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1. Introducao

1.1 Motivacgao do trabalho

Quando uma estrutura é submetida a acdes ambjetaiscomo as estruturas
maritimas, é necessario o desenvolvimento de mieigids para tratar de forma
adequada a resposta estrutural da mesma. Devidduéera aleatéria dos eventos
ambientais, a caracterizagdo destes eventos attevé&mrregamentos aplicados na
estrutura requer um tratamento diferenciado ent&elaos outros carregamentos de
ordem deterministica. A avaliagdo de estruturamstidas a acdes aleatorias necessita
de conceitos que vao além da mecanica estrut@ssich. Neste caso os conceitos de
probabilidade e estatistica assumem um papel dedgramportancia, sendo
fundamentais os conceitos de processos aleatorios.

Em geral, numa andlise estrutural sdo calculadasloses extremos dos diversos
parametros de resposta, tais como: deslocamentosmos tensdes maximas,
esforcos maximos, etc. Como condigcéo basica detpraps estruturas devem resistir
com seguranga aos niveis extremos de respostacdas a que estdo submetidas de
acordo com as premissas adotadas. O calculo dosesaxtremos dos parametros de
resposta de estruturas submetidas a agbes alsatmilve a determinagdo da
distribuicdo de probabilidades de valor extremque ndo é uma tarefa simples.

Quando um processo aleatério possui caracterigjiassianas, a determinacgéo de
suas distribuicdes de probabilidades, de seus emloraximos e de seus valores
extremos pode ser obtida através de formula¢cdd&ieasm encontradas na literatura
[1]. Em contrapartida quando um processo aleatfgsui caracteristicas nao-
gaussianas nao existem formulagBes analiticas pardeterminacdo de suas

distribuicbes de probabilidades, de seus valoresmus e de seus valores extremos.



Infelizmente, na pratica de estruturas offshoreagomparte dos processos aleatorios
sdo de natureza nao-gaussiana e a determinacdstidaudtdo de probabilidades do
valor extremo destes casos baseia-se em aproxisagg@ocedimentos numéricos.
Uma das metodologias para a obtencéo da distribwiegprobabilidades do valor
extremo de um processo aleatério baseia-se nabdigio de Poisson [2]. Uma das
etapas desta metodologia envolve a caracterizag@vges de uma expressao analitica,
da frequéncia de cruzamentos do processo alegtara qualquer nivel de interesse.
Para casos gaussianos, a frequiéncia de cruzantenpwecesso aleatoério € facilmente
obtida através de formulagcbes analiticas. Entretamio existe nenhuma expressao
analitica genérica que determine a frequénciauEaarentos de um processo aleatorio
nao-gaussiano qualquer. Geralmente nestes casesratva disponivel é recorrer ao

uso de procedimentos numeéricos.

1.2 Obijetivos

A motivacdo deste trabalho estd na importancia eéeemvolvimento de uma
metodologia que permita avaliar os valores extrea®sprocessos aleatérios nao-
gaussianos, ja que diversos carregamentos atuamtesstruturas offshore possuem
caracteristicas nado-gaussianas (exemplo: forca rdest@), e também devido ao
comportamento nao-linear intrinseco da estrutura.

O objetivo é obter distribuicdes de probabilidades/alor extremo para processos
aleatérios gaussianos ou nao-gaussianos, e paocasena utilizada um procedimento
baseado na distribuicdo de Poisson. A distributgi®oisson depende essencialmente
da frequéncia de cruzamentos do processo aleadriguestdo, e nos casos em que 0

processo aleatério € nao-gaussiano sao necesgd@dosdimentos numeéricos para



fazer esta avaliacdo. Nesta dissertacdo seraadulizima metodologia proposta
recentemente por NAES& al. [3] para a determinacdo numérica da frequéncia de
cruzamentos de um processo aleatorio. Serdo eswdadnvestigados detalhes e
procedimentos de implementacdo desta metodologiard& a melhorar sua eficacia

e precisao.

1.3 Descricédo dos capitulos

No Capitulo 2 serdo apresentados os conceitos rattes e probabilisticos de
processos aleatdrios necessarios para o entendiheste trabalho.

O Capitulo 3 traz a metodologia de determinacadalidaxibuicdo de extremos
através da metodologia de Poisson. Primeiramerdee raapitulo sera apresento o
conceito de frequéncia de cruzamentos de um procaleatorio, apresentando a
metodologia numérica estudada e que servirA de pase a determinacdo da
distribuicdo do valor extremo de processos alesgoOfbaussianos ou nao. Neste
capitulo serdo discutidos todos os detalhes dadoleigia e da implementacéo [3]
utilizada nesta dissertacao.

O Capitulo 4 trata da aplicacdo da metodologia get@p aos parametros de
resposta de interesse. Primeiramente sdo estugadosssos aleatérios Gaussianos,
gue possuem solucdo analitica, posteriormente stimlados processos aleatérios
com caracteristicas essencialmente ndo-Gaussiemeando com o estudo de um
sinal “quadratico”, que tera sua natureza apredanpmsteriormente. Na sequéncia
sera feito um estudo de caso: A metodologia prapesta utilizada para determinar a
resposta extrema de dois risers de a¢o: um rigelforem catenéria livre e outro na

configuracédo “Lazy Wave”. Sdo feitas analises camapsas de valores extremos da



tensdo de Von Mises na parede externa da secdo crifisa de cada riser,
considerando séries temporais com diversos tengesrilacao.
Finalmente, no Capitulo 5 serdo apresentadas agleoacoes finais deste trabalho

e sugestdes para trabalhos futuros.



2. Fundamentos teoricos

2.1. Processos aleatoérios

Quando os valores de um fenbmeno dependente do teoaem ser previstos para
tempos futuros, este fenbmeno é chamado de prodessoninistico. Caso contrario,
se os valores de um fendmeno dependente do tengppasdam ser previstos para
tempos futuros, este fendbmeno é chamado de proatssorio. Neste caso o melhor
gue se pode fazer é calcular a probabilidade dowegdeste fenbmeno estarem
situados dentro de certos limites.

As séries temporais dos valores registrados deraonegso aleatdrio, denominadas
de realizacoes, serdo diferentes para cada unmtdrgdlos de tempo considerados no
passado.

Um processo aleatorio pode ser, portanto, ententhdmo uma colecdo de séries
temporais, onde cada série € uma realizacéo indivab processo aleatério dentro de

um intervalo de tempo considerado, como ilustrayarg 2-1.

RAY]

Realizacéo 1— TI'.i‘l'ilrjrl'i'lllri'i‘lllr.l'in'l‘L'A‘I'I‘lrili“"‘k'.‘ /
|
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Realizagdo 2 —

Realizagdes
AL | do processo

| | / aleatdrio yit)
Realizacéo 3 — "‘l' ..r""lrlrl“‘l'. rl"“rlrill‘l! ‘_Tl"j,ir"",l .

Realizagio N —m

Figura 2-1 — Realiza¢Bes de um processo aleatorio.



Em geral as estruturas offshore sdo solicitadasapdes que sao definidas por
processos aleatorios, como as ondas e 0 venta)segidentemente a resposta obtida
de uma andlise estrutural também sera um processoro.

Um processo aleatério € diestacionarioquando suas propriedades estatisticas

nao dependem do instante de tempo que sejam adsul®ara exemplificar esta
situacdo serdo usadas as realizacdes e os instantesnpot, e t, mostrados na

Figura 2-1. As propriedades estatisticas como danédvariancia e a covariancia do

processo aleatério nos dois instantes de tempdef&odas por:

Ely(t,)] =14 = Ztl% (2-1)
Ely(t,)]= 1, = i% (2-2)
Var[y(tl)] = El_y(tl)zj_ /Ulz =0} (2-3)
varly(t,)] = Ely(t, |- 12 = o (2-4)
Cofy(t, ). y(t, )] = El(y(t,) - 4 )J(y(t,) - 2,)] (2-5)

Se 0 processo aleatério € estacionario, esta éGmdipiplica nas seguintes

relagoes:
E[Y(tl)] = E[y(tz)] = p, Ot (2-6)
Varly(t,)] =Varly(t,)] = o2 Ot (2-7)
Covyft,). v{t. )] = Cody(t), y(t + 7)), onder =t, -, (2-8)



Observa-se que na condicdo em que O processo raleétéestacionario, 0s
parametros estatisticos independem do tempo e arigogia do mesmo depende
apenas do valor do intervalo de tempo considerado.

Um processo aleatério estacionario € dito ergodigmndo o0s parametros
estatisticos calculados ao longo do tempo, a p#etiima Unica realizacdo, sao iguais
aos parametros estatisticos do processo calcudagdadir de N realizacdes, conforme
ilustrado anteriormente. Neste caso, 0 processatéale como um todo pode ser

representado por apenas uma Unica realizacao.

Figura 2-2 — Processo aleatério estacionario ergab.

Supondo que o processo apresentado na Figura j2-2&leatério, estacionario e

ergddigo, tem-se que:

Ely(t)] =, = M (2-9)
Varly(t)] = MT"LJ‘ [y 'UY]Zdt (2-10)
CoVy(t) y(t +7)] = l'”l,f [y 'uy][y(t *1)- 'uy]dt =R(r) (2-11)

T



R(r) = E[(y(t) - s, Nyt +7)- 1, ) (2-12)

onde R(r) € chamada de funcéo de autocorrelacdo do prodesse. ser observado
que parar =0, R(r)=o?.

As acOes ambientais e a correspondente respostsiagiras maritimas ao longo
do tempo, ndo podem ser consideradas como procedsagrios estacionarios.
Portanto, no caso especifico da analise de esrutoffshore, sdo usualmente
consideradas 2 escalas de tempo distintas: umbaekeaurto prazo, onde o periodo
de tempo considerado é de poucas horas, e uma eeckingo prazo, que usualmente
possui duracdo de 1 ano ou mais. Na escala de puwaio, que € caracterizada
usualmente por um periodo de cerca de 3 horas dealy considera-se que, por
exemplo, os processos aleatérios das elevacbesndias e da velocidade do vento,
podem ser considerados como processos aleatérimerapdamente estacionarios. Na
escala de longo prazo sdo modeladas estatisticarteatds as variagcdes aleatorias das
principais variaveis que definem os parametrosudi® @razo.

A escala de tempo, considerada neste trabalho,asestala de curto prazo. No
curto prazo, ao ser realizada uma analise dinamlieatéria de uma estrutura, 0s
parametros de resposta provenientes desta andigse series temporais aleatérias. A
caracterizacdo do longo prazo, que seria a respostapleta”’, € dada através da
convolucao de todas as respostas obtidas no aazo.p

Uma resposta estrutural caracterizada por uma s&riporal aleatéria, no curto
prazo, possui seu tratamento estatistico bem defiapenas nos casos em que o
processo aleatério possa ser considerado Gausskmo.geral as respostas de
estruturas offshore ndo podem ser consideradas ¢dangsianas, devido a fatores

como: nao-linearidade do carregamento considetaaiossformacdes destas acdes em



carregamento aplicado e também devido a nao-loedes fisicas e geométricas da

estrutura em si.

2.2. Distribuicdo de Probabilidades de um Processo

Aleatério

Uma etapa importante na analise de um processtbaeé a caracterizacdo da
sua distribuicdo de probabilidades. Seja um pracaleatorio estacionario e ergodigo,
representado por uma Unica série temporal, confonosra a Figura 2-3. Como foi
assumido que o processo aleatorio € estacion&gdligo, a funcdo densidade de
probabilidades definida através de uma Unica r&glia serd valida para o processo
aleatério como um todo. A definicho matemética dmc¢éio densidade de

probabilidades do processcby(y), chamada usualmente na literatura [RIDF

(Probability Density Functioné definida através de:

P(y< y(t)< y+dy)=f,(y)dy (2-13)
4 y(t)
y +dy dy
\
y

dt ., \/ dt, clt4\/ t

Figura 2-3 — Faixa de largura infinitesimal cortand o processo aleatdrio continuo.




Na prética da analise estrutural as séries tengpgua caracterizam as acdes ou
parametros de resposta sdo discretas no tempo eus@mmduracdo finita, obtidas
geralmente através de programas que utilizam o doétlms elementos finitos. A
Figura 2-4 representa a forma discreta do procalesaério continuo apresentado na
Figura 2-3. Reescrevendo a Eq.(2-13) utilizandontdacéo discreta, e tomando um

intervalo finito dy de variagédo parg , tem-se:

tylt) o,
] . d
Yy Ay ® o y * e
i — & [ ] [ ] L ]
Y| e . . .
o . .
] ™ »
. L) L
At L] ° ® . t
.
e * - . .
4 T £
Figura 2-4 — Série temporal representada de formaiscreta.
Ply<yl)<y+ay)=1,(ay=> L =y L (2-14)
= AtN  “Z'N

onde N corresponde ao numero de intervalos de tempodmmtia série temporal e
n, € o nimero de ocorréncias em gue y, < y+Ay. Assim, tomando-se faixas de
largura finita Ay cortando paralelas ao eixo das abscissas, e tordanimero de

pontos discretos contidos em cada uma destas faodesse determinar o histograma

de ocorréncias, que, quando dividido pela larguea faixas Ay, corresponde

aproximadamente a densidade de probabilidades aike$80, como apresentado na

Figura 2-5. Em outras palavras, tem-se:
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f,(y)=— (2-15)

ondey, - valor central da i-ésima faixa.
n, - nimero de pontos discretos contidos dentroadanna faixa.

N - namero total de pontos discretos da série teahpor

A distribuicdo de probabilidades que representaocgsso aleatorio € aquela que

melhor se ajusta a distribuicdo empirica calcufzela Eq.(2-15).

() 4

_|_|_
I Ay Y

Figura 2-5 — Histograma de pontos que correspondedensidade de probabilidades do processo

aleatdrio estacionario e ergodigo.

Se o processo aleatorio for gaussiano e de méma(zg = 0), i.e., a distribuicao

de probabilidades do mesmo se ajusta a uma digfinde Gauss, tem-se:

£ (y)=——t e[w] (2-16)
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onde o parémetr@fj corresponde a variancia do processo aleatorioarfncia do

processo aleatério esta diretamente ligada a suddisanespectral, como sera

comentado nos proximos itens.

2.3. Analise Espectral de um Processo Aleatorio

A densidade espectral, ou espectro, de um procaesaorio corresponde a
transformada de Fourier da funcdo de autocorreldgdmesmo. Embora o0 processo
aleatério em si ndo atenda os requisitos para gjaepsssivel obter diretamente a sua
transformada de Fourier, a funcdo de autocorrelaténde tais requisitos [1]. A

funcéo de autocorrelacaR(r) é definida de acordo com a Eq.(2-12).

A expressdo matematica da funcdo densidade edpeeraim processo

aleatorio estacionario é dada por [1]:

+o00

S(w) = >l

R(r)e™"dr (2-17)

Uma vez definida a funcdo densidade espectral dcepso aleatorio, 0s

correspondentes momentos espectrais sdo definitog. c

m, = J': S(wlw"dw (2-18)

n

onden € a ordem.
Especificamente o0 momento espectral de ordem zmresponde a variancia

do processo aleatério € dado por

m, = [ S(whw= o} (2-19)

12



No caso de um processo aleatério ser Gaussiambéta pode ser demonstrado

[4] que a distribuicdo de probabilidades conjurgapdocesso aleatc’)rity(t), da sua

velocidadey(t) e da sua aceleracgdt) é dada pela seguinte relagéo:

- 1 o
fy,y,y(y, Ys Y) = We( ? J (2-20)

ondeC é a matriz de covariancia, que € dada por:

m, 0 -m
C=| 0 m, 0 (2-21)
-m, 0 m,

e m, corresponde ao momento espectral de ordem n, gato Eq.(2-18) e

Z= (y y y) O produtoZC™Z" resulta na seguinte equacao:

m4y2 +2m,y 0y +my Oy
mom4_mz2

ZC'z" = (2-22)
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2.4. Distribuicdo de Probabilidades dos Maximos de um

Processo Aleatorio

Sendo a resposta de uma estrutura offshore umgsmedeatorio, em virtude da
aleatoriedade dos carregamentos ambientais ineslesbbre ela, a obtencdo da
distribuicdo de probabilidades dos maximos (piczs)nesma é um ponto importante
para a obtencdo de seu valor extremo. Um picoiposiie um processo aleatério é
definido como um ponto que apresenta derivada jmamgual a zero (velocidade
nula) e segunda derivada negativa (aceleracaoinggate., as condicdes de maximos
séo dadas por:

y(t)=0 (2-23)

y(t)<o (2-24)

A Figura 2-6 ilustra um processo aleatOrio genéec@s picos deste mesmo

processo.

Tyit)

Figura 2-6 — Representacdo do processo aleatérieeus picos.
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Considerando a definicdo dada acima, a distribuitgimaximos de um processo

aleatério qualquer é dada, de forma geral, pelaisegexpressao:

foly)= I—Ow|y|fyvvvv(y'o’3'/)dy

T (2-25)
I—oo ,[_oo|y|fy,y,yy(x’ol Y) dey

Picos (ou maximos}

extremos

picos

processo

Figura 2-7 — Distribuicdes de probabilidades do proesso aleatério, dos seus picos e do pico

extremo.

Esta distribuicdo € ilustrada de forma genéric&igara 2-7. Supondo 0 processo
aleatério gaussiano e introduzindo a expressa®) 2 expressao (2-25), obtém-se a
distribuicdo de maximos de um processo aleatérios&ano, que € conhecida como

distribuicdo de Rice, e é dada por:

1y,° 1Yn m_[1-¢2 -
fym (V) = \/m—o\/ﬁ F{ EmOSJ ZmJ1-¢ ex;{ ] [\/_s J (2-26)
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2

onde € = .[1-——— € o fator de largura de banda do processo,é o momento
mym,

espectral de ordern e ®( ) é a fungéo cumulativa da distribuigdo normal padfé

probabilidades.
Se um processo aleatdério gaussiano for de bandeitestou seja,e —» 0, a

equacao (2-26) se reduz a distribuicdo de Raylelagtha por:

(2-27)

f > 00
Ym(ym 277 \/— ] ym

No caso des — li.e., um processo Gaussiano de banda largatrébdigdo dos
picos se aproxima também de uma distribuicdo GanssA Figura 2-8 exemplifica o
comportamento da distribuicio de maximos (picos) ue processo aleatorio
gaussiano em funcéo da sua largura de banda.

+

£=00
Rayleigh

Figura 2-8 — Distribuicdo de probabilidades dos méros de um processo Gaussiano: Distribuigédo

de Rice.

16



2.5. Distribuicdo de Probabilidades do Valor Extremo de

um Processo Aleatorio

Seja um processo aleatdrio qualquer formado poreblizacdes temporais.
Observando para cada realizacdo o ponto maximo aar malor alcancado em um
intervalo de tempo T de interesse (e.g. 3-h), setajue em cada realizacdo sera
observado um valor maximo diferente. Entdo, o vat@ximo de um processo
aleatério € também uma variavel aleatoria. A disigdo deste valor maximo é
ilustrada de forma genérica na Figura 2-7. Destadcé fundamental que se obtenha a
distribuicdo de probabilidades destes valores mdxipara que, por exemplo, numa
analise estrutural sejam verificadas as solicitagbdremas numa dada estrutura. As
diversas maneiras de obter a distribuicdo de pildadbes do valor extremo para

processos aleatorios sédo descritas nos itens seguin

2.5.1. Amostra de valores extremos de varias realizactes

Quando é possivel obter diversas realiza¢des w@istide um mesmo processo
aleatorio, a determinacao da distribuicdo de prtidatdes do seu valor extremo pode
ser feita simplesmente através do ajuste de um@ibdisdo de probabilidades

conhecida a uma amostra de dados. A amostra de sdado

extremo — { extremo , ,extremo extrem

y =YY e L YN C} € um conjunto com os valores maximos extremos

observados em cada uma das N realizacbes do proedsstorio. A escolha da

distribuicdo de probabilidades pode ser resumiddzjo

17



| — definicdo das distribuicbes de probabilidadmesdidatas;

Il — avaliacdo dos parametros destas distribuigies/és de minimos-quadrados,
método dos momentos, etc;

lll — escolha da distribuicdo que melhor se ajusia dados da amostra através de

inspecao visual ou testes de aderéncia.

A determinacdo da distribuicdo do valor extremcaws do ajuste de uma
distribuicdo de probabilidades conhecida € simplpeecisa, porém, deve-se notar que
muitas vezes torna-se inviavel a obtencdo de vasabzacdes de um processo
aleatdrio. No caso das estruturas offshore a oitede um conjunto de realiza¢des do
processo aleatério, que permita obter uma amosttardanho significativo, pode ter

um custo computacional elevadissimo.

2.5.2. Distribuicdo de Extremos para Processos Aleatorios

Ergddigos

A obtencédo de varias realizacdes de um processwOrte para a definicdo da
distribuicdo de probabilidades do valor extremerm, muitos casos, inviavel devido
aos custos computacionais envolvidos. Se o0 procedsatorio analisado for
considerado estacionario e ergddigo, ou seja, der@er representado por apenas uma
série temporal, a determinagdo da distribuicdo rddgbilidades do valor extremo
podera ser feita utilizando metodologias que depende apenas uma realizacao deste
processo aleatorio. A utilizacdo destas metodosogiasualmente uma solugéo viavel
do ponto de vista computacional, entretanto inegltaente tem-se que admitir que o

processo aleatério seja estacionario e ergodigmasHEnetodologias sdo baseadas na

18



distribuicdo dos picos do processo aleatério oufreqiéncia de cruzamentos do
processo aleatério, como sera comentado a seguir.
Supondo que os picos do processo aleatorio sejmtisésamente independentes a

distribuicdo do pico extremo pode ser obtida pstatéstica de ordem [2]:

R () =[F, ()" (2-28)

f.(v)=N[R, (V)] 1, (v) (2-29)

onde me(y) e FYm(y) sdo as correspondentes funcdes densidade e civiautiat

probabilidades dos picos do processo aleatorioéed\nimero esperado de picos do

processo aleatério no periodo T dado por:

N=v,T (2-30)
sendov, a frequéncia de maximos (ou de picos) que no cEsS@M Processo

gaussiano é dada por:

y =1 M (2-31)

2\ m,

Especificamente no caso de um processo aleatérissizao, ainda pode ser
demonstrado [2] que a distribuicdo de extremos daela Eq.(2-32) pode ser

representada por uma distribuicdo do Tipo | (Guinlkelda por:
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f,.(y) = aexpta(y-u) -expta(y -u)) (2-32)

sendo neste caso, os parametros u definidos pelas seguintes equacoes:

u=ﬁ,/2lniv0ﬂ (2-33)

g=Y""0 (2-34)

yo= L [ma (2-35)

Embora a EQq.(2-28) seja valida para qualquer proceksaiorio estacionario e

ergodigo, a solucdo analitica para a distribuiggordaximos ou dos picos do processo

s6 é conhecida apenas para o caso Gaussiano )(liNearcaso de processos néao-

gaussianos uma variedade de métodos analiticogiagaos e semi-empiricos tem

sido proposta. Uma destas possibilidades é baseadaipotese de que 0s picos

seguem uma distribuicdo de Poisson, que serve panéoprocessos Gaussianos como

para ndo-Gaussianos. Entretanto, como esta metia@og foco deste trabalho ela

sera apresentada detalhadamente no proximo capitulo
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3. Distribuicao de Probabilidades Baseada na

Hipotese de Poisson

Neste capitulo discute-se o método para obtertabdigdo de extremos de um
processo aleatdrio baseado na hipétese de PoiSsom a base desse procedimento
reside na freqtiéncia de cruzamentos do procesatbade este tépico sera abordado

inicialmente neste capitulo antes da descri¢cao &todo propriamente dito.

3.1. Freguéncia de Cruzamentos de um Processo Aleatorio

Seja um processo aleatoriglt) e uma retay(t)=a, conforme apresentado na
Figura 3-1. O numero de cruzamentos ascendentpsodesso aleat()riq(t) no nivel
y(t)=a no intervaloO<t<T é definido porN*(a;T). Sendo o processo aleatdrio
estacionario a freqiiéncia de cruzamentos do procgsy com y(t)=a no intervalo
0<t<T é definida como sendo o numero identificado deamentos ascendentes

N*(a;T) divididos pelo tempo total consideradioe é representada por:

pr=2 %1 (3-1)

Pode ser demonstrado matematicamente [1] que &éine@ de cruzamentos de

um processo aleatdrio e estacionario € calculagdariir da velocidade do processo

aleatorioy(t), dada pory(t), e pela distribuicdo conjunta de probabilidades(y, y)

de y(t) e y(t) segundo a seguinte equagéo:
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N :j yt,,(x=a,y)dy (3-2)

Y(t)
Reta y(t)=a

/

yit)=a (— — —_—_  —_ —_ — (=1 — —

g W/\\/ \// t

Figura — 3-1 - Processo aleatérig’(t) e areta y(t) =a.

Se 0 processo aleatério for estacionario, ergodigBaussiano de meédia zero,

demonstra-se que a frequiéncia de cruzamentos édafia:

A -1 &exr{—i(ij J (3-3)
2\ m, 2\ my

onde os parametrosy, € m, sdo 0os momentos de ordem zero e dois da funcéo de
densidade espectral do processo aleatorio. E merasque a retzy(t): a € prépria
abscissa, ou seja, sy(t):O, a Eq.(3-4) reduz-se na a chamada frequéncia de

cruzamentos zero, dada por:
V, =—.|— (3-4)
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3.1.1. Procedimento Numérico para Estimar a Frequéncia

de Cruzamentos de um Processo Aleatorio

Como sera visto no item 3.2, a frequiéncia de creréms de um processo aleatorio
€ a base fundamental para o método de estimativaalbw extremo baseado na
hipétese de Poisson.

A freqiéncia de cruzamentos de um processo aleatéaussiano pode ser
facilmente obtida de acordo com a Eq.(3-2) desaatéem anterior. Entretanto, para
diversas aplicacdes, os processos aleatérios eadostna pratica ndo atendem a
hipétese de processo de Gaussiano. Entretanto,opasso de processos aleatérios
guaisquer, varios pesquisadores vém estudanddéggsi numeéricas que permitam,
dentro de um grau aceitavel de aproximacdo, a ragdel da frequéncia de
cruzamentos. Dentro deste contexto uma metodofgigosta por NAES$t al. [3],
desenvolvida a partir da observacao de algumas@ssuedricas, permite o calculo da
frequéncia de cruzamentos de um processo aleaf@dguer. NAESSet al. [3]
identificaram que, para diversos processos alestod frequéncia de cruzamentos

poderia ser calculada de forma aproximada atraa@&xpressao:

v(€)=q(é)exp- al¢ - BY) (3-5)

A Eg. (3-5) representa a freqiéncia de cruzamedgaam processo aleatdrio num
dado nively(t) =¢ . Os termosa, S e y sao constantes, e embcq&‘) a rigor ndo
seja um termo constante, NAE8Gal. [3] constataram quq(f) pode ser considerado
de forma aproximada por uma constamfep que permite que a Eq.(3-5) seja reescrita

da seguinte maneira:
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V(€)= qexd-alé - BY) (3-6)

A obtencdo dos parametrag, a, [ e y da Eq.(3-6) pode ser feita através de
técnicas de ajuste de curva a valores de freqigdeiaruzamento estimadas para uma
dada realizacdo de um processo aleatério. O prmoesdd de ajuste mais simples é

obtido assumindg3 igual a zero. Neste caso, necessariamegntievera ser igual a

freqUéncia de cruzamentos estimada para a sénmtami.e.,

No
=

S

(3-7)

v(0)= gexp(0) =

onde N, é o nimero de cruzamentos ascendentes no nive¢Zeré o tempo total de

duracdo da série.

Uma vez estimadog a EQ.(3-6) pode ser manipulada, aplicando o logari

natural em ambos os lados, de forma a obter:

ln(— m(@}j = yIn(é)+In(a) (3-8)

ou
y=az+b (3-9)

onde
y= In(— |n(@j} (3-10)
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a=y (3-11)

z=1In(¢) (3-12)

b=In(a) (3-13)

Em resumo para um conjunto de pares de pc(lzﬁqa) onde

pd
S

: (3-14)

<
1
—

sendo N; o nimero de cruzamentos ascendentes no §l{vpt &, ajusta-se através

de técnicas de regressao linear, uma reta aos Oarﬁsntos(ln(—In(%j}ln(gﬁ )]

obtendo-se o coeficiente angulare o coeficiente lineab. Os valores dey e a

serdo, entao, finalmente calculados por:
y=a (3-15)
a =expb) (3-16)

Teoricamente, os parametros obtidos conforme masradima, a rigor, somente

forneceréo valores exatos para a frequiéncia dammiztos quando d; — . Como

as realizacbes na pratica sdo de duracdo finitesteex incertezas nos valores
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estimados. Por outro lado, observa-se também gata neetodologia os valores mais
importantes para definicAo dos parametros da Hj.(840 estdo associados aos
valores mais elevados do processo aleatério, opqae melhorar a robustez do
meétodo. A expressao (3-6) permite que seja calaudafileqiiéncia de cruzamentos de

processos aleatodrios gerais, sejam eles Gaussano.

3.2. Distribuicdo de Extremos Utilizando a Hipodtese de

Poisson

A resposta extrema é, em geral, um dos parameg&asaibr interesse quando é
realizada uma analise estrutural. As estruturasshofe, como mencionado
anteriormente, estdo sujeitas predominantemenégragamentos ambientais, e como
estes carregamentos sao, por definicdo, procetsa®réos, a resposta estrutural que
sera obtida também serd um processo aleatorio.

A determinacao do valor extremo caracteristicordegsso aleatorio é geralmente
complexa, pois envolve a determinacdo da distrdmuige probabilidades do valor
extremo do mesmo. O caso mais simples de deterduna@ distribuicdo de
probabilidades do valor extremo é quando o procedsatorio em questdo for
considerado estacionario, ergodigo e Gaussiande maso a distribuicdo do valor
extremo pode ser determinada facilmente atravé&qlé?-32), que corresponde a
distribuicdo de extremos do Tipo | (Gumbel). Embema muitos casos, a resposta de
uma estrutura offshore possa ser considerada ucegso aleatério estacionario e
ergodigo, geralmente este ndo pode ser consid&adssiano. Isto se deve a diversos
tipos de nao linearidade existentes, como n&o ricledes do carregamento, das

transformacdes das agbes e como também da pr@dniduea. Como solucbes para
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este problema existem algumas maneiras de obtstréodicdo de probabilidades do
valor extremo de processos aleatdrios estacionériegodigos gerais, e dentre elas
esta a que é baseada na distribuicdo de Poisson [2]

Se um evento possuir frequéncia média de ocorré@ncia supondo que 0 mesmo
atenda as hipoteses de Poisson [2], a determirggdwobabilidade do numero de

ocorréncias deste evento em um intervalo de tenft&T ) ser igual an, €

fornecida pela seguinte relagéo:

(3-17)

Supondo um processo aleatéritit) qualquer e um dado nived(t)=y, cuja
freqliéncia de cruzamentos do processo € igugl @aode-se dizer que a probabilidade
do valor extremo do processo aleatorio ser menagwal ao valor do nivel é igual
a probabilidade do niumero de cruzamentos do process a retay(t) =y serigual a

zero, i.e., se y é um valor extremo ¥é) ndo pode haver cruzamentos acima deste

nivel. Matematicamente tem-se:

P(v, < (v(t)=y))=e™" =F, (y) (3-18)
ou seja:
R (y)=e™") (3-19)
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Substituindo a Eqg.(3-2) na EQ.(3-19), obtém-se urétodo geral para a
determinacdo do valor extremo de um processo aieatjualquer a partir da

freqUiéncia de cruzamentos do processo, ou seja:
F,(y)= exr{-(f v, (v, S/)dSI)T) (3-20)

Observa-se que o problema fundamental desta metpdolencontra-se na
determinacdo da freqiéncia de cruzamentos do p@cedeatorio, porém, a
metodologia é valida para processos Gaussianos-&aadssianos. No caso especifico
de processos aleatérios estacionarios gaussiarseteaminacdo da frequéncia de
cruzamentos € feita de forma analitica, utilizaadgq.(3-4). Substituindo a Eq.(3-4)
na Eq.(3-19), tem-se a expressdo analitica paeteantinacdo dos valores extremos a

partir da frequiéncia de cruzamentos para o casedza1o, como apresentado abaixo:
2
F, (y)=exq -v,Tex -%[—y ] (3-21)

ondev,e m, séo obtidos a partir da densidade espectral doegso como mostrado

anteriormente nos itens 2.4.2 e 2.2, respectivament

Embora a Eq.(3-20) seja valida para qualquer psocedeatorio, no caso de
processos aleatdrios ndo-Gaussianos ndo € muifgesimde se obter uma solucéo
analitica para a frequéncia de cruzamentos nunmnietzedo nl'veIY(t)= y. Porém, a
metodologia [3] proposta por NAESS&t al para a obtencdo da frequéncia de

cruzamentos de um processo aleatério qualquerrideso item 3.3 deste trabalho,
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pode ser utilizada para obter a distribuicdo deébgdidades do valor extremo de
processos aleatorios estacionarios e ergodigammsejes Gaussianos ou nao. Desta

forma, a distribuicdo de extremos pode ser reptadarentao por:

Fo(y) = exd- qexply - B)'T) (3-22)

O principal objetivo deste trabalho é a investigagéste procedimento.

3.3. Procedimento Numérico Implementado

Devido a dificuldade para determinar a distribuigho probabilidades do valor
extremo no caso de processos aleatdrios esta@snargodigos ndo-Gaussianos, a
Eq.(3-6), que fornece uma estimativa para a fregjgéme cruzamentos do processo
aleatério, associada com a distribuicdo de extreoh®sPoisson, pode ser uma
ferramenta util na analise de extremos. Consideraeduma série temporal discreta
gue seja uma realizacdo de um processo aleat@ié, apresentado a seguir um
procedimento numérico para determinacdo dos cemfes da EQ.(3-6) e
posteriormente aplica-los em estimativas de valexagmos.

O passo inicial para a determinacdo destes cosfgsena implementacao
desenvolvida neste trabalho esta na escolha ddaixagaralela ao eixo das abscissas
para a contagem dos cruzamentos em diversos rssixiados a série temporal em
guestdo. Estéaixa € entdo subdividida em um namero finito de nivegdo feita a
contagem dos cruzamentos ascendentes da série r@mpom cada nivel.
Posteriormente, o niumero de cruzamentos ascendehte® sera dividindo pelo

tempo total da série temporal, obtendo assim aiémecja de cruzamentos do processo
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em cada nivel. A determinacdo da largura da faikgité simplesmente adotando-se

um nivel maximo e um nivel minimo para a mesma,ccaptesentado na Figura 3-2.

/\Y(t)
Nivel maximo

Nivel minimo

Faixa

| 1 i
|/ V t

Figura — 3-2 - Definicdo da faixa para a contagemedcruzamentos dos niveis que serdo obtidos a

partir da mesma com a série temporal em questéo.

MNivel maximo

Sub-nivel "n"---JF-----
B
:

Sub-nivel 2---fF4----
Sub-nivel 1---F 4 -----
l Niveil minimo

t

Figura 3-3 — Niveis obtidos dentro de uma faixa defida onde serdo tomadas retas para a

contagem dos cruzamentos com a série temporal.
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Os niveis maximos e minimos que irdo definir aleaige posicao das faixas serao
calculados proporcionalmente ao desvio padrao dea $émporal, sendo a faixa
dividida em sub-niveis igualmente espacados pa@tagem de cruzamentos. Nesta
dissertacdo serdo investigadas a melhor posicatagywa da faixa, e calculadas as
respectivas respostas de valores extremos. Sardadat também neste trabalho a
influéncia do numero de subdivisdes da faixa npagts: final obtida.

ApoOs terem sido determinados os niveis e as fraegme cruzamento com a
série temporal, a proxima etapa sera a determindgégrarametros que definem a
Eq.(3-6), através de um procedimento iterativccifiiinente, neste procedimento, sao

adotados valores para os coeficienigse [, e, tendo em maos o0s niveis de
cruzamentoé e as frequéncias de cruzamentos para estes neeislas diretamente
da série temporal, serdo utilizadas as Eq.(3-1@-E3) para obter um conjunto de
pontosY e Z. Observando a Eq.(3-6) € possivel notar que,\sdap do nivel inicial
correspondesse ao proprio eixo das abscissas,jmuése0, o valor obtido para a
frequéncia de cruzamentos estimada devera serpaigpféeqiéncia de cruzamentos

zero. O menor valor dé deverd, obrigatoriamente, ser maior ou igual astone 5.
Entdo se o nivel inicial dé for escolhido como zero, o valor ¢e devera ser tomado
como zero, e isso levaria, para um nivek , due a constantg seria igual a

frequéncia de cruzamentos zero do processo aleakxirapolando esta idéia, pode-se

chegar a conclusdo que gk for tomado como igual a um valor superior a zero,
minimo valor deé fisicamente consistente teria que ser o mesma waalotado para
B, 0 que levaria, para este nivel inicial, o valar cbnstanteq como igual a

freqUéncia de cruzamentos deste mesmo nivel mir8mg. for tomado sempre como

igual a zero, 0 menor nivel adotado para a Eq.(86 & = Q e o valor deq seria

31



igual a frequéncia de cruzamentos zero deste @mocakatorio. Para processos
aleatérios ndo-Gaussianos os valores da frequéec@uzamentos zero deverdo ser
medidos diretamente da série temporal, e esteas@xatos apenas se o tamanho da
série temporal considerada fosse infinito, enttetanmo € impossivel obter uma série
temporal de tamanho infinito, existe uma incertegsta estimativa. Em consequéncia

disto, os valores de&, no caso deS =0, que deveriam ser exatamente iguais a

freqUuéncia de cruzamentos zero, deverédo apenaaleezs proximos a mesma.

Nesta dissertacdo o valor ¢& foi considerado em todos 0os casos como igual a

zero, e a implementacdo computacional foi feita edireqléncia de cruzamentos zero
sempre sendo medida diretamente da série tempoegmo quando O processo
aleatério foi Gaussiano e a mesma pudesse terdsigominada através da EQ.(3-4).
Em virtude desta metodologia de implementacdo ctexmnal, inicialmente seréo
adotados diversos valores de sempre proximos a freqiiéncia de cruzamentosezero
para cadag inicialmente adotado, serdo obtidos os demaidaierfes, determinando
assim todos os parametros pertinentes da Eq.@-6alor final deq a ser escolhido
sera aquele em que os valores produzidos pela-BgdBresentem o menor erro em
relacdo aos valores medidos diretamente da série.

A determinacédo dos demais coeficientes que defiadin.(3-6) sera feita através
do célculo de uma reta ajustada para o conjungoodéos que foi obtido através das
Eq.(3-11) e (3-13). Os parametros que definemair&b determinar os coeficientes
restantes da EQ.(3-6), ja que o coeficiente angdéarreta ajustada ird definir o
parametroy, e o coeficiente linear permite que seja calculagmrametroa , como
definido anteriormente na Eq.(3-17). Os coeficierireares e angulares podem ser

obtidos através de técnicas de regressao linear.
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Com todos os parametros da Eq.(3-6) definidos|nieate restara a verificagdo do
ajuste realizado, ou seja, se 0 mesmo esta adequacd@o. Para isto devera ser
avaliado o erro que os resultados produzidos pelé3#6) possuem em relacdo aos
valores de frequéncia de cruzamentos para diversass obtidos diretamente da
série. E sempre conveniente que seja tracado dcqgrdh Eq.(3-6) para avaliar
visualmente o quéo distante 0 ajuste estd da fretpiéde cruzamentos obtida
diretamente da série temporal.

Como pode ser observado na descricdo da metodologmaérica para a
determinacdo da frequéncia de cruzamentos, para faga estabelecida, serdo
obtidos conjuntos de coeficientes que definem #3ER), e através desta expressao
determina-se a expressao para a frequéncia denoenras do processo aleatorio.
Neste trabalho, para cada série temporal, sera@mdafndo apenas uma, mas sim
diversas faixas para contagem de cruzamentos. daaiea uma das faixas adotadas
serdo obtidos todos os coeficientes que definem.@46). Posteriormente, para cada
coeficiente, sera calculada a média de todos asesbbtidos para as diversas faixas
adotadas. Estes coeficientes médios serdo finaémetilizados na Eq.(3-6) para
determinar a expressao da frequéncia de cruzametdoprocesso aleatoério, e
posteriormente esta expressdo sera utilizada patarntinar a distribuicdo de
probabilidades do valor extremo através de Poissmmp apresentado na Eq.(3-22). A
Figura 3-4 apresentada adiante de forma ldgica chiéseia de etapas para a
determinacao da expresséo da distribuicdo do eatimemo por Poisson utilizando o
procedimento numérico [3] para estimar a frequénlgacruzamentos do processo
aleatorio.

A comparacdo dos resultados obtidos sera feita reentpizando o Valor Mais

Provéavel da distribuicdo de extremos obtida. A kscpor este parametro se deve ao
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fato de que, usualmente na pratica de engenharendg se tem a um processo
aleatério qualquer e deseja-se determinar o valberao deste processo, toma-se
como valor caracteristico o Valor Mais Provavel miesmo. Quando o processo
aleatério em questao for Gaussiano, o Valor Maiw#rel de referencia, ou teorico,

sera aquele obtido através da distribuicdo Tigdunibel) para um periodo de 3 horas,
utilizando os parametros do espectro. Quando a sariporal ndo for Gaussiana, sera
gerada a partir de um conjunto de realizacbes @oepso, uma amostragem de
maximos. Para esta amostragem entdo sera ajusteddistribuicdo de extremos para
gue posteriormente seja determinado o Valor Maw/®&fel para um periodo de 3

horas, que sera tomado como valor teérico pararaparacoes.

A distribuicdo de Poisson fornece uma estimativa padistribuicdo de extremos
para processos aleatérios estacionarios e ergodigds observar que o Valor Mais
provavel calculado somente tendera para o valdoeseao tamanho da série temporal
utilizada for infinito. Porém, se a metodologiaRt@sson for aplicada em um conjunto
de amostras do processo aleatério, a média dosegaldais Provaveis das amostras

tendera para o valor exato a medida que aumemamero de amostras consideradas.
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Estabelecer um conjunto de faixas em fungio do desvio padrao calculado &
partic da amostra (zérie temporal)

]
Determinar para cada faixa, & gusntidade niveis igualmerte espacados gue
ir&0 interceptar & série tempaoral

]

Ohter & freguencis de croramentos de cada nivel desta fzixg com a zérie
temporal, dividindo & quantidade de cruzamentos da série temporal com cada
nivel pelo tamanho da amostra. Ao final dessa etapa tem-se um conjunto de

pontos "Mivel" [ E )« "Freguencis de Cruzamentos" [ VI(E))
]

Sdotar oz valores para as constantes ¢ e B da Eq(3-7). Como enunciado
anteriormente,
B=0¢c g = Frequencia de cruzamentos zero
]
Com o5 dados obtidos até agqui, deve-ze realizar a linearizagdo da Eq.(3-7),
utiizando as Eq.(3-11) & Eq.(3-13) para okter um conjurto de portos £ < ¥

Calcular para s reta obtids ao final da linearizagio os coeficiertes ineares e
anoulares da mesma. Estes parametros serdo utiizados nas Eq(3-12) e Eq.(3-
147 para obter az constantes gue restam para definir totalmente a Eq.(3-7)

]
Definido oz coeficientes da a Eq.(3-7) obitdos para esta faixg | o processo
devera ser repetido para todas as faixas definidas, obtendo para cada faixa
um conjurto de coeficientes da Eq.(3-7)

]
Calcular a média de cada um dos coeficientes oktidos para as faixas definitas.
Com estes cosficientes médios, sera definids a Eq.(3-7) para este processo
aleatdrio ergddian
]
Ltilizar esta expressao final para a frequencia de cruzamentos do processo
aleatdrio pars finslmente derminar, através dea Bg.(3-23), a distribuicio de
probabilidades do walor extremo por Poisson

Figura 3-4 — Seqiiéncia de etapas utilizadas nestsskrtacdo para estimar a distribuicao de valor
extremo por Poisson utilizando o procedimento numéco de estimativa da freqliéncia de

cruzamentos do processo aleatorio.
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4. Aplicacoes

A formulacdo baseada na hipdtese de Poisson @gesaritCapitulo 3 representa
uma alternativa para a obtencdo da distribuicdovalor extremo de processos
aleatorios. Como foi demonstrada, esta formulagfi@iide somente da expressao que
define a frequéncia de cruzamentos do processtoateaconsiderado estacionario e
ergddigo. Como nem sempre é possivel obter umaessdo analitica para a
frequéncia de cruzamentos, o ajuste de uma exprggsérica [3], através de uma
metodologia numérica descrita no capitulo anteéanna alternativa viavel para o uso
desta formulacdo em processos aleatérios estaionér ergodigos representados
atraves de séries temporais de duracdes finitas.

Neste capitulo seréo investigados detalhes de mgritacdo numérica para obter
um melhor ajuste dos parametros da EQq.(3-6) qudiligada para representar a
frequéncia de cruzamentos do processo investighdoa esta finalidade sera
inicialmente considerado um exemplo de um procedsatorio gaussiano simples.
Posteriormente, sera investigado um processo nigs@gao, gerado a partir de uma
transformacdo nao-linear de um processo gaussiammes. Finalmente, focando em
aplicacdes praticas na area de estruturas marjtsee®o analisadas varias séries de
tensdes de Von Mises associadas a diferentes pdetasn riser rigido de aco na
configuracéo catenaria livre (SCRteel Catenary Risge de outro riser rigido de aco

com flutuadores num segmento intermediario (SLW®teel Lazy Wave Rijer
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4.1.Exemplo 1 — Série Temporal Gaussiana

Neste exemplo a formulacdo, baseada na hipotesPoismn (frequéncia de
cruzamentos), é aplicada num processo aleatériossEamd que representa as
elevacgbes das ondas do mar numa dada locacaod€@ise que a duracédo do estado
de mar é de 3-h e que a funcdo densidade espeatralevacdes é representada pelo

espectro de Pierson-Moskovitz [1], dada por:

! w’TZ' w'TZ*

S (@)= 47T°'Hsexr{—16n3j (4-1)

onde o parametrdds corresponde a altura significativa de ond@zeao periodo de
cruzamento zero. Especificamente no exemplo adaliszesta dissertacdo estes
parametros correspondeni7@m el11.8s, respectivamente.

As Realizacdes (séries temporais) gaussianas pestesso aleatdrio sdo geradas

através da técnica de decomposicao espectralgs], i

N
n(t)=> A codwt +q) (4-2)
i=1
onde N é o numero de harmdnicos da representaq:ér{wl w, - a)N] séo as
frequéncias dos harmoénicog,= [¢1 77/ %] € um conjunto de fases aleatorias,
cada uma delas uniformemente distribuida entraq@®2A = [A1 A AN] séo
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as amplitudes harmoénicos que se relacionam comg@dudensidade espectral através

da expresséo (vide Figura 4.1)

A; =25, (@)aw (4-3)

Neste trabalho, para evitar a periodicidade dasss@&mporais geradas, o espectro
foi dividido em N faixas de mesma largura e o valarfrequéncia representativa de
cada faixa foi gerada aleatoriamente dentro da me$bserva-se também que as
realizacbes sdo obtidas com diferentes conjuntos fdses aleatorias

(0] :[¢1 77/ %]. No presente trabalho foram utilizad26800, i.e.N = 2000

harmdnicos na geragdo das séries para garantirampartamento Gaussiano das

mesmas.

h

~Sq(m)

Aw

-

vn o

Figura — 4-1 — Decomposicao espectral.

Existem varios aspectos que influenciam na detergdio numérica dos
coeficientes da EQ.(3-6) que representa a freqéédei cruzamentos, tais como a

duracdo da simulagdo numérica e também o conjuntstaal (faixa) de valores que
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sdo utilizados para fazer o ajuste da curva. Negstealho, adotou-se o0 seguinte

procedimento semi-empirico para efetuar o ajuste:

1) Arbitra-se um conjunto de M faixas (vide Fig. 3-8ada uma delas com limites
maximos e minimos definidos empiricamente em furiidesvio padrdo da série;

2) Divide-se cada uma das M faixas em 50 sub-intesyghara cada um deles
calcula-se, com base na série temporal, a respettdgiiéncia de cruzamento;

3) Para cada uma das faixas calcula-se o0 conjunto deametros
P = [qj a; § Bj] da Eg. (3-7), utilizando a técnica de ajuste diesoo Capitulo
3;

4) Toma-se como parametro final a ser utilizado pemesentar a freqiiéncia de

cruzamentos o valor médio do parametro considerasd® faixas, por exemplo,

M .
q= zi e assim por diante.

=1

Nos exemplos analisados neste trabalho foram igeests quatro situacdes ou
“casos” com diferentes numeros M de faixas pararob$ coeficientes da Eg. (3-6).
No primeiro caso sao utilizadas 24 faixas, no ségwséio empregadas 15 faixas, no
caso 3 serdo utilizadas 6 faixas e finalmente 80 gaiatro apenas 4 faixas. Os quatros
casos e as suas respectivas faixas estdo apresemadTabela 4.1. Uma vez
determinada a expressdo que representa a frequ@motauzamentos do processo,

pode-se calcular, por exemplo, o valor extremo maosavel do processo.
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Neste exemplo foram geradas 100 realizacGes distohd processo aleatorio com
diversos tamanhos de simulacdo, sendo para calizagda aplicada a metodologia
descrita acima para obter o valor mais provavelalor extremo para um periodo de
3-h, considerando os 4 casos de numero de fabsasitts na Tabela 4.1. Em resumo
para cada realizacdo tem-se 4 estimativas de eatbemo, um para cada caso de
namero de faixas.

Os valores meédios destas estimativas considerasdd 00 realizacdes sé&o
comparados com os valores teéricos do valor magapel, uma vez que é possivel
obté-lo dado que o processo € Gaussiano (vide ait. A Figura 4-2 apresenta 0s
resultados obtidos para o extremo mais provavel3he considerando diferentes
comprimentos (tamanhos) de simulacdo. O valor dedde referéncia neste caso é

igual a 7.07m.

Tabela 4-1 — Faixas para a contagem de cruzamentds cada um dos quatro casos.

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
Mivel Mivel Mivel Mivel Mivel Mivel MMivel Mivel
Faixa Winimao x| Maximo x Faixa Minima x| Maximo x Faixa | Minimo x [Maxime x| Faixa | Minimao x [Maximo x
STOW STOY STOW STOW STOW STOW STON STOY
Faixal 0,75 2 k0 Faixal 0,75 250 Faixa 1 075 250 Faixal 0,75 2 k0
Faixa 2 0,75 280 Faixa 2 0,75 285 Faixa 2 075 310 Faixa 2 0,75 3 k0
Faixa 3 0,75 300 Faixa 3 0,75 310 Faixa3 075 350 Faixa 3 150 2 k0
Faixa 4 0,75 320 Faixa 4 0,75 335 Faixa 4 150 2 F0 Faixa 4 150 3 B0
Faixa s 0,75 340 Faixa b 0,75 350 Faixah 150 3,10
Faixahb 0,75 350 Faixa b 113 250 Faixab 150 350
Faixa 7 1,00 250 Faixa 7 1,13 2585
Faixa g 1,00 280 Faixa g 1,13 310
Faixad 1,00 300 Faixad 1,13 335
Faixa 10 1,00 320 Faixa 10 1,13 380
Faixa 11 1,00 340 Faixa 11 1,50 250
Faixa 12 1,00 3560 Faixa 12 150 285
Faixa 13 125 2 k0 Faixa 13 150 310
Faixa 14 125 280 Faixa 14 150 335
Faixa 15 125 300 Faixa 15 150 350
Faixa 16 125 320
Faixa 17 125 340
Faixa 18 125 3560
Faixa 19 150 2 k0
Faixa 20 150 280
Faiza 21 150 300
Faixa 22 150 320
Faixa 23 150 340
Faixa 24 150 3560

40



A Figura 4-3 mostra o erro percentual dos valotsnados pela metodologia
baseada na frequéncia de cruzamentos do proce=soral (hipotese de Poisson).
Observa-se nestas figuras que o resultado pratiteniedepende do niumero M de
faixas consideradas. Além disto, os erros nos esloestimados médios sao
relativamente pequenos para qualquer tamanho dalagi@o. Isto indica que a
metodologia ndo apresenta desvios significativogedatdo ao valor tedrico, ou seja,

ela é uma metodologia praticamente néo tendenciosa.

PROCESSO ALEATORIO GAUSSIANO - Valor Mais Provavel
Valor Mais Provavel teérico Obtido através da distribui¢ao Tipo | (Gumbel):
VMP = 7.06873
9
B Caso 1: 24 Faixas OcCaso 2: 15 Faixas
8 B Caso 3: 6 Faxias B Caso 4: 4 Faixas
7
6
g
@
3 5
o
@
©
= 4
5
o
>
3
2
1
0
T = 2400s T =3600s T = 4800s T =7200s T = 10800s T =21600s
B Caso 1: 24 Faixas 7.15409 7.18375 7.21613 7.18826 7.15861 7.1207
OCaso 2: 15 Faixas 7.13364 7.17042 7.21794 7.18864 7.18723 7.11998
B Caso 3: 6 Faxias 7.15401 7.17912 7.23258 7.18716 7.19132 7.1256
D Caso 4: 4 Faixas 7.15415 7.1873 7.23525 7.18637 7.19013 7.12125

Figura 4-2 — Valor mais provavel para cada um dos dasos (varios tamanhos de simulacao).
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PROCESSO ALEATORIO GAUSSIANO - Erro do Valor Mais P rovavel
Valor Mais Provavel teérico Obtido através da distribuicéo Tipo | (Gumbel):
VMP =7.06873
5.00%
0/
450% B Caso 1: 24 Faixas
4.00% DOcCaso 2: 15 Faixas
8 B Caso 3: 6 Faxias
E 3.50% B Caso 4: 4 Faixas
5
g 3.00%
o
©
& 2.50%
S
<
&
c 2.00%
[
<
i 1.50%
(]
=
X
1.00%
0.50%
0.00%
T = 2400s T = 3600s T = 4800s T =7200s T = 10800s T = 21600s
B Caso 1: 24 Faixas 1.21% 1.63% 2.09% 1.69% 1.27% 0.74%
OCaso 2: 15 Faixas 0.92% 1.44% 2.11% 1.70% 1.68% 0.73%
B Caso 3: 6 Faxias 1.21% 1.56% 2.32% 1.68% 1.73% 0.80%
D Caso 4: 4 Faixas 1.21% 1.68% 2.36% 1.66% 1.72% 0.74%

Figura 4-3 — Erro percentual entre o valor teéricoe o valor mais provavel obtido pela metodologia
baseada na freqiiéncia de cruzamentos.

A Figura 4-4 apresenta os desvios padroes dosegamtimados com base nas 100
simulagdes. Claramente observa-se que este vatoeste em fungdo do tamanho da
simulacado, ou seja, quanto maior o comprimentoiralacdo menor a incerteza no
valor estimado. Por outro lado, observa-se queasescque usam 24 e 15 faixas no
processo de ajuste dos parametros da Eq. (3-6eapaen desvios padrdes levemente

menores que os outros dois. Isto é uma indicac&ooguois primeiros parecem ser

mais precisos que os demais.
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0.400

Valor Mais Provavel

0.200

0.000

PROCESSO ALEATORIO GAUSSIANO - Desvio Padréo

B Caso 1: 24 Faixas

OcCaso 2: 15 Faixas

B Caso 3: 6 Faxias

B Caso 4: 4 Faixas

T = 2400s T =3600s T = 4800s T =7200s T =10800s T =21600s
‘I Caso 1: 24 Faixas 0.553 0.399 0.395 0.292 0.253 0.183
O Caso 2: 15 Faixas 0.533 0.393 0.389 0.291 0.266 0.188
B Caso 3: 6 Faxias 0.584 0.457 0.424 0.318 0.297 0.204
B Caso 4: 4 Faixas 0.595 0.468 0.437 0.325 0.304 0.203

Figura 4-4 — Desvio padrdo dos valores estimadosma metodologia baseada na frequéncia de

cruzamentos.

As analises anteriores foram repetidas para ownjuoto de faixas apresentadas

na Tabela 4-2. Neste novo conjunto de faixas pomcse elevar tanto os valores no

nivel inferior quanto o do nivel superior de cadiad. A Figura 4-5, de forma similar

a Figura 4-2, mostra o valor extremo mais provamétio das 100 simulacdes. A

Figura 4-6 mostra o erro percentual em relacdoadar vedrico e a Figura 4-7 mostra

os desvio padrdes dos 100 valores estimados encoad&ao. Todos estes resultados

sdo muito similares aos resultados obtidos comuobmijinicial de faixas o que indica

que as alteragdes impostas nas faixas ndo altecaraesultados numéricos.
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Tabela 4-2 — Novas faixas para a contagem de cruzantos de cada um dos quatro casos.

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4
Mivel Mivel Nivel Nivel Miwel Miwel Mivel Miwel
Faixa | Minimo x [Maximo x| Faixa | Minimo x [Maximo x]  Faixa [ Minimo x [Maximo x| Faixa | Minimo x |Maximo x
STDY STDY STOW STOW STOW STOW STOW STOW
Faixa 1 090 2,45 Faixa 1 090 245 Faixa 1 050 245 Faixa 1 050 245
Faixa 2 0.0 2E5 Faixa 2 090 270 Faixa 2 050 2595 Faixa 2 050 345
Faixa 3 0,50 285 Faixa 3 050 255 Faixa 3 050 345 Faixa 3 15 245
Faixa 4 090 305 Faixa 4 090 320 Faixa 4 165 245 Faixa 4 155 345
Faixa 5 090 325 Faixa 5 090 345 Faixa 5 155 2595
Faixa B 050 345 Faixa B 128 2,45 Faixa B 1B5 345
Faixa 7 1,15 245 Faixa 7 128 270
Faixa 8 1,15 25 Faixa 8 128 2595
Faixa 9 1,15 285 Faixa 9 128 320
Faixa 10 1,15 305 Faixa 10 128 345
Faixa 11 1,15 325 Faixa 11 155 2,45
Faixa 12 1,15 345 Faixa 12 165 270
Faixa 13 1,40 245 Faixa 13 1B5 2595
Faixa 14 1,40 2 B5 Faixa 14 165 320
Faixa 15 1,40 285 Faixa 15 165 345
Faixa 16 1,40 305
Faixa 17 1,40 325
Faixa 18 1.40 345
Faixa 19 1E5 2,45
Faixa 20 15 2E5
Faixa 21 155 285
Faixa 22 165 305
Faixa 23 15 325
Faixa 24 155 345
PROCESSO ALEATORIO GAUSSIANO - Valor Mais Provavel
Valor Mais Provavel tedrico Obtido através da distribui¢do Tipo | (Gumbel):
VMP =7.06873
9
B Caso 1: 24 Faixas OCaso 2: 15 Faixas
8 B Caso 3: 6 Faxias B Caso 4: 4 Faixas
7
6
g
g .
s
3 4
g
3
2
1
0 T = 2400s T = 3600s T = 4800s T =7200s T = 10800s T=21600s
M Caso 1: 24 Faixas 7.16396 7.18731 7.22171 7.18881 7.15891 7.12004
OcCaso 2: 15 Faixas 7.16113 7.18142 7.22698 7.18496 7.1555 7.11746
\lCaso 3: 6 Faxias 7.16821 7.19293 7.25032 7.18096 7.15539 7.11972
\I:l Caso 4: 4 Faixas 7.1755 7.20436 7.25364 7.18326 7.16737 7.11601

Figura 4-5 — Valor Mais Provavel para cada um dos 4asos, para cada tamanho da série

temporal.
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PROCESSO ALEATORIO GAUSSIANO - Erro do Valor Mais P rovavel
Valor Mais Provavel teérico Obtido através da distribuigdo Tipo | (Gumbel):
VMP =7.06873
5.00%
10/
4.50% B Caso 1: 24 Faixas
4.00% O Caso 2: 15 Faixas
8 @ Caso 3: 6 Faxias
E 3:50% B Caso 4: 4 Faixas
s
s 3.00%
o
@
b 2.50%
S
K+
¢
p 2.00%
O
e
] 1.50%
[}
o
L
1.00%
0.50%
0.00%
T = 2400s T = 3600s T = 4800s T =7200s T =10800s T =21600s
B Caso 1: 24 Faixas 1.35% 1.68% 2.16% 1.70% 1.28% 0.73%
OcCaso 2: 15 Faixas 1.31% 1.59% 2.24% 1.64% 1.23% 0.69%
B Caso 3: 6 Faxias 1.41% 1.76% 2.57% 1.59% 1.23% 0.72%
B Caso 4: 4 Faixas 1.51% 1.92% 2.62% 1.62% 1.40% 0.67%

Figura 4-6 — Erro percentual entre o valor teéricoe o Valor Mais Provavel obtido por Poisson

para cada um dos 4 casos, para cada tamanho da stémporal.

PROCESSO ALEATORIO GAUSSIANO - Desvio Padrdo
1.000
B Caso 1: 24 Faixas
0.800 1 OcCaso 2: 15 Faixas
B Caso 3: 6 Faxias
B Caso 4: 4 Faixas
T
3 0.600
>
e
o
0
<
=
3 0.400 1
>
0.200 1
0.000 -
T = 2400s T =3600s T = 4800s T =7200s T =10800s T =21600s
B Caso 1: 24 Faixas 0.579 0.412 0.407 0.300 0.255 0.185
O Caso 2: 15 Faixas 0.583 0.426 0.407 0.301 0.248 0.185
B Caso 3: 6 Faxias 0.612 0.473 0.440 0.328 0.265 0.199
O Caso 4: 4 Faixas 0.630 0.494 0.457 0.341 0.281 0.206

Figura 4-7 — Desvio Padrdo obtido por Poisson pareada um dos 4 casos, para cada tamanho da

série temporal.

45



Os resultados obtidos para o processo aleatoricsgao investigado que
representa a elevacéo da superficie do mar, defaiichvés do espectro de Pierson-
Moskovitz, utilizando o método numérico de estimemtide extremos baseado na
frequéncia de cruzamentos, mostram que é posditel estimativas razoaveis para a
distribuicdo dos valores extremos e do valor extremais provavel. Pode ser
observado também que, de acordo com o espera@syim@adrao obtido para o valor
mais provavel de todas as amostras decresce aargpticd tamanho da série temporal
utilizada aumenta e que a média do valor mais pevdas amostras se aproxima do
valor de referéncia.

Observa-se que o calculo da freqiéncia de cruzasiedt processo aleatorio
utilizando a metodologia numérica, mostra-se siggiifzamente sensivel a escolha das
faixas que serdo utilizadas no processo de ajuste ghrametros da equacao

paramétrica.

4.2. Exemplo 2 — Série Temporal Nao-Gaussiana

Neste item serd avaliado o desempenho da metodotwgposta no caso de um
processo aleatério ndo-Gaussiano, de maneira anatbgxemplo anterior. O processo
aleatério investigado representa uma transformat@olinear da velocidade do
processo das elevacdes do mar do exemplo antéeqr,0 processo investigado

constitui-se desta velocidade multiplicado pelomsédulo:

y(t) =7(t)(t) (4-4)
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10=220 =3 Aqysinfa +9) @5

Devido ao carater quadratico da EQ.(4-4), estaesséemporais ndo possuem
caracteristicas estatisticas Gaussianas, e sertestie para 0 uso da metodologia
baseada na frequéncia de cruzamentos. A Eq.(4esenta uma analogia a
formulacdo de Morison [6], cuja expressao paragafde arrasto de corpos cilindros é
fundamentalmente baseada na velocidade da partilcuda vezes o modulo da
mesma.

Como né&o existe uma solucéo analitica para alistéio de extremos neste caso,
o valor extremo mais provavel foi definido a padios valores maximos de 100
diferentes realizacdes de 3-h de duracdo. Paraasstatra de valores extremos foi
ajustada uma distribuicdo de Gumbel e determinadalar extremo mais provavel

para 3-h que foi usado como valor de referénci@amparacéo de resultados. Este

valor resultou em 14.68° /s*. Neste exemplo, o método de extremos baseado na
frequéncia de cruzamentos foi utilizado considesaaostras com tamanhos de 3600
segundos, 4800 segundos, 7200 segundos e 108Qtdssglnicialmente, as mesmas
guatro situacdes de tamanho e numero de faixaseyeslo na Tabela 4-1 e foram
consideradas.

A Figura 4-8 apresenta a média das estimativasathry extremo mais provavel
obtido a partir de 100 realizacdes distintas dagsso aleatdrio definido na Eq.(4-4).
Na Figura 4-9 sdo apresentados os erros percemtogigalores médios com relacao
ao valor de referéncia. A Figura 4-10 apresenteesvid padrdo dos 100 valores

extremos mais provaveis estimados.
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Pode-se observar que na média os valores estisddasiuito proximos do valor
de referéncia, independente do tamanho da simylagde indica mais uma vez que
a metodologia proposta é um estimador ndo tendemaim valor extremo mais
provavel. O desvio padrdo das estimativas decresceo tamanho da simulacéo e
mais uma vez 0s casos com 24 e 15 faixas sdo aquedeapresentam menor incerteza

gue os demais.

PROCESSO ALEATORIO NAO-GAUSSIANO - Valor Mais Prova vel
Valor Mais Provavel tedrico Obtido através do ajuste para a amostra de maximos:
VMP = 14.61883
20
B Caso 1: 24 Faixas OcCaso 2: 15 Faixas
18
@ Caso 3: 6 Faxias B Caso 4: 4 Faixas
16
14
T
z 12
S
<3
_flﬁ 10
©
=
% 8
>
6
4
2
0
T = 3600s T = 4800s T =7200s T = 10800s
B Caso 1: 24 Faixas 14,60165 14,7431 14,90524 14,65709
DOCaso 2: 15 Faixas 14,55945 14,69215 14,87787 14,63172
B Caso 3: 6 Faxias 14,61786 14,65494 14,89429 14,59547
@ Caso 4: 4 Faixas 14,68627 14,62268 14,90596 14,64396

Figura 4-8 — Valor mais provavel estimados para sé temporal ndo-Gaussiana.
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PROCESSO ALEATORIO NAO-GAUSSIANO - Erro do Valor Ma is Provavel
Valor Mais Provavel tedrico Obtido através do ajuste para a amostra de maximos:
5,00% VMP = 14.61883
4,50%
0/
4.00% W Caso 1: 24 Faixas
:g 3.50% DOcCaso 2: 15 Faixas
2 B Caso 3: 6 Faxias
5
§ 3,00% @ Caso 4: 4 Faixas
8
& 2,50%
S
k]
©
@
£ 2,00%
3
e
. 1,50%
]
3
1,00%
0,50%
0,00%
T = 3600s T = 4800s T = 7200s T = 10800s
B Caso 1: 24 Faixas 0,12% 0,85% 1,96% 0,26%
OcCaso 2: 15 Faixas 0,41% 0,50% 1,77% 0,09%
B Caso 3: 6 Faxias 0,01% 0,25% 1,88% 0,16%
@ Caso 4: 4 Faixas 0,46% 0,03% 1,96% 0,17%

Figura 4-9 — Erro percentual entre o valor teéricoe o valor extremo (3-h) mais provavel estimado.

PROCESSO ALEATORIO NAO-GAUSSIANO - Desvio Padréo

3,000

2,800

2,600 B Caso 1: 24 Faixas
2,400 O cCaso 2: 15 Faixas

2,200 B Caso 3: 6 Faxias

2,000 B Caso 4: 4 Faixas

1,800
1,600
1,400

1,200

Valor Mais Provavel

1,000
0,800
0,600
0,400

0,200

0,000

T =3600s T =4800s T =7200s T =10800s

B Caso 1: 24 Faixas 1,510 1,273 1,036 0,826
O Caso 2: 15 Faixas 1,485 1,283 0,999 0,827
B Caso 3: 6 Faxias 1,807 1,465 1,120 0,977
O Caso 4: 4 Faixas 2,100 1,642 1,313 1,156

Figura 4-10 — Desvio padrédo das estimativas do valextremo (3-h) mais provavel.
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Assim como no exemplo apresentado no item anteddg o calculo foi repetido
para o conjunto de faixas apresentado na Tabelpate?2determinacéo dos parametros
de ajuste da Eg. (3-6). A Figura 4-11 mostra oslt@$os obtidos com estas novas
faixas para o valor extremo mais provavel medio ¥ simulacdes. A Figura 4-12
mostra o erro percentual em relacdo ao valor te@ria Figura 4-13 mostra os desvios
padrées dos 100 valores estimados em cada condiigd® uma vez os resultados séo
bastante similares ilustrando a pouca sensibilidiexdemesmos com relacdo as faixas

investigadas.

PROCESSO ALEATORIO NAO-GAUSSIANO - Valor Mais Prova vel
Valor Mais Provavel tedrico Obtido através do ajuste para a amostra de maximos:
VMP = 14.61883

20

B Caso 1: 24 Faixas Ocaso 2: 15 Faixas
18
B Caso 3: 6 Faxias B Caso 4: 4 Faixas

16

14

12

10

Valor Mais Provavel

2

0

T =3600s T =4800s T=7200s T =10800s
B Caso 1: 24 Faixas 14,6230977 14,7557742 14,9032246 14,6546287
O Caso 2: 15 Faixas 14,6010552 14,6888623 14,8799048 14,6372432
B Caso 3: 6 Faxias 14,6777177 14,6238606 14,8892846 14,6247047
@ Caso 4: 4 Faixas 14,7865948 14,586641 14,9152021 14,6921222

Figura 4-11 — Valor mais provavel estimados para sé temporal ndo-Gaussiana (novo conjunto

de faixas).
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5,00%

PROCESSO ALEATORIO NAO-GAUSSIANO - Erro do Valor Ma is Provavel
Valor Mais Provavel tedrico Obtido através do ajuste para a amostra de maximos:

VMP = 14.61883

4,50%

4,00%

3,50%

3,00%

2,50%

2,00%

1,50% A

% de Erro em Relagédo ao Valor Tedrico

1,00% A

0,50%

0,00% -

B Caso 1: 24 Faixas
OcCaso 2: 15 Faixas
B Caso 3: 6 Faxias

B Caso 4: 4 Faixas

T =3600s

T =4800s

T=7200s

T =10800s

‘I Caso 1: 24 Faixas

0,03%

0,94%

1,95%

0,24%

OcCaso 2: 15 Faixas
B Caso 3: 6 Faxias

0,12%
0,40%

0,48%
0,03%

1,79%
1,85%

0,13%
0,04%

‘I Caso 4: 4 Faixas

1,15%

0,22%

2,03%

0,50%

Figura 4-12 — Erro percentual entre o valor tedricce o valor extremo (3-h) mais provavel

estimado (segundo conjunto de faixas).

Valor Mais Provavel

3,000
2,800
2,600
2,400
2,200
2,000
1,800
1,600
1,400
1,200
1,000
0,800
0,600
0,400
0,200
0,000

PROCESSO ALEATORIO NAO-GAUSSIANO - Desvio Padréo

T =3600s

B Caso 1: 24 Faixas

OCaso 2: 15 Faixas

B Caso 3: 6 Faxias

B Caso 4: 4 Faixas

T =4800s

T =7200s

T =10800s

‘I Caso 1: 24 Faixas

1,553

1,309

1,057

0,835

O Caso 2: 15 Faixas
B Caso 3: 6 Faxias

1,581
1,914

1,339
1,504

1,049
1,176

0,854
1,023

‘I Caso 4: 4 Faixas

2,267

1,726

1,417

1,234

Figura 4-13 — Desvio padrao das estimativas do valextremo (3-h) mais provavel (segundo
conjunto de faixas).




Uma observacdo importante € que o procedimentoablasea frequéncia de
cruzamentos também consegue estimar valores exreteo uma forma nao
tendenciosa para processos nao-Gaussianos. Aléop elsimativas utilizando 15 ou
24 faixas de valores para ajuste de parametrosocpracedimento numérico descrito
no inicio deste capitulo sdo precisas (apresentanoras desvios padrdes nos
estimadores, independentemente do tamanho da s#éollgue aquelas que utilizam
menos faixas. Adicionalmente, simulacdes mais lsrgg@esentam estimadores com

menores incertezas.
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4.3. Andlise de Caso: Simulacdo Numérica da Resposta

de Risers

No projeto de uma plataforma de petroleo flutuaote, dos problemas a serem
resolvidos é a analise estrutural deers Osrisers sdo estruturas intrinsecamente
esbeltas, com comportamento néo-linear e sujeitaar@gamentos aleatorios, tais
como ondas e movimentos do corpo flutuante no pdatoonexdo com o mesmo. A
determinacdo dos esforcos, tensdes e deslocamedowsisers para uma dada
combinacéo destes carregamentos aleatérios aufeitmente através de uma analise
estrutural aleatdria dindmica no dominio do templzando, por exemplo, o método
dos elementos finitos. Quando o riser for do tiigido, composto essencialmente por
um tubo de aco, as tensdes na estrutura sdo olirdéammente da analise global, e séo
representadas através de séries temporais de t@spomo 0s carregamentos atuantes
nos risers sao processos aleatorios, as respolst@mso também serdo processos
aleatérios, e a determinacdo das respostas extrdewas ser feitas através de um
tratamento estatistico das mesmas. Ao ser feit@tantento estatistico da resposta
estrutural de um riser, em geral, é observado gteréio segue um comportamento
Gaussiano, devendo entdo o calculo do valor extrel@sta resposta ser feito
utilizando uma metodologia que permita o tratameastatistico de processos

aleatdrios ndo-Gaussianos como a metodologia ekdudssta dissertacao.

No presente trabalho foram consideradas duas coafides distintas de risers
rigidos: um riser em catenaria livr&téel Catenary RiseiSCR) e umLazy Wave
(Steel Lazy Wave RiselSLWR). O SCR (diametro externo d&2.75n) foi
considerado conectado a uma plataforma semi-subraermstalada em uma lamina

d'agua del799n, e o riser SLWR (diametro externo #i&in) foi considerado
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conectado a um FPS®Il¢ating Production Storage and Offloadingom ancoragem

do tipo spreading-mooringnuma lamina d’agua dé800m . Em ambos os casos a
resposta aleatéria foi obtida através de uma anéligamica aleatéria no dominio do
tempo utilizando o método dos elementos finitosraPeada configuracdo foi

considerado apenas um caso de carregamento ateprésentativo de uma condicao
ambiental extrema de curto-prazo (3-h). A cararagéo do estado de mar para a
realizacdo das andlises estruturais das duas ooafiies de riser foi feita através do
espectro de JONSWAP, utilizando uma divisdo de 1l@@@ndnicos (Para o SCR, os

dados da onda considerados for&te=7.838n e Tp=155s, e para o riser SLWR
estes dados forarils = 526m e Tp=155s). A resposta considerada neste trabalho

foi & tensdo de Von Mises na parede externa enos/goontos criticos dos risers.
Foram realizadas quarenta simulacfes distintas paodbtencdo das amostras de
valores extremos que serviram de base de compadagacesultados obtidos com a
metodologia investigada, que é baseada na frequiéieccruzamentos. Para cada uma
dos dois risers foram considerados trés pontosasipara andlise da tensao de Von

Mises, conforme descritos abaixo.

a) Steel Catenary Riser (SCR):

e Topo do Riser.
e Elemento localizado no TDP.

e Elemento localizado na parte suspensa do Riser.

b) Riser “Lazy Wave” (SLWR):

e Topo do Riser.
e Elemento localizado na corcova.

e Elemento localizado no cavado.
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A Figura 4-14 e Figura 4-15 apresentam, respecewven as configuracoes do
SLWR e do SCR. Nestas figuras podem ser obsenaslasgides de interesse onde
foram coletadas as séries temporais das respasteensfio de Von Mises na parede

externa do riser.

)7

Fl

Corcova

Cavado

Figura 4-14 — Riser em configuracéo “Lazy Wave” conas regifes de interesse que foram utilizadas
nesta dissertacéo.

Parte Suspensa
TDP

N

Figura 4-15 — Riser em catenaria livre com as regé® de interesse que foram utilizadas nesta
dissertacéo.

As 40 amostras independentes de resposta para risgtana condicdo de
carregamento considerada foram obtidas consideramgdaempo total da analise

dindmica de 21600 segundos com intervalo de terep®.%l segundos. Para fazer um
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estudo mais detalhado dos exemplos foram consiaeradb-séries” de 2400s, 3600s,
4800s, 7200s, 10800s, obtidas por truncamento éasssoriginais de 21600s. A
determinacao dos valores extremos de referénceagsmacomparacdes com os obtidos
numericamente foi feita através das séries comdeotpl de 10800s. Para cada caso
foram coletados os valores maximos das 40 simutag@gustada uma distribuicdo de
probabilidades de extremos do Tipo | (Gumbel). Micwlo dos valores extremos das
respostas dos risers utilizando a metodologia dasto Capitulo 3, a determinacao
das faixas e detalhes do método foram os mesmigsaddtis nos itens 4.1 e 4.2, ou
seja, foram obtidas estimativas de valores extrepara cada uma das quarenta
realizacdes e foi determinado o Valor Mais Provawéldio destas realizacdes como
valor de referéncia fornecida pelo método basead@ragiiéncia de cruzamentos. O
objetivo é verificar a adequacdo da metodologiaa pestes tipos de processos
aleatorios.

Primeiramente serdo estudadas as respostas optica® SCR e posteriormente

serdo estudadas as respostas do SLWR.

4.3.1. Analise da Resposta do SCR

Neste item serdo estudadas as respostas extrenaaa fEnsdo de Von Mises na
parede externa do riser em catenaria livre, calaslam trés regides de interesse do
mesmo. Embora, a rigor, a resposta estrutural deS@GR ndo seja Gaussiana, em
algumas regibes € préoxima do caso Gaussiano es&@® confirmado com os
coeficientes de Kurtosis e assimetria calculados @& trés regibes do SCR. O
coeficiente de Kurtosis, que é uma medida de sadeidde uma distribuicdo de

probabilidades, é uma ferramenta muito Gtil naiseale processos aleatérios nao-
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lineares. Quando este coeficiente for igual a imégca que o processo aleatério em
guestdo é Gaussiano, de forma similar, um proo8ssssiano também apresenta um
coeficiente de assimetria proximo a zero. O cosfiid de assimetria indica a
assimetria da distribuicdo de probabilidades emcéel a média. Na Tabela 4-3 séo
apresentados os coeficientes de Kurtosis e ass@an{8kewness) calculados para as

trés regides de interesse do SCR.

Tabela 4-3 — Coeficientes de Kurtosis e Skewnesdatdados para o SCR em trés regides.

SCR

Tempo Topo TDP Parte Suspensa
de

Simulagdo | Kurtosis Skewness | Kurtosis | Skewness | Kurtosis | Skewness

2400.00 575400 | 1.15314 | 27.13900| -3.15700 | 4.80700 | 0.06500
3600.00 489100 | 1.01175 | 23.64900 | -3.08600 | 412800 | 0.06300
4300.00 445800 | 092406 | 21.65100 | -2.97700 | 3.82400 | 0.06000
7200.00 417700 | 0.85343 | 2063500 | -2.93300 | 3.60100 | 0.06300
1080000 | 397700 | 0.80140 | 1943000 | -2.85700 | 5.45800 | 0.06600
2180000 | 3.81200 | 0.75279 | 18.94300 | -2.85000 | 53.32700 | 0.07000

Observando os resultados apresentados na TabetadcRii-se que as regides do
topo e da parte suspensa do SCR sdo as que masoxémam do caso Gaussiano.
Observa-se que os coeficientes de Kurtosis e Slesve@mente convergiriam se a
amostra fosse infinitamente grande. Foram calcslaggartir de uma amostra com o
maior tamanho (21600s) para cada regido do SCHRljsasbuicbes cumulativas de
probabilidades da amostra. Estas distribuicdesrfaamparadas com as distribuicdes
cumulativas Gaussianas para enfatizar que as taspds SCR ndo sdo Gaussianas.
Na Figura 4-16 esta comparacéo é feita para aaelgidopo do SCR. Nas Figuras 4-

17 e 4-18 para as regides da parte suspensa de dselDP, respectivamente.
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DISTRIBUIGAO CUMULATIVA DE PROBABILIDADE S
SCR - Regido do Topo: Comparacdo entre CDF ajustada x CDF Tedrica

- - - Distribuicdo Gaussiana

—— Distribuicdo Ajustada da Amostra

100.00% A
80.00% |
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& 4000% |
20.00% 1
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110000 115000 120000 125000 130000 135000 140000 145000 150000 155000 160000

Tenséo de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-16 — Distribuicdo de probabilidades da tesdo de Von Mises obtida para uma amostra de

21600s do regido do Topo do SCR.

DISTRIBUIGAO CUMULATIVA DE PROBABILIDADES
SCR - Parte Suspensa: Comparacdo entre CDF ajustada x COF Tedrica

- - -Distribuicdo Gaussiana

—— Distribuicdo Ajustada da Amostra
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Figura 4-17 — Distribuicdo de probabilidades da tesdo de Von Mises obtida para uma amostra de

21600s na regido da parte suspensa do SCR.
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DISTRIBUICAO CUMULATIVA DE PROBABILIDADES
SCR - Regido do TDP: Comparacédo entre CDF ajustada x CDF Tedrica

L o UURIEESSSS

- - — Distribuicdo Gaussiana
80.00% +----------{ e fr

—— Distribuicdo Ajustada da Amostra
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40.00% === e

20.00% === mmmnon oo

0.00% T T T T T T T T
75000 80000 85000 90000 95000 100000 105000 110000 115000 120000

Tensao de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-18 — Distribuicdo de probabilidades da tesdo de Von Mises obtida para uma amostra de
21600s na regido do TDP do SCR.

As Figuras 4-16, 4-17 e 4-18 assim como a Tabdadnfirmam que as regides
do SCR mais proximas ao caso Gaussiano sdo assatadarte suspensa e do topo.

As distribuicdes de probabilidades do valor extremhtidas numericamente por
Poisson, para as trés regides do SCR, foram codgm@m distribuicdes do Tipo |
(Gumbel) ajustadas a partir das amostras dos wateemos das 40 realizagOes de
10800s do processo (curto-prazo). Na Figura 4-aprésentada a distribuicdo Tipo |
(Gumbel) ajustada para a amostra de maximos daoréelgi topo do SCR, na Figura 4-
20 esta distribuicdo é apresenta para a parterssg® riser, e na Figura 4-21 para a

regido do TDP.
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DISTRIBUIGAO DE PROBABILIDADES DO VALOR EXTREMO
SCR - Regiao do Topo: Distribuicéo Tipo | (Gumbel} ajustada para a amostra dos 40 maximos
0.0000537 -
|
|
0.0000437 4 |
|
| —Distribuicdo Tipo | (Gumbel) Ajustada|
|
0.0000337 |
|
|
0.0000237 4 !
|
|
|
0.0000137 |
|
|
360939.47
0.0000037 T T T T T T T T
345000 350000 355000 360000 365000 370000 375000 380000 385000 390000
Amostra de Maximos da Tens&o de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-19 — Distribuig&o de probabilidades de exémos (3-4) Tipo | ajustada para a amostra de

extremos de tensdo de Von Mises na regido do topo 8CR (o valor mais provavel é indicado na

figura).
DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADES DO VALOR EXTREMO
SCR - Parte Suspensa: Distribuigdo Tipo | (Gumbel) ajustada para a amostra dos 40 maximos

0.0002537

|
0.0002037 |

I ——Distribuic&o Tipo | (Gumbel) Ajustada|

|
0.00015837 |

|

|
0 0001037 - :

|

|

|
0.0000537 - |

|

|

1152094.13
0.0000037 T rt T T T T

148000 150000 152000 154000 156000 158000 160000 162000
Amostra de Maximos da Tensao de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-20 — Distribuicdo de probabilidades de exémos (3-4) Tipo | ajustada para a amostra de
extremos de tensé@o de Von Mises na regido da pagespensa do SCR (o valor mais provavel é

indicado na figura).
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DISTRIBUIGAO DE PROBABILIDADE S DO VALOR EXTREMO
SCR - TDP: Distribuicdo Tipo | (Gumbel) ajustada para a amostra dos 40 maximos

0.0003537

0.0003037

0.0002537 —— Distribuicéo Tipo | (Gumbel}AJustada‘
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0.0001037

0.0000637 A

;110510.?1

0.0000037 T T T T T T T T T
107000 108000 109000 110000 111000 112000 113000 114000 115000 116000 117000

Amostra de Maximos da Tens&o de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-21 — Distribuig&o de probabilidades de exémos (3-4) Tipo | ajustada para a amostra de
extremos de tensdo de Von Mises na regido do TDP 8€R (o valor mais provavel é indicado na

figura).

A Figura 4-22 apresenta, para a regido do topo @B, erro do valor mais
provavel da tensdo de Von Mises na parede extemndsdr, estimado através da
metodologia de Poisson, em relacdo a respostaag@rinostra dos extremos).

Nesta figura foi considerado o conjunto de faixasctito na Tabela 4-1 para o
calculo dos cruzamentos. A Figura 4-23 apresentaraspectivos resultados
considerando o conjunto de faixas descrito na Ba#&l. Assim como nos exemplos
anteriores a comparacao com o valor tedrico foafatravés do modulo da diferenca

entre o valor numérico e o valor teérico divididzgvalor tedrico.
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SCR - Valor Mais Provavel da Tensao de Von Mises (k  N/m?)
Regido Analisada: Topo
Comparagdo com o Valor Mais Provavel Teérico Obtido & Partir de 40 amostras

1.2000%
B Caso 4: 4 Faixas
%4 — — — — — L
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g 04000%+---4 | |-----""""""""""-"-"--- —_ - - -
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02000% 1 —— | | |-------—— -~ =~ — — - - - -

0.0000% ‘_I_I . | |

2400 3600 4800 7200 10800 21600

Tamanho da Série

Figura 4-22 — SCR: Erro relativo na estimativa dowalores mais provaveis. Regido do Topo. Faixas

de cruzamentos segundo a Tabela 4-1.

SCR - Valor Mais Provavel da Tensdo de Von Mises (k  N/m?)
Regido Analisada: Topo
Comparagéo com o Valor Mais Provavel Teérico Obtido a Partir de 40 amostras

1.2000%

] BCaso 4: 4 Faixas

O e [ @Caso 3: 6 Faixas

DOcaso 2: 15 Faixas ]

DOcCaso 1: 24 Faixas

||

2400 3600 4800 7200 10800 21600

Tamanho da Série

0.8000%

0.6000% A

0.4000% A

Desvio em Relagdo ao Valor Teérico

0.2000%

0.0000% -

Figura 4-23 — SCR: Erro relativo na estimativa dowvalores mais provaveis. Regido do Topo. Faixas

de cruzamentos segundo a Tabela 4-2.

A escala do eixo das ordenadas indica a poucadifarentre os resultados obtidos
para os dois conjuntos de faixas considerados. duarsérie é curta (2400 segundos)

os resultados para diferentes nimeros de faixaseparam maior diferenca do que
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para outros tamanhos de série. A medida que o tanaa série aumenta, os
resultados ficam menos dependentes do nimero xkesfads resultados indicam que
guanto menor for a quantidade de dados, maioreseadiacdo da resposta obtida para
0S quatro casos considerados, mas a medida quenddade de dados aumenta, os
valores obtidos para os quatro casos tendem adstabilizados, tornando a resposta
independente da quantidade de faixas considerhl@mse caso também € observado
gue a resposta obtida utilizando o conjunto deafaicom limites maiores ou limites
menores praticamente ndo apresentou mudancaso @aximo chegou a pouco mais
de 1% do valor tedrico, o que indica que a estwaatia meédia forneceu resultados
préximos aos de referencia, o que € uma indicag&ogmeétodo também forneceu

estimativas ndo-tendenciosas para estes procdeat&i@s ndo-Gaussianos.

SCR - Coeficiente de Variagdo - Tensdo de Von Mises  (kN/m?)
Regido Analisada: Topo

0.05

0045+ - ———————————— B Caso : 4 Faixas

oos b L ___ BCaso3: 6 Faixas |
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2400 3600 4800 7200 10800 21600
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Figura 4-24 — SCR: Coeficiente de varia¢éo. Regid@lm Topo. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-1.
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SCR - Coeficiente de Variagdo - Tensao de Von Mises  (kN/m?)
Regido Analisada: Topo

0.05
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2400 3600 4800 7200 10800 21600
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Figura 4-25 — SCR: Coeficiente de varia¢éo. Regid@lm Topo. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-2.

A Figura 4-24 apresenta os coeficientes de variaiggovalores estimados pela
metodologia descrita no Capitulo 3 em funcdo daatdrma da simulacao utilizando as
faixas de cruzamento segundo a Tabela 4-1. A Figt24 apresenta os resultados
correspondentes quando se consideram as faixasudanentos apresentadas na
Tabela 4-2.

A préxima regido do SCR a ser estudada € a regi@lddP. Os resultados obtidos
do erro entre o valor mais provavel calculado &sada metodologia investigada nesta
dissertacéo, utilizando o conjunto de faixas descrd Tabela 4-1 sdo apresentados na
Figura 4-26, e na Figura 4-27 sdo apresentadoesdtados obtidos utilizando o
conjunto de faixas da Tabela 4-2. Os coeficieneesatiacdo obtidos para o conjunto
de faixas da Tabela 4-1 s@o apresentados na F&y@8 e na Figura 4-29 séo
apresentados os coeficientes de variacdo calculadueartir dos resultados obtidos

utilizando o conjunto de faixas da Tabela 4-2.
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SCR - Valor Mais Provavel da Tenséo de Von Mises (k  N/m?)
Regido Analisada: TDP
Comparacéo com o Valor Mais Provavel Teérico Obtido a Partir de 40 amostras
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Figura 4-26 — SCR: Erro relativo na estimativa dowalores mais provaveis. Regido do TDP. Faixas

de cruzamentos segundo a Tabela 4-1.

SCR - Valor Mais Provavel da Tensédo de Von Mises (k  N/m2)
Regido Analisada: TDP
Comparagéo com o Valor Mais Provavel Tedrico Obtido a Partir de 40 amostras
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Figura 4-27 — SCR: Erro relativo na estimativa dowalores mais provaveis. Regido do TDP. Faixas

de cruzamentos segundo a Tabela 4-2.
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SCR - Coeficiente de Variagdo - Tensdo de Von Mises  (kN/m?)
Regido Analisada: TDP
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Figura 4-28 — SCR: Coeficiente de varia¢éo. Regidtm TDP. Faixas de cruzamentos segundo a

Tabela 4-1.
SCR - Coeficiente de Variagéo - Tensdo de Von Mises  (kN/m?)
Regido Analisada: TDP
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Figura 4-29 — SCR: Coeficiente de variacdo. Regidm TDP. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-2.

Comparando os resultados obtidos utilizando os doiguntos de faixas para
determinar o Valor Mais Provavel pela metodologieestigada, pode ser observado

através das Figuras 4-27 e 4-28 que os resultdutmos para essas duas abordagens
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foram similares, mas indicando que, para uma megoantidade dados, existe uma
pequena diferenca nas respostas obtidas utilizarsdalois conjuntos de faixas,
entretanto, a medida que a quantidade de dadosntaynessa diferenca passa a ser
cada vez menor. Observando os resultados para hasate séries pequenos €
possivel verificar que utilizando faixas com lirsitmaiores o erro percentual obtido
foi ligeiramente maior do que os obtidos considéoan conjunto de faixas com
limites menores, mas ao serem observados os mssll{zara as séries de tamanho
maior, esta diferenca passa a ser inexistente. itaeamaior quantidade de dados
também €& observado que os erros percentuais saoreserentretanto todos os
resultados obtidos, utilizando os dois conjunto$ailas, indicam erros em relacéo ao
valor tedrico pequenos, abaixo de 2%.

Para a regidao da parte suspensa do SCR, as egtsndi erro no Valor Mais
Provavel do valor extremo de (3-4), considerandorgunto de Faixas da Tabela 4-1,
e o valor tedrico, sado apresentados na Figura M&@igura 4-31 sdo apresentados 0s

resultados que foram obtidos utilizando o conjulgdaixas da Tabela 4-2.
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SCR - Valor Mais Provavel da Tenséo de Von Mises (k  N/m?)
Regido Analisada: Regido Suspensa do Riser
Comparacéo com o Valor Mais Provavel Teérico Obtido a Partir de 40 amostras
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Figura 4-30 — SCR: Erro relativo na estimativa doyalores mais provaveis. Parte suspensa. Faixas

de cruzamentos segundo a Tabela 4-1.

SCR - Valor Mais Provavel da Tensédo de Von Mises (k  N/m2)
Regido Analisada: Regido Suspensa do Riser
Comparagédo com o Valor Mais Provavel Tedrico Obtido a Partir de 40 amostras
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Figura 4-31 — SCR: Erro relativo na estimativa doyvalores mais provaveis. Parte suspensa. Faixas

de cruzamentos segundo a Tabela 4-2.
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SCR - Coeficiente de Variagdo - Tensao de Von Mises  (kN/m?)
Regido Analisada: Regido Suspensa do Riser
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Figura 4-32 — SCR: Coeficiente de varia¢do. Parteispensa. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-1.

SCR - Coeficiente de Variagdo - Tensdo de Von Mises  (kN/m?)
Regido Analisada: Regido Suspensa do Riser
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Figura 4-33 — SCR: Coeficiente de varia¢do. Parteispensa. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-2.

A Figura 4-32 apresenta os coeficientes de varigig@ovalores estimados pela
metodologia proposta em funcdo do tamanho da sgaalatilizando as faixas de

cruzamento segundo a Tabela 4-1. A Figura 4-33 saepta o0s resultados
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correspondentes quando se consideram as faixasudanentos apresentadas na
Tabela 4-2.

As Figuras 4-30 e 4-31 confirmam que o que ja foemcionado para as outras
duas regibes do riser em catenaria livre: as estiasa na meédia, estdo muito
préximas aos valores tedricos de referéncia, o @udirma que nestes casos a
estimativa na média € nao-tendenciosa. No casccifispedesta regido da parte
suspensa do riser novamente é observado que asofatidos para amostras menores
apresentam uma maior diferenca utilizando os dmiguatos de faixas distintos (com
erros maiores utilizando o conjunto de faixas conités maiores), mas a medida que
o tamanho da amostra aumenta, esta diferenca @assgraticamente nula.

Os resultados de coeficiente de variacdo observpd@s as diversas regides do
SCR indicam que estes valores decaem a medida tumeamho da série, e também a
quantidade de dados, aumenta. E importante not@rguanto maior a quantidade de
dados (tamanho da amostra), menor sera a difer@@ceesultados produzida nos
guatro casos de quantidade de faixas considerados.

Os resultados de erro do Valor Mais Provavel dssd&ende Von Mises
apresentados nas figuras anteriores, para asew@®es, se referiam ao modulo do
mesmo em relacdo ao valor de referencia. Na Tabélaerdo apresentados os erros
calculados para as trés regides do SCR, para ssdojuntos de faixas considerados,
mas indicando o sinal do erro. Erros positivosdadi que o valor calculado com a
metodologia investigada sdo superiores ao valorefierencia, e erros negativos
indicam que os valores calculados através da miegidanvestigada séo inferiores ao

valor de referencia.
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Tabela 4-4 — Valores dos erros calculados para o 8&m relacdo ao valor de referencia indicando

o sinal.
. Erro do VMP | Erro do VMP
Nimero de - Tamanho da - .
faixas Regido série (s) com faixas da | com faixas da
Tabela 4-1 Tabela 4-2
TOPO 2400 -0.13% 0.08%
TOFO 3600 0.06% 0.07%
TOPO 4300 -0.20% -0.24%
TOFPO 7200 -0.47% -0.43%
TOPO 10800 -0.57% -0.54%
TORPO 21600 -0.89% -0.86%
TOP 2400 1.40% 1.28%
TDP 3600 1.05% 0.96%
4 TDP 4800 0.85% 0.78%
TDP 7200 0.53% 0.47%
TDP 10800 0.20% 0.16%
TOP 21600 -0.07% -0.12%
PARTE SUSPENSA 2400 0.08% 0.37%
PARTE SUSPENSA 3600 0.26% 0.33%
PARTE SUSPENSA 4300 0.27% 0.31%
PARTE SUSPENSA 7200 0.26% 0.25%
PARTE SUSPENSA 10800 0.05% 0.03%
PARTE SUSPENSA 21600 -0.14% -0.15%
TOFO 2400 0.34% 0.49%
TOPO 3600 0.16% 0.17%
TOFPO 4800 -0.19% -0.21%
TOPO 7200 -0.46% -0.42%
TORPO 10800 -0.64% -0.62%
TOPO 21600 -0.93% -0.91%
TDP 2400 1.39% 1.28%
TDP 3600 1.03% 0.95%
5 TDP 4300 0.82% 0.75%
TDP 7200 0.51% 0.46%
TOP 10800 0.17% 0.13%
TDP 21600 -0.10% -0.14%
PARTE SUSPENSA 2400 0.34% 0.60%
PARTE SUSPENSA 3600 0.34% 0.41%
PARTE SUSPENSA 4800 0.33% 0.37%
PARTE SUSPENSA 7200 0.26% 0.25%
PARTE SUSPENSA 10800 0.03% 0.02%
PARTE SUSPENSA 21600 -0.18% -0.18%
TOPO 2400 0.85% 0.95%
TOFPO 3600 0.16% 0.21%
TOPO 4800 -0.18% -0.16%
TORPO 7200 -0.40% -0.37%
TOPO 10800 -0.60% -0.60%
TOPO 21600 -0.91% -0.90%
TDP 2400 1.37% 1.30%
TDP 3600 0.98% 0.92%
15 TDP 4800 0.78% 0.73%
TOP 7200 0.44% 0.39%
TDP 10800 0.10% 0.05%
TDP 21600 -0.17% -0.21%
PARTE SUSPENSA 2400 0.64% 0.81%
PARTE SUSPENSA 3600 0.39% 0.45%
PARTE SUSPENSA 4800 0.35% 0.39%
PARTE SUSPENSA 7200 0.23% 0.24%
PARTE SUSPENSA 10800 0.01% 0.01%
PARTE SUSPENSA 21600 -0.20% -0.20%
TOFPO 2400 1.00% 1.08%
TOPOD 3600 0.16% 0.20%
TORPO 4800 -0.16% -0.15%
TOPO 7200 -0.39% -0.38%
TOPO 10800 -0.62% -0.62%
TOFO 21600 -0.91% -0.91%
TDP 2400 1.35% 1.30%
TDP 3600 0.94% 0.90%
2 TOP 4800 0.78% 0.74%
TDP 7200 0.38% 0.34%
TDP 10800 0.04% 0.00%
TDP 21600 -0.22% -0.25%
PARTE SUSPENSA 2400 0.77% 0.91%
PARTE SUSPENSA 3600 0.43% 0.47%
PARTE SUSPENSA 4800 0.38% 0.41%
PARTE SUSPENSA 7200 0.22% 0.22%
PARTE SUSPENSA 10800 0.01% 0.00%
PARTE SUSPENSA 21600 -0.22% -0.23%
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4.3.2. Analise da Resposta do SLWR

Assim como no caso do SCR, séo estudados os vaigtesmos caracteristicos
(Valor Mais Provavel) da tensédo de Von Mises nagarexterna do SLWR em trés
regides distintas do mesmo. Primeiramente sédo eqeetos os coeficientes de
Kurtosis e Skewness na Tabela 4-5 nas trés regdesderadas. Observa-se que a

resposta do SLWR nas trés regifes consideradgsosdai caracteristicas Gaussianas.

Tabela 4-5 — Coeficientes de Kurtosis e Skewnesdatdados para o SLWR em trés regides.

SLWR

Tempo de Cavado Corcova Topo

Simulaco | kurtosis | Skewness | Kurtosis | Skewness | Kurtosis | Skewness
2400.00 5.03700 0.36500 B6.64000 0.11300 411800 018770
3600.00 4 47700 0.41600 6.19800 0.19800 3.63400 0.18038
4800.00 416200 0.42800 5.65600 0.21300 337300 0.16806
720000 3.89900 043600 535300 0223900 3.15600 015772
10800.00 375800 0.44500 5.09900 0.24700 302700 014942
21600.00 3.59000 0.45100 4 34200 0.25200 2.89600 0.14018

Analisando os resultados apresentados na Tabelé gdssivel concluir que as
regides do cavado e do topo do SLWR sdo as que seaiproximam do caso
Gaussiano. Assim como no caso do SCR, as digtfibsi cumulativas de
probabilidades da amostra foram comparadas com isigbdicdes cumulativas
Gaussianas para enfatizar que as respostas do Sha¥Rirés regides ndo sao
Gaussianas. Na Figura 4-34 esta comparacdo sésapiia a regido do topo do
SLWR, e nas Figuras 4-35 e 4-36 sera feita par@@@ées do cavado e da corcova,

respectivamente.
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DISTRIBUICAO CUMULATIVA DE PROBABILIDADES
SLWR - Regido do Topo: Comparacdo entre CDF ajustada x CDF Tedrica

T0 DD o rm - mm oo e o Cooooooooios
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0.00% T T T T T T T T T
110000 130000 150000 170000 190000 210000 230000 250000 270000 290000 310000
Tensao de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-34 — Distribuicdo de probabilidades da tesdo de Von Mises obtida para uma amostra de
21600s na regido do Topo do SLWR.

DISTRIBUICAO CUMULATIVA DE PROBABILIDADES
SLWR - Regido do Cavado: Comparacdo entre COF ajustada x CDF Tedrica
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Figura 4-35 — Distribuicdo de probabilidades da tesdo de Von Mises obtida para uma amostra de
21600s na regido do cavado do SLWR.
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DISTRIBUIGAO CUMULATIVA DE PROBABILIDADES
SLWR - Regidio da Corcova: Comparacdo entre COF ajustada x CDF Tedrica
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Figura 4-36 — Distribuicdo de probabilidades da tesdo de Von Mises obtida para uma amostra de
21600s na regido da corcova do SLWR.
Na Figura 4-37 € apresentada esta distribuicdo Tifg@umbel) ajustada para a
amostra de maximos da regido do topo do SLWR cermidlo os valores das 40
séries independentes de 10800s cada uma. Na Hig8asta distribuicdo é apresenta

para a regiao do cavado, e na Figura 4-39 pargi&orda corcova.
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DISTRIBUIGAO DE PROBABILIDADES DO VALOR EXTREMO
SLWR - Regiao do Topo: Distribuicdo Tipo | (Gumbel) ajustada para a amostra dos 40 maximos

0.0000837 -
0.0000737 -
0.0000637 - !

|

| ——Distribuigdo Tipo | (Gumbe\}A]ustada|
0.0000537 - |

|
0.0000437 1

|
0.0000337 - :

|

|
0.0000237 |

|
0.0000137 - ]

|
0.0000037 T L T T T T

272000 277000 282000 287000 292000 297000 302000
Amostra de Maximos da Tensao de Von Mises (kN/m?)
278574.22

Figura 4-37 — Distribuicdo de probabilidades de exémos (3-4) Tipo | ajustada para a amostra de
extremos de tensdo de Von Mises na regido do topo 8LWR (o valor mais provavel é indicado na

figura).

DISTRIBUIGAO DE PROBABILIDADES DO VALOR EXTREMO
SLWR - Regiae do cavado: Distribuicdo Tipo | (Gumbel) ajustada para a amostra dos 40 maximos
0.000037 -
i
0.000032 - |
|
|
0.000027 — - -
| —— Distribuigdo Tipo | (Gumbe\}A]uslada|
|
0.000022 l
|
|
0.000017 ]
|
0.000012 !
|
|
0.000007 - |
|
1261219.53
0.000002 T - T T T
242000 252000 262000 272000 282000 292000
Amostra de Maximos da Tensao de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-38 — Distribuig&o de probabilidades de exémos (3-4) Tipo | ajustada para a amostra de
extremos de tenséo de Von Mises na regido do cavattn SLWR (o valor mais provavel é indicado

na figura).
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DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADES DO VALOR EXTREMOQ

SLWR - Regiao da corcova: Distribuicdo Tipo | (Gumbel) ajustada para a amostra dos 40 maximos

0.000072

0.000062

0.000052 + —— Distribuigdo Tipo | (Gumbe\}Ajuslada|

0.000042

0.000032 +

0.000022 +

0.000012 4 ;
192753.87

0.000002 T T T T T
188000 193000 198000 203000 208000 213000

Amostra de Maximos da Tensao de Von Mises (kN/m?)

Figura 4-39 — Distribuig&o de probabilidades de exémos (3-4) Tipo | ajustada para a amostra de
extremos de tensdo de Von Mises na regido da coraodo SLWR (0 valor mais provavel é indicado
na figura).
Na Figura 4-40 € apresentada a comparacao enteswal$ados obtidos através da
metodologia baseada na freqiéncia de cruzamertidando o conjunto de faixas da
Tabela 4-1, com os valores tedricos, na regidmpo tdo SLWR. Na Figura 4-41 séo

apresentados os resultados correspondentes pasd @m que sao utilizadas as faixas

da Tabela 4-2.

76



0.6000%

0.5000%
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Desvio em Relagdo ao Valor Tetrico

0.1000%

0.0000%

SLWR - Valor Mais Provavel da Tensédo de Von Mises ( kN/m?)

Regido Analisada: Topo

Comparagéo com o Valor Mais Provavel Teérico Obtido & Partir de 40 amostras

BCaso 4: 4 Faixas
BCaso 3: 6 Faixas
DOcaso 2: 15 Faixas

DOcaso 1: 24 Faixas

2400

3600

4800 7200

Tamanho da Série

10800 21600

Figura 4-40 — SLWR: Erro relativo na estimativa dosvalores mais provaveis. Regido do Topo.

Faixas de cruzamentos segundo a Tabela 4-1.
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SLWR - Valor Mais Provavel da Tensédo de Von Mises ( kN/m2)

Regido Analisada: Topo

Comparagéo com o Valor Mais Provavel Teérico Obtido a Partir de 40 amostras

B Caso 4: 4 Faixas
@ Caso 3: 6 Faixas
DOcaso 2: 15 Faixas

DOcaso 1: 24 Faixas

2400

3600

4800 7200

Tamanho da Série

10800 21600

Figura 4-41 — SLWR: Erro relativo na estimativa dosvalores mais provaveis. Regido do Topo.

Faixas de cruzamentos segundo a Tabela 4-2.
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SLWR - Coeficiente de Variagdo - Tensdo de Von Mise s (kN/m?)
Regido Analisada: Topo

0.05

B Caso 4: 4 Faixas

0045t mr ————————~———————— T
@ Caso 3: 6 Faixas

oos P —- - - - - - Ocaso 2:15 Faixas | - — — _ _ _ _ _ _ _ _ __ __ _______

DOcCaso 1: 24 Faixas

0.035
0.03

3 0025

0.02
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0.01

0.005

2400 3600 4800 7200 10800 21600

Tamanho da Série

Figura 4-42 — SLWR: Coeficiente de variacdo. Regiddo topo. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-1.

SLWR - Coeficiente de Variagdo - Tensdo de Von Mise s (kN/m?)
Regido Analisada: Topo
0.045
B Caso 4: 4 Faixas
RLCE B | @Caso3:6Faxas [ T T T 7
DOcaso 2: 15 Faixas
ooss+ 1o | |---——---------41 e mm e s s s m
DOcaso 1: 24 Faixas
0.03
0.025 1 - -
2
(8]
0.02
0.015 1 - -
0.01 - -
0.005
0
2400 4800 7200
Tamanho da Série

Figura 4-43 — SLWR: Coeficiente de variacao. Regiado topo. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-2.

A Figura 4-42 apresenta os coeficientes de varigiggovalores estimados pela

metodologia investigada em fung¢do do tamanho dalagéo, utilizando as faixas de
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cruzamento segundo a Tabela 4-1. Na Figura 4-4ns&trados os resultados para as
faixas de cruzamentos indicadas na Tabela 4-2.

Observa-se nas Figuras 4-40 e 4-41 que os valoresrd nesta regido do SLWR
foram muito baixos (o0 maximo chegou a 0.6%) e goa) o aumento do tamanho da
amostra, a diferenca entre os valores dos quatoscde faixa analisados se reduz
significativamente, independentemente do numerdatkas consideradas. Este fato
indica que, para um tamanho suficientemente graladamostra, ndo € necessaria a
utilizacdo de um numero grande de faixas no prooexaio numérico. Para amostras
menores, utilizando as faixas com limites maiofesam obtidos erros maiores em
relacdo a faixas com limites menores, mas estaedifa novamente passou a
decrescer com o0 aumento do tamanho da amostrasOisados estdo muito préximos
do valor de referéncia, indicando que novamentemeédia, a estimativa € nao-
tendenciosa.

Os erros percentuais do valor caracteristico dedtee Von Mises na parede
externa do SLWR na regido do cavado, calculadweédrda metodologia investigada
em relacdo ao valor de referéncia, sdo apresental®sgura 4-44 considerando o
conjunto de faixas descrito na Tabela 4-1 e narkiged5 considerando o conjunto de
faixas descrito na Tabela 4-2. Os coeficientesat@g@do obtidos com resultados para
as faixas da Tabela 4-1 e da Tabela 4-2 sado apaeesnnas Figuras 4-46 e 4-47,

respectivamente.
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SLWR - Valor Mais Provavel da Tensédo de Von Mises ( kN/m?)
Regido Analisada: Cavado
Comparagédo com o Valor Mais Provavel Te6rico Obtido & Partir de 40 amostras
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a : i
4.5000% Caso 4. 4 Faixas

B Caso 3: 6 Faixas
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Desvio em Relag&o ao Valor Tetrico
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2400 3600 4800 7200 10800 21600

Tamanho da Série

Figura 4-44 — SLWR: Erro relativo na estimativa dosvalores mais provaveis. Regido do cavado.

Faixas de cruzamentos segundo a Tabela 4-1.

SLWR - Valor Mais Provavel da Tenséo de Von Mises ( kN/m?)
Regido Analisada: Cavado
Comparagéo com o Valor Mais Provavel Tedrico Obtido a Partir de 40 amostras
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Figura 4-45 — SLWR: Erro relativo na estimativa dosvalores mais provaveis. Regido do cavado.

Faixas de cruzamentos segundo a Tabela 4-2.
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SLWR - Coeficiente de Variagado - Tensao de Von Mise s (kN/m?)
Regido Analisada: Cavado

0.1

B Caso 4: 4 Faixas
B Caso 3: 6 Faixas
777777777777777777777777777777777777 Ocaso 2: 15 Faixas -

OcCaso 1: 24 Faixas

2400 3600 4800 7200 10800 21600
Tamanho da Série

Figura 4-46 — SLWR: Coeficiente de variacdo. Regiado cavado. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-1.

SLWR - Coeficiente de Variagado - Tensao de Von Mise s (kN/m?)
Regido Analisada: Cavado

0.1

B Caso 4: 4 Faixas
B Caso 3: 6 Faixas

77777777777777777777777777777777777 DOcaso 2: 15 Faixas i

DOcaso 1: 24 Faixas

2400 3600 4800 7200 10800 21600
Tamanho da Série

Figura 4-47 — SLWR: Coeficiente de variacdo. Regiado cavado. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-2.

Embora os erros observados nas Figuras 4-46 es&éjdf proximos a 5% para

amostras pequenas, pode-se dizer que as estimattéas proximas aos valores de
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referéncia, devido ao grau de incertezas que s&olwhos na determinacdo das
amostras. Os erros obtidos foram reduzindo a meglita o tamanho da amostra
aumentou para os conjuntos de faixas da Tabelauleh Tabela 4-2.

A Ultima regido do SLWR em que foram calculadaseasdes de Von Mises € a
regido da Corcova. Na Figura 4-48 séo apresentaslossultados obtidos para o erro
entre o Valor Mais Provavel calculado pela metogi@odescrita no capitulo 3,
considerando as faixas da Tabela 4-1, e o valorefigéncia. Na Figura 4-49 sdo

apresentados os erros obtidos utilizando as faiaasabela 4-2.

SLWR - Valor Mais Provavel da Tensédo de Von Mises ( kN/m?)
Regido Analisada: Corcova
Comparag&do com o Valor Mais Provavel Teérico Obtido & Partir de 40 amostras
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Figura 4-48 — SLWR: Erro relativo na estimativa dosvalores mais provaveis. Regido da corcova.

Faixas de cruzamentos segundo a Tabela 4-1.
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SLWR - Valor Mais Provavel da Tensdo de Von Mises ( kN/m2)
Regido Analisada: Corcova
Comparagéo com o Valor Mais Provavel Tedrico Obtido & Partir de 40 amostras
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Figura 4-49 — SLWR: Erro relativo na estimativa dosvalores mais provaveis. Regido da corcova.

Faixas de cruzamentos segundo a Tabela 4-2.

SLWR - Coeficiente de Variagdo - Tensdo de Von Mise s (kN/m?)
Regido Analisada: Corcova
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Figura 4-50 — SLWR: Coeficiente de variacdo. Regiétda corcova. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-1.
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SLWR - Coeficiente de Variagado - Tensdo de Von Mise s (kN/m?)
Regido Analisada: Corcova

0.06

B Caso 4: 4 Faixas

B Caso 3: 6 Faixas
005 — == ] -
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OcCaso 1: 24 Faixas

0.04
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0.01

2400 3600 4800 7200 10800 21600
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Figura 4-51 — SLWR: Coeficiente de variacdo. Regiéda corcova. Faixas de cruzamentos segundo a
Tabela 4-2.

As Figuras 4-50 e 4-51 apresentam os coeficientesadiacdo obtidos para as
faixas descritas nas Tabelas 4-1 e 4-2, respectivian

Analogamente ao observado na regido do cavado WdRSla regido da corcova
do Riser SLWR apresentou hovamente valores denaaii® elevados. Mesmo assim o
erro maximo nao chegou a 4% do valor tedrico pararaostras pequenas. Para
tamanhos maiores de amostras, 0s erros percenttidilgndo conjuntos de faixas
maiores (Tabela 4-1) e menores (Tabela 4-2), fomamto proximos, e para estas
amostras grandes também foi observado que a qadetide faixas ndo € um
parametro significativo pois, como esta indicads Réguras 4-49 e 4-50, os erros
obtidos para séries com tamanho de 21600 seguoda® foraticamente 0s mesmos
nos quatro casos (quantidades de faixas) consikerad

Os resultados apresentados acima indicam que iaagiib da formulacdo de

Poisson associada com a determinacdo numeéricaedééficia de cruzamentos do
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processo aleatério fornece uma estimativa ndo btenoka para a distribuicdo de
probabilidades do valor extremo de processos aleatGaussianos ou nao.

Os resultados de coeficiente de variacdo observpd@s as diversas regides do
SLWR, assim como no SCR, indicam que os valoresaidicientes de variacado
decaem a medida que o tamanho da série, e queoquardr a quantidade de dados
(tamanho da amostra), menor sera a diferenca diktagss produzida nos quatro casos
de quantidade de faixas considerados.

Na Tabela 4-6 serdo apresentados os erros calsuljgala as trés regides do
SLWR, para os dois conjuntos de faixas consideradas indicando o sinal do erro.
Erros positivos indicam que o valor calculado cometodologia investigada séo
superiores ao valor de referencia, e erros negatnaicam que os valores calculados

através da metodologia investigada sdo infericvegsbor de referencia.
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Tabela 4-4 — Valores dos erros calculados para o BIR em relacdo ao valor de referencia

indicando o sinal.

. Tamanho | Erro do VMP | Erro do VIMP
MNimero - L . .
de faixas Regido | da série |com faixas da| com faixas da
(s) Tabela 4-1 Tabela 4-2

TOPO 2400 -0.57% 0.02%
TOFO 3600 -0.05% 0.19%
TOPO 4300 -0.39% -0.29%
TOPO 7200 -0.33% -0.28%
TOPO 10800 -0.41% -0.43%
TOFO 21600 -0.28% -0.32%
CORCOVA | 2400 3.47% 3.51%
CORCOVA 3600 2.03% 1.87%
4 CORCOVA 4800 1.09% 0.82%
CORCOVA 7200 0.91% 0.79%
CORCOVA 10800 0.39% 0.29%
CORCOVA | 21600 0.33% 0.28%
CAVADO 2400 4.29% 4.49%
CAVADO 3600 4.00% 3.73%
CAVADO 4300 3.46% 3.29%
CAVADO 7200 3.37% 3.45%
CAVADO | 10800 2.97% 2.78%
CAVADO 21600 2.81% 2.82%
TOFO 2400 -0.24% 0.30%
TOPO 3600 0.06% 0.28%
TOFO 4800 -0.25% -0.15%
TOPO 7200 -0.21% -0.14%
TOFO 10800 -0.33% -0.33%
TOPO 216500 -0.24% -0.26%
CORCOVA 2400 3.28% 3.28%
CORCOVA 3600 1.92% 1.75%
5 CORCOVA 4300 1.04% 0.82%
CORCOVA 7200 0.86% 0.76%
CORCOVA | 10800 0.35% 0.26%
CORCOVA 21600 0.22% 0.17%
CAVADO 2400 4.60% 4.74%
CAVADO 3600 4.03% 3.83%
CAVADO 4800 3.40% 3.30%
CAVADO 7200 3.33% 3.41%
CAVADO 10800 2.71% 2.73%
CAVADO | 21600 2.72% 2.73%
TOPO 2400 0.10% 0.61%
TOFO 3600 0.17% 0.35%
TOPO 4800 0.01% 0.09%
TOFO 7200 -0.01% 0.03%
TOPO 10800 -0.25% -0.23%
TOPO 21600 -0.21% -0.21%
CORCOVA 2400 3.10% 3.14%
CORCOVA 3600 1.68% 1.52%
15 CORCOVA 4800 0.98% 0.84%
CORCOVA | 7200 0.77% 0.70%
CORCOVA 10800 0.30% 0.22%
CORCOVA 21600 0.17% 0.11%
CAVADO 2400 4.62% 4.80%
CAVADO 3600 3.93% 3.85%
CAVADO 4800 3.38% 3.33%
CAVADO 7200 3.18% 3.17%
CAVADO | 10800 2.54% 2.52%
CAVADO 21600 2.46% 2.45%
TOFO 2400 0.55% 0.55%
TOPO 3600 0.24% 0.24%
TOFO 4300 0.10% 0.10%
TOPO 7200 0.07% 0.07%
TOPO 10800 -0.22% -0.22%
TOFO 21600 -0.20% -0.20%
CORCOVA 2400 3.00% 3.00%
CORCOVA 3600 1.51% 1.51%
22 CORCOVA | 4800 0.90% 0.90%
CORCOVA 7200 0.66% 0.66%
CORCOVA 10800 0.21% 0.21%
CORCOVA 21600 0.10% 0.10%
CAVADO 2400 4.65% 4.65%
CAVADO 3600 3.83% 3.83%
CAVADO 4300 3.22% 3.22%
CAVADO 7200 2.95% 2.95%
CAVADO 10800 2.33% 2.33%
CAVADO 21600 2.26% 2.26%
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5. Consideracdes Finais e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

O presente trabalho teve como objetivo investigaa unetodologia, baseada na
distribuicdo de Poisson e proposta por NAESSEL. [3], para determinacéo de valores
extremos em processos aleatdrios usando um proeetimumeérico para a definicao
da expresséao da frequéncia de cruzamentos do pooces

Uma das primeiras etapas do procedimento numéreadeterminacdo da
frequéncia de cruzamentos é a determinacdo da fpigasera dividida em varios
niveis. Para cada nivel sera calculada numericangefrequéncia de cruzamentos do
processo. A partir dos valores dos niveis e dagiéecias de cruzamentos associadas,
utiliza-se a formulacdo descrita no item 3.1.1 pea#cular a expressdo para a
frequéncia de cruzamentos. Cada faixa permite gjge calculado um conjunto de
coeficientes para a expresséo da frequéncia darorrtos. Nesta dissertacdo foram
utilizadas, para uma mesma amostra, conjuntos otasfgpara entdo utilizar os
coeficientes médios obtidos no calculo da expresisédreqiéncia de cruzamentos.
Foram utilizados na investigacdo da metodologia donjuntos de faixas de larguras
diferentes. Através dos exemplos analisados podersguir que as duas larguras de
faixas consideradas estimam resultados relativargokimos.

A metodologia foi primeiramente aplicada num caswais simples,
representando as elevagcdes da superficie do marg gssencialmente Gaussiano.
Foram geradas 100 realizacfes distintas do pro@satdrio, com varios tempos de
simulacao (2400s, 3600s, 4800s, 7200s, 10800s @2} autilizando duas larguras de
faixas para determinacdo numeérica da frequéncawamentos. Observou-se que na

meédia o valor extremo mais provavel de curto-pi@zb) foi muito proximo do valor
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tedrico. Os resultados obtidos também indicaramagdesvio padrédo do conjunto de
100 valores extremos mais provaveis estimados siezr@ medida que o tamanho da
amostra aumenta. Estes resultados independem gladadas faixas utilizados no
procedimento numeérico. Neste exemplo, a metodolingiastigada foi um estimador
nao tendencioso na determinacdo do valor extrems pravavel de curto-prazo.
Deve-se observar que, como a metodologia trataesarh estimativa baseada numa
série temporal, os resultados obtidos somente cgin&e para o valor exato quando o
tamanho da simulacado tender para o infinito. Neas® o0 desvio padrao dos valores
extremos mais provaveis estimados para cada umeaasacdes tenderia para zero.

O segundo caso investigado constituiu-se de umepsocaleatério ndo-Gaussiano
analogo a formula de Morrison utilizada no calcdéoforcas hidrodindmicas atuantes
sobre estruturas esbeltas. Neste caso, o val@nextde curto-prazo mais provavel de
referéncia para comparacao dos resultados foi &dtina partir do ajuste de uma
distribuicdo Tipo | (Gumbel) para uma amostra déores obtida, tomando-se os
maiores valores observados em cada uma das 1(0@agda&ls geradas de 3-h de
duracdo do processo. Para este processo nao-Gaussiam também observadas as
mesmas conclusfdes do exemplo anterior, i.e., gquetadologia investigada constitui-
se de um estimador ndo tendencioso para o valoeneatmais provavel de curto-
prazo.

Na etapa seguinte foi utilizada a metodologia dienasiva de extremos na analise
da resposta de dois de risers: um SCR e um SLWHR. d&ala riser foram obtidas,
através de analises dindmicas no dominio do tesgpies temporais da tensdo de Von
Mises na parede externa do tubo em trés regidtntds Para andlise e comparacdo
de resultados foram geradas 40 realizacOes destm@ao de resposta para cada uma

das trés regifes nos dois risers. No riser em @agelivre as trés regides consideradas
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foram as regides do topo, do TDP e um elementada puspensa da linha. As séries
de tensdes de Von Mises na parede externa do tabaegides do topo da parte
suspensa tendem para um comportamento Gaussiagoanto a regido do TDP
possui caracteristicas mais nao-Gaussianas. Istocdacluido observando os
coeficientes de kurtosis e de assimetria das régpsceéries temporais. Os valores de
referencia para as comparacdes foram obtidos atdv@juste de uma distribuicdo de
Gumbel (Tipo I) para uma amostra de contendo oga#fies maximos observados nas
40 realizacOes distintas com 3-h de duracdo. Pat@a regides consideradas no SCR
observou-se também que a metodologia investigaastitd-se de um estimador nao
tendencioso para o valor extremo mais provavelutd®-@razo. No caso do SLWR as
regioes investigadas foram o topo, a corcova evadmana regido dos flutuadores. Na
regido do topo a tensdo de Von Mises tende a ugegso Gaussiano enquanto que
nas outras duas este parametro de resposta € erearmao-Gaussiano.
Especificamente na corcova e no cavado da regi@dlatnadores foram observados
erros da ordem de 5% ou inferiores nos valores®ds mais provaveis estimados
pela metodologia investigada. A partir da ordemgdendeza dos erros observados,
pode-se afirmar que a metodologia investigada € estmador nao-tendencioso
também para este caso.

Baseado nos exemplos investigados neste traballde-g® sugerir, para o
procedimento numérico de determinacdo da frequéteiaruzamentos do processo
aleatério, um valor minimo entre 0.75 e 0.9 vezekesvio padrdo da amostra e um
nivel maximo entre 3.45 a 3.6 vezes o desvio padadesposta para definir a faixa de
dados utilizado no ajuste da equacdo paramétricde (£q.(3-6)) que define a
frequéncia de cruzamentos. O numero de divisdda €iga pode ser da ordem de 50

niveis. De forma geral, estas indicacdes se basei@snresultados obtidos para
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realizacbes de curta duracdo uma vez que parazaeddis mais longas estes
parametros ndo tém influencia significativa.

Finalmente, pode-se concluir, para os process@&siigados neste trabalho, que a
metodologia proposta por NAES& al. [3] mostrou-se ser um estimador nao

tendencioso para analise de valores extremos maiayeis.

Como sugestbes para trabalhos futuros, dentro tiektade pesquisa, tém-se os

seguintes temas:

« Comparagcdo da metodologia investigada com outrazcedimentos
praticos de estimativa de extremos tais como Weilail e POT (Peaks
Over a Threshold) para investigar o nivel de imzt(coeficiente de

variacdo) das estimativas;
* Investigacdo da metodologia utilizada neste trabathestudo de respostas
com componentes de alta e de baixa-frequiéncia éraes demporais (ex.

linhas de ancoragem, etc.).

» Investigar sobre o calculo da incerteza dos valestseemos estimados a

partir de uma Unica realizacéo do processo aleatori
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