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CAPITULO I - INTRODUCAO

Com a explotacdo de petréleo e gds ocorrendo em &guas cada vez mais
profundas as estruturas offshore, tais como risers metalicos e flexiveis, sistemas de
ancoragem, etc., tornaram-se desafios tecnoldgicos cada vez mais complexos. Devido as
condigdes de seguranca e aos altos custos envolvidos em fun¢do do aumento da lamina
d’agua e da complexidade de instalacdo, torna-se necessaria uma modelagem mais

criteriosa do comportamento estrutural dindmico de tais estruturas.

A anélise dindmica aleat6ria no dominio do tempo de estruturas discretizadas
pelo método dos elementos finitos constitui-se na ferramenta mais adequada para
analise de sistemas estruturais do tipo risers e linhas de ancoragem conectadas a
unidades flutuantes de producdo em aguas profundas. Esta ferramenta tem a capacidade
de permitir a modelagem de todas as ndo-linearidades fisicas e geométricas presentes na
analise. Porém, a grande capacidade deste tipo de analise tem um custo computacional
elevado, principalmente nos dias atuais onde séo utilizados modelos estruturais cada vez

maiores, em funcdo do aumento de profundidade da lamina d’agua de explotacao.

O tipo de andlise dindmica aleatdria usualmente empregada em projetos de
risers e linhas (ou tenddes) de ancoragem € a analise desacoplada, onde estas estruturas
sdo analisadas separadamente da unidade flutuante. Neste tipo de analise 0s movimentos
da unidade flutuante, obtidos através de uma analise dindmica especifica, sdo impostos a
estrutura através de movimentos prescritos. No dominio do tempo estes movimentos
prescritos (excitacdo) sdo constituidos por séries temporais dos movimentos de
translacéo e rotacdo do corpo flutuante no ponto de conexdo da estrutura analisada. Os
resultados da andlise sdo constituidos por séries temporais dos parametros de resposta
de interesse, tais como: esforcos, tensdes, deslocamentos, etc. Na Figura I-1 ilustra-se
genericamente este tipo de analise. E importante observar que para alcancar uma
estabilidade estatistica nos resultados obtidos, tanto na analise de extremos como na
analise de fadiga, as séries temporais devem ser suficientemente longas, o que faz uma

simples analise demandar um tempo computacional de algumas horas.
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Figura I-1 — Esquema genérico de uma anélise dindmica

Por outro lado, em algumas areas da engenharia, tais como controle e
automacao, devido a dificuldade de se obter um modelo matematico para o problema
fisico sob investigacdo, se recorre a modelos mais simples para descrever a resposta
dindmica de um sistema. Esta linha de andlise é conhecida na literatura como

Identificacdo de Sistemas [7].



A modelagem através de técnicas de identificacdo é uma abordagem semi-
empirica. Consiste no desenvolvimento de modelos matematicos simples que permitam
a predicdo da resposta (saida) de sistemas dindmicos em funcdo somente dos dados de
entrada (excitagdo), ndo exigindo conhecimento prévio dos pardmetros dindmicos do

sistema. Um parametro de resposta r(t) do sistema num instante de tempo t é

representado em um modelo matematico simples dado por:

r@t)= flr(t—1-At),..,r(t—n, -At),x (t—0-At),..., x, (t—n, - At), X, (t = 0- At),..., X, (t =N, - At) |+ &(t) (1-1)

onde At é o intervalo de tempo discreto, X, (t),...,x,(t) sdo as m fontes de excitacéo,

n N.,N, SA0 0S numeros de atrasos das entradas e da saida, respectivamente,

v Moy
considerados na modelagem, &(t) € um residuo (erro) de predicdo em funcdo dos
parametros de entrada, f(.) é uma funcdo matematica que ser4 comentada a seguir. Os
atrasos estdo relacionados ao intervalo de tempo (memaoria) em que um parametro de
entrada continua a influenciar na resposta atual do sistema. E interessante observar que
na identificacdo de sistemas é necessario se obter um conjunto de entradas com a

respectiva resposta de interesse para que o modelo matematico possa ser resolvido.

Para a funcdo de mapeamento f(.), apresentada na Equacdo (I-1), muitos

modelos tém sido utilizados em problemas préticos de engenharia, dentre os quais as
Redes Neurais Artificiais [2],[3] e 0 modelo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive
Moving Average with eXogenous inputs), na sua forma polinomial [5],[6],[7] ou
racional [14]. Observa-se que no presente trabalho ndo foi levado em consideracdo os

termos dependentes relacionados com a propria resposta, r(t—1-At),...,r(t—n, -At), em

nenhum dos modelos analisados. Desta forma, como na analise dindmica de estruturas
[8], a resposta em um instante de tempo é dependente, dentre outros parametros, dos
valores da excitacdo no tempo presente e em instantes passados de tempo.

O objetivo deste trabalho € uma investigacdo sobre a possibilidade de se
desenvolver um sistema hibrido para andlise dinamica aleatoria de estruturas offshore,
onde um periodo curto do pardmetro de resposta de interesse é obtido inicialmente

através de uma andlise dindmica tradicional e posteriormente uma técnica de



identificacdo de sistemas € empregada na predicdo futura desta resposta, tal como
mostra a Figura I-2, diminuindo assim o custo computacional total da anlise. Para tal
finalidade, como sera visto mais adiante, sdo analisados e comparados trés modelos

distintos para representar o mapeamento simplificado entre as entradas e as saidas:

1) Redes Neurais Artificiais (RNA);
2) Modelo NARMAX polinomial e;
3) Modelo NARMAX racional

E importante mencionar que o estudo destes trés métodos disponiveis na
literatura tem a finalidade de verificar se a sua aplicacdo é possivel na analise dindmica
de estruturas offshore. O objetivo do trabalho ndo é a comparagdo direta entre os

mesmaos.

No Capitulo 1l os modelos NARMAX polinomial e racional sdo apresentados
matematicamente e sob a forma de um simples exemplo com dois atrasos. O Capitulo
Il apresenta as RNAS e seus componentes basicos (neurdnio, camadas e etc.). Também
é apresentada a arquitetura da rede para um exemplo simples. O Capitulo IV trata do
calculo dos pesos no modelo NARMAX e dos pesos sinapticos nas RNAs. Trés
métodos disponiveis (e seus algoritmos) sdo apresentados, bem como os problemas
envolvidos em cada um. Também é proposta uma metodologia de calculo a fim de se
tirar partido das melhores caracteristicas de cada método. O Capitulo V apresenta trés
exemplos de aplicacdo para o0 modelo NARMAX e as RNAs. O Capitulo VI apresenta

as conclusdes e sugestdes para pesquisas futuras.
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BREVE HISTORICO

O estudo de técnicas de Identificagdo de Sistemas aplicadas ao caso de anélise
dindmica de estruturas teve inicio no Programa de Engenharia Civil (PEC) da
COPPE/UFRJ com a tese de M.Sc. de GUARIZE [9], orientada pelos Professores
Edison Castro Prates de Lima e Luis Volnei Sudati Sagrilo. O estudo contemplou as
Redes Neurais Artificiais e constatou que redes com apenas uma camada oculta e saida
linear (o significado destes termos € explicado mais adiante) sdo suficientes para

representar de forma satisfatoria a resposta dindmica de estruturas.



CAPITULO II - MODELO NARMAX

Os modelos NARMAX (Nonlinear Auto Regressive Moving Average with
eXogenous inputs) foram desenvolvidos para modelagem de sistemas dindmicos néo-
lineares discretos [5],[6],[7],[14]. Duas versGes relacionadas a este modelo encontram-
se disponiveis na literatura: modelo NARMAX polinomial e modelo NARMAX
racional. A seguir estes dois modelos serdo comentados. Sem perda de generalidade e
para facilitar o entendimento os modelos serdo exemplificados em funcdo de um modelo

dindmico simples com uma entrada x(t) e uma saida y(t). A expansdo deste modelo

para mais de uma entrada envolve apenas alguns passos adicionais.
II.1 Modelo NARMAX polinomial

No modelo polinomial NARMAX a funcdo f(.) apresentada na Equacdo (I-1)

é representada por um polindmio de grau p<2, i.e.,

y(t)= Fx(t), x(t - At),---, x(t —n,At),]+&(t)

PN

y(t) ~ g, + {am -X(t—i-At)] +[ia”,k X(t—i-At)x(t—k-At)-H(i, j,k)ﬂ

j=1 i=0

(11-1)

onde n, € o nimero de atrasos considerados na entrada, os termos a, ;, correspondem

aos coeficientes (ou genericamente pesos) do polindbmio (a obtengédo destes coeficientes
serd comentada mais adiante) e At é o intervalo de tempo discreto utilizado. E
importante mencionar que a Equacao (11-1) é valida apenas para polinbmios do primeiro
e segundo graus. A funcdo H(i, j,k) é uma funcdo indicadora que assume o valor zero
quando um determinado termo ndo deve ser computado no polinémio e o valor 1 em

caso contrario, i.e.,

(11-2)

H(i,j,k):{l , (k=1) }

0 ,(k=i)ou(j=D)oul(j=2)e(k<i)]



O residuo &(t) serd a diferenca entre o valor verdadeiro de y(t) e o valor

calculado pela expansao polinomial.

E interessante observar que o nimero de coeficientes do polindmio é igual ao
numero de termos. Portanto basta expandir a Equacao (I1-1) e fazer a contagem para

saber o numero de coeficientes envolvidos no polinémio.

O modelo NARMAX polinomial expandido para o caso em que o nimero de
atrasos é igual a dois (n, =2) e o polindmio é do segundo grau (p=2) assume a

seguinte forma:

y(t) = Q00 tag10- X(t—0-At) + a,, - X(t—1-At) + a,,, - X(t—2- At) + 8550 - X(t—0- A'[)2 +
A1 X(t-0-At)-x(t-1-At) + APy X(t—0-At)-x(t—2-At) + Aoy x(t-1- At)z +
a,,  X(t—1-At)-x(t—2-At)

(11-3)

Do ponto de vista computacional € interessante armazenarmos os coeficientes
a,;, € os termos referentes as entradas sob a forma de vetores A e Z,
respectivamente. Vendo o polinémio sob esta forma a programacao é mais simples, bem
como o entendimento do célculo dos coeficientes (a ser comentado mais adiante). A
expressao (I1-3) armazenada sob esta forma pode ser vista na Tabela Il-1 e na equagéo
(11-4), onde A é o vetor dos coeficientes e Z_ € o vetor que contém os termos referentes

as entradas.

indice do Componentes

Vetor Vetor A Vetor Z,
0 ap 1.00
1 & X(t-0.At)
2 a X(t-1.At)
3 a X(t-2.At)
4 ay X(t-0.At)?
> as X(t-0.At) x(t-1.At)
6 as X(t-0.At) x(t-2.At)
7 Y X(t-1.At)?
8 ag X(t-1.At) x(t-2.At)

Tabela 11-1 — Polindbmio NARMAX sob a forma vetorial



Utilizando a forma vetorial o modelo NARMAX polinomial pode ser re-escrito

da seguinte forma:
y)=A-Z,(t) (11-4)

I1.2 Modelo NARMAX racional

O modelo NARMAX racional [14] é definido matematicamente por:

Yo (1)

Y= 1+y,(t)

(11-5)

onde y, (t) e y,(t) séo dois polindbmios em funcéo dos parametros de entrada de ordem

P, € Py, respectivamente, definidos por:

n

Ya(t) =200+ Z

pﬂ X
=1 i=0

{am X(t—i-At)? +(iai,j,k X(t—i- AT x(t—k- At -H(, j, k)ﬂ (11-6)

Ny

Yo () = pZdZ{bi,,»,i X(t=i-At)! +[

=1 i=0

Ny
k=0

by ju - X(t—i- At x(t—k-At)-H(, j,k)ﬂ (11-7)

onde os coeficientes a, ;, e b, ;, sdo coeficientes (pesos) dos polindmios empregados

no numerador e denominador, respectivamente. As demais varidveis seguem a

nomenclatura da expressao (I1-1).

No modelo NARMAX racional os coeficientes do polinémio do numerador sdo
diferentes dos coeficientes do denominador. O polinbmio do denominador ndo tem o

coeficiente constante, i.e., by,, € igual a zero. Observa-se também que o grau do
polindbmio do numerador pode ser diferente ou igual ao grau do polindmio do
denominador. Observa-se que fazendo vy, (t) igual a zero na Equagédo (11-5) o modelo

NARMAX polinomial constitui-se de um caso particular do modelo NARMAX

racional.



Segundo ZHU [14], a vantagem no uso do modelo racional reside no fato de
que na medida em que o polindmio y,(t) se aproxima de -1, a saida y(t) cresce

rapidamente, aumentando conseqlentemente a capacidade do modelo para capturar

grandes saltos na resposta de problemas ndo-lineares.

Para exemplificar o modelo racional serdo considerados dois atrasos na
resposta e um polinémio de grau 2 no numerador e 1 no denominador. Desta forma o

polindmio do numerador y, (t) tem o aspecto apresentado no item anterior. Fazendo o

mesmo para o denominador, porém com o polindmio de grau 1 tem-se a seguinte

expressao:

Yo () =Dy 0 X(t=0-At)+b, - X(t=1-At) +b, , - X(t -2 At) (11-8)

Para este mesmo desenvolvimento e usando o armazenamento sob a forma
vetorial (ja descrito no modelo polinomial) temos os termos expressos na Tabela 11-2

para o polindmio do denominador, que matematicamente pode ser expresso por:

Yo () =B-Z,(t) (11-9)

indice do Vetor Componentes
Vetor B Vetor Z,(t)
0 bo X(t-0.At)
1 bs X(t-1.At)
2 b> X(t-2.A1)

Tabela I1-2 — Modelo racional NARMAX sob a forma de vetor

Utilizando as definicBes apresentadas anteriormente o modelo NARMAX

racional pode ser re-escrito como:

y(t)

_AzZ,(1)
T 14B-Z,(t)

10

(11-10)



CAPITULO III - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A origem da teoria de Redes Neurais Artificiais (RNA) remonta aos modelos
matematicos e aos modelos de Engenharia que tentam representar o funcionamento de
neurdnios bioldgicos [2]. As RNAs sdo uma representacdo computacional de um
sistema de processamento de informacdo com desempenho e caracteristicas semelhantes
as redes neurais bioldgicas. A base da interconexdo das RNAs sdo os elementos

matematicos denominados neurénios artificiais ou simplesmente neurénios [9].

III.1 O neuroénio bioldgico

Podemos entender o neurdnio biolégico como sendo o dispositivo basico do
sistema nervoso, que possui entradas (muitas), e uma Unica saida. As entradas ocorrem
através das conex0es sinapticas, que conectam os dendritos aos axonios (Figura I11-1)
de outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes axénios sao pulsos elétricos
conhecidos como impulsos nervosos, e constituem a informacdo que o neurdnio
processard, de alguma forma, para produzir como saida um impulso nervoso no seu

axonio [2].

Dendritos

Axdnia

Corpo celular S

Terminagies do axénio

Figura 111-1 — Neuronio bioldgico
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II1.2 O neuronio artificial

O neur6nio artificial (Figura 111-2) tem funcionamento analogo ao bioldgico.
Ele recebe um vetor de entrada X, ou estimulo, que em seguida é multiplicado pelo
vetor de pesos sinapticos w (o célculo dos pesos sinépticos é descrito no capitulo
seguinte). Em seguida o resultado v = X w ¢ processado pela fun¢éo de ativacdo g(v). O
resultado deste processamento u é transmitido na saida do neurbénio. O trabalho

realizado pelo neurénio artificial é expresso matematicamente por:

u:g(iwi .xij (1-1)

Figura I11-2 — Neurdnio artificial
Além disto, um componente de entrada adicional b [3], chamado de bias, é
comumente inserido no modelo com o intuito de aumentar ou diminuir (se positivo ou
negativo) o valor de entrada para a funcdo de ativagdo [3]. Isto pode fazer com que o

argumento da funcdo de ativacdo caia dentro ou fora da faixa dindmica (ver item

seguinte). Desta forma, a Equacéo (I11-1) € re-escrita como:

u:g(b+ZN:Wi-xij (1-2)

II1.2.1 Funcgoes de ativacao

A funcéo g(v), referida como funcdo de ativagdo do neurdnio, possui algumas

caracteristicas. Entre estas podemos citar o comportamento monotdénico sobre uma faixa

12



determinada de valores do argumento v, conhecida como faixa dinamica, e a saturacéo
fora desta faixa. Por saturacdo entende-se que para valores de v fora da faixa dindmica,
a funcdo assume valor constante. As figuras seguintes esclarecem melhor. A literatura
[2],[3] sobre redes neurais apresenta uma variedade de fun¢des que procuram preservar
estas caracteristicas com maior ou menor fidelidade. A seguir sdo comentadas as mais

comuns que sdo: a linear, a tangente hiperbdlica e a funcdo sigmoide.

A funcdo de ativacdo mais simples é a linear, apresentada na Figura I11-3.
Matematicamente esta fungéo pode ser expressa por:

g(v)=v (111-3)

v

a4

Figura 111-3 — Gréafico da funcéo linear

No caso de uma funcdo de ativagdo linear somente o comportamento

monotdnico é preservado, desprezando-se a saturacao.

A funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica é mostrada na Figura 111-4.

Matematicamente esta fungéo é representada por:

1—-exp(-v)

g(v) = tanh(v) = L+ exp(Ly)

(11-4)

13



g

Figura 111-4 — Gréafico da tangente hiperbdlica

A funcdo de ativacdo do tipo sigmoide € mostrada na Figura Il1-5 e

matematicamente é expressa por:

g(v) = (L+exp(-v))™* (1-5)

)

Figura I11-5 — Grafico da sigmdide

Tanto a tangente hiperbolica quanto a funcdo sigmoide séo funcdes de ativacao

que preservam as caracteristicas de monotonicidade e saturacao.

14



E interessante observar que o desenvolvimento em série [13] da tangente
hiperbolica (111-6) e da sigmdide (111-7) apresenta, teoricamente, infinitos termos. Isto
nos permite concluir que quando usamos estas funcdes de ativacdo, as RNAs na verdade
sdo polinémios com infinitos termos. Ja a funcao de ativacdo linear possui um ndmero

finito de termos, se assemelhando ao modelo polinomial NARMAX.

vio2.v 17V’

V) =tanh(v)=v——+ — 11-6
g(v) (v) T 315 (111-6)
1 v V¢ v 17V
V)=(Lrexp(-v) = b — e o 11-7
9(v) = P(=v)) 2 4 48 480 80640 ( )

II1.3 Redes multicamadas

As redes multicamadas ou redes perceptron foram criadas por ROSENBLATT
[10] na Universidade de Cornell. O seu trabalho foi um prosseguimento do trabalho de
MCCULLOCH [11].

O formato de uma rede multicamada perceptron é semelhante ao de um grafo
direcionado, onde cada né (quadrado cinza na Figura I11-6) representa um neurdnio. Os
neurdnios estdo dispostos em uma ou mais camadas. Os neurbnios que recebem como
entradas as saidas daqueles da camada de entrada constituem a segunda camada e assim
sucessivamente até a camada final que € a chamada camada de saida. As camadas
internas que ndo sdo nem a entrada e nem a saida sdo geralmente referidas como

camadas ocultas.

Ainda com referéncia a Figura I11-6, uma rede neural multicamada de K
camadas, terd como entrada um vetor X de dimensédo J;. Estas se conectam as entradas
dos J, neurdnios numa primeira camada. As saidas destes, formando as componentes de
um vetor U, conectam-se as entradas dos J; neurdnios seguintes e assim sucessivamente

até a camada de saida.

15



Figura 111-6 — Rede multicamadas

A arquitetura de uma rede, que compreende principalmente o nimero de
camadas ocultas e seus respectivos numeros de neurénios, deve ser definida de acordo

com a aplicagcdo em questéo.

Especificamente no emprego de RNAs para predicdo de séries temporais, 0
vetor de entrada X deve conter as entradas pertinentes ao fenémeno estudado junto com
0S respectivos atrasos. A Figura I11-7 mostra um exemplo com dois atrasos (resultando
em trés parametros de entrada), uma camada oculta com trés neurdnios e uma camada

de saida com apenas um neurdnio. Nesta rede a saida y(t) € escrita como:

Wy, - (X() - W, + X(t— At) - w, + X(t — 2At) - w, ) +
y(t) = g°| Wy, - 9" (X(t) - W, + X(t — At) - w, + X(t — 2At) - w, ) + (111-8)
Wy, - g (X(E) - W, + X(t— At) - w + X(t — 2At) - w,)

onde g°(.) é a funcdo de ativacdo da camada de saida e g'(.) é a funcdo de ativacio
utilizada nos neurdnios da camada intermediaria. Quando a funcdo g°(.) é a funcédo
linear costuma-se dizer que a rede possui saida linear. Observa-se que 0s Unicos termos
desconhecidos na Equagdo (I11-8) sdo o0s pesos sindpticos w, cuja obtencdo é

apresentada no capitulo seguinte.
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CAMADA
DE
SAIDA

ENTRADAS PRIMEIRA
CAMADA
OCULTA

Figura I11-7 — RNA com trés entradas (dois atrasos) e uma camada oculta

Para uma rede com apenas uma camada oculta a Equacdo (111-9) fornece o
namero de pesos sinapticos (np) em fungdo do nimero de entradas (ne) e do nimero de

neurdnios empregados na camada oculta (nn).

np =ne-nn+nn (111-9)
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CAPITULO IV - TREINAMENTO

Genericamente, de acordo com o que foi apresentado nos capitulos anteriores,

a resposta y(t) no dominio do tempo de um sistema dindmico pode ser aproximada por:

y(t)= f(C,Z(t)) (IV-1)

onde f(.) é uma funcdo de mapeamento aproximada entre os parametros de entrada e a
saida, Z(t) € um vetor conhecido representando as entradas (excita¢do) no sistema e C é
um vetor de coeficientes constantes e, a priori, desconhecido. No caso do modelo
polinomial NARMAX C representa os coeficientes do polindmio; em se tratando do
modelo racional no vetor C estdo incluidos os coeficientes dos polindmios do
numerador e do denominador; no caso das Redes Neurais Artificiais (RNAS) o vetor C
representa todos os pesos sinapticos da mesma.

O tamanho ou dimenséo M do vetor C depende de varios parametros e varia de
modelo para modelo. Nos modelos NARMAX o grau do(s) polinbmio(s) e o nimero de
entradas, que no caso de problemas dindmicos estd relacionada aos atrasos
considerados, sdo os fatores que determinam a dimensdo de C. Nas RNAS além do
namero de entradas, a dimensdo de C esté diretamente ligada a arquitetura da rede, isto

€, 0 numero de camadas ocultas e 0 nimero de neurénios por camada.

O processo de célculo do vetor C é comumente conhecido na literatura como
treinamento ou aprendizado. Para proceder com 0 processo de treinamento tornam-se
necessarios dados conhecidos de entradas e as respectivas saidas do sistema. Estes
dados sdo conhecidos como amostra de treinamento. Parte da amostra de treinamento é
separada para o célculo do vetor C propriamente dito e a outra parte restante é usada
como um conjunto de teste, i.e., um conjunto onde se verifica 0 desempenho da

aproximacéo.
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O célculo do vetor C é feito com o objetivo de obter o0 menor erro quadratico
médio possivel no ajuste da Equacdo (IV-1) aos dados reais do problema. O erro médio

quadratico é definido como:
1 N
E=o 2 (IV-2)
i=1

onde N é a dimenséo do conjunto de dados de treinamento, y, corresponde ao valor
verdadeiro da resposta do sistema para a i-ésima amostra do conjunto de treinamento e
y, € o correspondente valor da resposta calculado atraves da Equacdo (IV-1). Esta

Equacdo pode ser re-escrita como:
1 & 2
E=_———> [V - f(CZ)] (IV-3)

A partir do que foi exposto acima se observa que o vetor C, solucdo para a
Equacdo (IV-1), corresponde ao vetor que minimiza o erro médio quadratico definido
na Equacéo (IVV-3). Em outras palavras, a obtengéo do vetor C corresponde a solugédo de

um problema de otimizagédo sem restricbes num espago M-dimensional.

Matematicamente a solugdo para C corresponde ao problema de encontrar o
valor minimo da superficie M-dimensional definida pelo erro quadratico médio.
Qualquer algoritmo de otimizac¢do pode ser empregado para tal finalidade. Mais adiante
serdo comentados os métodos utilizados neste trabalho: Gradiente Descendente [2],

Gradiente Conjugado [3],[4] e Estratégias Evolutivas [16].
IV.1 Vetor gradiente
Alguns métodos de otimizacdo utilizados neste trabalho fazem uso das

derivadas do erro quadratico médio, i.e., sdo métodos de otimizacdo baseados no vetor
gradiente da funcdo objetivo. O vetor gradiente é definido por:
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e &
oc, e, ac,,

(IV-4)

onde ¢, Cy,...,Cpm SA0 0S componentes do vetor C.

Em funcdo do que foi exposto acima, a seguir serdo comentados alguns
aspectos relacionados ao calculo do vetor gradiente G tanto para as RNAs bem como

para os modelos NARMAX polinomial e racional.
IV.1.1 Modelo NARMAX polinomial
Observando o modelo polinomial NARMAX sob a forma da Equacéo (I1-4) ou

da Tabela IlI-1, e aplicando a regra da cadeia [13], a j-ésima componente do vetor

gradiente é definida como:

oE 1 & i
j:ac EZWZJ‘ —AZ,)-Z, (1V-5)

onde ZJ corresponde ao j-ésimo termo do vetor Z, avaliado no instante de tempo

discreto t;.
IV.1.2 Modelo NARMAX racional
O modelo NARMAX racional apresenta dois polinémios, conforme a Equacéo

(11-5). Usando a regra da cadeia e a derivada do quociente, os componentes do vetor
gradiente referente aos pesos do numerador sdo dados por:

N— i
Gn—aE _:%Zy -AZ))-Z;
=1

' ac, oa 1+BZ,) (IV-6)

e as derivadas dos termos referentes ao denominador sdo dadas por:
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oE ©OE _ii_(yi—Azn)-Azn-zg-“n
"o, ab, N 1+BZ, Y

(IV-7)
onde j=np+ng, Ny € 0 nUmero de coeficientes do polinbmio do numerador, ng € 0 nimero
de coeficientes do polinémio do denominador e Z% corresponde ao k-ésimo termo do

vetor Z4 avaliado no instante de tempo discreto t;. Os demais termos ja foram definidos

anteriormente.
IV.1.3 Redes Neurais Artificiais

Para facilitar a obtencéo do vetor gradiente associado as RNASs é interessante
observar que as derivadas do erro quadratico médio em relacdo a um dado peso
sinaptico wj,, para toda a amostra de treinamento, pode também ser expressa pela soma

das derivadas de cada amostra deste conjunto:

E E o 1 X, ) 1 &G,
= = —y ) ==Y L V-8
ac, ow, 8W-(2-sz_;‘(yj i) ] N <5 ow, (V-8)

J J J

onde EJ.:%.(Y/J.—yj)2 ¢ a funcdo dependente dos pesos sinapticos definida

genericamente na Equacdo (IV-5). Os demais parametros estdo definidos nas secgdes

anteriores.

HAYKIN [3], apresenta o desenvolvimento matematico para se chegar nas

expressoes para o calculo das derivadas que aqui sdo somente apresentadas.
IV.1.3.1 Derivadas dos pesos ligados ao neuronio de saida

Observando a Equacdo (111-1) e aplicando a regra da cadeia € possivel concluir

que a derivada do erro Ej em relagdo a um peso w; pode ser escrita como:

Il B I (1V-9)
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onde
e Derivada do erro em relacdo a saida do neurdnio:

oE .
—J =V. —-V. -
3, Yi—VY; (Iv-10)

e Derivada da saida do neurénio em relacdo a soma ponderada (v):

oy, _ 9(v)

— IV-11
N oy ( )
e Derivada da soma ponderada em relagéo ao peso:
av —
W Yi (IV-12)

- oy .
Quando a rede apresentar saida linear o termo Ej é igual a um.

IV.1.3.2 Derivadas dos pesos ligados a um neuroénio oculto

Podemos observar na Figura Il1-7 que qualquer que seja 0 peso sinaptico w;
ele interfere na saida y; da rede. A derivada do erro E; para uma amostra j qualquer do

conjunto de treinamento em fungdo de um peso sinaptico w; é dada por:

oE.

]

i Oy, ov
i Y -
N (IV-13)

oE ou;
ow, 0y, oW,

onde:
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gj= Yi—VY; (Iv-14)
8yj _ 6g(V) _ ag(zwl 'ui) (lV-15)
ov ov ov
Ny
o =" (IV-16)
5Ui _ a(ZWi 'ui) _ ag(ZW'Ui)'ui (IV-17)

OW.

OW.

ov

Nas expressdes acima u; é a saida do i-ésimo neurbnio da rede. Se a rede

possuir uma unica camada oculta, u; é a i-ésima variavel de entrada.
IV.2 Caso particular: Modelo NARMAX polinomial
A solucédo do problema de otimizacdo ou o ponto de minimo associado ao vetor
de constantes C pode ser obtido analiticamente no caso do modelo polinomial

NARMAX. No ponto de minimo o vetor gradiente necessariamente deve ser igual a

Zero, i.e.

G=0 (IV-18)

Como o modelo NARMAX polinomial constitui-se numa equagéo linear com
relacdo aos coeficientes, a imposi¢do da condicdo definida pela Equagéo (1V-18), apds

algumas manipulacgdes algébricas, conduz ao seguinte sistema linear de equaces [7]:

DC=E (IV-19)

onde os termos das matrizes D e E séo dados por:
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N
Zk. 7k
Z b (IV-20)

Di,j — k=1 N
- k
Z:-Y
c :; ik (IV-21)
! N

onde Z:.‘ corresponde ao j-ésimo termo do vetor Z, expresso na Equacéo (I1-4), avaliado

no tempo discreto correspondente ao k-ésimo ponto da amostra de treinamento, e Yx é a
correspondente saida verdadeira do sistema dindmico. Desta forma os coeficientes C

podem ser calculados pela seguinte expressao:

C=DE (IV-22)

A matriz D normalmente constitui-se de uma matriz mal-condicionada onde na
maioria das vezes, principalmente com o aumento do grau do polindmio, os termos fora
da diagonal sdo muito maiores que os da diagonal. Este aspecto faz com que a inverséo
desta matriz se torne dificil. Em funcéo disto é necessario recorrer a algoritmos robustos
para solucgdes de sistemas lineares, tais como o Single Value Decomposition Method
(SVD) [15] e outros. No presente trabalho foi implementado o SVD.

Muitas vezes um grau elevado do polindbmio e a quantidade de atrasos
necessaria para a representacdo adequada do comportamento dindmico levam a um
conjunto de coeficientes muito grande. Isto eleva muito o custo computacional para
inverter a matriz D. Como a solucédo apresentada na Equacéao (1VV-22) constitui-se de um
caso particular, os demais métodos apresentados a seguir também podem ser

empregados para obter os coeficientes C associados ao modelo NARMAX polinomial.
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IV.3 Método do Gradiente Descendente

O método do Gradiente Descendente, também comumente chamado de
Steepest Descent, € um método tradicional para solu¢do de problemas de otimizacao
sem restricdo. Na literatura sobre Redes Neurais [2],[3] o0 mesmo é conhecido como

algoritmo backpropagation ou método de retropropagacéo do erro.

Neste método parte-se de um valor inicialmente arbitrario para o vetor C. A
partir dai calcula-se o vetor gradiente e caminha-se iterativamente em dire¢do contréaria
ao mesmo. Deste modo o deslocamento da solucéo vai a diregdo do ponto de minimo

mais proximo. Matematicamente o método do Gradiente Descendente € dado por:

Ciu=C-nG; (IV-23)

onde 7 é a chamada taxa de aprendizagem, C;j e Cj+1 sdo 0 vetor solugdo na iteracdo

atual e na proxima, respectivamente, e G;j corresponde ao vetor gradiente calculado na

iteracdo atual de acordo com o que foi exposto no item IV.1 .

A Tabela IV-1 ilustra este método sob a forma de algoritmo. O algoritmo deve
ser interrompido quando for atingido um numero méximo de iteracdes e/ou um valor

aceitavel pre-estabelecido para o erro quadratico médio for alcancado.

ETAPA PROCEDIMENTO
1 j=0
Use um método de pré-condicionamento ou arbitre um valor incial para o

vetor de pesos Cy e arbitre um valor para n.
2 j=j+1

Calcule o vetor gradiente G;
3 Faca C,,=C;-7-G,

4 Se o critério de parada ndo for atendido volte para etapa 2

Tabela IV-1 — Algoritmo do Método do Gradiente Descendente
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Este método ndo apresenta garantia de convergéncia [2]. Pelo fato de adotar a
direcdo de busca do minimo como sendo a mesma do vetor gradiente, 0 custo
computacional deste método também se torna elevado. Existem vérias variacGes deste
método na literatura que tentam melhorar a sua convergéncia bem como sua eficiéncia
computacional [2],[4],[14]. Em linhas gerais, este método ndo € um procedimento

robusto de solucéo.
IV.4 Método do Gradiente Conjugado
O método do gradiente conjugado [3],[4] pertence a uma classe de métodos de
otimizacdo de segunda ordem que coletivamente sdo conhecidos como métodos da
direcdo conjugada. Este método existe sob a forma linear e ndo-linear [3].

IV.4.1 Forma linear

A seguir sera apresentado um resumo do desenvolvimento em sua forma linear.

Uma apresentacdo mais extensa foi feita por HAYKIN [3].

O método em sua forma linear tem um desenvolvimento teérico baseado na

minimizacao da seguinte funcéo:
f(X):%-XT-B-XT—FT-XTer (1V-24)

onde X e F sdo vetores, B é uma matriz, e d é um escalar.

E possivel demonstrar que se a matriz B é simétrica e positiva definida a

funcéo (1\V-24) é minimizada por:
B-X=F (IV-25)

Um conjunto de vetores ndo nulos S,,S,,...,S, € um conjugado de B se a

seguinte condig&o for satisfeita:
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S,-B-ST=0 (IV-26)

paratodoi e j talquei= j.

Uma importante propriedade dos vetores conjugados de B é que eles séo

linearmente independentes. Logo eles formam uma base do espaco vetorial de B.

Para um dado conjunto de vetores S o método do gradiente conjugado para
minimizacao da funcgéo (IV-24) é definido por:

X1 =X;+7;"S; (1V-27)

onde X, & um vetor inicial arbitrario e ; € um escalar definido por (IV-28).

f(Xj‘H?j'Sj):min(f(xj)+77j'sj) (IV-28)

O procedimento para a escolha de 7, de forma a minimizar a fungdo

f(X;+7;-8;) paraum dado j, € conhecido como busca em linha (line search). Para o

metodo em sua forma linear a taxa de aprendizagem 7 € dada por:

_S, Bz, (IV-29)
g s B-S,
onde ¢; € o vetor erro definido por:
g, =X,-X (1V-30)

Comegando de um ponto arbitrario X, o método garante que converge para

um ponto de minimo X" da func&o (1V-24) em um nGmero finito de iteracdes.
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Como podemos ver o funcionamento deste método implica na disponibilidade

de um conjunto de vetores S,,S,,...,S, conjugados de B. Esses vetores podem ser

obtidos pelas expressoes:

R, =F-B-X, (1V-31)

S;=R;=f;-S, (1V-32)

onde o vetor S; é obtido através de uma combinagdo linear de R; e S;, onde S; é um

escalar definido por:
p=—tr——1 (IV-33)

O método em sua forma linear presta-se para a solugdo de sistemas lineares de
equacOes (Equacdo (IV-25)) pois nestes casos conhecemos a matriz B e 0 vetor
independente F. O seu emprego para o calculo dos pesos dos polinémios NARMAX, e
pesos sinapticos nas RNA, é possivel através do método na forma ndo-linear, descrita a

sequir.
IV.4.2 Forma nao-linear
O método do gradiente conjugado ndo-linear apresenta 0 mesmo

desenvolvimento que o linear. Entretanto como ndo conhecemos a matriz B e o vetor F,

0 vetor residuo é dado por:

Rj :_Gj (lV-34)
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O calculo do escalar g; deve ser feito a partir da formula de Polak-Ribiére [3]:

‘R,

B = max<Rj '(Ri _Rj—l) 0> (IV-35)
i R_T !

O método de busca em linha adotado no método ndo linear deve minimizar o

erro quadratico medio. Basta atualizar o vetor
Xja=X;+7-8; (IV-36)

variando-se o valor de 7 até que se encontre o0 erro médio quadratico minimo.

HAYKIN [3] descreve um mecanismo de busca em linha que se divide em
duas etapas:

1. Faca »n variar até que se descubra um intervalo no qual o erro
quadratico médio seja 0 minimo.
2. Quebre o0 intervalo em subintervalos de comprimentos

progressivamente menores até que o minimo seja encontrado.

Desta forma, 0 método do gradiente conjugado ndo linear aplicado ao célculo
do vetor C, associado as RNAs ou aos modelos NARMAX polinomial e racional,

dependendo do caso, pode ser escrito sob a forma de algoritmo na Tabela 1V-2.

O algoritmo deve ser interrompido quando for atingido um nimero méximo de
iteracdes e/ou quando um valor maximo aceitavel pré-estabelecido para o erro médio

quadratico for alcancgado.
O método do gradiente conjugado faz uso de um vetor que da a diregdo de

busca. Isso faz com que o ponto de minimo seja encontrado muito mais rapido que no

método do gradiente descendente, além da convergéncia ser garantida [3].
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ETAPA PROCEDIMENTO

1 j=0
Use um método de pré-condicionamento ou arbitre um valor incial para o
vetor de pesos Cop

2 Calcule o vetor gradiente: G,

3 Faca S, =R, =-G,

4 Use um método de busca em linha para o calculo de #

5 Atualize o vetor C:
C,,=C,;+n-S,

6 Calcule o novo vetor gradiente G |,
Faca: R, =-G,,;

8 Use a formula de Polak-Ribiére para calcular o escalar £

R. (R, -R.
ﬂj = max J ( TJ Jl)’o
R; R,

9 Atualize o vetor direcéo S:
Sj+1 :Rj+1 +ﬂj 'Sj

10 j=j+1

Se o critério de parada ndo for atendido volte para a etapa 4.

Tabela 1V-2 — Algoritmo do Método do Gradiente Conjugado néo linear

IV.5 Estratégias Evolutivas

As Estratégias Evolutivas [16] pertencem a uma classe de algoritmos

denominados de Programas Evolutivos. Os programas evolutivos rednem todos os

algoritmos de otimizacdo baseados na teoria da evolucdo natural das espécies

desenvolvida por Darwin.

Os Programas Evolutivos sdo algoritmos probabilisticos que a cada iteracao

geram uma nova populacdo de individuos. Cada individuo representa uma possivel

solucéo

para o problema de otimizacao.

As Estratégias Evolutivas fazem uso de uma populagdo de um individuo X que

é submetido a seguinte operagdo de mutacdo para a gera¢do de um descendente Xi.;:

X., =X, +N(0,5) (IV-37)
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onde N(0,c)é um vetor de nimeros aleatorios estatisticamente independentes, gerados

a partir de uma distribuicdo Normal com média O e desvio padrédo o .

O novo individuo X , somente é aceito se satisfaz as restricdes do problema

i+1

de otimizacéo e oferece resultados melhores que seu progenitor X;. O algoritmo de

Estratégias Evolutivas empregado neste trabalho é resumido na Tabela IV-3.

ETAPA PROCEDIMENTO

1 j=0
Use um método de pré-condicionamento ou arbitre um valor inicial para o
vetor Co

2 Estabeleca um intervalo de busca do ponto de minimo para cada componente
do vetor C.

3 Estabeleca um desvio padrdo para a geracdo de numeros aleatérios. Este
desvio padrdo deve ser aproximadamente 1/3 do intervalo estabelecido na
etapa 2

4 Faca C;,, =C, +N(0,0)

5 Se C,,, estiver fora do intervalo estabelecido na etapa 2, volte para a etapa 4

i+1
6 Se o Erro quadratico medio calculado com C,,, for menor que aquele
é aceito. Caso contrario C, é mantido

calculado com C; entéo C,,,

7 Se um namero pré-estabelecido de iteracBes for atingido pare. Caso contrario
volte para a etapa 4.

Tabela 1\VV-3 — Algoritmo de Estratégias Evolutivas

Fazendo uso das Estratégias Evolutivas para o calculo dos pesos, observamos
que para encontrar o ponto onde o erro € minimo é necessario um numero de iteracoes
suficientemente grande. Isto nos leva a um custo computacional razoavel. Entretanto,
este algoritmo pode ser utilizado inicialmente para mapear aproximadamente a posicéo
do ponto 6timo e entdo passar esta informacao a um método baseado no vetor gradiente,

que ira obter a posicdo correta do referido ponto.

IV.6 Problemas no treinamento

Como em qualquer problema de otimizagdo, durante o processo de célculo do

vetor de coeficientes C podem surgir alguns problemas que serdo discutidos a seguir.
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IV.6.1 O problema do Minimo local

Os métodos do Gradiente Conjugado e do Gradiente Descendente fazem uso de
um ponto de partida arbitrado no espaco para que o algoritmo de busca seja iniciado.
Acontece que o algoritmo converge (a convergéncia s6 € garantida no Gradiente
Conjugado [3]) para 0 ponto de minimo mais proximo do ponto arbitrado inicialmente.
Isso faz com que exista a possibilidade de se convergir para um minimo local ao invés
de um minimo global, que seria o desejado, como mostra a Figura IV-1. Sendo assim a
escolha de um bom ponto de partida (pré-condicionamento) pode melhorar muito o

desempenho do método.

gy 0

CHLUTE

IMICIAL J

MATMIMD LOCAL i

MMM GLOBAL

Figura 1\VV-1 — O problema do minimo local

O modelo NARMAX polinomial, em funcdo da sua forma linear nos
parametros, apresenta uma Unica solucdo analitica que corresponde ao minimo global do
caso, conforme comentado no item IV.2 . Entretanto este meétodo apresenta outras

limitagdes ja discutidas.

O método de busca baseado nas Estratégias Evolutivas, devido ao seu carater
randémico, cobre varios pontos no espaco em que se esta fazendo a busca (desde que

seja empregado um valor adequado para o desvio padrdo e um numero suficiente de
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simulac¢des). Utilizando este método observamos que o ponto de minimo global pode,
em principio, sempre ser encontrado. Caso haja dividas se 0 ponto encontrado € de fato
0 ponto de minimo global, deve-se repetir a busca com valores maiores do desvio
padrdo e do numero de simulacdes. O problema é que um numero adequado de

simulacdes pode muitas vezes nos levar a um custo computacional elevado.

IV.6.1.1 Metodologia de busca proposta

Cada um dos métodos de treinamento (otimizacao) apresentados possui um ou
mais problemas envolvidos. Durante a execucdo deste trabalho constatamos que é
possivel montar um esquema de calculo que tira partido das melhores caracteristicas
disponiveis em cada um dos métodos, de modo que o problema de convergéncia para

um minimo local tenha menor chance de vir a ocorrer.

E importante mencionar que chegamos nesse esquema de céalculo a partir da
experiéncia e da sensibilidade acumuladas ao longo deste trabalho, portanto ndo existe
uma apresentacdo formal para o esquema adotado. Também nao existe a garantia de que
um ponto de minimo global seja atingido. Verifica-se que a sequéncia de célculo
sugerida, na maioria dos casos, chega a um erro menor do que se fosse empregado

apenas um dos métodos isoladamente. O esquema de calculo seré apresentado a seguir.

MODELO NARMAX POLINOMIAL E RACIONAL

No modelo polinomial NARMAX foi constatado que mesmo usando um
namero consideravel de atrasos, a solucdo analitica apresentada na secdo IV.2 €

computacionalmente eficiente somente quando é usado um polinémio do primeiro grau.

Sendo assim adotou-se o procedimento de inicialmente calcular os coeficientes
como se o polindbmio fosse do primeiro grau e zerar os coeficientes restantes. No
modelo racional este calculo é feito apenas para o polindmio do numerador e todos os
coeficientes restantes, do denominador e numerador, sao zerados. Desta maneira ja se
inicia o0 processo de busca com um bom ponto de partida. Em seguida faze-se uso das
estratégias evolutivas, com um ndmero reduzido de simulagcfes (de 10 a 100 vezes o

namero de coeficientes do vetor C) a fim de se obter uma aproximacdo do ponto que
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forneca 0 menor erro médio quadréatico. Isso faz com que nos aproximemos de um
ponto de minimo global (se ja estivermos proximo dele, nada ocorre). Fazemos entdo
uso do Método do Gradiente Conjugado para refinar a busca e finalmente determinar o
ponto de minimo global com a precisdo desejada. Este procedimento é resumido na
Tabela IV-4.

ETAPA PROCEDIMENTO
1 Célculo dos coeficientes para o polindmio de grau 1. Zerar todos o0s
coeficientes restantes.
2 Estratégias Evolutivas com um nimero de simulacdes (10 a 100 vezes o
nlmero de pesos) reduzido.
3 Método do Gradiente Conjugado para refinar a busca pelo ponto de minimo

Tabela IV-4 — Sequiéncia de célculo proposta, modelo NARMAX

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Devido a ndo-linearidade da funcdo de mapeamento nas RNA um algoritmo de
otimizacao deve ser empregado. Neste procedimento toma-se como ponto de partida Cy
um ponto obtido gerando-se uma seqiiéncia de ndmeros aleatorios com distribuigdo
normal de média zero e desvio padrdo um. O restante da seqiiéncia de célculo a ser
seguida é a mesma do modelo polinomial NARMAX apresentado anteriormente:
Estratégia Evolutiva seguida pelo Método do Gradiente Conjugado conforme mostra a
Tabela IV-5.

ETAPA PROCEDIMENTO

1 Gerar uma sequéncia de nimeros aleatorios com distribui¢cdo normal padrédo e

arbitrar como ponto de partida.

2 Estratégias Evolutivas com um ndmero de simulacdes (10 a 100 vezes o

namero de pesos) reduzido.

3 Método do Gradiente Conjugado para refinar a busca pelo ponto de minimo

Tabela 1\VV-5 — Sequiéncia de calculo proposta, RNA
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IV.6.2 O erro cometido na Extrapolacio

Quando calculamos os coeficientes C fazemos uso de um conjunto de pontos
iniciais (amostra de treinamento). Desejamos que com esses coeficientes sejamos
capazes de extrapolar os resultados para o restante do dominio. Pode acontecer que
durante a fase de treinamento uma determinada curva apresente melhor ajuste (menor
erro médio quadratico) que outra, porém, quando extrapolamos os resultados nédo € isso

que se verifica.

A Figura V-2 ilustra este problema. Para um determinado conjunto de pontos
foram selecionados os 4 primeiros pontos para a amostra de treinamento. Em seguida
foram calculados os coeficientes para o ajuste de duas curvas: uma reta e uma parabola
do segundo grau. Como podemos ver o ajuste da pardbola, para a amostra de
treinamento, é quase perfeito. Para a reta o erro cometido é maior. Mas quando
extrapolamos o resultado ndo é isso que acontece, na verdade a aproximagao por uma

reta fornece resultados bem melhores.

24 -

PARABOLA
22 - — RETA

-+  Pontos

20

16

14—‘

10

AMOSTRA DE
44 - - - - __ TREINAMENTO

Figura IV-2 — Exemplo de erro na extrapolacéo
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O emprego de um nimero de pontos razoavel para a amostra de treinamento,
capaz de representar o fenbmeno em questdo, faz com que o erro na extrapolacao seja
evitado. No exemplo da Figura IV-2 se fossem usados os 5 primeiros pontos na amostra
de treinamento (em vez de 4) ja seria possivel verificar (com o erro da amostra de

treinamento) que a parabola ndo era a melhor aproximacao.

I1V.6.3 O problema do super ajuste ou overfitting

O problema de overfitting acontece quando para a amostra de treinamento
ajustamos um polindmio de grau superior ao que realmente representa o fendmeno

fisico em questao.

Nas RNA, em especial, o overfitting ocorre na medida em que 0s pesos
sinapticos vao sendo calculados. De uma iteracdo para outra passamos de uma situacao
que fornece a melhor aproximacdo para o overfitting. Em RNASs isso se deve a
complexidade da funcéo de ativacdo. Tomemos como exemplo a tangente hiperbolica.
O seu desenvolvimento em série, teoricamente, nos leva a um polindmio infinito (item
I11.2.1). Na medida em que 0s pesos vao sendo calculados isto pode ser amplificado e o

overfitting ocorre.

Nos modelos NARMAX o overfitting ocorre se usarmos uma amostra de
treinamento muito reduzida. Uma amostra de treinamento com menos pontos do que o
numero de coeficientes que devemos calcular poderia nos levar ao overfitting no modelo
NARMAX.

A solucédo para o problema do overfitting é separar a amostra de treinamento
em pontos de célculo e de teste (ou validacdo). Os pontos de calculo, conforme
definidos anteriormente, sdo os que efetivamente sdo empregados no calculo do vetor C.
J& os pontos de teste ou de validacdo sdo usados apenas para que se calcule o erro
cometido. Quando o erro nos pontos de validagdo comecar a crescer significa que o

overfitting esta ocorrendo e o treinamento deve ser interrompido.

Nos problemas analisados durante o desenvolvimento deste trabalho,
verificamos que para dados referentes a analise dinamica de estruturas, onde se emprega
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um intervalo de tempo de analise razoavel (At=0.5s), o overfitting ndo ocorre se
usarmos uma amostra de treinamento de aproximadamente 300 a 600 pontos.
Empregando um intervalo de tempo de anélise grande (At=10.0s), e reduzindo o
numero de pontos na amostra de treinamento o overfitting pode ser observado, mas estes

dados sdo incompativeis com a pratica em analise dindmica de estruturas.

37



CAPITULO V - EXEMPLOS DE APLICACAO

Neste trabalho foram implementados em linguagem FORTRAN® dois
programas, um para os modelos NARMAX e outro para Redes Neurais Artificiais
(RNAs). Os programas usam 0 mesmo numero de atrasos (fornecido pelo usuério) para
todas as entradas. Os pontos da amostra de treinamento de indice par sdo tomados como
pontos de teste e os de indice impar como pontos de calculo. A metodologia adotada no

treinamento é aquela descrita no item 1V.6.1.1 .

A seguir sdo apresentados exemplos de aplicacédo para validagcdo dos programas
desenvolvidos e verificagdo do desempenho dos métodos de predicdo de séries

temporais na reproducao da resposta dindmica de estruturas.

O primeiro exemplo é um sistema massa-mola-amortecedor com apenas um
grau de liberdade. Os parametros de rigidez do sistema séo alterados para que se
verifique o desempenho dos varios modelos na predicdo da resposta dindmica do
sistema. Dois casos sdo analisados, um com rigidez linear e outro com rigidez nao-

linear.

Os demais exemplos envolvem a avaliacdo dos modelos de predicédo aplicados
a analise de risers e linhas de ancoragem. Desta forma, o segundo exemplo contempla a
analise da resposta de um riser de aco, instalado em um FPSO na configuracéo
conhecida como lazy wave. O terceiro exemplo trata da analise de extremos da resposta
numa condicdo ambiental extrema usando uma amostra de valores extremos. Cada
ponto da amostra de extremos representa o valor maximo da resposta observado numa
realizacdo independente dos movimentos da unidade flutuante. Os modelos de predicdo
sdo utilizados para obter as séries da resposta a partir unicamente dos movimentos do
flutuante. Assim, o terceiro exemplo considera a tracdo no topo de uma linha de

ancoragem conectada a um FPSO instalado em &guas profundas.
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O quarto exemplo faz um teste do desempenho da metodologia de célculo
proposta no item 1V.6.1.1 a partir do esfor¢o FX no topo do riser de aco apresentado no

exemplo 2.

Nos exemplos que se seguem a resposta obtida a partir dos métodos de
predicdo de séries temporais (resposta simulada) é comparada com aquela obtida a partir
de algum outro método disponivel na literatura (resposta original). Em cada exemplo

sera citado 0 método empregado para obtencdo da resposta original.

GUARIZE [9] verificou que usando RNAs com apenas uma camada oculta e
saida linear, 0 numero de neurénios tem pequena influéncia sobre o resultado final da
rede. Sendo assim o presente trabalho, em todos os exemplos, ira adotar uma rede com
saida linear e dez neurdnios em apenas uma camada oculta. A investigacdo sera feita
variando a funcdo de ativacdo. Para os polindmios NARMAX a pesquisa do melhor
modelo serd feita com os modelos polinomial e racional fazendo variar o grau dos

polinémios envolvidos.

E possivel observar que o desempenho dos métodos para predicdo de séries
temporais é diretamente influenciado pelo tamanho da amostra de treinamento e nimero
de atrasos, como ficar4 mais claro adiante. Sendo assim nos exemplos que se seguem
foram feitos testes com algumas configuracGes de nimero de atrasos e tamanho da
amostra de treinamento, para cada configuracdo de modelo investigada. A comparacéo
entre 0s modelos empregados é feita tomando-se como pardmetro o erro medio
(Equacdo (V-1)). E importante observar que esta comparacéo é feita com o intuito de
mostrar qual modelo, dentre os analisados, é capaz de reproduzir o fendbmeno em analise

COM 0 Menor erro.
1 N

E,=—-> [ro;—rs)| (V-1)
N =

A Equacéo (V-1) define o erro médio (quanto se erra em media em cada ponto

do sinal), onde N é o nimero de valores disponiveis no sinal, ro, é a resposta calculada
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a partir de um método disponivel (resposta original) e rs;, € a resposta calculada a partir

dos métodos de predicdo de séries temporais (resposta simulada).

Uma vez identificado (através do erro médio) o modelo que oferece a melhor
predicdo para a série temporal analisada (menor erro médio) devemos verificar se a
série temporal foi fielmente reproduzida. Para tanto sdo apresentados os trechos da série
temporal onde ocorre a maior diferenca entre o valor original e o simulado. Em seguida
é apresentado o coeficiente de correlacdo [1], Equacdo (V-2), entre o sinal original e o
simulado. Um coeficiente de correlacdo proximo de +1 ou -1 mostra que existe uma
forte correlacéo linear entre os sinais. Observando a Equacéo (V-2) podemos ver que o
coeficiente de correlacdo depende da média e do desvio padrdo dos sinais, portanto esta

informacdo também sera mostrada.

Z(mi - ,UO) ' (rsi - /JS)

N -00-0S

(V-2)

C

C

A Equacdo (V-2) define o coeficiente de correlacdo, onde N é o numero de

pontos no sinal, xoe usséo as médias do sinal original e simulado e coe oSsdo 0s

desvios padrdes do sinal original e simulado.

V.1 Sistema Dinamico Massa-mola-amortecedor

Como primeiro exemplo deste trabalho, considera-se o sistema massa-mola-
amortecedor com apenas um grau de liberdade apresentado na Figura V-1. Séo
considerados dois casos: (a) um onde a rigidez é linear e outro (b) onde a rigidez do
sistema € quadratica. O sistema é submetido genericamente a uma forca aleatoria
gaussiana f(t) diretamente proporcional as elevacGes da superficie 7(t) de um estado de
mar com altura significativa de onda (Hs) igual a 7.8m e periodo de cruzamento zero
(Tz) igual a 11.8s.

f(t)=a-n(t) (V-3)
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Na Equacdo (V-3), a € o parametro de proporcionalidade que serd definido

mais adiante. O espectro considerado é o de Pierson-Moskovitz, conforme ilustra a

Figura V-2.
K C
e
M=1.0
K=0.25
C=0.05 unidades: kg, m, s
Figura V-1 — Sistema massa-mola-amortecedor
20
Sp(w) 10 n
0 | | ! | | |
0 025 05 075 1 125 15 175 2

Figura V-2 — Espectro de Pierson-Moskovitz, Hs=7.8me Tz = 11.8s

No caso de rigidez linear a equacao de equilibrio do sistema pode ser dada por:
%(t)+ 260 X(t)+ 02x(t) = %n(t) —a'(t) (V-4)

onde x(t),x(t) e %(t) sdo, respectivamente, o deslocamento, a velocidade e aceleracio

do sistema, o, =,/— € a frequéncia natural do sistema, sendo k a rigidez linear da
m

mola e m a massa do sistema, & é a propor¢cdo do amortecimento ¢ em relacdo ao

amortecimento critico do sistema ¢, =2+/m-k .
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Neste trabalho para se amplificar a resposta dindmica do sistema foram
utilizados os seguintes parametros o, =0.5 e £=0.05 de tal forma que o pico da
funcdo de transferéncia do sistema [8], mostrada na Figura V-3, fique dentro da regido
de maior energia das ondas (vide Figura V-2). O parametro a’ foi calculado de forma

que o desvio padrdo de x(t) ficasse unitério, resultando em a’=0.031317 .

40
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Figura V-3 — Funcéo de transferéncia do sistema massa-mola-amortecedor

Para obter um modelo ndo-linear tornando a resposta x(t) do sistema nio

simétrica e conseqlientemente ndo gaussiana foi adicionado um termo quadratico a
Equacdo (V-4), i.e.

%(t)+ 280, X(t)+ 02x(t)+1x(t)* =am(t) (V-5)

sendo o parametro x arbitrado igual a 0.025.

A resposta correta do sistema para cada um dos casos considerados foi
calculada com o algoritmo Runge-Kuta de quarta ordem com um intervalo de tempo
discreto de 0.5s (At =0.5s) para um tempo total de simulagdo de 10800s. E importante
mencionar gue para o caso linear a resposta poderia ser obtida analiticamente [8]. Para o
calculo de cada caso, a partir dos modelos NARMAX e RNA, foi considerada como

entrada do sistema a forga de excitacdo f(t) e como saida o deslocamento x(t).

Uma vez que os parametros variaveis dos modelos foram estabelecidos para

x(t) eles foram mantidos para avaliar os demais pardmetros de resposta do sistema:
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velocidade e aceleracdo. Foram testados modelos com 130, 140 e 150 atrasos (0 que

equivale a atrasos de 65s, 70s e 75s) e amostras de treinamento de 200s, 300s e 400s.

Nos modelos NARMAX a predicdo das séries temporais contemplou 0 modelo
polinomial e o racional sendo avaliados os modelos descritos na Tabela V-1.

Modelo Descricao
Gl Modelo polinomial do primeiro grau
G2 Modelo polinomial do segundo grau
G1l/G2 Modelo racional grau 1 no numerador e

grau 2 no denominador

G2/G1 Modelo racional grau 2 no numerador e

grau 1 no denominador

Tabela V-1 — Modelos NARMAX analisados

Para as redes neurais foi analisado o desempenho das fungdes de ativacédo
apresentadas, de acordo com a Tabela V-2.

Modelo Funcio
Al Linear
A2 Tangente Hiperbdlica
A3 Sigmdide

Tabela V-2 — Func¢es de ativacao analisadas.
V.1.1 Caso linear
As Figuras V-4 a V-7 descrevem o comportamento do erro médio (vide
Equacdo (V-1)) para todos os modelos investigados, no caso linear, em funcdo do

tamanho da janela inicial de treinamento e do numero de atrasos (cada atraso

corresponde a um intervalo de tempo At =0.5s).
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NUMERO DE ATRASOS
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Figura V-4 — Treinamento de 200s, caso linear
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Figura V-5 — Treinamento de 300s, caso linear

44



AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 400s

0.8 4
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©
IS
|
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0.1 T T T
130 140 150

NUMERO DE ATRASOS

Figura V-6 — Treinamento de 400s, caso linear

E possivel observar que o modelo polinomial NARMAX (G1), com amostra de
treinamento de 400s e 150 atrasos é o que fornece o menor erro medio (Tabela V-3).
Esta configuracdo de modelo nos leva ao célculo de 152 coeficientes (ou pesos) na fase
de treinamento. E importante observar que as RNA com fungdo de ativacio linear
também ofereceram um erro médio préximo daquele computado com o modelo
NARMAX.

Amostra de treinamento (s) Erro Médio (m)
200 0.117
300 0.115
400 0.105

Tabela V-3 — Erro médio em fungdo da amostra de treinamento, G1, 150 atrasos

Uma vez estabelecido o modelo que fornece o menor erro médio, i.e., 0 modelo
NARMAX G1, vamos agora investigar se a resposta dinamica foi reproduzida com

fidelidade para o deslocamento e suas derivadas (velocidade e aceleracéo).

A Tabela V-4 mostra o tempo discreto onde ocorre 0 maior erro em mddulo

(diferenca entre o valor original e o simulado) para o deslocamento e suas derivadas. As
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figuras seguintes mostram o trecho das séries temporais onde esta diferenca é

verificada.

Tempo onde ocorre o maior erro
Resposta
(em mo6dulo)
Deslocamento 1464.0s
Velocidade 1464.0s
Aceleracéo 1466.5s

Tabela V-4 — Tempo onde ocorre o maior erro em mddulo, G1, 150 atrasos.

SERIE TEMPORAL - DESLOCAMENTO

ORIGINAL

***** SIMULADO

DESLOCAMENTO (m)

1360 1400 1440 1480 1520 1560 1600

TEMPO(s)

Figura V-7 — Série temporal do deslocamento onde ocorre 0 maior erro, caso linear.

SERIE TEMPORAL - VELOCIDADE

ORIGINAL
***** SIMULADO

VELOCIDADE (m/s)

1360 1400 1440 1480 1520 1560 1600

TEMPO(s)

Figura V-8 — Série temporal da velocidade onde ocorre 0 maior erro, caso linear.
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ORIGINAL

77777 SIMULADO
A

ACELERAGAO (m/s**2)
o

SERIE TEMPORAL - ACELERAGAO

1360 1400

TEMPO(s)

1600

Figura V-9 — Série temporal da aceleragdo onde ocorre 0 maior erro, caso linear.

A Tabela V-5 mostra o coeficiente de correlacdo entre os sinais originais

(Runge-Kutta) e os simulados pelo modelo. A Tabela V-6 mostra as médias e os desvios

padrdes destes sinais.

Resposta Coeficiente de correlaciao
Deslocamento 0.992
Velocidade 0.991
Aceleracéo 0.991

Tabela V-5 — Coeficiente de correlacdo, G1, 150 atrasos.

Média Desvio Padrao
Resposta
Original | Simulado | Original | Simulado
Deslocamento (m) 0.000 0.000 0.993 0.950
Velocidade (m/s) 0.000 0.000 0.237 0.225
Aceleracdo (m/s?) 0.000 0.001 0.479 0.459

Tabela V-6 — Média e Desvio padrdo dos sinais original e simulado, G1, 150 atrasos.

Observando as Figuras V-7 a V-9 e a Tabela V-5 é possivel constatar que as

séries temporais sdo fielmente reproduzidas.
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V.1.2 Caso nao-linear

No caso ndo-linear empregou-se a mesma metodologia de pesquisa adotada no
caso linear, como pode ser observado nas figuras e tabelas seguintes. Na Figura V-10 os
modelos G1, G1/G2 e G2/G1 apresentaram resultados muito préximos, por isso ocorre
sobreposicao nos graficos. O mesmo se verifica na Figura V-11 e Figura V-12 com 0s
modelos G1 e G1/G2.

AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 200s
0.8

0.7

LEGENDA

0.6

0.5

ERRO MEDIO

0.4 —

0.3

0.2 T T T
130 140 150

NUMERO DE ATRASOS

Figura V-10 — Treinamento de 200s, caso ndo-linear.
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AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 300s
0.8

0.7

LEGENDA
Gl

G1/G2
G2
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G2/G1
Al
A2
A3

0.5

ERRO MEDIO

0.4

0.3

0.2 T T — T
130 140 150

NUMERO DE ATRASOS

Figura V-11 — Treinamento de 300s, caso ndo-linear.

AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 400s
0.8 4

ord —m—

LEGENDA

0.6

0.5

ERRO MEDIO

0.4

0.3

0.2

01 T T T
130 140 150

NUMERO DE ATRASOS

Figura V-12 — Treinamento de 400s, caso ndo-linear.

E possivel observar na Tabela V-7 que o modelo polinomial NARMAX
(G2/G1), com amostra de treinamento de 400s e 150 atrasos, é o que fornece o menor
erro médio. Esta configuragdo de modelo nos leva ao calculo de 11780 coeficientes (ou
pesos) na fase de treinamento.
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Amostra de treinamento () Erro Médio (m)
200 0.2234
300 0.2216
400 0.1895

Tabela V-7 — Erro médio em funcdo da amostra de treinamento, G2/G1, 150 atrasos.

A Tabela V-8 mostra o tempo discreto onde ocorrem 0S maiores erros em

moédulo. As Figuras V-13 a V-15 mostram o trecho das séries temporais onde isso se

observa, para o deslocamento e suas derivadas.

Resposta

Tempo onde ocorre o maior erro

(em modulo)

Deslocamento 2122.0s
Velocidade 2135.0s
Aceleragéo 2124.5s

Tabela V-8 — Tempo onde ocorre o maior erro em mddulo, G2/G1, 150 atrasos.

SERIE TEMPORAL - DESLOCAMENTO

ORIGINAL
77777 SIMULADO

/& /)
WA Vool
0 — ;4//\\/// \// \

\

\/

DESLOCAMENTO (m)
1

2000 2050

2200 2250

TEMPO(s)

Figura V-13 — Série temporal do deslocamento onde ocorre o maior erro, caso ndo-linear.
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SERIE TEMPORAL - VELOCIDADE
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Figura VV-14 — Série temporal da velocidade onde ocorre o maior erro, caso ndo-linear.
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Figura V-15 — Série temporal da aceleracdo onde ocorre o0 maior erro, caso ndo-linear.

A Tabela V-9 mostra o coeficiente de correlacdo entre os sinais originais
(Runge-Kutta) e os simulados pelo modelo. A Tabela V-10 mostra as médias e 0s
desvios padrdes destes sinais.

Resposta Coeficiente de correlacio
Deslocamento 0.964
Velocidade 0.960
Aceleragéo 0.967

Tabela V-9 — Coeficiente de correlacdo, G2/G1, 150 atrasos.
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Média Desvio Padrao
Resposta
Original | Simulado | Original | Simulado
Deslocamento (m) -0.108 -0.054 1.036 0.959
Velocidade (m/s) 0.000 0.000 0.240 0.224
Aceleragdo (m/s?) 0.000 0.003 0.490 0.461

Tabela V-10 — Média e Desvio padrdo dos sinais original e simulado, G2/G1, 150 atrasos.

E possivel observar que no modelo ndo-linear as séries temporais sdo

razoavelmente bem reproduzidas.

V.1.3 Comentarios

A seguir sdo apresentados alguns comentarios a respeito das analises que foram

realizadas.

E interessante observar que na medida em que aumentamos o numero de
atrasos, para um dado modelo de uma amostra de treinamento, o erro médio pode

aumentar (Figura V-10).

Para as RNAs € interessante observar que a funcdo de ativacdo adotada
apresenta grande influéncia no resultado final. Foi possivel constatar que a funcdo de

ativacdo linear apresenta resultados melhores que a tangente hiperbélica e a sigmoide.

Foi possivel observar que os métodos de predicdo foram fiéis na reproducéo
das séries temporais para o caso linear. No caso ndo-linear as séries foram reproduzidas,
mas a fidelidade ndo foi a mesma obtida para o caso linear. Essa observacdo é
importante sob 0 ponto de vista de pesquisa, pois revela que os métodos de predicao de
séries temporais possuem maior dificuldade para representar o comportamento

estrutural na medida em que a ndo-linearidade vai se tornando mais importante.
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V.2 Resposta dinimica de um Riser de aco com geometria lazy wave

Este exemplo investiga a aplicabilidade dos métodos para predi¢do de séries
temporais na modelagem dindmica de um caso real. A estrutura em estudo é um riser de
aco com diametro de 18” instalado em FPSO (Floating Production Storage Offloading),
conforme mostra a Figura VV-16, com um sistema de ancoragem do tipo complacéncia
diferenciada (DICAS).

Este riser esta instalado em uma lamina d’agua de 1800m com angulo de topo
na saida do conector de 10 graus. A configuracdo de instalacdo é do tipo lazy wave,
apresentada na Figura V-17. Esta configuracdo geométrica é obtida instalando-se
flutuadores em um determinado trecho do riser. A configuragdo em lazy wave apresenta
a vantagem de suavizar os efeitos dinamicos na regido em que o riser toca o solo (TDP

— Touch Down Point).

Figura V-16 — FPSO
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SUPERFICIE DO MAR

1800m

FLUTUADORES

TOP

/S

Figura V-17 — Configuracdo geométrica em lazy wave

FUNDO DO MAR

Consideraram-se como parametros de entrada (ou excitagdo) do sistema 0s
movimentos do FPSO no topo do riser nas dire¢fes x (surge), y (sway) e z (heave). Os
parametros de resposta dindmica considerados sdo a tracdo (FX) e o momento y (MY)
por serem parametros de projeto adotados na pratica. A pesquisa é feita em dois pontos

distintos do riser: um no topo e outro na corcova (vide Figura V-18).

Os modelos de predicdo foram utilizados para uma condicdo ambiental com as
caracteristicas ilustradas nas Tabelas V-11 e V-12. A dire¢do de incidéncia do
carregamento ambiental, considerando onda, vento e corrente alinhados, é mostrado na
Figura V-19. Inicialmente foram realizadas analises dindmicas aleat6rias de 2500s de
duracdo usando o programa ANFLEX [17] onde os movimentos estaticos e de segunda
ordem equivalentes (harmonico equivalente) foram obtidos, para cada condicdo
ambiental, a partir de simulacgdes feitas com o programa DYNASIM [18]. Um resumo
destes movimentos é mostrado na Tabela V-13. Os movimentos de primeira ordem

foram obtidos pelo cruzamento do RAO da embarcacdo com o espectro de mar.
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SUPERFICIE DO MAR
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FPOMNTO NO TOPOD
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/

FUNDO DO MAR

Figura V-18 — Pontos analisados

Corrente (m/s) Vento
Vel. Vel. Velocidade média
Espectro
Fundo | Superficie horaria (m/s)
0.345 1.617 38.80 Harris

Tabela V-11 — Dados de carregamento - Corrente e Movimento de baixa frequiéncia

Onda (Jonswap)

o /4 Hs Tp
0.0065151 | 2.569 | 8.100 | 13.885

Tabela V-12 — Dados de carregamento de onda

Movimento de baixa freqiiéncia Movimento
(amplitude/periodo) Estatico(m)
(m)/(s) (m)/(s) X Y Z

4.3877/281.99 | 9.4373/284.4 | .g7.90|31.342| -8.57

Tabela V-13 — Dados de movimentos estaticos e de segunda ordem
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Figura VV-19 — Direcdo do carregamento ambiental

Foram utilizadas séries temporais de 2500s (com intervalo de tempo de 0.5s)
de duracdo onde os primeiros 250s foram desprezados devido ao regime transiente da
resposta. As Figuras V-20 & V-22 mostram as séries temporais dos movimentos surge,

sway e heave impostos no topo do riser para o caso de carregamento analisado.

-70
-80
-90

-100

DESLOCAMENTO X (m)

-110 T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500
TEMPO (s)

Figura V-20 — deslocamento X (surge) imposto no topo
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28

DESLOCAMENTO Y (m)

24 T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500
TEMPO (s)

Figura V-21 — deslocamento Y (sway) imposto no topo
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Figura V-22 — deslocamento Z (heave) imposto no topo

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos com os métodos de predigdo de
séries temporais investigados neste trabalho onde se variou o tamanho da amostra de
treinamento (300s, 400s e 500s) e o numero de atrasos (40,50 e 60; o que equivale a
20s, 25s e 30s de atraso). A investigacdo com os modelos NARMAX contemplou
somente 0 modelo polinomial do primeiro e segundo graus. O modelo racional foi
descartado, pois neste caso temos trés variaveis de entrada (surge, sway, heave), o que
aumenta muito o numero de coeficientes a se processar no treinamento, acarretando em
maior custo computacional. A Tabela V-14 e a Tabela V-15 mostram de forma
resumida os modelos analisados. Para as redes neurais o estudo contempla a funcdo de
ativacdo linear e a tangente hiperbdlica.

Modelo Descricao
Gl Modelo polinomial do primeiro grau
G2 Modelo polinomial do segundo grau

Tabela V-14 — Modelos NARMAX analisados

Modelo Funcio
Al Linear
A2 Tangente Hiperbdlica

Tabela V-15 — Redes Neurais, fun¢des de ativacdo analisadas.
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V.2.1 Ponto na Corcova: Esforco MY

As Figuras V-23 a V-25 mostram como o erro médio varia para o esforco MY
no ponto da corcova em funcao do nimero de atrasos para cada amostra de treinamento

estudada.

AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 300s
32

28

24 LEGENDA

20 —

ERRO MEDIO

16 —

12

8 T T
40 50 60

NUMERO DE ATRASOS

Figura V-23 — Treinamento de 300s, MY corcova.

AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 400s
16

14 A
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Figura V-24 — Treinamento de 400s, MY corcova.
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AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 500s
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Figura V-25 — Treinamento de 500s, MY corcova.

E possivel observar que para as amostras de treinamento de 300s e 400s as
RNAs com funcédo de ativacdo linear forneceram o menor erro médio. Entretanto na
amostra de treinamento de 500s foi observado o menor erro médio (dentre as trés
amostras analisadas) com o modelo polinomial NARMAX (G2) e 60 atrasos (vide
Tabela V-16). Esta configuracdo de modelo nos leva ao célculo de 17020 coeficientes
(ou pesos) na fase de treinamento. Neste modelo, a maior diferenca entre o sinal
simulado e o original foi registrada no intervalo de tempo de 1466.5s. A Figura VV-26
apresenta um trecho da série temporal incluindo este ponto. A Tabela V-17 apresenta

um resumo estatistico das séries temporais analisadas.

Amostra de treinamento (s) Erro Médio (kN-m)
300 28.048
400 10.750
500 6.263

Tabela V-16 — Erro médio em funcdo da amostra de treinamento, G2, 60 atrasos.
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Figura VV-26 — Série temporal, MY corcova.

Sinal
Parametro
Original | Simulado
Média (kN-m) 663.42 664.00
Desvio Padréo (kN-m) 43.06 44.28
Coeficiente de correlagdo 0.983

Tabela V-17 — Média, desvio padrdo e coeficiente de correlacdo, G2, 60 atrasos.

Observando a Tabela VV-17 e a Figura V-26 podemos dizer que a série temporal

foi bem reproduzida. A maior diferenca estd nas amplitudes dos picos em torno do
ponto onde a diferenca € maxima.

V.2.2 Ponto no topo: Esforco MY

As Figuras V-27 a V-29 seguintes mostram como o erro medio do esforco MY

no topo do riser varia em funcdo do numero de atrasos para cada amostra de
treinamento estudada.

60

1600



ERRO MEDIO

ERRO MEDIO

AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 300s

12

o \

LEGENDA

4 T T T

40 50 60

NUMERO DE ATRASOS

Figura VV-27 — Treinamento de 300s, MY topo.
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Figura V-28 — Treinamento de 400s, MY topo.
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Figura V-29 — Treinamento de 500s, MY topo.

E possivel observar que o modelo polinomial NARMAX (G2), com amostra de
treinamento de 500s e 40 atrasos é o que fornece o menor erro médio (Tabela V-18).
Esta configuracdo de modelo nos leva ao célculo de 7750 coeficientes (ou pesos) na fase
de treinamento. Neste modelo analisado, a maior diferencga entre o sinal simulado e o
original foi registrada no intervalo de tempo de 2001.0s. A Figura V-30 apresenta um
trecho da série temporal que inclui este ponto. A Tabela V-19 apresenta um resumo

estatistico dos resultados.

Amostra de treinamento (s) Erro Médio (kN-m)
300 5.354
400 4161
500 2.422

Tabela V-18 — Erro médio em funcdo da amostra de treinamento, G2, 40 atrasos.
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Figura VV-30 — Série temporal, MY topo.

Sinal
Parametro
Original | Simulado
Média (KN-m) -126.51 | -124.75
Desvio Padréo (kN-m) 28.03 27.35
Coeficiente de correlacao 0.995

Tabela V-19 — Média, Desvio Padréo e Coeficiente de correlacdo, G2, 40 atrasos.

Observando a Tabela V-19 e a Figura V-30 podemos dizer que a série temporal
foi bem reproduzida.

V.2.3 Ponto na corcova: Esfor¢co FX

As Figuras V-31 a V-32 seguintes mostram como o erro médio do esfor¢co FX

no ponto da corcova do riser varia em fungdo do nimero de atrasos para cada amostra
de treinamento estudada.
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Figura V-31 — Treinamento de 300s, FX corcova.
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Figura V-32 — Treinamento de 400s, FX corcova.
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Figura V-33 — Treinamento de 500s, FX corcova.

E possivel observar que o modelo Redes Neurais (Al), com amostra de
treinamento de 400s e 60 atrasos € o que fornece o menor erro médio (vide Tabela
V/-20). Esta configuracdo de modelo nos leva ao calculo de 1840 coeficientes (ou pesos
sinapticos) na fase de treinamento. Neste modelo analisado, a maior diferenca entre o
sinal simulado e o original foi registrada no intervalo de tempo de 122.0s. A Figura
V-34 ilustra uma parte da série temporal que inclui este ponto. A Tabela VV-21 apresenta

um resumo estatistico dos resultados.

Amostra de treinamento () Erro Médio (kN)
300 4.440
400 4.247
500 4.695

Tabela V-20 — Erro médio em funcdo da amostra de treinamento, Al, 60 atrasos.
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Tabela V-21 — Média, Desvio Padrdo e Coeficiente de correlacdo, Al, 60 atrasos.
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Figura \VV-34 — Série temporal, FX corcova.

Sinal
Parametro
Original | Simulado
Média (kN) -549.20 | -549.25
Desvio Padrdo (kN) 23.31 22.76
Coeficiente de correlagdo 0.971

240

Observando a Tabela V-21 e a Figura V-34 podemos dizer que a série temporal

foi bem reproduzida.

V.2.4 Ponto no topo: Esfor¢co FX

riser varia em funcdo do nimero de atrasos para cada amostra de treinamento estudada.

As Figuras V-35 a V-37 mostram como o erro médio do esfor¢o FX no topo do
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Figura V-35 — Treinamento de 300s, FX topo.

100

80

60 —

40 —

20 —

AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 400s

LEGENDA
Gl

G2
Al
A2

40 50 60

NUMERO DE ATRASOS

Figura VV-36 — Treinamento de 400s, FX topo.
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Figura V-37 — Treinamento de 500s, FX topo.

E possivel observar que o modelo polinomial NARMAX (G2), com amostra de
treinamento de 500s e 60 atrasos € o que fornece o menor erro medio (vide Tabela
V-22). Esta configuracdo de modelo nos leva ao calculo de 17020 coeficientes (ou
pesos) na fase de treinamento. Neste modelo analisado, a maior diferenga entre o sinal
simulado e o original foi registrada no intervalo de tempo de 1446.0s. A Figura VV-38
apresenta uma parte da série temporal incluindo este ponto. A Tabela V-23 apresenta

um resumo estatistico dos sinais original e simulado.

Amostra de treinamento (s) Erro Médio (kN)
300 29.074
400 15.374
500 10.689

Tabela V-22 — Erro médio em funcdo da amostra de treinamento, G2, 60 atrasos.
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Figura VV-38 — Série temporal, FX topo.

Sinal
Parametro
Original | Simulado
Média (kN) -4572.55 | -4572.32

Desvio Padrdo (kN)

397.31 398.11

Coeficiente de correlagdo

0.999

Tabela V-23 — Média, Desvio Padrdo e Coeficiente de correlacdo, G2, 60 atrasos.

Observando a Tabela V-23 e a Figura V-38 podemos dizer que a série temporal

foi muito bem reproduzida.

V.2.5 Comentarios

Podemos observar que de um modo geral as séries temporais foram bem

reproduzidas. Outro comentario interessante é sobre a reducdo no custo computacional.

Para a obtencdo da resposta dinamica a partir do MEF foram necessarios 120 minutos.

Escolhendo um modelo de predi¢édo, que demande um tempo computacional pequeno,

seriam necessarios aproximadamente 20 minutos de célculo a partir do MEF (para obter

a amostra de treinamento) e mais 5 minutos (se ndo menos) para o calculo a partir do

método de predicdo, conforme ilustra a Tabela V-24.

Método Tempo gasto (min)
MEF 120
Predicdo de Séries Temporais 25

Tabela V-24 — Reducdo do custo computacional
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Neste exemplo também foi possivel observar que para alguns modelos
testados, para uma dada amostra de treinamento, 0 aumento do numero de atrasos pode

resultar em aumento do erro médio.

V.3 Analise de Extremos via Amostra de Maximos Observados em Realiza¢oes

Independentes da Resposta

Uma maneira de se obter diretamente a estatistica do valor extremo de um
parametro de resposta de uma estrutura offshore numa dada condicdo ambiental é
através de um determinado ndmero de realizacBes independentes. Cada realizacéo
independente corresponde, por exemplo, a uma analise dindmica aleatoria considerando
um conjunto distinto de fases aleatdrias para a geracao da série temporal das elevagoes
no mar. Para cada realizacdo independente, com duracdo correspondente a um dado
tempo de interesse (normalmente 3.h.), identifica-se 0 maximo observado para a
resposta. Supondo N realizagdes independentes, uma amostra Xy, de N valores maximos

X, ¢ obtida, i.e.,

m

Xm:{Xml’“"XmN} (V'G)

X = i - (V-7)

(V-8)

A partir da amostra X, uma distribuicdo de probabilidades pode ser ajustada
para representar a estatistica do valor extremo da resposta considerada. Com base na

Estatistica de Ordem [1], observa-se que a distribuicdo Tipo | (ou de Gumbel) é uma
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distribuicdo que pode representar uma vasta gama de populacdes de extremos. A funcédo

densidade de probabilidades associada a distribuicao Tipo | é definida por:

f, () = aexp(—a(x —u)—exp(—a(x —u))) (V-9)

onde o € u sdo os parametros da distribuicdo. A média e o desvio padrdo de uma

populacéo representada pela distribuicdo de Gumbel séo dados, respectivamente, por:

—us 0.5722 (V-10)
o
(S
T
Oy :E (V-ll)

Utilizando-se 0 método dos momentos [1] os parametros u e o da distribuicdo
Tipo | usada para representar a amostra X, podem ser obtidos utilizando as equacdes

acima e igualando-se os valores da média e desvio padrdo da amostra x € s  aos

m

respectivos valores da populagéo p, € oy .

Neste tipo de analise o custo computacional é excessivamente grande, pois
envolve um nimero N (20 a 40) de analises dinamicas aleatérias no dominio do tempo
com duracdo minima igual ao tempo de interesse para a andlise de extremos

(usualmente 3-h).

Neste exemplo investiga-se a possibilidade de se empregar os métodos de
predicdo de séries temporais para facilitar este tipo de analise. Assumindo-se que a
obtencdo dos movimentos prescritos do flutuante é relativamente de baixo custo
computacional, a idéia basica é treinar um modelo NARMAX ou RNA utilizando uma
simulacdo (analise aleatdria da estrutura considerada, por exemplo, um riser ou linha de
ancoragem) de curta duracdo para dada realizacdo especifica e depois utiliza-lo nas
demais realizagOes para fazer a predicdo da resposta de interesse sem realizar outras

andlises dindmicas aleatorias.

71



A seguir serd considerado um caso de andlise de extremos correspondente a
tracdo no topo de uma linha de ancoragem conectada a um FPSO instalado em 780m de

lamina d’agua.

V.3.1 Linha de ancoragem

Neste item foi desenvolvida uma analise de extremos da tracdo no topo de uma
linha de ancoragem conectada a um FPSO instalado numa lamina d’&4gua de 780m,
considerando uma condicdo ambiental extrema da Bacia de Campos. A linha é

composta de trecho de amarra no fundo e no topo. O trecho intermediéario é de poliéster.

As séries temporais dos movimentos prescritos no topo da linha assim como as
correspondentes séries da tracdo no topo aqui empregadas foram fornecidas pelo
LCRAA. As séries foram fornecidas com 10800s ja livres do transiente (150s). Neste
exemplo as entradas (excitacdo) dos modelos de predicdo sdo os deslocamentos x
(surge), y (sway) e z (heave) impostos no topo da linha. A saida, ou resposta,
considerada é a tracdo no topo. Foram fornecidas 20 séries temporais correspondentes a

realizacdes distintas.

Inicialmente foi feito um treinamento com a realizacdo #1. A investigacdo
sobre qual a configuracdo de modelo de predi¢cdo que melhor representa o fenémeno foi
feita seguindo a mesma metodologia do item V.2 . O erro médio em funcdo dos atrasos
(10, 20 e 30) e em funcdo do tamanho da amostra de treinamento (200s, 300s e 400s)
pode ser visto nas Figuras V-39 a V-40.
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Figura V-39 — Amostra de treinamento de 200s
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Figura V-40 — Amostra de treinamento de 300s
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AMOSTRA DE TREINAMENTO DE 400s
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Figura V-41 — Amostra de treinamento de 400s

Amostra de treinamento (s) Erro Médio (kN)
200 17.461
300 17.355
400 13.660

Tabela V-25 — Erro médio em funcéo da amostra de treinamento, G2, 10 atrasos.

Observando as Figuras V-39 a V-41 e a Tabela V-25 é possivel observar que o
modelo polinomial NARMAX do segundo grau com 10 atrasos e amostra de
treinamento de 400s é o que oferece a melhor predicdo da série temporal. O modelo
com essa configuracdo nos leva ao célculo de 595 coeficientes (ou pesos) na fase de
treinamento. O maior erro foi observado no instante de 10948.5s. A Figura V-42 mostra
parte da série temporal incluindo este instante de tempo. Sendo assim, os coeficientes
calculados com este modelo para a realizagdo #1 foram usados para a predi¢do das 19
realizacdes restantes. O processo foi repetido tomando-se como base o célculo dos
coeficientes utilizando a realizacdo #15. A Tabela V-26 e a Tabela V-27 mostram
alguns parametros importantes dos sinais original e simulado (a partir da realizacdo #1 e
#15 respectivamente). Observamos que o coeficiente de correlagdo indica que as séries

temporais foram reproduzidas com fidelidade.
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Figura V-42 — Série temporal da tracdo no topo. Realizacdo #1.

TEMPO(s)

10920

Valor maximo (kN) Média (kN) Desvio Padrio (kN) | Coeficiente
# Original | Simulado | Original | Simulado | Original | Simulado C de ~
orrelacao
1 | 7067.22 | 7048.65 | 4195.16 | 4189.24 | 707.03 706.91 1.000
2 | 7007.78 | 6998.33 | 4218.40 | 4212.65 | 712.91 710.20 1.000
3 | 6616.88 | 6580.03 | 4197.89 | 4192.05 | 692.45 692.00 0.999
4 | 7041.75 | 7059.49 | 4171.95 | 4166.11 | 698.05 701.90 0.999
5 | 6887.85 | 6892.93 | 4203.88 | 4198.10 | 711.11 711.97 1.000
6 | 6933.98 | 6967.94 | 4210.55 | 4204.38 | 719.07 724.05 1.000
7 | 7358.02 | 7468.54 | 4177.69 | 4171.69 | 708.45 712.73 0.999
8 | 7000.57 | 7004.05 | 4173.96 | 4167.96 | 696.18 698.06 0.999
9 | 6873.00 | 6829.27 | 4176.95 | 4171.21 | 695.80 698.49 0.999
10 | 6748.38 | 6741.42 | 4195.59 | 4189.73 | 706.61 705.18 1.000
11| 7251.64 | 7221.75 | 4186.28 | 4181.05 | 687.20 684.88 0.999
12 | 6542.31 | 6499.58 | 4218.16 | 4212.64 | 710.53 704.54 0.999
13 | 6461.33 | 6461.82 | 4166.24 | 4160.23 | 680.66 678.52 0.999
14 | 6812.62 | 6808.83 | 4214.16 | 4208.41 | 729.01 726.66 0.999
15 | 6684.23 | 6651.99 | 4182.61 | 4177.09 | 707.85 711.32 0.999
16 | 7034.11 | 7054.47 | 4191.52 | 4185.62 | 711.82 713.06 1.000
17 | 6583.80 | 6545.96 | 4173.16 | 4167.45 | 717.68 719.13 1.000
18 | 6242.94 | 6222.17 | 4182.16 | 4176.28 | 699.16 700.12 1.000
19 | 6883.27 | 6874.62 | 4199.33 | 4193.61 | 701.13 697.57 0.999
20 | 7116.71 | 7164.18 | 4166.36 | 4160.51 | 702.98 712.23 0.999

Tabela V-26 — Parametros do sinal original e simulado a partir de #1.
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Valor maximo (kN) Meédia (kN) Desvio Padriio (kN) | Coeficiente
# Original | Simulado | Original | Simulado | Original | Simulado C di ~
orrelacio
1 | 7067.22 | 7063.19 | 4195.16 | 4200.67 | 707.03 702.64 0.999
2 | 7007.78 | 6983.02 | 4218.40 | 422452 | 71291 705.82 1.000
3 | 6616.88 | 6601.91 | 4197.89 | 4203.84 | 692.45 689.01 1.000
4 | 7041.75 | 7049.64 | 4171.95 | 4177.96 | 698.05 697.91 0.999
5 | 6887.85 | 6871.26 | 4203.88 | 4209.74 | 711.11 707.74 1.000
6 | 6933.98 | 6908.23 | 4210.55 | 4216.19 | 719.07 720.38 1.000
7 | 7358.02 | 7468.45 | 4177.69 | 4183.62 | 708.45 709.28 0.999
8 | 7000.57 | 6969.99 | 4173.96 | 4179.55 | 696.18 693.81 0.999
9 | 6873.00 | 6868.71 | 4176.95 | 4182.71 | 695.80 696.11 0.999
10 | 6748.38 | 6727.24 | 4195.59 | 4201.39 | 706.61 701.70 1.000
11| 7251.64 | 7211.00 | 4186.28 | 4192.46 | 687.20 680.30 0.999
12 | 6542.31 | 6512.42 | 4218.16 | 4224.44 | 710.53 700.18 0.999
13 | 6461.33 | 6436.68 | 4166.24 | 4171.61 | 680.66 674.95 0.999
14 | 6812.62 | 6767.87 | 4214.16 | 4220.43 | 729.01 722.54 0.999
15 | 6684.23 | 6668.44 | 4182.61 | 4188.82 | 707.85 707.02 1.000
16 | 7034.11 | 6979.38 | 4191.52 | 4197.43 | 711.82 708.68 1.000
17 | 6583.80 | 6560.99 | 4173.16 | 4179.30 | 717.68 714.93 0.999
18 | 6242.94 | 6238.07 | 4182.16 | 4188.11 | 699.16 695.59 1.000
19 | 6883.27 | 6860.07 | 4199.33 | 4205.03 | 701.13 693.62 0.999
20 | 7116.71 | 7184.02 | 4166.36 | 4172.35 | 702.98 708.87 1.000

Tabela V-27 — Pardmetros do sinal original e simulado a partir de #15.

Para a amostra de extremos original e para a simulada foi feito o ajuste de uma
funcdo densidade de probabilidade do Tipo | conforme descrito no item anterior. Na
Tabela V-28 sdo apresentados os pardmetros estatisticos desta distribuicdo e na Figura
V-43 as distribui¢bes sdo comparadas.
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Séries simuladas

Parametro Ofiegrilr‘leal A partir da A partir da
realizacio # 1 realizacio # 15
Meédia (kN) 6857.42 6854.801 6846.529
Desvio Padréo (kN) 268.667 290.894 284.751
Coef. de Variacao 0.039 0.042 0.042
u (KN) 6736.508 6723.887 6718.379
o 0.005 0.004 0.005
V95* 7358.70 7397.56 7377.82

* V95 é o valor que tem probabilidade 0.05 de ser excedido

Tabela V-28 — Resumo Estatistico da Distribui¢do de Extremos do Tipo I.
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Figura VV-43 — Ajuste de funcdo de distribuicédo de probabilidade Tipo |

A Figura V-43 nos permite concluir que os métodos de predicdo de séries

temporais sdo capazes de reproduzir a funcdo de distribuicdo de probabilidade de uma

amostra de extremos da tracdo no topo da linha analisada, independentemente de qual

realizaco é empregada para o calculo dos coeficientes. E importante mencionar que o

uso de métodos de predicdo, neste caso, consome um tempo computacional muito
inferior aquele necessario se fosse empregado o MEF. Na verdade o tempo s6 é gasto

para obtencdo de uma Unica amostra de treinamento de 400s, pois a partir destes

coeficientes podemos calcular todas as outras quase instantaneamente.
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V.4 Desempenho da metodologia de calculo proposta

Neste item é feito um teste do desempenho da metodologia de célculo proposta
no item IV.6.1.1 A comparagdo toma como base o segundo exemplo (riser lazy wave).
Para a investigacdo pegaremos o esforco FX no ponto do topo. O treinamento sera feito
empregando a metodologia de calculo proposta (com metodologia) e usando somente o
método do Gradiente Conjugado (sem metodologia), a partir de um ponto arbitrado
inicialmente. A comparacéo foi feita através do erro médio e pode ser vista na Tabela
V-29.

] ERRO MEDIO (kN)
METODO
COM METODOLOGIA | SEM METODOLOGIA
NARMAX (G2) 10.689 26.612
RNA (A1) 23.315 29.965

Tabela V-29 — Teste de desempenho da metodologia de célculo proposta

Os testes foram feitos com 60 atrasos (30s) e amostra de treinamento de 500s.
Para 0 modelo NARMAX (G2) isso nos leva ao calculo de 184 pesos na fase de
treinamento. Para as Redes Neurais (Al) foram 1840 pesos sinapticos calculados no

treinamento.

Na Tabela V-29 ¢ interessante observar que em todos 0s casos o célculo a
partir da metodologia proposta no item 1V.6.1.1 fornece resultados melhores do que se a

mesma nao fosse empregada.
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CAPITULO VI - CONSIDERACOES FINAIS

V1.1 Conclusoes

Neste trabalho foram investigados os modelos polinomial e racional
NARMAX (do primeiro e segundo graus), além das RNAs. Foram desenvolvidos
programas de computador em linguagem FORTRAN® para o estudo destes dois métodos

de predicdo de séries temporais.

No estudo desenvolvido foi constatada a dificuldade existente no célculo dos
pesos (treinamento) no que diz respeito ao problema do minimo local. Sendo assim
procedemos ao estudo de trés métodos de otimizacdo disponiveis na literatura, que séo:
Gradiente Descendente, Gradiente Conjugado e Estratégias Evolutivas, além da solucéo
analitica disponivel para o caso particular do modelo polinomial NARMAX. No estudo
destes trés métodos foi possivel constatar as dificuldades presentes no uso de cada um.
Isto culminou na metodologia de calculo proposta no item IV.6.1.1 de modo que
tiramos partido das melhores caracteristicas disponiveis em cada um deles, evitando ou
minimizando o problema do minimo local. A metodologia gera um bom ponto de
partida com as Estratégias Evolutivas e depois refina a busca com o Método do
Gradiente Conjugado. Esta metodologia foi aplicada na solugdo dos exemplos, 0 que

forneceu resultados satisfatorios.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, também foi possivel constatar que
usando séries temporais com intervalo de tempo discreto compativel com a pratica em
analise dindmica de estruturas o problema de overfitting ndo se verifica. Também
podemos afirmar que o uso de uma amostra de treinamento que tenha um tamanho
suficiente, e que seja representativa do fendmeno fisico em questdo, é necessario para
que ndo sejam verificados problemas durante a extrapolagdo dos resultados.

Tendo em vista os resultados obtidos nos exemplos podemos concluir que o
uso de modelos NARMAX e Redes Neurais Artificiais para predicdo de séries
temporais na andlise dindmica de estruturas fornecem bons resultados, desde que

observemos alguns parametros importantes, tais como o0 nUmero de atrasos
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considerados, tamanho da amostra de treinamento e 0 modelo empregado. Com 0s
exemplos estudados nédo foi possivel achar relacdo entre nimero de atrasos, tamanho da
amostra de treinamento e erro médio. Também néo é possivel concluir qual o grau do

polindmio a ser adotado no modelo NARMAX.

Nas Redes Neurais foi possivel observar que a funcdo de ativacdo linear
fornece resultados melhores que a tangente hiperbdlica, que por sua vez fornece
resultados melhores que a sigmoide. E importante ressaltar que os resultados obtidos
nos exemplos ndo podem ser generalizados, pois a funcdo de ativacdo fornece
caracteristicas importantes, devendo ser investigada em cada caso analisado.

A resposta dindmica obtida com estes modelos de predicdo de séries temporais,
na maioria dos casos reproduz fielmente a resposta dindmica original da estrutura.
Quando isto ndo ocorre podemos observar que pelo menos as aproximacdes obtidas séo

bastante razoaveis.

A principal vantagem dos Modelos NARMAX e das RNAs é que eles sdo
bastante eficientes e precisam de séries temporais curtas da resposta verdadeira para
fazer a predicdo futura da mesma. Comparando com uma andlise dinamica aleatéria
ndo-linear no dominio do tempo, baseada no Método dos Elementos Finitos, o ganho
computacional destes modelos é bastante vantajoso para obter séries temporais de um
parametro de resposta de interesse. O maior ganho computacional é verificado na
analise de extremos, pois a partir do treinamento com uma Unica amostra Somos capazes

de predizer todas as outras realiza¢Ges e conseqientemente a estatistica de extremos.

V1.2 Sugestio para trabalhos futuros

Seria desejavel que fosse desenvolvida uma pesquisa a fim de verificar a
possibilidade de construir um algoritmo que fosse capaz de calcular automaticamente o
namero de atrasos, o tamanho da amostra de treinamento, e qual a arquitetura de modelo
ideal. Para os modelos NARMAX seria desejavel que o algoritmo fosse capaz de
identificar qual o grau do(s) polindmio(s) adotado(s). Para as RNA seria desejavel que a
funcdo de ativacao ideal pudesse ser identificada.
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Tendo métodos que fossem capazes de determinar a arquitetura de modelo
ideal, 0 nimero de atrasos e tamanho da amostra de treinamento 6timos, poderiamos
finalmente comparar o desempenho dos modelos NARMAX e das RNAs (ambos com a
configuragdo 6tima), a fim de obter a melhor aproximacéo para a analise estrutural em

questéo.

Seria muito util o estudo de processamento de sinais, de modo que fosse
pesquisado (ou desenvolvido) algum pardmetro que desse nogdo absoluta do erro
cometido. Isso é dito pois durante a montagem dos exemplos exibidos no Capitulo V foi
preciso recorrer ao erro médio (para fazer a comparacdo relativa entre modelos) e em
seguida ao coeficiente de correlacdo para verificar se a predicdo da série temporal foi
satisfatoria. Tudo isso ainda foi acompanhado do trecho da série temporal onde se

verifica a diferenga méxima entre o sinal original e o simulado.

Uma outra linha de pesquisa seria o estudo do intervalo de confianca do sinal
simulado a partir dos erros verificados na amostra de treinamento. Isso permitiria ao
Engenheiro Estrutural decidir se 0o uso do método de predicdo é compativel com as

incertezas envolvidas no projeto em questéo.

E importante observar que a modelagem a partir de técnicas de identificacio de
sistemas ndo requer conhecimento do fendmeno fisico em questdo. Entretanto para o
caso de analise dindmica de estruturas este conhecimento esta disponivel. Seria
interessante investigar se é possivel o uso de um esquema de calculo, a partir de técnicas
de identificagdo de sistemas, que tire partido do conhecimento do comportamento

estrutural.
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