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Abstract. As plataformas flutuantes estdo sujeitas a acdo de cargas ambientais, em
diferentes direcdes e intensidades. O sistema de ancoragem é responsavel pela integridade da
plataforma, além de limitar os deslocamentos provocados pelas cargas ambientais a niveis
convenientes. Uma maneira de analisar a eficiéncia desse sistema € feita por uma ferramenta
numérica computacional baseada em elementos finitos, a qual define as tensfes resultantes a
partir de termos de séries temporais.
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Porém, essa ferramenta requer a execucao de analises estaticas e dinamicas que possuem
alto custo computacional. Além disso, a matriz de casos de carregamento pode incluir centenas
de combinac@es de carga. Com o intuito de reduzir os custos computacionais, este artigo sugere
a aplicacao de uma rede neural artificial (RNA) para estimar os offsets (passeios), e a tra¢éao
aplicada sobre a linha de ancoragem, admitindo como entrada a combinacéo dos parametros
que configuram um sistema de ancoragem (raios, angulos, tenséo aplicada, e o tipo de material
da linha). Tomando como principio uma RNA ja treinada, o foco sera encontrar um menor
namero de avalia¢fes da funcao objetivo para treinar a rede, atraves do software Matlab, e,
em seguida, aplica-las ao algoritmo de evolucdo diferencial (Differential Evolution - DE),
otimizando assim a fungdo objetivo, diminuindo o tempo empregado para analise e 0s custos
computacionais.
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1 INTRODUCAO
1.1  Motivacao e Objetivo

Com o avanco das atividades de exploracdo de petroleo em profundidades cada vez
maiores, como nos campos do Pré-sal, alcancando profundidades de até 4000 m, o investimento
em estudos e pesquisas em estruturas e sistemas offshore se tornou crucial nos dias atuais, a fim
de minimizar os custos dessas estruturas complexas, além de manter a seguranca das operagoes.

Diante desse cenério, viu-se a necessidade de desenvolver métodos que diminuam os
custos e a0 mesmo tempo proporcionem resultados adequados. Dessa forma, a utilizacdo de
métodos evolutivos (no caso, o método de otimizacdo por Evolucdo Diferencial - DE),
associado a evolucdo de uma rede neural, para estimar os deslocamentos da plataforma e as
tracOes aplicadas nas linhas de ancoragem, podem levar a substituicdo de exaustivas analises
paramétricas por projetos mais simples e eficientes.

Haja visto o dado contexto, este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma RNA
para estimar os deslocamentos da plataforma e as tragcdes aplicadas nas linhas de ancoragem,
usando parametros de configuracdo dos sistemas de ancoragem, como o raio, angulo, e tipo de
material usado na linha de ancoragem. Apos treinar a RNA, iremos otimiza-la pelo método DE
a fim de obter resultados com melhores propriedades de convergéncia, e, portanto, exigindo
menos avaliacBes das solugcbes candidatas.

1.2 Plataformas Flutuantes de Producéo de Petréleo Offshore

Os sistemas flutuantes sdo sistemas complacentes, pois caracterizam-se por manifestar
grandes deslocamentos sob acdo de cargas ambientais (acdo das ondas, correntes e ventos);
sendo assim, é crucial a aplicacdo de um sistema de ancoragem adequado, que limite tais
deslocamentos a niveis convenientes (Lacerda, 2005).

Tais sistemas podem ser classificados de acordo com o tipo de casco, em navios
ancorados ou plataformas semissubmersiveis, conectados a risers que transportam 6leo, gas e
outros fluidos.

Ja o sistema de ancoragem abrange um conjunto de linhas de ancoragem confeccionadas
por diferentes tipos de materiais, e estacas ou ancoras, que transmitem os esfor¢os que atuam
sobre a plataforma para o solo. As linhas de ancoragem devem garantir a integridade de todo o
sistema flutuante, além de influenciarem diretamente o sistema de risers (afetados pelo passeio
da embarcacao), logo, a grande importancia no estudo de atividades offshore.

Altamente suscetiveis as cargas ambientais, e também a efeitos ndo lineares severos
devido aos grandes deslocamentos que sofrem, as linhas de ancoragem devem ser projetadas
com base em parametros de sua resposta estrutural, como as tensdes. Estes parametros sdo
definidos em termos de séries temporais, geralmente obtidos a partir de ferramentas complexas
como a de Elementos Finitos (FE), as quais requerem um elevado custo computacional.
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Figura 1. Plataforma Semissubmersivel
Fonte: Repositorio Digital da Petrobras

2  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Baseando no fato que o sistema de ancoragem e 0s risers sejam avaliados como um
sistema integrado real, que engloba a interacao entre o comportamento estrutural hidrodindmico
de todas as linhas (malhas FE) e o comportamento hidrodindmico do casco, as analises
acopladas se tornam mais precisas e revelam com maiores detalhes o comportamento global do
sistema.

No entanto, a simulacdo acoplada tem alto custo computacional, o que leva a
substituicdo por modelos como as RNA’s (Redes Neurais Artificiais), que possuem um custo
computacional mais baixo, menor tempo de anéalise, além de fornecer resultados compativeis se
bem treinadas.

2.1 Neuronios Artificiais e Funcédo Ativacao

Na industria de petréleo as Redes Neurais Artificiais tém sido aplicadas em problemas
de engenharia oceénica e offshore, incluindo a previsdo das caracteristicas do estado do mar
(Yasseri et al., 2010), a estimativa dos passeios da plataforma sob cargas ambientais (Mazaheri;
Downie, 2005), e muitas outras aplicacdes offshore (Ok et al., 2007).

Os RNA’s sdo compostos por complexas redes de unidades simples (neuronios)
interconectadas. Cada unidade recebe varias entradas e gera apenas uma saida, a qual pode se
tornar uma das entradas de outra unidade. No sistema bioldgico, os neurbnios sdo células
responsaveis pela recepcao, transmissdo e processamento de sinais. Individualmente, realizam
operagdes relativamente simples; contudo, as conexfes entre eles geram uma enorme
diversidade de tarefas. A Figura 2 ilustra um modelo artificial de neurdnio — o neurénio de
McCulloch-Pitts (McCulloch et al., 1943).
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Figura 2. Neurdnio de McCulloch-Pirrsk.
Fonte: Guo B., Song S. e Chacko J., 2005

Ao receber um dado namero de entradas xi, X = 1, N, primeiramente ele calcula uma
combinacéo linear dessas entradas usando pesos sinapticos w; (a cada entrada esta associada a
um peso w;i que corresponde a importancia da entrada x; ) para gerar a entrada ponderada u,
como visto na Eq. (1).

U = Nt wix; (1) (1)

Em seguida, fornece uma saida yx através de uma fungéo de ativacao - f(ux) que deve
apresentar um comportamento monotonico crescente sobre uma determinada faixa de valores
para Uk, e assumir um valor constante fora dessa faixa. Varios tipos de func¢do ativacdo podem
ser usadas (Haykin, 2001), incluindo a fungdo logistica definida pela Eq. (2) (com um pardmetro
a que modifica a derivada da vizinhancga de ux=0, para ajustar a “velocidade” de transi¢do):

Vie = fw) = m (2)

2.2 Camadas

Em uma rede neural, os neurdnios se organizam em camadas, onde todos 0s neurdnios
da mesma camada possuem o0 mesmo padrdo de conexdo para receber e transmitir sinais. As
redes neurais podem ser simples ou multicamadas.

Embora mais complexas, as redes multicamadas apresentam melhores resultados. A
maioria das aplicagGes de RNA utiliza redes de 2 camadas; apenas uma camada oculta, com um
namero adequado de neurdnios, pode ser suficiente para aproximar fungdes continuas; com
duas camadas, até mesmo funcdes descontinuas podem ser representadas (Cybenk, 1989).
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A disposi¢do dos neurdnios na rede pode ser feita em relagdo ao método de propagacao
da informacdao recebida, conforme mostrado na Figura 3. Pode-se diferenciar entre redes de
propagacdo para frente (feedforward) e redes realimentadas (recurrent). No caso das redes de
propagacao para frente, o fluxo de informacg6es é unidirecional. Os neur6nios que recebem a
informacdo conjuntamente organizam-se em camadas.

Jé as redes realimentadas possuem ligacdes entre os neurdnios sem restri¢des. Oposta
as redes sem alimentacao, o comportamento dinamico desempenha o papel fundamental desse
modelo. Em alguns casos, os valores de ativacao da rede passam por um processo de relaxagéo
até alcancarem um estado estavel.

@ 4 4 (b)

Figura 3. Tipos de Alimentacio de RNA’s: (a) propagacio para frente;

(b) redes realimentadas
Fonte: Guo B., Song S. e Chacko J., 2005

2.3  Treinamento

Apo0s determinar a topologia da rede neural, a mesma tem que ser treinada, ou seja, 0s
graus de liberdade, que a rede dispde para solucionar a tarefa em questdo, tém que achar um
valor 6timo.

O treinamento da rede neural refere-se ao processo de ajustes de peso —w;da Eq. (1), de
modo que, a escolha de um conjunto de entradas produz um conjunto desejado de saidas. 1ss0
depende da disponibilidade de um conjunto de treinamento, isto é, um conjunto de pares
entrada-saida conhecidos, que é apresentado a rede vérias vezes (Pina et al., 2013).

O método de treinamento por retropropagacao (backpropagation) é o mais comum para
redes neurais de multicamadas. Consiste em usar 0s erros das saidas para atualizar todos 0s
pesos, a partir do fim para o inicio da rede (de Pina et al., 2013).
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Cada interacdo na retropropagacdo consiste em 2 etapas: no passo ascendente (ou para
frente), uma entrada é aplicada a rede neural e o efeito é propagado através das conexdes entre
0S neurdnios, até 0 momento que uma resposta é produzida; no passo retrogrado, a resposta
obtida é comparada com a saida desejada, o erro é calculado e retropropagado da saida para a
entrada, ajustando os pesos de conexdo. O procedimento é repetido até que um critério de
paragem seja atingido.

3 OTIMIZACAO PELO METODO DE EVOLUCAO DIFERENCIAL

A evolucéo diferencial (DE) é um poderoso algoritmo de otimizacao global introduzido
por Rainer Storn e Kenneth Price em 1995 (Storn e Price, 1995). DE surgiu a partir das tentativas
de Price para resolver um problema de ajuste polinomial de Chebychev.

Algoritmos de pesquisa evolutiva, incluindo DE, tentam imitar a evolug&o natural de uma
populacdo de individuos. O DE é um dos melhores algoritmos de tipo genético para resolver
problemas com variaveis representadas por um numero real, além de ser eficaz para funcdes
objetivo que ndo sdo diferenciaveis ou convexas, e grande facilidade na busca do étimo com
populagdes pequenas (Cheng e Hwang, 2001).

Devido a sua estrutura simples, facilidade de uso, velocidade e robustez, essa ferramenta
é empregada em varias aplicaces na engenharia, para descobrir solucdes eficazes sem utilizar
algoritmos de design complexos.

3.1 O Problema de Otimizacao

Similar a outros Algoritmos Evolutivos, a otimizacao pelo método DE se baseia na ideia
da evolucdo de uma populacdo de possiveis solu¢Bes candidatas. No decorrer das geracdes, essas
solucgdes candidatas sofrem operacdes de mutacdo e cruzamento (crossover), onde sdo geradas
novas solugdes candidatas, e logo depois € realizada a selecdo, e o ciclo se repete (Araujo, 2016).
Parte dessas novas solucbes sdo melhores que as solucdes anteriores, e logo ap6s um
determinado nimero de iterac6es, um 6timo local ou global pode ser alcangado.

Mutacéao
Na operacao de mutacéo, novos vetores de parametros séo gerados, chamados de vetores

doadores ou modificados, através da adicdo da diferenca vetorial ponderada entre dois vetores
aleatorios da populagéo a um terceiro individuo, conforme representado abaixo pela Eg. (3).

Viovo = Vpase + F (Vl - VZ) (3)
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Onde Vnovo € 0 Vvetor doador, F é o fator de mutacdo e é responsavel por manipular a
amplitude da diferenca entre dois individuos (quanto maior for esse fator, maior sera o salto e
mais rapido o algoritmo chega a um 6timo, contudo, as chances de ndo encontrar um maximo
ou minimo na funcdo objetivo sdo maiores), e Vpase, V1 € V2, 80 Vetores escolhidos aleatoriamente,
e mutuamente distintos.

Cruzamento (Crossover)

Ap0s o processo de mutacdo, escolhe-se aleatoriamente outro vetor, vetor alvo (Vaio),
cujas componentes sdo misturadas com as componentes do vetor doador (gerado pelo processo
de mutac&o), formando o vetor experimental. Essa operacéo € introduzida na populacéo a fim
de aumentar a diversidade dos individuos que sofreram mutacéo (Price, 1999).

O vetor experimental ul’ é formado pela seguinte Eq. (4):
<C

v+ F(vrj1 - vrjz) se 7y

~ .

(4)

v, caso contrario.

onde r; € um numero aleatorio, CR (taxa de cruzamento) € um valor real dentro de um

intervalo e € informado pelo usuario, vi’ sdo as componentes do vetor alvo, o qual competira
com o novo vetor formado. Para assegurar a realizacdo da mutacdo em pelo menos uma
variavel, seleciona-se aletoriamente a geracao de um novo individuo, um dos componentes do
mesmo, chamado jRand, no qual a mutacéo € feita independente da probabilidade CR.

Quanto maior for a taxa de cruzamento, maior a possibilidade de se obter mais dimensdes
do vetor doador no vetor experimental. Deve ser escolhida uma taxa alta para aumentar a
variedade da populacao e assim obter melhores resultados.

Selecdo

No processo de selecdo ha a escolha do melhor individuo entre o vetor pai x{ e o vetor
experimental u} para formar a nova populagio da geragdo t + 1. Se a aptiddo determinada
através do célculo da funcéo objetivo do individuo i da populacéo corrente (Xi, 1) é maior do

que a aptiddo do individuo i da populacéo de cruzamento (U; ¢+ 1), esse individuo passa para
préxima geracdo com os melhores entre as duas populagdes, conforme a Eq. (5).

Ui 1, se f(Uice), < f(Xigr)
Xige1 = 5)

-

Xic+1 = Xi.6, Caso contrario.

1
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4  ESTUDOS DE CASO: OTIMIZACAO DO SISTEMA DE
ANCORAGEM

Visando demonstrar a potencialidade e permitir uma avaliacdo entre 0s métodos
explicitados, iremos abordar inicialmente os resultados encontrados na RNA treinada e,
posteriormente, a evolucdo através do método de evolucdo diferencial, que ird utilizar como
dados iniciais os resultados encontrados na RNA. Ambos os algoritmos foram modelados no
software MATLAB.

4.1 Janela Inicial para a RNA

Na aplicacdo considerada neste trabalho, a configuracdo basica implementada na RNA
foi a rede de propagacéo para frente, com uma camada intermediaria (ou camada oculta), e uma
camada de saida, correspondente ao resultado desejado. Vale ressaltar que, a primeira camada
com as unidades de entrada ndo € contabilizada, visto que ndo é realizado nenhum calculo.

Os dados iniciais para o treinamento da RNA foram obtidos através de uma anélise de
movimento acoplado com o programa ndo comercial SITUA-PROSIM (2006), que gera, como
resultado, uma matriz de 19 colunas e 8249 linhas, sendo as 10 colunas iniciais compostas pelo
conjunto de inputs (parametros de configuracdo dos sistemas de ancoragem, como 0 raio,
angulo, e tipo de material usado na linha de ancoragem) como mostrado na Tabela 1, e as outras
9 colunas, os offsets (passeios) e a tracdo maxima aplicada a linha de ancoragem, representadas
na Tabela 2.

Coluna Parametro Minimo Maximo

01-04 Angulo por corner -3° S8

05-08 Raio por corner -500 m 500 m
09 Tracdo média 1000 kN 3000 kN
10 Material (didmetro) 0,122 m 0,262 m

Tabela 1. Inputs — Parametros de configuracao do sistema de ancoragem

O software incorpora ferramentas numéricas para definir os dados de entrada: cargas
ambientais, dados de base batimétrica, configuracdes das linhas de ancoragem e propriedades

do casco.

Coluna Parametro - Direcao Minimo Maximo
11 Offset 1 — N 0,122 0,262
12 Offset 2 — NE 92,7090 297,147
13 Offset 3— E 90,32 259,924
14 Offset 4 — SE 87,066 204,363
15 Offset5—S 106,842 269,241
16 Offset 6 — SW 117,028 303,542
17 Offset 7 - W 96,864 194,09
18 Offset 8 - NW 106,121 163,849
19 Tracdo Méaxima 0,164 0,963

Tabela 2. Conjunto de dados de treinamento da RNA
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As simulacgdes estaticas sdo realizadas sob a a¢do de cargas ambientais atuando em 8
direcdes de incidéncia (N, NE, E, SE, S, SW, W, NW), para fornecer as saidas (offsets e
tracdo sob as linhas de ancoragem) que compdem o conjunto de dados de treinamento da
RNA.

4.2 Treinamento e Validacao da Rede

O procedimento para os estagios de treinamento e validacdo da rede podem ser feitos
apos a janela inicial dos parametros desejados forem coletadas pelo método FE. Uma vez que
a rede é treinada, para obter as saidas, a rede precisa de novos parametros. Esse mecanismo
pode ser sintetizado na Tabela 3.

1. Execute analises estaticas pelo método FE (com diferentes quantidades de
individuos), para obter um conjunto de inputs e um conjunto de outputs (offsets e tracao
na linha de ancoragem).

2. Use esse conjunto de dados para treinar e validar a rede.

3. Use a rede treinada para prever os offsets e a tracdo maxima aplicada a linha de
ancoragem.

Tabela 3. Procedimentos para treinar a rede

Na 12 etapa, treinamos diferentes quantidades de individuos (200, 1000, 1500 e 2000),
todos com 10 neurdnios, executados em 20 rodadas, nas quais obtivemos 4 conjuntos de dados
(um para cada quantidade de individuo), com diferentes erros normalizados para a melhor
rodada das 20 realizadas para cada offset e para a tragdo maxima.

O processo de treinamento fornece os pesos da RNA, que podem entdo ser aplicados para
analisar novas configuracGes do sistema de ancoragem, além de formarem a funcao objetivo
que serd otimizada pelo DE.

4.3 Tratamento de Dados

A técnica da Evolucgdo Diferencial faz uso de uma populacdo de solucGes candidatas
para o equacionamento do problema a fim de explorar todo o espaco de busca. Uma vez gerada
a populacdo inicial, a funcdo objetivo de cada individuo da populacéo inicial é calculada e
armazenada para futuras comparacgdes com as novas geragdes formadas através dos operadores
de: mutacdo, cruzamento e selecdo. A sequéncia de operacdes do algoritmo da Evolucdo
Diferencial pode ser representada pela Tabela 4.

No problema em questdo, a meta é minimizar a funcéo objetivo, ou seja, 0 minimo
global para o erro obtido através da funcdo fitness, e, para alcangarmos tal propdésito, usaremos
a técnica do DE sem restri¢des, onde o critério de parada adotado foi a de um determinado
nimero maximo de geragdes (no caso, 2000 geragdes). Analisando a Tabela 4, ao final da 112
etapa, o algoritmo retorna para a 42 etapa até que todas as 2000 geragdes sejam alcangadas, e
por fim, obter um resultado com melhores padrdes de otimizacéo.
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1. Inicio da rotina

2. Geracdo da populacgéo inicial

3. Geracdo da funcéo objetivo para cada individuo da populacgéo inicial

4. Executa rotina de Otimizacdo para populacao inicial até que o nimero de geragoes
proposto seja atingido

5. Seleciona individuos da populacéo inicial aleatoriamente

6. Realiza operacdo de Mutacéo

7. Realiza operagéo de Crossover (cruzamento)

8. Geracao de populacéo teste a partir dos dados obtidos da mutagéo e crossover
9. Geragdo da funcao objetivo para cada individuo da populagéo teste

10. Geracdo da populacéo final a partir dos melhores individuos da comparacao
11. Fim da rotina de Otimizacdo da populagéo corrente

12. Seleciona o melhor individuo da populacéo final

Tabela 4. Esquema simplificado do algoritmo de Evolucéo Diferencial

Na aplicacdo do método DE apenas 3 parametros precisam ser ajustados: tamanho da
populacdo, fator de perturbacdo (F), e probabilidade de cruzamento (Cr). Segundo Storn
(1996), a probabilidade de cruzamento Cr € [0,1], se a convergéncia nao for alcancada, utilizar
um fator entre 0,8 e 1 0 que tornara conveniente. Em relacdo ao nimero da populacédo, quanto
maior for, menor deve ser o fator de perturbacédo. O fator de perturbacdo F ndo deve ser menor
que um certo valor para conter a convergéncia prematura, sendo este dependente da funcéo
objetivo, e que elevados valores de F conduzem a um maior risco de escapar de um 6timo local.

4.4 Resultados

Dentro dos intervalos recomendados pela literatura foram realizadas uma série de testes,
variando os valores dos parametros e analisando os respectivos resultados da otimizagéo.
Porém, é importante que se adquira um maior conhecimento a respeito da escolha dos valores
de ajustes dos parametros, pois para um determinado tipo de problema a estratégica pode
funcionar perfeitamente, mas para outro ndo tdo bem (Storn e Price, 1995).

Diante disso, diminuimos o valor de F e de Cr, alcangando assim um erro otimizado
melhor que o encontrado pelo RNA, como mostra a Tabela 5.

A analise do erro normalizado pelo RNA, para um mesmo numero de individuos (200
individuos) e do erro otimizado pelo método DE se baseou no estudo dos resultados dos offsets
e da tracdo maxima, porém iremos abordar de forma detalhada apenas os dados do offset 1.
Para a tracdo maxima o erro obtido pelo RNA na melhor rodada foi de 3,39x10-, enquanto
que, para o0 DE, o melhor valor encontrado foi de 2,51x1073.
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Melhor Média Melhor Rodada
N2 de Média Rodada (RNA) (RNA)
Particulas Geragées (DE) (DE) F CR
25 2000 8,85 8,85 0,4717 0,8803 3,06 2,178
50 2000 4,17 4,16 0,4717 10,8803
75 2000 2,62 2,62 0,4717 0,8803
100 2000 3,28 3,17 0,4717 10,8803
200 2000 2,16 2,16 0,2 0,8
300 2000 2,16 2,16 0,2 0,8

Tabela 5. Erros obtidos pelo RNA e pela otimizagio do DE

Utilizamos um limite superior e um limite inferior, 10 e -10, criando um espaco de
busca com solucdes fisicamente possiveis, o qual permitiu encontrar o melhor resultado para
uma andlise de 200 particulas, como mostra a Figura 4, convergindo a um mesmo valor o erro
da melhor rodada e o da média entre as rodadas, com erro igual a 2,16.

funcaoRedeDEDEZDUOZOD
50 T T

— Meédia
45 Melhor | |

40 1

35 b

30 1

25 b

20

15 1

10 | 1

1
0 500 1000 1500 2000

Figura 4. Erros otimizados obtidos através do metodo DE

4  CONCLUSAO

Pela Figura 5 podemos observar que o grafico em que 0s pontos mais se convergem, ou
seja, obtém-se um menor desvio, € o grafico com os pontos formados pela otimizagéo através
do algoritmo DE. Porém, analisando a Tabela 5, vimos que mesmo aumentando o nimero de
individuos (200 para 300 individuos) e, mantendo os outros parametros, ndo obtivemos sucesso
em relacdo & minimizacédo da fungéo objetivo, 0 que comprova que embora popula¢ées maiores
possam conduzir a uma maior probabilidade de encontrar o minimo global, elas implicam em
um ndmero maior de avalia¢fes da funcéo objetivo e assim a um maior custo computacional,
que nem sempre é necessario.
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Figura 5. Resultados obtidos pela RNA e pela otimizagao pelo método DE,
respectivamente

Portanto, o resultado do método desenvolvido e apresentado comprovou com sucesso a
evidéncia na melhoria do erro obtido, alcangado pela execucdo de uma populacdo de 200
individuos, com um tempo de execucéo satisfatorio, tornando a aplicacédo viavel.

Para estudos futuros, podem ser usados outros algoritmos de otimizacdo para serem
comparados com os resultados obtidos pelo método DE.
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