L12', 'L11', 'L10', 'L9', 'L8"',
'.7', 'Lé6', 'L5', 'L4', 'L3', 'L2', 'L1l','L24', 'L23', 'L22', 'L21',
'L20', 'nlg', ‘'nis', 'nLi7', 'Llé6', 'Ll15', 'Ll4', 'L13','P12', 'P11',
'pP10', 'P9', 'P8', 'P7', 'P6', 'P5', 'P4', 'P3', 'P2', 'P1','P24',
'pP23', 'p22', 'P21', 'P20', 'P19', 'P18', 'P17', 'P1l6', 'P15', 'Pl4',
"P13"']

Fonte: Elaborada pela autora (2024).
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# — S —
# Definir os valores de entrada

# == e

entradas valores = np.array([R12, R11l, R10, R9, R8, R7, R6, R5, R4, R3,
R2, R1, R24, R23, R22, R21, R20, R19, R18, R17, R1l6, R15, R14, R13,
L1z, Lnl1, n.io, L9, L8, L7, L6, L5, L4, L3, L2, L1, L24, L23, L22, L21,
20, 1n19, 1n18, 1L17, Ll6, L15, L14, 113, P12, P11, P10, P9, P8, P7, Po,
P5, P4, P3, P2, Pl, P24, P23, P22, P21, P20, P19, P18, P17, Pl6, P15,
P14, P13], dtype=np.floatb64)

# e e

# Criar um DataFrame com os valores de entrada

# ommmmmmmmmmm—mmmeee e e e e e

entradas df

pd.DataFrame ([entradas valores],

# -

# Normalizar os dados de entrada para cada modelo usando o scaler

correspondente

# -

entradas scaled 1
entradas scaled 2
entradas scaled 3
entradas scaled 4

scaler entrada 1.
scaler entrada 2.
scaler entrada 3.
scaler entrada 4.

previsao_saidal scaled
previsao saidaZ2 scaled
previsao_saida3 scaled
previsao saida4 scaled

modelo saidal.predict (entradas scaled 1
modelo saidaZ2.predict
modelo saida3.predict
modelo saidad.predict (entradas scaled 4

transform(entradas_df)
entradas_ df)
entradas_df)
transform(entradas df)

transform
transform

(
(
(
(

(
(
(
(

previsao_saidal

scaler saida l.inverse transform(previsao saidal scaled)

previsao_saida2

scaler saida 2.inverse transform(previsao saida2 scaled)

previsao saida3

scaler saida 3.inverse transform(previsao_ saida3 scaled)

previsao saida4

scaler saida 4.inverse transform(previsao saida4 scaled)

entradas scaled 2
entradas scaled 3

)
)
)
)

columns=colunas_ 1ID)
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# — — —

# Extrair os valores das previsdes desnormalizadas

# —— —— ——
Offset percent = previsao saidal[0, 0]

Delta yaw = previsao saidaz2[0, 0]

Tensao = previsao saida3[0, 0]
percent de cargas = previsao saida4[0, 0]

# — — —

# Exibir os resultados

# = = =
print (f"Offset % a partir do neutro: {Offset percent}")
print (f"Delta yaw neutro: {Delta yaw}")

print (f"Tensdo % nas linhas: {Tensao}")

(
(
(
print (f"% de carga nas ancoras: {percent de cargas}")
Fonte: Elaborada pela autora (2024).
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