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O presente trabalho desenvolve pesquisas envolvendo a aplicacdo de redes neurais
artificiais (RNAs) na predicdo do comportamento do movimento de roll do navio,
operando em mar irregular, principalmente, a amplificacdo e diminuicdo de roll de
embarcacdes decorrente do fendmeno da ressonancia paramétrica. A importancia do
estudo da ressonancia paramétrica excitada por ondas longitudinais € um problema
bastante real que afeta muitos navios, podendo levar a consequéncias catastroficas. Para
isso, foi desenvolvida um codigo no MATLAB baseados em RNAs capaz de realizar
predicbes rapidas, e suficientemente fidedignos da progressdo de movimentos
exagerados. Numa fase preliminar, analisou-se a previsdo do comportamento do préprio
mar real, elemento indutor do movimento dos sistemas oceénicos. E a titulo de ilustracéo,
discutiu-se a sua aplicacdo na predi¢céo do deslocamento vertical e da forga de excitagéo
de um sistema WEC (Wave Energy Converter). Os objetivos da tese puderam ser
demonstrados através da analise das predicdes do comportamento de um navio porta-
contentor, operando no mar real, cobrindo janelas de tempo de predi¢cdo longas,
suficientes (~ 60s) para viabilizar medidas corretivas para evitar o aparecimento do roll
paramétrico. A motivacdo préatica da tese pretendeu fornecer elementos para a instalacao
a bordo de um sistema inteligente online, para orientar a tripulacdo na detec¢do do
aparecimento da ressonancia paramétrica, evitando que este perigoso fendmeno tenha

condigdes de se desenvolver.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the requirements
for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS APPLIED TO THE ANALYSIS OF THE
BEHAVIOR OF OCEANIC SYSTEMS

Jerver Elio Mafiuico Vivanco
October/2020

Advisors: Carlos Antonio Levi da Conceicao

Antonio Carlos Fernandes

Department: Ocean Engineering

The present work develops research involving the application of artificial neural
networks (ANNS) in the prediction of the ship's roll movement behavior, operating in an
irregular sea, focus to the amplification and decrease of roll of vessels due to the
phenomenon of parametric resonance. The importance of this topic, parametric resonance
excited by longitudinal waves, is a real problem that affects many ships and can lead to
catastrophic consequences. For this, a code was developed in MATLAB based on RNAs
capable of making fast predictions, and sufficiently reliable of the progression of
exaggerated movements. Previously, the prediction of the behavior of the real sea itself,
an element that induces the movement of oceanic systems, was analyzed. As an
illustration, it is discussed the application in the prediction of the vertical displacement
and the excitation force of a WEC (Wave Energy Converter) system. The objectives of
the thesis could be demonstrated through the analysis of the predictions of the behavior
of a container ship, operating in the real sea, covering windows of long prediction time,
sufficient (~ 60s) to enable corrective measures to prevent the appearance of the
parametric roll. The practical motivation of the thesis intended to provide elements for
the installation on board an intelligent online system, to guide the crew in detecting the
appearance of parametric resonance, preventing this dangerous phenomenon from being

able to develop.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

OperacOes a se realizarem no oceano estardo sempre condicionadas aos fatores
ambientais (ondas, vento, correntes marinhas) e sujeitas a ocorréncias e consequéncias
especificas (exemplos: embarque de dgua no convés da embarcacgdo, slamming na proa
do navio, entre outras). No caso de estruturas flutuantes, estes efeitos podem gerar a perda
da sua estabilidade e/ou provocarem movimentos exagerados, colocando em graves riscos
0 meio ambiente, a seguranca da tripulacdo e/ou passageiros e/ou acarretando perdas

patrimoniais e de receitas operacionais.

Esses efeitos, potencialmente negativos, destacam a importancia do estudo da
estabilidade de corpos flutuantes em ondas, incluindo, no caso de embarcacGes, o seu
critico movimento de roll, devido a possibilidade de ressonancia com mares tipicos e aos

pequenos efeitos do amortecimento envolvido.



O estudo da estabilidade dindmica de sistemas flutuantes em mar real, em geral, e a
excitacdo do movimento do roll de embarcacdes causado pela acdo de ondas, em
particular, sempre geraram justificado interesse dos pesquisadores e instituicdes técnicas
do setor naval. Analisar a estabilidade e a sensibilidade do navio a fatores externos que
possam pOr em risco a sua segurancga, principalmente, quando envolvem, como dito,
condigdes ressonantes com baixo amortecimento, que acarretem angulos exagerados de
roll, tém sido objeto de grande interesse e intensas investigacées. Navios com formas de
casco tipicas de porta-contentores e de passageiros, reportaram a ocorréncia de
amplificagdes severas do movimento de roll. Esse comportamento foi identificado como
ressonancia paramétrica e provocou significativas perdas materiais, comprometendo a
operacdo e colocando em alto risco a segurancga dessas embarcagdes (France et al., 2003,
Hua et al., 2006). Portanto, a possibilidade de se antecipar com adequado nivel de
confiabilidade fenbmenos potencialmente perigosos para a seguranca do navio, Como 0
foco do presente trabalho, tém sido cada vez mais objeto de investigagao por tratar-se de

uma demanda técnica bastante relevante e atual.

Metodologias contemporaneas, como no caso das Redes Neurais Artificiais - RNAS,
podem tornar essa predicao possivel, de modo a permitir que a tripulacéo tenha condicdes
de adotar tempestivas decisdes corretivas, evitando eventuais ocorréncias de efeitos

indesejaveis ou perigosos.

De uma maneira geral, modelar e predizer comportamentos de sistemas do mundo fisico
real pode ser considerado, em tese, uma tarefa de alta demanda, mas quase sempre,
também, de grande complexidade, (Svarear, 1994). Técnicas de modelagem

convencionais, baseadas em modelos estatisticos ou em modelos matematicos
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deterministicos, apresentam limitacGes e desvantagens decorrentes, principalmente, do
alto grau de subjetividade relacionada a estrutura do modelo e, também, a sua limitada
base de informacdo. Por outro lado, em muitos problemas reais ndo se dispde de
informacdes e/ou condicBes suficientes e/ou confiaveis para se construir equacbes que
simulem de forma qualificada 0 comportamento das varidveis que se desejam prever. Na
auséncia de informacgdes que permitam a geracdo de equagdes governantes confiaveis,
uma abordagem que se tem mostrado bastante atrativa baseia-se em Redes Neurais

Artificiais — RNASs.

Esta tese explora as potencialidades e possibilidades das Redes Neurais Artificiais —
RNAs, na solucdo de problemas de engenharia na predicdo de séries temporais. Em
particular, problemas envolvendo a acdo de ondas nos sistemas ocednicos cujo
comportamento aleatorio é ndo linear, podem se beneficiar das caracteristicas ndo lineares

presentes nos algoritmos de solucgdo tipo RNAs.

A tese se insere no conjunto de investigacdes sobre estabilidade dindmica do navio que
vém sendo desenvolvidas ha mais de trés décadas, na Universidade Federal do Rio de
Janeiro, sob a lideranca do Prof. Marcelo de Almeida Santos Neves (Neves, 2016). No
decorrer desse periodo, vérias teses e artigos cientificos foram publicados, cobrindo
diferentes aspectos tedricos e experimentais da estabilidade dinamica do navio, em geral,
e da ocorréncia de ressonancia paramétrica no movimento de roll das embarcagdes, em
particular [por exemplo: Neves et al. (1999), Neves et al. (2003), Neves e Rodriguez
(2006), Neves e Rodriguez (2007), Neves et al. (2011), Rodriguez et al. (2016)]. Alguns
trabalhos dessa equipe de pesquisa tém explorado as possibilidades do uso das RNAs na

previsdo da ocorréncia da ressonancia paramétrica [Miguez et al. (2010), Bellec et al.
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(2011), Miguez (2012)]. Até aqui os resultados obtidos vinham conseguindo produzir
uma adequada previsdo, mas sempre limitada a janelas de tempo insuficientes para que
se pudessem adotar eventuais medidas corretivas, na operacdo do navio. Para isso, foi
desenvolvido um codigo no MATLAB baseado em RNA, que permite trabalhar com um
namero grande de dados (40 séries temporais de 1200 segundos, com um intervalo de
0.08 segundos), e permite controlar grande quantidade de variaveis (coisa que o toolbox
nédo permite, limitando a base da dados para o treinamento da rede, como foi apresentado
no trabalho de Miguez, Miguez (2012)). Foi implementado uma correta metodologia para
selecdo da melhor estrutura/topologia da rede neural artificial que permitira fazer

predicOes alongadas e fidedignas.

O foco central desta tese, portanto, priorizou o estabelecimento de metodologia, baseada
na aplicacdo das RNAs para a previsdo da ocorréncia da ressonancia parametrica do
movimento de roll do navio em mar real, que fosse capaz de ampliar a janela de tempo a
intervalos compativeis (60 segundos) com as aplicacBes praticas de interesse que

permitiriam correcdes tempestivas da ocorréncia de fendmenos ndo desejados.

Nas ultimas décadas, a modelagem de sistemas dinamicos se desenvolveu bastante, muito
por conta do aproveitamento de novas e poderosas ferramentas de anéalise e algoritmos de
otimizacdo, e, obviamente, também pela acelerada expansdo da capacidade de
processamento computacional. Dentre as ferramentas de calculo atualmente disponiveis,
merecem reconhecido destaque aquelas que oferecem eficiente suporte ao
desenvolvimento das estratégias adotadas nas aplicacbes da inteligéncia artificial:
algoritmos genéticos, ldgica fuzzy, machine learning em seus diferentes algoritmos de

aprendizagem, incluindo as Redes Neurais Artificiais - RNAS, entre outros.
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Nesta tese, discutem-se também, estratégias de predicdes de séries temporais
caracteristicas de respostas de sistemas flutuantes em mar real por meio de algoritmos de
Redes Neurais Artificiais - RNAs. Justifica-se esta escolha por conta da eficiente
capacidade de predicdo de séries temporais apresentada pelas RNAs, potencializada em
grande medida por sua possibilidade e habilidade de aprendizagem, capacidade de operar

com comportamentos ndo-lineares, e ainda pela sua relativa facilidade de implementacéo.

A expectativa de se desenvolver a aplicacdo aqui proposta se fortalece pelo inquestionavel
interesse pratico de se garantir maior seguranca e conforto a bordo das embarcacdes e de
outros sistemas oceanicos sujeitos a acdo de ondas. A capacidade real de se dispor de
algoritmos precisos, confidveis e eficientes para gerar adequadas previsdes dos efeitos
decorrentes da acdo do mar real motiva a possibilidade de se disponibilizar um sistema a
ser instalado a bordo para a previsdo de ocorréncias indesejaveis ou perigosas,
funcionando de forma online. Dessa maneira, seria possivel antecipar eventos criticos
decorrentes de condicdes hostis ou adversas de mar que possam colocar em risco a
seguranca dos tripulantes/passageiros e/ou a integridade estrutural das embarcacdes, em
consequéncia de eventos relacionados ao seu comportamento dindmico em presenca de
ondas. A identificacdo da ocorréncia desses efeitos com alguma antecedéncia poderia
proporcionar o tempo necessario para uma eventual adogdo de medidas de prevencao e/ou
correcédo (aumento da velocidade e mudancga do rumo do navio), evitando-se movimentos
exagerados ou bruscos, riscos de acidentes, entre outras potenciais consequéncias e
possiveis riscos a seguranca da tripulacdo/passageiros, ao meio ambiente e ao patrimonio

ocasionado por algum comportamento dindmico exagerado da estrutura oceanica.



As Redes Neurais Artificiais - RNAs adotam uma abordagem baseada em modelos
matematicos nos quais uma rede pode ser treinada de modo a que se possa prescindir das
equacdes geradoras (generalizacdo) de uma série temporal. Portanto, ao invés de se
deduzir equacbes que descrevam o comportamento fundamental do sistema em estudo,
constrdi-se um modelo ndo-linear, utilizando-se algoritmo de aprendizagem neural capaz
de aproximar/substituir as correspondentes equacfes deterministicas. As redes neurais
sdo particularmente atrativas para modelar sistemas ndo-lineares, porque s&o
inerentemente ndo-lineares, porque as ndo linearidades estdo presentes nas suas proprias
funcOes de ativacdo. As RNAs se apresentam, portanto, como uma poderosa ferramenta,
com grandes possibilidades de permitir uma predicao confiavel de séries temporais tipicas

de respostas em mar real.

Estudo de Caso

A tese discute a arquitetura adotada na construcdo das RNAs e o0s correspondentes
resultados da predicdo de respostas caracteristicas do comportamento dindmico de

sistemas flutuantes em mar real.

Utiliza como sua principal aplicacdo o angulo de roll de um navio porta-contentor em
presenca de mar real, incluindo a possibilidade de ocorréncia de ressonancia parametrica.
Os consistentes resultados aqui obtidos confirmam a eficiéncia do algoritmo de predicéo,
inicialmente, em condi¢Ges de mar regular, e em seguida, também para diferentes

espectros representativos do mar real.



O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliogréfica concisa, focalizando os dois principais
temas abordados nesta tese: estabilidade dindmica de navios, principalmente, sob o efeito
do fendbmeno da ressonédncia paramétrica; e 0s conceitos e estratégias adotados no

desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais - RNASs.

O Capitulo 3 introduz conceitos envolvidos na definicdo dos Sistemas Dinamicos e
apresenta uma breve discussdo sobre os fundamentos das Redes Neurais Artificiais -
RNAs. Mostra, também, os tipos de arquiteturas possiveis de serem adotadas na
construcdo das RNAs (exemplo: rede neural tipo percepton de mdltiplas camadas com
um algoritmo de treinamento tipo backpropagation), além de apresentar a metodologia
de treinamento e predicdo de dados dinamicos (séries temporais) e os diferentes tipos de
funcBes de ativacao para o treinamento das RNAs. O objetivo principal da aplicacdo das
RNAs - fazer a predicdo mais proximas possivel das séries temporais em estudo-
priorizou, nas aplicacOes desta tese, as respostas de sistemas oceanicos em mar real,
principalmente, decorrentes do movimento de roll das embarcacGes sujeitas, inclusive, a

ocorréncia de ressonancia paramétrica, em ondas longitudinais, em mar real.

O Capitulo 4 apresenta uma analise para selecdo da arquitetura da rede neural
apresentada na tese, na escolha da melhor topologia. Nesse sentido foram feitas predicdes
com uma e duas camadas escondidas, diferentes nimeros de neurdnios na camada
escondida e diferentes nimeros de atrasos, escolhendo-se a que produz a melhor
generalizagdo (critério de menor erro). Além disso, definiu-se o pré-processamento de
dados, com a finalidade de aperfeicoar o treinamento da rede, e discutiu-se a metodologia

do atraso no tempo, utilizado para realizar a predicdo de séries temporais.



O Capitulo 5 discute as caracteristicas do comportamento do mar real e o seu carater
aleatorio. A partir da representacdo do mar real pelo seu espectro de energia, demonstram-
se, preliminarmente, as potencialidades e adequacdo das RNAs as aplicacOes
caracteristicas de ondas tipicas do mar real, realizando-se a predi¢do de séries temporais

da elevacdo da onda definidas por um espectro de mar especifico, do tipo JONSWAP.

Para ampliar o escopo das aplicaces de interesse pratico e demonstrar a eficiéncia da
metodologia adotada na previsao de respostas de sistemas flutuantes excitados por ondas
do mar real, o Capitulo 5 analisa também o uso das RNAs para a predicdo de séries
temporais adotadas no controle com predicdo de um sistema Conversor de Energia de
Ondas (WEC — Wave Energy Conversor), tipo Point Absorver, verificando a qualidade
das predices para janelas distintas de tempo de predicdo. Neste caso, as séries temporais
consideradas no exemplo de validacdo descrevem diretamente as forcas de excitacdo
estimadas a partir das ondas atuantes que podem ser utilizadas no controle com predi¢édo
do travamento da boia (sistema conhecido por latching — Hals et al. (2002), Sheng et al.
(2015a), Sheng et al. (2015b), Shadman et al. (2015), Shadman (2017), COPPE - Eng.
Oceanica) e o proprio movimento vertical (heave) da boia, de modo a permitir adogéo

tempestiva de acdes que evitem a ocorréncia de deslocamentos muito exagerados.

O Capitulo 6 analisa e compara a predicao da série temporal de roll do navio SAFEDOR
para condi¢bes de mar real. A predicdo, realizada por meio das RNAs, utiliza uma
arquitetura do tipo perceptron de multiplas camadas (PMC). Discute-se, também, a
predicdo considerando-se trés diferentes espectros de mar, do tipo JONSWAP,

comparando a série original de roll com a série predita pela RNA, para diferentes janelas



de predicdo. As séries temporais adotadas nas analises incluem a ocorréncia de

ressonancia paramétrica.

O Capitulo 7, por fim, apresenta as conclusdes finais dos estudos desenvolvidos nesta
tese, comentando as recomendac0es relacionadas a possiveis aplicacbes das RNAs para
a implementacdo de um sistema online a bordo da embarcacédo, além de considerar a
aplicacdo de outros tipos de estruturas de redes neurais que possam aperfeicoar ainda mais

a predicao das respostas de estruturas flutuantes em presenca de mar real.

O Anexo A apresenta detalhes relacionados aos fundamentos e algoritmos desenvolvidos
para a implementacdo das Redes Neurais Artificiais — RNAs discutidas na tese; o0 Anexo
B discute, de forma abrangente e detalhada, os aspectos mais relevantes do fendmeno da
Ressonancia Paramétrica do movimento de roll do navio; enquanto, o Anexo C apresenta
0 conjunto completo das predicOes feitas para os seis diferentes tempos de predicéo (10,
20, 30, 40, 50, 60 s) utilizadas na andlise das séries temporais de roll para o navio porta-
contentor SAFEDOR em condicGes de ocorréncia do fendmeno da ressonancia

paramétrica.



CAPITULO 2

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este Capitulo apresenta, inicialmente, uma breve revisdo bibliografica sobre a
estabilidade dinamica de navios em ondas, € a seguir, elenca referéncias que discutem os

fundamentos das RNAs e algumas das suas possiveis aplicacGes na engenharia.

Os primeiros trabalhos sobre estabilidade dinamica de navios em ondas consideravam as
respostas da embarcacdo em presenca de ondas regulares como base para a posterior
descricdo de respostas mais realisticas produzidas pelas ondas irregulares. O principal
objetivo dos trabalhos sobre estudos da dindmica do navio em ondas visavam,
principalmente, o entendimento do papel dos diferentes parametros envolvidos no
fendmeno e a sua respectiva determinagdo, de modo a garantir a segurancga do navio,
evitando niveis exagerados de deslocamentos e aceleracdes, e uma eventual ocorréncia

de emborcamento, Neves (2016).
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2.1 Antecedentes e Cenario Atual da Estabilidade Dinamica de Navios em Ondas

Foi William Froude quem pela primeira vez, ainda nos idos de 1863, reconheceu que 0
problema de estabilidade de roll em ondas deveria adotar uma anélise dinamica e néo,
puramente, estatica. Foi ele também um dos primeiros investigadores a identificar a
existéncia do fenbmeno da ressonancia parametrica em ondas longitudinais, no qual os
navios podem apresentar movimentos ndo desejados em roll quando os seus periodos em
heave e/ou pitch coincidem com a metade do valor do periodo natural de roll, provocando
complexos movimentos acoplados entre si. A complexidade e a importancia dos efeitos
ndo lineares ali envolvidos, no entanto, exigem avancadas analises dindmicas ndo-

lineares.

Kerwin (1955) demonstrou que para navios em ondas longitudinais, em certas
frequéncias de encontro, ocorre a perda da estabilidade, em consequéncia do surgimento

de intensos movimentos de roll.

Paulling e Rosemberg (1959) apresentaram um modelo matematico para o estudo da
excitacdo paramétrica, descrito por uma equacdo ndo linear do movimento do navio,
identificando frequéncias que geram instabilidades quando a frequéncia de excitagdo
alcanca duas vezes o valor da frequéncia natural de roll, confirmando as observages de

Froude.

Paulling (1960) mostrou que a variagdo do momento de restauragcdo, como consequéncia
da presenca da crista da onda na meia nau do navio, implica na reducdo da sua estabilidade
instantdnea. Em seguida, Paulling (1961) apresentou uma metodologia para determinar

0S momentos de restauracdo para navios em ondas, que afetam a sua estabilidade em
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ondas longitudinais; e mais adiante, Paulling (1972) descreveu o fenémeno da
ressonancia paramétrica e identificou trés possiveis modos de perda da estabilidade no
desempenho de um navio em ondas: perda simples de estabilidade, broaching, e

instabilidade paramétrica.

Kuo, C., Welaya, Y., (1981) discutiram o emborcamento de navios em ondas regulares
e irregulares, e definiram critérios de estabilidade, a partir da recopilagdo dos principais

trabalhos desenvolvidos a época sobre estabilidade intacta.

Cardo et al. (1984) incorporaram termos nao lineares até terceira ordem na avalia¢éo da
restauracdo hidrostatica do navio. Os autores identificaram zonas de instabilidade para o

roll, e a presenca de biharmdnicos, no caso de grandes deslocamentos angulares de roll.

Bloki (1980) trabalhou com um modelo com trés graus de liberdade (heave, pitch e roll)
para desenvolver o seu estudo sobre excitacdo paramétrica no dominio da frequéncia, em

mar regular e irregular.

Himeno (1981) estudou o efeito do amortecimento no movimento de roll estimado a

partir das caracteristicas geométricas do casco.

Skomedal (1982) analisou as influéncias da excitacdo paramétrica na estabilidade do

navio, desacoplando a equagdo de roll, e assumindo a variagdo periddica da restauragdo

hidrostatica.
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No trabalho apresentado por Hamamoto e Nomoto (1982), resultados de testes
experimentais permitiram avaliar a influéncia da onda sobre as caracteristicas

restaurativas do navio.

Perez (1985), COPPE - Eng. Oceanica, realizou ensaios experimentais envolvendo
comparacdo entre dois modelos de embarcacGes pesqueiras que permitiram a avaliacdo

da influéncia da forma do casco no fenbmeno da ressonancia paramétrica.

Sanguinetti (1985), COPPE - Eng. Oceanica, desenvolveu modelo analitico da
estabilidade de roll, considerando duas embarcacGes pesqueiras de dimensdes similares,
em ondas regulares, incluindo a condicdo de velocidade de avanco nula. Os seus
resultados demonstraram, numericamente, a existéncia de novas frequéncias ressonantes

que poderiam também levar ao emborcamento do navio.

Pernambuco (1990), COPPE - Eng. Oceanica, estendeu os estudos desenvolvidos por
Sanguinetti (1985), para os seis graus de liberdade, confirmando que a incorporacao das
ndo-linearidades na restauracdo hidrostatica promove o acoplamento do roll aos
movimentos de heave e pitch, responsavel pelas novas frequéncias ressonantes que

podem levar ao emborcamento da embarcagdo em poucos ciclos.

Valerio (1994), COPPE - Eng. Oceénica, estudou a excitacdo paramétrica do movimento
de roll e os limites de estabilidade de dois navios tipicos, incorporando forgas viscosas
no amortecimento ndo-linear de roll e efeitos ndo-lineares até segunda ordem na
restauracdo. Seus resultados demonstraram a importante influéncia da forma da popa, no

fendmeno da ressonancia paramétrica. Em seguida, Valerio (2000) determinou os limites
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de estabilidade do navio, e identificou a influéncia de diferentes pardmetros na sua
estabilidade dindmica (i.e. amortecimento, altura metacéntrica transversal e velocidade

de avanco) quando submetido a excitagdo paramétrica.

Hsieh et al. (1994) apresentaram método probabilistico ndo-linear para prever

emborcamento de embarcagdes em mar irregular de través.

Lorca (2001), COPPE - Engenharia Oceénica, obteve resultados analiticos e
experimentais referentes a estabilidade dindmica de dois navios pesqueiros, avaliando a

influéncia da velocidade de avango na estabilidade dos navios em ondas regulares.

France et al. (2003) investigaram o acidente ocorrido em 1998 com o0 porta-contentor
tipo Post-Panamax, analisando a possibilidade de ocorréncia de ressonancia paramétrica
em ondas longitudinais (mar de proa). Esse trabalho inaugurou uma nova etapa na
investigacdo da ressonancia paramétrica, até entdo, limitada, principalmente, a pequenas
embarcacdes, e restritas, salvo raras excecdes, a estudos tedricos. O trabalho confirmou
as condic@es de ocorréncia da ressonancia paramétrica e a susceptibilidade de navios com

popas do tipo transom stern (TS) e grandes flares de proa a desenvolverem o fendmeno.

Bulian, G., Francescutto, A., (2003) apresentaram modelo matematico ndo-linear
simplificado para a predicdo da amplitude e, dos limites de estabilidade do roll
paramétrico em mares regular e irregular, em ondas longitudinais e mar de proa. No caso

do mar irregular, os autores apresentaram os valores limites de estabilidade.
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Rodriguez (2004), COPPE - Eng. Oceénica, desenvolveu um modelo analitico ndo-linear
para 0 estudo da ressonancia paramétrica, incluindo termos até terceira ordem na
restauracdo hidrostatica com consideragdo dos efeitos da passagem da onda para dos tipos
de navios pesqueiros tipo transom stern (TS) e round stern (RS), modelo com trés graus

de liberdade (heave, roll e pitch).

Merino (2006), COPPE - Eng. Oceanica, realizou a analise numeérica da ressonancia
paramétrica, considerando uso de tanques de estabilizac¢do passivos do tipo U para atenuar

o roll paramétrico, em dois navios pesqueiros.

Belenky et al. (2006) apresentaram procedimentos numéricos e experimental para a
avaliacdo do roll paramétrico para um porta-contentor. Esta abordagem mostrou-se
bastante eficiente, permitindo capturar fenémenos hidrodindmicos criticos associados ao

roll paramétrico.

Celis (2008), COPPE - Eng. Oceanica, adicionou efeitos devido a memoria fluida nos

estudos envolvendo um navio pesqueiro submetido a mar de frente, em ondas regulares.

Hong et al. (2009) avaliaram numericamente as caracteristicas do roll paramétrico em
mares regular e irregular, em ondas com diferentes direcGes de incidéncia e diversos

valores de velocidade de avanco.

Vivanco (2009), COPPE - Eng. Oceanica, discutiu diferentes metodologias para o estudo

da ressonéncia paramétrica, baseada em dindmica ndo-linear da ressonancia paramétrica:
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mapeamento de Poincaré, diagramas de bifurcacdo, bacias de atracdo e expoentes de

Lyapunov.

Rodriguez (2010), COPPE - Eng. Oceénica, apresentou estudos da ressonancia
paramétrica para varios navios, em ondas regulares e irregulares, considerando equacdes

néo-lineares acopladas; nos seis graus de liberdade.

Galeazzi et al. (2013) propuseram métodos ndo paramétricos para detectar o
aparecimento da ressonancia paramétrica em roll, utilizando solucGes com dois graus de

liberdade (pitch e roll).

Somayajula et al. (2014) analisaram a equagao nao-linear de roll simplificada, em ondas
longitudinais e em mar irregular para um navio porta-contentor. Consideraram nessas
andlises, a variacao da altura metacéntrica (GM) em ondas como funcéo de transferéncia

da série de Volterra.

Umeda et al. (2015) discutiram resultados numéricos para a predicdo da ressonancia
paramétrica em ondas regulares e obliquas, em baixas velocidades de avanco, baseados

num modelo matematico com cinco graus de liberdade (sway, heave, pitch, roll, yaw).

Neves (2016) fez uma ampla revisdo dos trabalhos considerados relevantes, publicados

nos Ultimos anos, sobre estabilidade dindmica de navio em condigdes de mar regular e

irregular.
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O comportamento de um navio navegando sob a influéncia de um ambiente totalmente
aleatorio como no caso do mar real, requer a aplicacdo de andlise estocéstica para que se
possa entender e interpretar adequadamente 0 movimento resultante. As respostas nao
lineares em roll se tornam especialmente complexas em ondas irregulares. Ndo ha apenas
questdes teoricas desafiadoras envolvidas na andlise desse problema, mas também

ocorrem multiplas e complexas questdes de natureza numérica.

Arnold et al. (2003) desenvolveram uma consistente revisdo de métodos estocasticos
aplicados a dinamica ndo-linear da estabilidade de navios, baseados em teoria de sistemas

dindmicos aleatérios.

Bulian et al. (2006) relataram estudos teorico, analitico e experimental sobre o efeito da
ergodicidade na ressonancia paramétrica para um navio em ondas longitudinais em mar
irregular, concluindo que a excitacdo paramétrica de roll também apresenta

comportamento ergodico.

Belenky et al. (2015) pesquisou metodologia para calcular a probabilidade de

emborcamento do navio devido a perda de estabilidade em ondas irregulares.

Kennedy et al. (2018) apresentaram dois modelos de frequéncias discretas e um
procedimento probabilistico de selecdo de modelos bayesianos para antecipar a detec¢do

de ocorréncia da ressonancia parametrica em navios.

Han et al. (2004) apresentaram metodologia para predizer uma série caotica (portanto

ndo ergotica — ver Capitulo 3) de longo prazo, baseada numa rede neural recorrente, com
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algoritmo de aprendizagem backpropagation auto-adaptativo no tempo, para realizar a

predicdo da série temporal do nimero de manchas solares por més. Ver Figura 2.1.
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Figura 2.1: Predicdo do nimero de manchas solares para intervalos de predicdo (a) seis

meses (b) doze meses (Han et al., 2004)

Os resultados obtidos para a predicdo de séries temporais cadticas sugerem uma grande

possibilidade de se desenvolver uma Rede Neural Artificial (RNA) confidvel, com um

bom desempenho na predicdo da série temporal associada a efeitos decorrentes da acdo

do mar real.

Os bons resultados de previsdo das respostas da embarcacdo em heave, roll, pitch, no

dominio do tempo, obtidos anteriormente por Rodriguez (2010), fortalecem a expectativa

em relacdo a viabilidade do desenvolvimento de um modelo de rede neural capaz de

predizer outros efeitos decorrentes da acdo de ondas aleatorias, independentemente do

seu carater ergodico ou ndo ergddico, para um horizonte de tempo de predicdo alongado.
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2.2 Antecedentes das Redes Neurais Aplicadas & Engenharia Naval

Tlelo-Cuautle (2001) discute uma aplicacdo de RNAs que permite avaliar o enorme
potencial dessa ferramenta. Ele trabalha com uma rede neural artificial tipo feedforward
com algoritmo de treinamento de backpropagation com uma camada escondida, utilizada
na predicdo de séries temporais caolticas de curto prazo representativa do volume de
trafego de uma estrada na cidade de Taiwan - China. Os dados, coletados pelo contador
de trafego de veiculos, totalizam 10 dias Uteis, em trés escalas de tempo envolvidas: 5
min, 10 min, 15 min. Os resultados demonstram a eficacia da rede neural para prever a

série cadtica em curto prazo, Figura 2.2.
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Figura 2.2: Predicdo da série temporal para uma observagdo de volume de trafego de 5

minutos (Tlelo-Cuautle, 2001)

AplicacOes de redes neurais artificiais na industria naval, principalmente na analise do
roll paramétrico, ndo sdo muitas, e, portanto, o tema apresenta um amplo e qualificado
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espaco para aplicagfes praticas de alto retorno potencial, por conta do seu grande

interesse prético.

Miguez (2012) utilizaram rede neural para a predicdo do roll paramétrico. No caso do
mar regular, foram obtidas predicdes, ao longo de até 20 segundos de predicdo; enquanto

para mar irregular, o tempo de predicéo ficou restrito a 10 segundos.

Parkes et al. (2018) utilizaram as RNAs para predizer a poténcia das embarcacoes

mercantes operando a nivel mundial.

Ahn et al. (2019), na Universidade Nacional de Seul, interessados em analisar o
fendmeno de sloshing em tanques de transporte de gas liquefeito (GNL), organizaram
uma base de dados experimentais, contendo respostas de um numero consideravel de
modelos em diferentes escalas, com seis graus de liberdade em mar irregular. Nesse
artigo, os autores utilizaram uma RNA para treinar, validar e testar com a base de dados

disponivel, a predi¢do da carga critica de sloshing nas paredes dos tanques.
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CAPITULO 3

3. SISTEMAS DINAMICOS E REDES NEURAIS

ARTIFICIAIS — RNAs

Problemas fisicos envolvendo a a¢éo de ondas oceénicas caracterizam-se como sistemas
dindmicos cuja conceituacdo basica e algumas defini¢des pertinentes serdo resumidas a

sequir.

3.1 Sistemas Dinamicos

Denomina-se Sistema Dindmico um conjunto de equacdes diferenciais, acopladas ou nao,
que define uma regra fixa para descrever a dindmica de um "ponto", cujas coordenadas
frequentemente representam uma situagéo fisica, em um espaco geométrico ao longo do
tempo. De forma compacta, um sistema de equagdes diferenciais com n equacdes (ou

seja, n dimensdes) sera descrito por vetores n-dimensionais:

X = f(x,t) (3.1)
As componentes do vetor, x,, i =1, ..., n, representam as variaveis do sistema, enquanto
fi(t,xq, ... x), 1 =1, ..., nrepresentam as equacgdes que descrevem o sistema.
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Definem-se sistemas dinamicos como sendo todo o sistema que evolui no tempo,
qualquer que seja a sua natureza (exemplos: sistemas dindmicos bioldgicos, quimicos,
econdmicos, etc.). Esta evolugdo, geralmente, descrita em termos de equagdes
diferenciais, pode ser classificada em duas classes distintas: sistemas dinamicos
dissipativos, quando apresentam algum tipo de atrito (amortecimento) acarretando perda
de energia; e sistemas dinamicos conservativos ou hamiltonianos, que ndo apresentam
qualquer tipo de perda de energia, como por exemplo: a evolugéo de sistema solar, 0s

sistemas quanticos etc.

3.2 Sistema Deterministico

Uma variavel é dita deterministica quando ap6s lhe ser atribuido valores as variaveis
independentes, com a utilizagdo de um determinado método, espera-se encontrar sempre
mesmos valores de saida, toda vez que o mesmo método for utilizado. Quer dizer, as
mesmas entradas produziram invariavelmente as mesmas saidas, ndo se contemplando,

nesse caso, a existéncia do azar, nem o principio da incerteza.

O sistema deterministico é aquele no qual as partes interatuam de um jeito perfeitamente
previsivel, sem deixar qualquer margem para davidas. A partir do ultimo estado do
sistema e do programa de informacao, se pode prever o seu estado seguinte, com risco de

erro minimizado.

3.3 Sistema Estocéstico

Um processo estocastico (ou aleatdrio) é representado pelo comportamento de uma

variavel aleatdria no tempo. Um processo estocastico define uma familia de variaveis
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aleatorias {X(t), t € I}, onde t é um parametro pertencente a um intervalo I. O intervalo |

pode ser continuo ou discreto, no conjunto dos reais ou dos inteiros.

Portanto, para cada instante de tempo t tem-se uma varidvel aleatdria distinta,
representada por X(t), que permite que um processo estocastico possa ser interpretado
como sendo uma sucessdo de variaveis aleatorias cujas caracteristicas podem variar ao

longo do tempo.

3.3.1 Processo Aleatério Estacionario

Um processo aleatdrio é dito estacionario se as estatisticas de todas as distribuicdes de
probabilidade conjuntas de qualquer ordem sdo invariantes no tempo. Quando o processo
é estacionario para todas as ordens, diz-se que ele é estacionario no sentido estrito
(rigoroso ou rigido). No processo estocastico estacionario, as caracteristicas
probabilisticas determinadas em diferentes instantes de tempo sdo as mesmas. Por isso, é
suficiente determinar uma Unica caracteristica dimensional probabilistica, para avaliar

essas caracteristicas probabilisticas em qualquer tempo, (Belenky et al., 1998).

3.3.2 Processo Aleatério Ergddico

A ergodicidade do processo pode ser definida tendo em vista a necessidade de se obter
estatisticas do processo a partir de uma Unica observacdo temporal, isto €, de um unico
sinal amostral x(t). Dessa forma, um processo estocastico é dito ergddico se as suas
médias no tempo sdo iguais as suas médias obtidas por apenas uma realizacdo. Uma

ilustracéo elucidativa segue na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Representacdo dos vérios tipos de processos aleatérios

Na pratica, é dificil saber quando um processo é estacionario ou ergodico. A
ergodicidade é uma qualidade de um processo estocastico estacionario, ndo se aplicando
a processos ndo estacionarios. Como dito, se o0 processo é ergodico, as suas caracteristicas
estatisticas podem ser avaliadas a partir de uma Unica realiza¢do. Se o processo é ndo
ergodico, tem-se que considerar um namero estatisticamente significativo de realizacdes,

a fim de se obter estimativas estatisticas confiaveis.

Ondas irregulares em mar aberto (aqui também chamado de mar real) sdo reconhecidas
como um processo ergddico, mas apenas dentro do seu periodo de quase-
estacionariedade. Isto é, no intervalo de tempo para o qual o estado de mar pode ser
considerado (estatisticamente) constante. E possivel demonstrar-se que para um sistema
dindmico linear, a sua resposta a uma excitacao ergodica também sera ergddica. Por outro
lado, a resposta de um sistema nédo linear pode ser ndo linear. Nesse caso, varias
realizacOes seriam necessarias para se obter estimativas estatisticas confiaveis, (Shin et

al., 2004).
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Os modelos classicos para a representacdo do mar real assumem a sua ergodicidade e,
também, distribui¢cdo normal (ou gaussiana) do seu registro temporal. No caso do estudo
das elevacBes de onda irregular, observacGes e registros validam essas hipoteses. Se,
adicionalmente, o comportamento do corpo flutuante atuado por essa onda irregular for
assumido linear, o teorema de Wiener-Khinchin estabelece que as respostas do flutuante
serdo também ergodicas e normais. Eventuais ndo linearidades existentes no sistema,

quando significativas, comprometem a validade dessas hipoteses, Rodriguez (2010).

O carater nao ergddico mostrou-se especialmente forte, no caso do roll paramétrico,
principalmente, devido a existéncia de ndo linearidades (ha restauracdo e no
amortecimento de roll) no sistema que descreve o comportamento do navio. As ondas
capazes de excitar o roll paramétrico podem ocorrer tanto em sequéncias diferentes, uma
apos a outra, quanto separadas por ondas menos energéticas. No Gltimo caso, a energia
cinética sera mais dispersa antes da proxima excitacao paramétrica e, como resultado, a
variancia do roll difere significativamente entre os diferentes registros, Belenky et al.
(2006). No entanto, ainda assim foi possivel demonstrar que o uso da arquitetura proposta

foi capaz de gerar previsOes satisfatorias.

O roll paramétrico ndo sendo ergddico significa que, para cada condicdo de onda (estado
do mar, posicéo relativa corpo-onda, velocidade), grande numero de simulagdes teria de

ser realizadas para obtencéo de estatisticas confiaveis, Shin et al. (2004).

O problema da nédo-ergodicidade em roll paramétrico foi estudado por Belenky et al.
(2003). Em principio, um processo tem que ser considerado ndo-ergodico até que uma

prova de ergodicidade seja dada. No entanto, isso requer o conhecimento analitico de
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funcbes de correlacdo de ordem elevada. Assim, em geral, essa prova ndo pode ser dada
para sistemas nao-lineares que, entdo, em principio, devem ser considerados como nao-

ergddicos, Bulian et al. (2006).

3.4 Redes Neurais Artificiais — RNAs: Breve Introducéo e Descricéo

Um modelo de Rede Neural Artificial (RNA) pode ser descrito como uma unidade de
processamento que, na sua forma mais basica, possui uma ou varias entradas (ha camada
de entrada) e uma saida (na camada de saida), acionada por meio de funcdes de
transferéncia da entrada para a saida, realizado por meio de conexdes, denominadas
sinapses. Essas conexdes, por sua vez, sao ponderadas por pesos, permitindo obter
funcbes matemaéticas que podem ser altamente complexas, aplicaveis a solucdo de

diversificados e complexos problemas de interesse préatico.

A Figura 3.2 apresenta uma ilustracdo esquematica do neurdnio artificial ou unidade de

processamento. Na figura, as sinapses estdo representadas por pesos, responsaveis pela

soma ponderada das entradas X;; o nicleo da célula esta representado por uma funcgéo de
ativacdo, usada para comparar as entradas X; ponderadas pelos pesos sinapticos W, , com

1]

o limiar do ntcleo &;, e 0 axdnio representado pela saida y; do neurénio.

Nessa modelagdo, o ndcleo foi expresso por (3.2):
onde: F(uj) é a funcdo de ativacdo do neurdnio; W; sdo os pesos sinapticos (variaveis

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido no treinamento); X; (i =12,... p) séo

26



as p entradas; &, é o limiar de ativacdo do neurdnio (variavel que especifica qual sera o
patamar apropriado para que o resultado combinado (w;) linear possa gear um valor)

definindo se a saida sera disparada, e Y representa a saida do neuronio.

.T_{ [ ite— o < 5 z
fungdo de
ativacio

2 ”

variaveis < —_—F () | —— Y

de entrada ;
. saida do
" 1 Nneuronio
L Xy Ot @ 6}-

Limiar do
neuronio

Figura 3.2: Modelo bésico de neurdnio artificial, Haykin (2008)

Segundo o tipo de conexao, as redes neurais podem ser classificadas como redes em

camadas (feedforward) e redes recorrentes (feedback).

A Figura 3.3 mostra a rede neural recorrente de Elman, que se diferencia das demais
solugdes temporais por conseguir que os dados anteriores a um dado instante de tempo t
influenciem o processo no instante presente, devido a realimentacdo feita na camada
escondida. Esta ultima faz com que os dados da amostra anterior modifiquem a saida,
garantido maior influéncia para os dados mais recentes. Este tipo de RNA pode apresentar
uma ou mais malhas de realimentagéo. Dai, suas conexdes permitem que a rede memorize
as informacgdes atuais, na camada de contexto (copia das saidas dos neurdnios da camada
oculta, no instante anterior), no momento seguinte, imediatamente, apds a sequéncia

investigada.
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Na Figura 3.3, x(n) € o vetor de entradas, formado pelos atrasos, pelo elemento atual

x(n) e pelos demais elementos de entrada, espagados do intervalo de tempo t . Nesse

padrdo de entrada, o sinal se propaga da entrada para a saida (alimentacao a frente). Ainda
na primeira iteracdo, os neurdnios ocultos ativardo os neurdnios da camada de contexto

que armazenarao a saida dessa primeira iteracdo a ser utilizada no préximo ciclo.

A recorréncia da Rede de Elman ocorre através da unidade de contexto, normalmente,
uma estrutura de atraso do tipo z~! (Haykin, 2008), que armazena a saida da primeira
camada oculta por um passo de tempo. Dessa forma, a sua arquitetura permite a geracédo
de padrBes varidveis no tempo, habilitando a configuracdo neural para aplicacdes

envolvendo séries temporais.

(X(n) B =

x(n-1)

) $n
x(n-21) Saida

Camada ‘(le entrada

x(n-(d.-1)1)

Camada

de Cusin= 1) e 7
contexto i

Operadores de
atraso unitario

Figura 3.3: Rede neural recorrente - RNA de EIman com uma camada oculta

Da Figura 3.3, a RNA de Elman consta de duas camadas, uma camada de entrada
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temporal {x(n)}~_,, uma série temporal univariada formada por uma sequéncia ordenada
e finita com N observacgdes da varidvel x, espacadas uma da outra de t unidades de tempo
(Z7"). E a segunda camada chamada de contexto cujos valores sdo obtidos a partir da

realimentacdo das saidas dos neurdnios ocultos, no instante n — 1 (v,), onde: q €

quantidade de neurdnios - vide: Haykin (2008).

3.4.1 Redes Feedforward

Sao redes nas quais 0 processamento se da sempre em sentido Unico, da entrada para a
saida da rede, sem qualquer realimentagdo. Adotando-se a sua representacdo grafica
horizontal, esse processamento parte das entradas, situadas a esquerda, movendo-se para

as saidas, a direita, e sem qualquer retorno.

A rede neural feedforward consiste em uma ou mais camadas de unidades de
processamento que podem ser ndo-lineares. As conexfes entre unidades de camadas
adjacentes sdo definidas por um conjunto de pesos sindpticos. No entanto, para ser
considerada feedforward, suas saidas devem se conectar somente com as unidades da
préxima camada, Reed and Markll (1999). Perceptron e Adaline foram as primeiras
redes tipo feedforward publicadas na literatura. As redes neurais de multiplas camadas
potencializaram as possibilidades das redes feedforward. A Figura 3.4 esquematiza um

exemplo de rede neural do tipo feedforward.
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Figura 3.4: Rede neural feedforward, Haykin (2008)
Onde:

X ... Xy, S80 0S valores da camada de entrada;

Wy - Wiy SA0 0S Pesos sinapticos;

¥ ¢ a funcdo aditiva do produto do sinal de entrada e 0s pesos sinapticos;
vy € 0 poder de ativacdo () wy; x;);

¢ (.) € a funcéo de ativacao (F (O wy; x;));

Y € a saida da rede neural artificial.

3.4.2 Perceptron de Multiplas Camadas (PMC)

As redes PMC (Multilayer perceptron, (MLP)) sdo formadas por maltiplas camadas de
neurdnios, utilizando o perceptron como unidade de processamento computacional.
Depois do surgimento do algoritmo de treinamento conhecido como retropropagacéo

do erro (backpropagation), expandindo as possibilidades de aplicacdo do perceptron
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para o caso de multiplas camadas (perceptron de mdaltiplas camadas-PMC), Bishop
(2006). As redes PMC destacam-se pela sua capacidade de lidar com problemas

fortemente ndo-lineares, ao contrario das redes perceptron de camada Unica.

Este tipo de rede ndo apresenta conexdes partindo de n6s de uma determinada camada
para as camadas anteriores (sem realimentacdo). Redes PMC apresentam poder
computacional muito maior do que aqueles das redes sem camadas intermedidrias,
capazes de lidar apenas com problemas lineares. Redes com duas camadas intermediarias
podem implementar, em principio, qualquer funcdo matematica, incluindo alto grau de

complexidade decorrente de fortes ndo-linearidades, Cybenko (1988).

Define-se uma PMC (Figura 3.5), como uma rede com uma Unica camada de entrada

(dados de entrada: (Uj;;), i = nimero da camada, j = nimero da entrada), uma ou mais

camadas intermediarias (ocultas ou escondidas) e uma tnica camada de saida, Y; (saida

da rede, ver Figura 3.5). Conceitos mais aprofundados da teoria da rede neural artificial

(RNAS) se encontram discutidos no Anexo A.

’ 2" camada Camada de
atrada 1 tcama‘g{l i intermediaria saida
entrada intermediaria
uz‘ u4.1 = YI
Uz, e
* L ]
* L 3
* .
-usz Us s = Yig

Figura 3.5: Arquitetura da rede perceptron de multiplas camadas (PMC), (Barbosa,
2010)
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3.4.3 Linguagem de Aprendizagem Backpropagation

O algoritmo backpropagation (propagacdo de erro) que responde pelo processo de
treinamento supervisionado da rede PMC: treinamento com suas duas fases bem
definidas, primeira fase forward (ou propagacédo adiante), onde o sinal da amostra dos
dados de entrada se propaga da camada de entrada até a camada de saida, sem que exista

realimentacao.

Apbs o calculo do erro e o0 ajuste dos pesos sinapticos, a segunda fase backward (ou
propagacao reversa) é acionada, realizando o processo da camada de saida até a camada

de entrada.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt (método de gradiente de segunda ordem) foi

utilizado para acelerar o processo de treinamento backpropagation, aumentando de 10 a

100 vezes o processo backpropagation tipico - ver Nunes da Silva et al. (2010).
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CAPITULO 4

4. ARQUITETURA DA REDE NEURAL

ARTIFICIAL - RNA

A forma de como 0s neurdnios estdo arranjados uns em relagdo aos outros, e como essa
estrutura funcionara através do direcionamento das conexdes sinapticas dos neurdnios,
definird o potencial de operacdo da rede e a sua capacidade de predicdo. A partir das
discussdes do Capitulo 3, a arquitetura basica escolhida apresenta uma rede feedforward,
do tipo perceptron de maltiplas camadas (PMC), a escolha tem a haver com os resultados
promissores para a previsao do roll paramétrico, um sistema nao ergodico (Miguez et al.
(2010), Bellec et al. (2011), Miguez (2012)). Este tipo de rede se caracteriza pela
presenca de pelo menos uma camada escondida de neurdnios, sem nenhum tipo de

realimentacéo.

O algoritmo de aprendizagem backpropagation (retropropagacéo do erro), utilizando o
método de otimizagdo de Levenberg-Marquardt, para os dados de entrada com atraso
no tempo, sera definido de acordo com a técnica de janela de tempo, de acordo com a

metodologia apresentada a seguir (para detalhes, vide: Anexo A).
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4.1 Metodologia Proposta

Aplicando-se a teoria da rede neural PMC com atraso no tempo e janela de tempo para a
predicdo de séries temporais (para detalhes, vide: Anexo A). Definindo-se o treinamento
e predicdo da rede da seguinte forma: com os 30 valores de input, geram-se os valores da
saida a serem comparados para fins do calculo do erro, e a posterior atualizacdo dos pesos
sinapticos (algoritmo de propagacdo do erro), de acordo com a rede neural explicada
no Capitulo 3. O ajuste dos pesos sinapticos sera efetuado em funcéo do calculo do erro.
Esse processo se repete até completar a série temporal. Esse mesmo processo € repetido

para as demais séries temporais, completando, assim, a etapa de treinamento da RNA.

Uma vez completada a fase de treinamento e ajustados 0s pesos sinapticos, a RNA esta
pronta para dar inicio a fase de predicdo. Nessa nova fase, para uma dada série temporal,
agora, diferente das séries utilizadas para o treinamento, gera-se uma saida (predi¢éo),
repetindo-se essa mesma metodologia. Na iteragdo seguinte, tomam-se, agora, apenas 29
valores anteriores, e agrega-se o valor predito na iteragcdo anterior, permanecendo o total
de 30 inputs), gerando-se uma nova saida (predi¢do num passo a frente), (4.1). O processo
se repetiré até completar o tempo total da predi¢do (no caso desta tese: 10, 20, 30, 40, 50,
60 s). Uma vez completados os tempos de predicao, a série predita até o tempo em questdo

pode ser atualizada com os valores reais da série temporal original a ser predita.

Z(t) = f(Z(t-1),..., Z(t-30))* (4.1)

Durante o processo se alimenta a rede com um conjunto de séries temporais. Uma vez
treinada, a rede sera capaz de gerar, a partir de dados de entrada, agora ja se utilizando de

valores diferentes dos valores adotados na fase de treinamento, uma saida com valores

34



tanto mais proximo da série temporal original quanto mais eficiente tiver sido o processo

de treinamento.

A Figura 4.1 ilustra a metodologia proposta. Com uma quantidade de 40 séries temporais
(realizacdes do movimento de roll) para treinar a rede neural. Tem como input (30 atrasos)
da RNA séries temporais de roll para a fase de treinamento da rede. A rede consta de uma
camada de entrada com 30 dados de entrada (atrasos), duas camadas de neurdnios
escondidos (com 40 neurdnios cada) e um camada de saida, valores obtidos
empiricamente que permitem a rede neural melhores predi¢fes (menor erro). E depois da
fase de treinamento, obtém-se a predicdo de uma série temporal de roll diferente das séries
temporais utilizadas para o treinamento, com janelas com tempos de predicdo variaveis,

a selecdo da arquitetura da rede neural artificial no item 4.3.

Realizacoes do movimento de roll
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Figura 4.1: Diagrama do processo predicdo da série temporal de roll
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Para isso, foi desenvolvido um codigo no software MATLAB, capaz de processar um
grande nimero de informacdo (dados de entrada e saida), para séries com tempo total de
1200 segundos, correspondendo, por exemplo: a séries temporais de um navio em
condigdes de mar regular e/ou irregular, com capacidade de processar de forma eficiente
um adequado numero de séries temporais de dados (amostras) para o treinamento e
predicdo da série temporal em estudo. O codigo esta dimensionado para permitir que se
possa alimentar e treinar o algoritmo com dados reais por varias horas a fio. Uma vez
treinada, a rede estard em condicBes de fazer predicdes do comportamento real da
estrutura flutuante no mar. Uma das principais caracteristicas do codigo proposto seria,
portanto, a sua capacidade de processar uma grande quantidade de informacéo, incluindo
sistemas de alta complexidade, fortemente ndo-lineares. Dessa maneira, o cédigo podera
funcionar online, realizando treinamento e predi¢cdo para um navio no mar, exposto a
condicBes reais de operacdo. O codigo permite a sua adaptabilidade aos diferentes
sistemas flutuantes de interesse, devido a possibilidade de mudanca dos diferentes
parametros para o treinamento, tais como: topologias, linguagem de aprendizado etc. A
figura 4.1 ilustra as fases de treinamento (realizac6es de roll), iteracdo, estrutura da rede
neural, predicdes, etc.; ou seja, uma RNA do tipo feedforward, perceptron de mdltiplas
camadas (PMC), com algoritmo de aprendizado de retropropagagdo do erro, Haykin

(2008).

4.2 Pré-Processamento dos Dados de Entrada

Para otimizar o processo de generalizacdo das RNAs, adota-se pré-processamento, para
melhorar a qualidade das predigdes e reduzir o tempo de treinamento. O pré-
processamento permite que a fase de treinamento seja mais precisa, por utilizar apenas os

dados identificados como importantes para o treinamento, levando a uma melhor
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generalizacdo. Um outro aspecto importante do pre-processamiento refere-se a reducéo

do tempo do treinamento.

4.2.1 Normatizacdo dos Dados

Para evitar a influéncia da ordem de grandeza valores da amplitude do angulo de roll, no
processo de calculo, adotou-se a normatizacdo dos dados de entrada, que permite que 0s
valores das séries temporais utilizadas estejam compreendidas entre o valor minimo e
méaximo da funcdo de ativacdo do neurdnio (no casa da rede utilizada a tangente
hiperbdlica, -1, 1). No caso da normatizacdo dos dados das séries temporais de roll,
utilizou-se o maior valor de roll de cada série adotada na fase de treinamento. Por outro
lado, a arquitetura escolhida para a solugdo do problema apresentado (vide: 4.3)
considerou uma camada de entrada com 30 input (atrasos), duas camadas escondidas (de
40 neurbnios cada uma) e uma camada de saida (output, com valor Gnico, o valor obtido
pela rede neural). As duas camadas escondidas de neurénios com funcdo de ativacao
tangente hiperbdlico (limites de funcionamento: [-1, 1]). Por Gltimo, define-se a camada
de saida com um anico neurbnio e funcdo de ativacdo linear (vide: Anexo A). Os

resultados retornam para as variaveis fisicas (sem normalizacéo) apds a saida da RNA).

4.2.2 Extragéo de Tendéncia

Assume-se que aqui todas as series temporais de elevacéo de roll (dados da amostra) tém
uma oscilacdo com média nula. Portanto, a tendéncia das séries temporais seré nula (sem
offset). De todas as séries utilizadas do movimento de roll, nenhuma série temporal

apresenta emborcamento de roll.
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4.2.3 Extragéo de Sazonalidades

A sazonalidade é o padrdo de variacdo que ocorre em intervalos regulares de tempo. No
caso do mar real, a ITTC (2006) recomenda o intervalo de tempo minimo representativo
para 0s espectros de mar irregular, correspondente a cerca de 100 vezes o periodo
predominante das ondas. Esse intervalo pode ser considerado suficiente para que se
possam desenvolver por completo os fendbmenos associados aos movimentos do navio.
Os trés espectros trabalhados nesta tese tém como periodo de pico (Tp): 10.65 s. Adotou-
se 0 tempo total da andlise de 1200 s, cerca de 113 periodos predominantes das ondas,

atendendo, portanto, a recomendacéo da ITTC (2006).

4.2.4 Validacao Cruzada

A especificacdo topoldgica — diferentes formas de arquitetura que a rede neural poderia
assumir - mais apropriada na caracterizacdo de um problema, o seu dimensionamento,
depende de muitos fatores: algoritmo de aprendizagem, complexidade do problema,
qualidade das amostras disponiveis. Por isso, é usual adotar-se a definicdo da sua

topologia de maneira empirica.

Uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para a selecdo de topologias das redes é a
validagdo cruzada - avalia os modelos das redes neurais através a codificacdo do
mapeamento entrada-saida, por meio do treinamento de varios subconjuntos de dados de
entrada disponiveis e divididos aleatoriamente em um conjunto de treinamento e um
conjunto de teste, Haykin (2008)- que permite avaliar a capacidade de cada topologia

quando as amostras totais sdo divididas em subconjuntos de treinamento e de validacéo.
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Um tipo de validacdo cruzada, denominada Método de Holdout (Haykin, 2009) adotada

nesta tese, sera descrito em seguida.

Metodo Holdout (2-fold cross-validation)

Com a finalidade de se escolher a melhor topologia da rede, baseada na técnica da
validacdo cruzada, dividiu-se o total dos dados de entrada em trés grupos: 70% dos dados
para o treinamento, 15% para o teste (utilizado para verificar a performance da rede sob
condigdes reais de utilizacdo) e 15% para validacéo (utilizado para verificar a eficiéncia
da rede a capacidade de generalizacdo durante o treinamento), de um total de 40 séries
temporais do movimento de roll, para a validacéo, baseados no Método Holdout (Haykin,

2009) .

O Método Holdout pode ser considerado como sendo uma variacdo mais simples da
validacdo cruzada de k-fold, Coulibaly et al. (2000). O Método Holdout pode ser
entendido como o método k-fold, onde: k=2, com a particularidade de que a base de dados
é dividida em duas partes: uma das partes é usada para o treino da rede; e a outra parte

para o teste, sem a alteracdo que ocorre no Método k-fold tipico.

Este processo € realizado apenas uma Unica vez, e como cada parte é usada tanto para o
treino como para o teste, todas as partes passam por ambos os lados (dados para
treinamento e dados para teste). A vantagem deste método € que quando as amostras de
dados sdo muito grandes, a validagdo Holdout reduz o tempo necesséario para a

aprendizagem, em comparacao o método k-fold, Yadav and Shukla (2016).
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4.3 Arquitetura da Rede Neural Artificial

Nesta tese, as RNAs serdo treinadas com diferentes quantidades de neurénios por camada,
e diferentes nimeros de camadas escondidas, a fim de se melhorar e qualificar o processo
de predicdo. Os resultados obtidos, tanto para o caso de mar regular, quanto mar irregular
mostraram-se bastante promissores, apresentando predicbes com boa concordancia,

justificando assim as expectativas para o seu uso na predicdo da ressonancia paramétrica.

4.3.1 Selecdo da Estrutura Neural Feedforward

Apos pré-processamento dos dados de entrada, define-se o numero de camadas (ver

fluxograma, Figura: 6.1) como explicado em seguida.

4.3.1.1 Selecao de Numero de Camadas da Rede PMC

A Tabela 4.1 apresenta os valores dos erros calculados a partir dos resultados
apresentados nas Figuras 4.2 e 4.3 obtidos pelas redes com duas camadas escondidas e
com uma camada escondida, respectivamente. A rede de apenas uma camada (Figura
4.3) apresentou maior erro na fase de treinamento e, dai, tem maior dificuldade de extrair
informacdo suficiente para fazer uma boa generalizacdo. Essa mesma tendéncia
ineficiente de generalizacéo foi observada nas predi¢des das demais séries temporais de
roll feita por uma rede de uma s6 camada escondida. Nesta analise de sele¢do da estrutura
neural, na qual se qualificard a solucdo na fase de treinamento, serdo utilizados
diretamente os valores do Erro Quadratico Médio (MSE - Mean Squared Error), como
fornecidos pelo cédigo de computador adotado da rede neural artificial desenvolvido no

software MATLAB.
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As predicOes das Figuras 4.2 e 4.3 referem-se as respostas de roll correspondentes ao
espectro Il (JONSWAP: Hs=5.0 m, Tp=10.63 s, y = 3.3, (incidéncia 180°)). Todas

predicdes feitas foram para um input de 30 segundos.
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Figura 4.2: SAFEDOR: Roll: Predicao feita para uma rede com duas camadas escondidas

de 40 neurdnios, e uma camada de saida de um neurénio (40-40-1)

6
[
original
4 40s-prediction

A AR A
NWMV%MUVWMMU I

)\

roll angle (deg)

-6

‘
0 200 400 600 800 1000 1200
time (s)

Figura 4.3: SAFEDOR: Roll: Predi¢cdo com uma unica camada escondida de 60 neurdnios

e uma camada de saida de um neurénio (60-1)

Tabela 4.1: RNA: Erros para diferentes nimeros de camadas escondidas

Erro (MSE)
RNA: 40-40-1 (duas camadas RNA: 60-1(uma camada
escondidas) escondida)
Treinamento 1/ 10 Treinamento 1/ 10
erro: 0.0024 erro: 0.0029
Treinamento 2/ 10 Treinamento 2/ 10
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erro: 0.0021 erro: 0.0025
Treinamento 3/ 10 Treinamento 3/ 10
erro: 0.0019 erro: 0.0032
Treinamento 4 / 10 Treinamento 4 / 10
erro: 0.0022 erro: 0.0024
Treinamento 5/ 10 Treinamento 5/ 10
erro: 0.0024 erro: 0.0024
Treinamento 6 / 10 Treinamento 6/ 10
erro: 0.0015 erro: 0.0027
Treinamento 7/ 10 Treinamento 7/ 10
erro: 0.0027 erro: 0.0034
Treinamento 8/ 10 Treinamento 8 / 10
erro: 0.0016 erro: 0.0016
Treinamento 9/ 10 Treinamento 9/ 10
erro: 0.002 erro: 0.0025
Treinamento 10/ 10 Treinamento 10/ 10
erro: 0.0023 erro: 0.0027

O calculo do erro utilizado para treinamento da rede neural foi o erro quadratico medio
(MSE) por obter melhores resultados em comparacao com outros métodos do calculo do
erro (por exemplo: msereg: erro quadratico médio com regularizacdo). Os valores

pequenos dos erros sdo préprios do erro quadratico médio na fase de treinamento.

As diferencas dos erros obtidas para as RNAs de duas e uma camada sdo, ligeiramente
maiores para séries temporais, as quais, vale lembrar, apresentam alto grau de ndo-
linearidade (em especial para as séries temporais de roll em mar real para o espectro de
mar I11), como se observou no caso das respostas correspondentes ao espectro de mar 11l
(JONSWAP: Hs=5.0 m, Tp=8.0 s, y = 3.3, (incidéncia 180°)) - ver Figura 4.4. No caso
do espectro Ill, a RNA com uma camada escondida tem maior dificuldade em
desenvolver a generalizacao, especialmente, nas regides de ocorréncia dos grandes picos

associados a ressonancia paramétrica (underfiting). As predicdes com apenas uma
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camada escondida tém maior dificuldade em produzir uma boa generalizacdo (Figura

4.4), no caso de sistemas mais complexos.
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Figura 4.4: SAFEDOR: Roll: Predicdo Rede com uma camada escondida — Espectro de
Mar 111

A escolha do numero de camadas escondidas baseou-se na avaliacdo de varias predi¢oes
com uma e duas camadas escondidas, sendo que a predicdo com apenas uma camada
escondida apresentou problemas ao ndo produzir uma boa aproximacdo dos valores da

séries temporal, na sua parte final (problemas de underfiting), (Figura 4.4).

4.3.1.2 Selecdo do Numero de Entradas/Inputs (Atrasos)

A janela de tempo de predicdo é formada por um conjunto de pontos da série que trazem
consigo informacéo suficiente para a determinacdo da predicdo. Como mencionado,
anteriormente, os pontos que compdem a janela de tempo de predi¢do séo chamados de

retardos ou atrasos temporais (lags), vide: Anexo A.

Um dos problemas mais criticos do processo de predicdo de séries temporais reside,

exatamente, na escolha correta dos retardos temporais necessarios para uma boa
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caracterizagdo da dindmica do sistema. Para dados historicos de sistemas dindmicos
lineares, pode-se aplicar fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagcdo parcial para
identificar as dependéncias relevantes entre os dados. Existem varios métodos
apresentados na literatura para a definicdo dos retardos temporarios — ver por exemplo:
Savit and Grenn (1991), Pi and Peterson (1994), Tanaka (2001). Outros exemplos de
metodologias, totalmente graficas, aplicadas a determinacdo dos atrasos temporais sdo
conhecidas por: lagplot - ver Percival and Walden (1998) ou de phase portrait — ver
Kantz and Schreiber (2003). A Figura 4.5 ilustra a aplicacdo do método lagplot. Esta
técnica é bastante limitada por depender da interpretacdo humana dos graficos, no
entanto, mesmo sendo um método estimativo e pouco preciso é bastante utilizado devido

a sua facil implementacéo e bons resultados, Ferreira (2006).

Figura 4.5: Lagplot para o mapa Hénon com atrasos de 1 a 9 - reproduzidos de Ferreira

(2006)
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O mapa do Hénon é um sistema dindmico discreto no tempo. Trata-se de um mapa
iterativo, em duas dimensdes e com solucdes caoticas: z(t) é equacdo que representa o
comportamento da mapa do Hénon; enquanto, z(t-i) é o valor da mapa de Hénon com um

dado numero de atrasos (i atrasos), (detalhes vide: Ferreira, 2006).

Outra forma de determinar o nimero de atrasos para a rede neural utiliza a informacéo da
correlacdo cruzada (r) entre duas séries temporais, para avaliar a combinacdo de
série/atraso entre a série analisada que sera atrasada e a série alvo para a modelagem da
rede neural. A correlacao cruzada entre as duas series z(t) (série temporal de roll) tomada
no instante atual, e a série temporal y(t) tomada com k unidades de tempo de atraso,
y(t)=z(t-k), Calbba (2002). Se as duas variaveis x e z forem independentes e aleatorias,
o valor esperado da correlacdo sera zero, Caléba (2002). Os valores de corte da correlacédo

cruzada foram baseados na confianca de 95% (correspondente a distribuicdo normal),

. . 2
sendo o valor de corte igual: |r| > N

iy () = o () — ) 0+ K) = i) (42)

Onde:

1,y (k) € a correlagdo cruzada entre z(t) e y(t)

Uz, Uy, Oz, Oy :S30 as médias e desvios padrdes de z(t) e y(t) respectivamente.
O gréfico de r,, (k) versus k é chamado correlograma, Cal6ba (2002).

N é quantidade de valores da serie temporal de roll utilizados para treinar a rede.
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Tais regras, embora muito utilizadas, sdo apropriadas tdo somente para tipos de problemas
considerados bem comportados, Nunes da Silva et al. (2010). Elas desconsideram
atributos, a rigor, relevantes tais como: quantidades de dados de amostra (no caso, 40
séries temporais); e a complexidade do problema (as fortes ndo linearidades associadas
ao roll paramétrico), Nunes da Silva et al. (2010). Nesse caso, tais metodologias teoricas
devem ser adotadas apenas como ponto de partida. O célculo do nimero de atrasos da
RNA levou em conta os resultados dos testes realizados com diferentes nimeros de
atrasos (atrasos de 25, 30, 35, 40). Dessa maneira, para a sele¢cdo do nimero de atraso

6timo (input) adotou-se o critério do menor erro obtido na fase de treinamento.

As Figuras 4.6-4.9 apresentam predicdes de roll feitas com diferentes nimeros de inputs,
para uma rede com 40 neurbnios por duas camadas escondidas e 30 s de tempo de
predicdo. Os resultados apresentados na Figura 4.7 (30 inputs) fornecem a melhor
generalizacdo (menor erro). Valores de inputs menores e maiores do que aqueles
apresentados tém menor generalizacdo (maior erro) em comparacdo com as predicdes
feitas com 25, 30, 35, 40 inputs. As predices feitas correspondem as respostas de roll a
excitacdo definida a partir do espectro | (JONSWAP: Hs=4.8 m, Tp=10.63 s, y = 3.3,

(incidéncia 180°), Figuras 4.6-4.9).

46



roll angle (deg)
L —y (X3 «
= = =1
| 1

—
=
I

20 - -
30 | | | | |
0 200 400 time (s) 600 800 1000 1200
Figura 4.6: RNA: Predicdo Roll; Janela de Tempo: 30s: 25 inputs
0, .
‘a -1
g
2
B =
5
3
20+ -
30" . :
0 20 400 600 800 1000 1200
time (s)
Figura 4.7: RNA: Predicdo Roll; Janela de Tempo: 30s: 30 inputs
30 ] T T T
‘ original
——— 30s-prediction
20 - .
10 — M 4
2
A0 - .
20
0y 200 P 600 poms 1000 1200

Figura 4.8: RNA

time (s)

: Predicéo Roll; Janela de Tempo: 30s: 35 inputs

47



30

ongnai
— 30s-pradiction

10 ¢

10+ —

roll angle (deg)

30

40 1 1 i
a 200 400 G600 800 1000 1200
time (s)

Figura 4.9: RNA: Predicdo Roll; Janela de Tempo: 30s: 40 inputs

Tabela 4.2: Treinamento Roll/SAFEDOR: erro para diferentes no. de inputs
Inputs: 25 30 35 40

Erro: 0.002 0.0017 0.0026 0.0037

4.3.1.3 Selecdo do Numero de Neur6nios por Camada Escondida

O método da tentativa e erro mostrou ser a alternativa mais eficaz para a determinacéao da
quantidade de neurénios nas camadas escondidas da RNA, do mesmo jeito que foi feito
para determinar o nimero de camadas escondidas. Ainda assim, existem algumas regras
heuristicas que auxiliam essa determinacdo. Uma dessas regras associa a quantidade de
neurdnios escondidos diretamente ao nimero de entradas significativas (atrasos), Zhang
and Patuwo (1998). Dessa forma, pode-se estimar os limites da quantidade de neurdnios

da rede usados para o treinamento.

Para redes com uma camada escondida existe a regra pratica que indica a quantidade de

neurdnios escondidos por: 2n, n, n/2, onde: n é o nimero de entradas da rede. Nesta tese,
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adotou-se 30 entradas significativas, fornecendo 60, 30, 15 neurdnios, nas camadas

escondidas.

No caso de problemas bem-comportados (linear ou fracamente ndo linear) - Nunes da
Silva, et al. (2010), podem ser encontradas, na literatura, outras formas de definicdo do
numero de neurdnios como os método de Kolmogorov e Fletcher-Gloss — Nunes da

Silva, et al. (2010), aqui indicado pelas expressdes (4.3) e (4.4).

Nypigden = 2Njp + 1 {método de Kolmogorov} (4.3)

2+/Nin + Nout < Nhpigagen < 2.Niyy + 1 {método de Fletcher-Gloss} (4.4)

Onde:

Npiaaen=NUmero de neurbnios escondidos

N;,,= nimero de inputs

N,..+= quantidade de neur6nios na camada de saida (1 para a metodologia apresentada)
uma vez escolhida a topologia com duas camadas, faz-se necessaria a defini¢do da melhor

distribuicdo de neurénios por camada.

As Figuras 4.10, 4.11, 4.12 mostram predi¢Ges feitas com diferentes nimeros de

neurdnios para uma rede com duas camadas escondidas.

Desse conjunto de predigOes, observa-se que a melhor generalizacdo acontece com a rede

com 40 neurbnios por camada escondida (menor erro do treinamento — Tabela 4.3).
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Dos resultados apresentados, conclui-se que no caso de topologias com nimero menor do
que 30 e maior do que 50 neurdnios ocorreriam uns maiores erros na predicdo da serie
temporal de roll. Os resultados aqui correspondem a respostas excitadas pelo espectro de

mar | (JONSWAP: Hs=4.8 m, Tp=10.63 s, y = 3.3, (incidéncia 180°)).
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Figura 4.10: SAFEDOR: Roll: rede com duas camadas escondidas e com 40 neurbnios

por camada e uma camada de saida de um neurdnio (40-40-1)
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por camada

50



30
' [Rede: 50-60-1 | [——gpginal

2l — 30s-prediction |
RS I |
T | '
] | |
& M M |
c
m
00 =

20 .

0 200 400 600 800 1000 1200

time (s)

Figura 4.12: SAFEDOR: Roll: rede com duas camadas escondidas e com 50 neurdnios
por camada

Tabela 4.3: Erro com diferentes niimeros de neurdnios na camada escondida
Rede: 30-30-1 40-40-1 50-50=1
Erro Treinamento 0.003 0.002 0.0037

Os resultados parciais apresentados até aqui, ainda nao permitem a selecdo (quantidade
de camadas escondidas, nimero de neurbénios por camada escondida e o numero de
atrasos) da melhor topologia (menor erro na generalizacdo) para a predicdo de séries

temporais de roll.

4.3.1.4 Selecao dos Valores Iniciais dos Pesos Sinapticos

Uma boa escolha dos valores iniciais (V1) dos pesos pode acelerar bastante o processo de
aprendizagem. O problema esta em definir-se 0 que seria uma boa escolha. Valores
elevados podem originar saturacdo da rede, atrasando o processo de aprendizagem. Por
outro lado, valores demasiados pequenos fazem com que os algoritmos de

retropropagacéo do erro operem numa area demasiadamente plana, no entorno da origem
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da superficie de erro. Uma boa estratégia baseia-se em valores aleatorios (com média de

zero) que dependam do nimero de conexdes de um no.

Nesta tese, se treinou a rede com 10 diferentes valores iniciais aleatorios, A Tabela 4.4
mostra os valores do erro do treino relacionados ao comportamento de roll do navio
SAFEDOR excitado pelo espectro de mar | (JONSWAP: (Hs) 4.8 m, (Tp) 10.63 s,y =

3.3 e incidéncia = 180°).

Tabela 4.4: Erros para a rede com valores iniciais aleatorios (MSE: Mean Squared

Error)
Rede 40-40-1
Treinamento | Erro (MSE)
1/10 0.0606
2/10 0.0794
3/ 10 0.0207
4/10 0.0209
5/ 10 0.0223
6/10 0.0267
7/ 10 0.0474
8/ 10 0.1672
9/ 10 0.0853
10/ 10 0.0200

Na fase de treinamento, foram considerados 40 (quarenta) registros de 1200 segundos
para cada uma das séries temporais, com a meta de se simular uma janela de tempo de 30
segundos. Serdo informados, portanto, 30 valores de input (time step: 1s), cobrindo o
mesmo intervalo de tempo definido para a janela de tempo considerada. Todos esses

nameros sdo justificados no item 4.3: Estrutura da Rede Neural Atrtificial.
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CAPITULO5

5. APLICACAO PARA A PREDICAO DE MAR

ALEATORIO E UM CASO ESTACIONARIO

5.1 Introducao

A metodologia proposta nesta tese adota o uso das Redes Neurais Artificiais - RNAS para
predizer séries temporais, em geral, e aquelas correspondentes a respostas de estruturas
flutuantes decorrentes da acéo das ondas oceanicas irregulares, em particular. Nesse caso,
a tese destacard o movimento de roll das embarcagdes, operando em condi¢des de mar
real, por conta dos graves riscos associados a possivel ocorréncia de ressonancia
paramétrica (ver Miguez et al., 2010, Miguez et al., 2011, Bellec et al., 2011, Miguez,

2012).

As RNAs tém sido aplicadas com éxito na predicdo de séries temporais, em diferentes
campos de estudos (fisica, medicina, economia e engenharia) (ver Xing e McCue (2009),
Xing e McCue (2010)). Na engenharia naval, foram realizadas aplicacdes em problemas
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de estabilidade do navio, incluindo estudos de controle de roll (ver Li e Guo et al., 2005,

Jones e Roskilly et al., 2006, Alarcin e Gulez 2007).

Neste Capitulo, os algoritmos de RNAs serdo validados para aplicaces na predi¢do da
propria representacdo de ondas irregulares tipicas do mar real, e em respostas de
estruturas flutuantes submetidas a acéo dessas ondas, respostas além do roll paramétrico

do navio porta-contentor SAFEDOR.

Essa discussao servird de introducdo as aplicaces apresentadas no Capitulo 6, onde a
mesma metodologia sera, entdo, aplicada a detec¢do do aparecimento da ressonancia
paramétrica, cuja caracterizacdo a partir da analise das séries temporais envolve aspectos

de maior complexidade e ndo ergodicidade.

A partir dos conceitos discutidos no Capitulo 3 e 4 e no Anexo A, a arquitetura basica
da RNA escolhida para os presentes estudos, inclui a estrutura do tipo feedforward, na
definicdo de uma rede neural perceptron de multiplas camadas (PCM), cuja qualidade
dos resultados seréa testada em diferentes situacGes de mar real. Outros autores (ver Xing
e McCue (2010), Miguez (2012)) ja demonstram a boa capacidade das RNAs lidarem
com séries temporais do movimento de roll de embarcagdes, em mar irregular, mas a
janela de predicédo ainda estava limitada a intervalos insuficientes para fins de aplicac6es

praticas de interesse.
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5.2 Predicéo de Ondas em Mar Real

Para validar a metodologia apresentada no Capitulo 4, serdo discutidas e avaliadas, neste
capitulo, a predicdo de séries temporais representativas da elevacdo da onda em mar
irregular. A partir do espectro de onda JONSWAP, foram geradas varias séries temporais
utilizadas para o treinamento e predicdo da elevacdo da onda em mar real. A analise da
qualidade da predicdo das séries temporais para ondas considerou diferentes alturas
significativas (Hs) e varios periodos picos (Tp). A rede neural sera do tipo feedforward,
perceptron de multiplas camadas (PMC), com algoritmo de aprendizado de

retropropagacdo do erro, como discutido no Capitulo 3.

5.2.1 Anélise de Sensibilidade

De inicio, foi avaliada a sensibilidade dos resultados em funcdo do nimero de séries
temporais utilizados na fase do treinamento. Para isso, foi considerada a onda irregular
gerada a partir do espectro JONSWAP para uma altura significativa Hs = 1 m e periodos
picos Tp = 10 s, com um passo de 0.1 segundos. Foram, entdo, geradas um total de 30
séries temporais da elevacdo da onda, das quais utilizaram-se para treinamento sub-
grupos de 5, 10, 20 e 30 séries temporais a fim de se identificar o nUmero de séries

temporais adequado para a melhor generalizagdo (menor erro).

As Figuras 5.1 — 5.4 apresentam as predi¢des para a janela de predicdo de 10 s. Observa-
se a Obvia influéncia crescente do nimero de séries temporais utilizadas no treinamento
(5, 10, 20 e 30 séries). Essa influéncia esta quantificada na Figura 5.5, onde estdo
apresentados os valores da porcentagem do erro como uma fungdo do nimero de séries

temporais utilizadas no treinamento da RNA.
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A definicdo de porcentagem do erro (ver definicdo ap6s o presente paragrafo) é
calculada a partir das diferencas entre a série original e a série predita e sera adotada ao
longo das diversas analises desenvolvidas nesta tese. A comparacdo dos erros das
diferentes andlises de previsdo devera ser feita com base no mesmo intervalo total de

tempo do registro.

Para garantir uma melhor qualidade da visualizagdo dos resultados, as figuras
apresentadas neste Capitulo vao se restringir a um intervalo de tempo menor (500 s) do
que aquele efetivamente adotado para o intervalo de predi¢do (1000 s), com a finalidade

de melhor observacédo da qualidade das predigdes.

Porcentagem do Erro = V(Erro Quadréatico Médio (EQM)/Valor Quadréatico Médio

(VQM)) x 100

. EQM
0, = [—=——
ou seja erro% / * 100

n - 2
Onde: EQM = z:1=1(J’ri Yp)

n 2
_ Zi=1)i

VQM

y; — Valor da série original;

¥p — Valor da série predita.
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Estudo de sensibilidade em relacdo ao numero de séries
temporais para treinamento
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Figura 5.5: Variagdo da percentagem do erro em funcdo do numero de séries utilizadas
no treinamento

A andlise de sensibilidade (Figura 5.5) indicou que a partir de 30 séries temporais (erro
< 10%), os resultados foram considerados satisfatorios mesmo no caso de predicao de

séries temporais com fortes ndo linearidades.

5.2.2 Andlise de Qualidade da Predicao da Onda Irregular

Inicialmente, as séries temporais da elevacdo da onda foram geradas a partir do espectro
JONSWAP, considerando-se altura significativa Hs = 1.0 m e periodo pico Tp = 10 s.
Com passo = 0.1 s, foram geradas 30 séries temporais, utilizadas no treinamento e na

subsequente analise de predicdo de uma das séries temporais escolhida aleatoriamente.

Na Figura 5.6, apresenta-se a predicdo da elevacdo da onda de 10 s. Nesse caso, a

predicdo dos valores da série temporal e a série original apresentam pequenas diferencas

nos picos, mas, em geral, observa-se uma boa concordancia (Tabela 5.1).
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Figura 5.6: Onda irregular (JONSWAP: Hs =1.0 m; Tp = 10 s): Janela de predicdo = 10
S

Figura 5.6 e Figura 5.4 representam duas séries temporais geradas a partir do mesmo

espectro de mar: JONSWAP (Hs=1.0m; Tp = 10s).

Na Figura 5.7, a predi¢do para a janela de 20 s, no entanto, apresenta significativas
diferencas na concordancia geral, observando-se diferencas ainda mais pronunciadas nos

seus picos (Tabela 5.1).
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Figura 5.7: Onda irregular (JONSWAP: Hs =1.0 m; Tp =10 s): Janela de predicao = 20
S
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A Tabela 5.1 apresenta os valores da percentagem do erro calculados para as séries

temporais (original e predita), considerando-se as duas janelas de predicao:

Tabela 5.1: Percentagem do erro das séries temporais preditas
Janela de Predicdo | Erro (%)

10s 12.6762

20s 17.2549

5.2.2.1 Filtragem da Série Temporal

Visando o aperfeicoamento da metodologia de predicdo a tese uma estratégia incorpora
0 esquema de ruidos da série temporal original, Caldba (2008). Um filtro do tipo passa-
banda (bpfilt) permite filtrar as contribuicGes em faixas especificadas de frequéncias. No
caso, a filtragem acarreta perdas da energia das ondas menores, consideradas despreziveis
e que, portanto, ndo deverdo comprometer a analise das respostas no mar real. Na Figura

5.8, apresenta-se as séries temporais original e filtrada.

Elevacgio da Onda (m)

0 50 100 150 200 250 300
Tempo (s)
Figura 5.8: Onda irregular (JONSWAP: Hs =1.0 m; Tp = 10 s): original e filtrada
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Refeitas as predi¢Oes das séries temporais agora filtradas - Figura 5.9 e 5.10 - observa-
se significativa melhora para os resultados das predicdes. A predicéo para a janela de 10s,
praticamente, coincide com a série original; e, mesmo, no caso da predi¢do para a janela

de 20s, os valores de picos também apresentam boa concordancia.
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A Tabela 5.2 quantifica essa melhora, apresentando os valores das porcentagens do erro

para as séries temporais agora levando em conta o efeito da filtragem.

Tabela 5.2: Percentagem do erro das séries temporais (original filtrada e predita)
(JONSWAP: Hs=1.0m; Tp=105)

Janela de Predicdo (s) |Erro (%)

10 2.7294

20 12.8208

O mesmo tipo de analise foi desenvolvido para as séries temporais geradas para Hs=2.0
e Tp = 10 s, com passo de 0.1 s. Novamente, foram geradas 30 séries temporais da
elevacdo da onda utilizadas no treinamento e na predi¢cdo de uma das séries temporais

aleatoriamente escolhida.

Nas Figuras 5.11 e 5.12, apresentam-se 0s resultados para janelas de predicdo de 10 s e
20 s, ja incorporando os efeitos da filtragem, observando-se uma adequada concordancia

para as predicdes realizadas (Tabela 5.3).
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Figura5.11: Onda irregular (JONSWAP: Hs =1.0 m; Tp =10 s); Série Original Filtrada:
Janela de predicdo =10s
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Tabela 5.3: Percentagem do erro das séries temporais (original filtrada e predita)
(JONSWAP: Hs=2.0m; Tp=105)

Janela de Predicéo (s) |Erro (%)
10 6.5848
20 18.0905

De maneira similar, considerando-se agora a altura significativa Hs=4.0, as predi¢fes
feitas para janelas de 10 s e 20 s produziram os resultados apresentadas nas Figuras 5.13

e 5.14, respectivamente, também ja incorporando o beneficio da filtragem nos resultados.

Na Tabela 5.4 se pode observar a consideravel diminuicdo das porcentagens do erro dos

resultados preditos.
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Figura 5.14: Onda irregular (JONSWAP: Hs =4.0 m; Tp =10 s); Série Original Filtrada:
Janela de predi¢do =20 s

Tabela 5.4: Percentagem do erro das séries temporais (original filtrada e predita)
(JONSWAP: Hs=4.0m; Tp=105)
Janela de Predicao (s) Erro (%)

10 5.4004

20 25.8272

65



O valor da percentagem do erro da janela de predigdo de 20s € maior em comparag¢do com
as predicGes anteriores devido as ondas utilizadas apresentarem maiores declividades para

um mesmo valor do periodo de pico.

5.2.3 Possibilidades e LimitacGes na Predicao de Ondas Irregulares

A metodologia de predicdo de séries temporais baseada na aplicacdo das RNAs possibilita
uma relativamente simples implementacdo computacional, produzindo uma promissora
alternativa de predicdo. Como discutido nos itens anteriores deste capitulo, a elevacéo da
onda pode ser predita com boa concordancia, em janelas de tempo bastante generosas (na

discussdo apresentada, até 20 s) para o caso de predi¢do da elevacdo da onda em mar real.

A elevacdo da onda real tem a sua representacdo definida por séries temporais complexas,
com alto grau de aleatoriedade e ruidos (principalmente, na regido dos picos). Ainda
assim, as RNAs se demonstraram uma ferramenta bastante eficiente e confidvel (Figuras
5.9- 5.14 e Tabelas 5.3, 5.4), capaz de fornecer predi¢cbes qualificadas mesmo para

janelas de predicdo mais alongadas, mesmo para 0 caso ndo-estacionario.

A estratégia de filtragem da série original incorporou significativa melhora nos resultados
obtidos, tornando-se, portanto, uma alternativa eficiente para ampliar o intervalo de

predicdo com qualidade.

De outra forma, a influéncia positiva do numero de séries utilizadas no treinamento indica
uma caracteristica bastante poderosa das RNAs, na medida em que incorpora progressiva
melhora na capacidade de predi¢cdo, uma vez que o algoritmo pode ser continuamente

treinado e aperfeicoado ao longo da sua aplicacdo em operagdes reais.
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5.3 Aplicacdo das RNAs para Respostas de Flutuantes no Mar Real

Com o objetivo de validar a aplicacdo da metodologia desenvolvida nesta tese, seréo
feitas previsGes de séries temporais representativas de respostas de estruturas flutuantes
excitada no mar real, optou-se por analisar o comportamento de um conversor de energia
ondas oceanicas (Wave Energy Converter — WEC) do tipo point absorber. O mundo
contemporaneo se desenvolve sustentado por uma crescente demanda de energia,
impondo uma busca permanente por novas fontes de energias, se possivel limpa e
sustentavel. Cresce, portanto, o interesse pelos estudos das energias renovaveis, que
evitem a contaminagdo ambiental e os seus consequentes danos as condi¢des de vida no
planeta Terra, contribuindo para reduzir os riscos associados as mudancas do clima, uma

das principais preocupacdes do século XXI.

O mar representa uma fonte praticamente inesgotavel de energia, cujo aproveitamento
ainda ocorre em niveis bastante modestos. A geracdo de energia limpa e renovavel a partir
do aproveitamento e conversdo da energia contida nas ondas se encontra num estagio
ainda inicial, aguardando pelos proximos avangos tecnoldgicos capazes de alavancar o

setor.

O chamado conversor de energia de ondas (Wave Energy Converter - WEC) do tipo Point
Absorber (ver esquema ilustrativo - Figura 5.15) captura a energia contida nas ondas
oceanicas atraveés de uma boia oscilante utilizada no acionamento de um gerador elétrico
(denominado genericamente por Power Take Off — PTO). As alternativas adotadas para
garantir maior eficiéncia ao processo de conversdo incluem o controle e sincronismo entre
0s movimentos da boia e as ondas incidentes. A incorporacdo de sistema de travamento

(latching) do movimento da boia permite aumentar a sua capacidade de captura da energia
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das ondas, Falnes (1997), Falnes (2001), Estefen et al. (2014), Shadman et al. (2015),
Shadman (2017). Nesse caso, a previsao do comportamento futuro da boia permitira o
controle eficiente do seu sistema de travamento (e destravamento), de modo a sincronizar
a forga de excitagéo das ondas atuantes com o movimento da boia. Portanto, a aplicagéo
das RNAs para previsdo do comportamento da boia incorpora um avango tecnolégico

significativo para o desenvolvimento desse conceito de conversor.

5.3.1 Conversor de Energia de Ondas tipo Point Absorber com Latching
O sistema de controle de travamento tipo latching procura manter o movimento da boia
em sintonia com a forga de excitagdo da onda incidente, aumentando significativamente

a eficiéncia da converséo de energia.

No sistema de conversdo em energia (Power Take Off - PTO) a partir do sensoriamento
do registro das ondas incidentes na boia, pode-se obter a definicdo das séries temporais
representativas da forga de excitacdo das ondas. A solucgéo linearizada desse problema
estd bem discutida na literatura (por exemplo: Falnes (2001), Falcdo (2008), Falcéo
(2010), Sheng et al. (2014)), e por essa razdo, evita-se aqui uma discussao mais
aprofundada. Os resultados discutidos nesta tese utilizaram séries temporais da forca de
excitacdo e deslocamento vertical da boia obtidas pela metodologia de célculo adotada
por Shadman (2017). Nessa referéncia, o autor apresenta a solucdo detalhada para o

sistema boia oscilante (heave) - PTO, no dominio do tempo.

Portanto, as séries temporais correspondem ao comportamento de uma boia oscilante,

excitada por ondas irregulares, em apenas um grau de liberdade (heave), submetida ao
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controle de latching. O sistema PTO est4 esquematizado na Figura 4.83, atraves das suas

caracteristicas mecénicas: amortecimento (B) e rigidez (K).

S

""""" Bl?oy Water surface

]

Figura 5.15: llustragdo Esquematica: WEC tipo Point Absorber (um grau de liberdade -
heave; PTO e latching (Shadman, 2017)

5.3.2 Geracdo das Séries Temporais para o Treinamento da Rede Neural Artificial

As séries temporais geradas pelo cédigo proposto por Shadman (2017) representam a
forca de excitacdo decorrente da onda atuante e o correspondente deslocamento vertical
(heave) de uma boia cilindrica (didmetro = 6m), oscilando em presenca em mar irregular
(JONSWAP: Hs=2.0me Tp=5.55s, e 6 s), com um passo de 0.1 seg. Para garantir a boa
qualidade dos resultados da predicdo, foram geradas, a partir do espectro de energia

adotado, 50 séries temporais distintas para o treinamento, escolhidas aleatoriamente.

A janela de tempo de predigédo de 30 s pode ser considerada mais do que suficiente para
fins das aplicacGes praticas consideradas na tese (controle de latching e identificacdo de

deslocamentos exagerados), uma vez que esse intervalo de tempo corresponde a mais do
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que duas vezes o periodo das ondas mais energéticas predominantes no mar real (entre 8

sal2s).

a) Predicdo da série temporal para Espectro JONSWAP: Hs=2.0 m, Tp=5.5 seg.
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Figura 5.16: WEC: Forca de Excitagdo (JONSWAP: Hs=2.0 m, Tp=5.5 s): Janela de
Predicdo: 30 s
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Figura 5.17: WEC: Deslocamento Vertical (JONSWAP: Hs=2.0 m, Tp=5.5 s): Janela
de Predicdo: 30 s
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As predicOes para a janela de tempo de predigdo de 30 segundos - Figura 5.16 e 5.17 -
acompanham de forma bastante proxima as respectivas séries originais, inclusive na

definicéo dos picos.

b) Predicao da série temporal para Espectro JONSWAP: Hs=2.0 m, Tp=6.0 seg.
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Figura 5.18: WEC: Forca de Excitacdo (JONSWAP: Hs=2.0 m, Tp=6.0 s): Janela de
Predigdo: 30 s
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Figura 5.19: WEC: Deslocamento Vertical (JONSWAP: Hs=2.0 m, Tp=6.0 s): Janela
de Predicdo: 30 s
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Aqui também, as predi¢des para a janela de tempo de predicdo de 30 segundos - Figura
5.18 e 5.19- acompanham de forma bastante proxima as respectivas séries originais,

inclusive na defini¢do dos picos.

As predicGes tém uma boa concordéncia ao longo de toda a série temporal, incluindo os
picos, como pode ser confirmado pelos baixos valores da porcentagem do erro (Tabelas

55 ¢5.6).

Tabela 5.5: Percentagem do erro das séries temporais preditas do deslocamento vertical
(referéncia: série original) (JONSWAP: Hs=2.0m; Tp=5.5€6.05)

Periodo de Pico (Tp)

(s) Erro (%)
5.5 1.9539
6.0 2.7485

Tabela 5.6: Percentagem do erro das séries temporais preditas da forca de excitacédo
(referéncia: série original) (JONSWAP: Hs=2.0m; Tp=5.5€6.05)

Periodo de Pico (Tp)

(s) Erro (%)
5.5 2.5157
6.0 2.8745

Neste capitulo foram apresentadas predi¢Ges para a elevagdo da onda (janelas de até 20s
de predicgéo), predicOes para dois espectros de onda do tipo JONSWAP. A rede neural
teve alguma dificuldade para produzir boa generalizagdo, devido as séries temporais

apresentarem um alto grau de complexidade (ruido). Mesmo assim, a rede indicou valores
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de erro moderados (Tabelas 5.3, 5.4). Predi¢cOes para o sistema WEC, predicdes feitas
para o deslocamento vertical da boia (heave) para dois espectros de onda do tipo
JONSWAP (predicdo de 30 segundos), com boas generaliza¢des (erros pequenos) como

apresentados nas Tabelas 5.5, 5.6.
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CAPITULO 6

6. RNAS NA APLICACAO NA PREDICAO DO
COMPORTAMENTO DE UMA EMBARCACAO

COM ROLL PARAMETRICO

6.1 Introducao

A tese priorizou a determinacdo de resultados que pudessem subsidiar um sistema que
funcionasse online, com janelas de predi¢fes de respostas cobrindo até, no minimo, 60
segundos. Este intervalo é considerado suficiente para a adocdo pratica de medidas
corretivas capazes de evitar a evolucdo dos efeitos decorrentes do fendmeno da
ressonancia paramétrica, passivel de acontecer no movimento de roll de certos tipos de

embarcacao.

Portanto, baseado nas observagdes e avaliagbes empiricas envolvidas na operagdo do
navio, seria de alta relevancia para se garantir maior seguranga a bordo antecipar o
comportamento da embarcacdo, de modo a se dispor de intervalo de tempo necessario

para se exercer o seu efetivo controle preditivo. A possibilidade de se dispor de tempo
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suficiente para efetuar alguma acdo que permitisse a dessincronizacdo da condigéo
ressonante (exemplos: mudanca de rumo, aumento da velocidade, entre outras), evitaria
uma eventual ocorréncia de ressondncia parameétrica em roll, o que poderia induzir
grandes amplitudes e, até mesmo, levar ao emborcamento da embarcagdo. Do ponto de
vista da préatica operacional, considera-se, portanto, suficiente uma janela de predi¢do que
cubra cerca de 4 (quatro) periodos naturais (aproximadamente 4 ciclos de roll para
desenvolver o roll paramétrico, Pernambuco (1990)) tipicos de oscilagdo de roll do
navio, no exemplo analisado neste capitulo, as séries temporais analisadas representam o
movimento de roll do navio SAFEDOR cujo periodo natural de oscilacdo de roll é de

cerca de 17s.

Os bons resultados discutidos no Capitulo 5 concentraram-se, principalmente, em
predicdes de séries temporais representativas da elevacdo da onda do mar real e respostas
lineares de estruturas flutuantes a acdo dessas ondas. Nesse caso, as séries temporais das
respostas tendem a acompanhar o padrdo de comportamento das séries temporais da
prépria elevacdo da onda. Para fins de ilustracdo desse padrdo de comportamento, a
Figura 6.3 mostra as respostas em heave, roll e pitch do navio em estudo, excitado por
onda irregular definida a partir do espectro de mar | (JONSWAP: Hs =4.8 m, Tp = 10.63
s, ¥ = 3.3, (incidéncia 180°)), a Figura 6.4 mostra o registro da onda irregular para essas

condicBes. As caracteristicas principais do navio SAFEDOR serdo listadas no item 6.2.

A Figura 6.1 apresenta o fluxograma da metodologia adotada na realizacdo do
treinamento e predicdo de séries temporais de roll em ressonancia paramétrica, em mar

real.
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Figura 6.1: Fluxograma da metodologia da predi¢do do roll paramétrico em mar real

Neste trabalho, a anélise e predicdo de respostas de roll em ressonancia paramétrica

consideraram trés espectros de mar distintos, todos do tipo JONSWAP:
Espectro de mar | (Hs =4.8 m, Tp =10.63 s, y = 3.3, (incidéncia 180°))
Espectro de mar Il (Hs =5.0 m, Tp = 10.63 s, y = 3.3 (incidéncia 180°))

Espectro de mar 111 (Hs =5.0 m, Tp =85, y = 3.3, (incidéncia 180°))
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6.2 Caracteristicas do Navio SAFEDOR
O navio em estudo € um porta-contentor de médio porte, adotado nos estudos realizados
pelo ITTC: Ship A-1 (similar ao porta-contentor post-Panamax classe C11), Rodriguez

(2010).

Tabela 6.1: Caracteristicas principais do navio SAFEDOR

Denominaciao PO;}:?E‘;;S;;OF

Comprimento total [m] 159.42
Comprimento entre perpendiculares [m] 150.00
Boca [m] 27.20
Pontal [m] 13.50
Calado [m] 8.50
Deslocamento [t] 23768
Altura metacéntrica transversal [m] 1.38; 1.00
Raio de giracdo transversal™ [m] 10.33

Raio de giracao longitudinal™® [1m] 37.50

*Valores em relacdao ao CG do navio

Figura 6.2: Plano de Balizas do porta-contentor SAFEDOR, Rodriguez (2010)
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As condicdes adotadas nos estudos em mar irregular correspondem: nimero de Froude:

Fn=0.12, altura metacéntrica transversal: GM=1.38 m e @04 =0.330 rad/s (frequéncia

natural de roll).

=
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, Roll [deg], Heave [m], Pitch [deg]
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Figura 6.3: SAFEDOR: roll, heave, pitch excitados por onda irregular (JONSWAP: Hs =
4.8 m, Tp=10.63 s,y =3.3 e angulo de incidéncia = 180°)

Elevagio da onda (m)

0 200 400 600 800
Tempo (s)

Figura 6.4: SAFEDOR: registro da onda irregular (JONSWAP: Hs = 4.8 m, Tp = 10.63
s, vy = 3.3, @ngulo de incidéncia =180°)
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No entanto, no caso de registros temporais do movimento de roll, incorporando eventuais
efeitos associados & ocorréncia da ressonancia paramétrica, caracterizados por
contribuicBes fortemente ndo lineares e até mesmo cadticas contaminardo o registro e
modificardo significativamente esse padrdo. Nos estudos da elevacdo das ondas em mar
real, assume-se valida a hipotese da ergddicidade, justificada pela teoria da linear, na qual
as respostas do navio decorreriam de um sistema linear. A rigor, isso ndo se cumpre de
forma estrita devido a existéncia de eventuais ndo linearidades no sistema que descreve o
comportamento do navio, principalmente, no caso do movimento de roll. Vrios autores
(por exemplo: Belenky et al. (2006), Shin et al. (2004)) consideram o carater ndo
ergédico do movimento de roll em condi¢bes de ressonancia paramétrica em mar
irregular. Nesse caso, 0 processo de predigdo envolvendo janelas de tempo alongadas
demandara estratégias e critérios de sensibilidade ainda mais apurados e de maior
confiabilidade. Dessa maneira, a metodologia das RNAs como apresentada nos Capitulos
3 e 4, evalidada no Capitulo 5, serd, agora, adotada nas aplicacdes deste Capitulo 6, sendo

revisitada em varios aspectos e reavaliada em alguns outros detalhes especificos.

Nesta tese, para fins de avaliacdo, a rede foi treinada com uma e duas camadas escondidas.
Entretanto, a rede treinada com duas camadas de neurdnios escondidos apresentou uma
melhor topologia (melhor generalizagdo), sendo, por essa razao, escolhida aqui também
para gerar os resultados finais. As duas camadas foram definidas de modo que cada
camada tem diferentes nimeros de neurdnios. Dos testes realizados, a rede com 40
neurdnios por camada escondida apresentou capacidade considerada suficientemente
adequada para garantir a qualidade da predicédo (critério: menor erro quando comparado

com a amostra de referéncia).
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6.3 Predicdo da Ressonancia Paramétrica em Mar Irregular

Como ja enfatizado, o objetivo principal deste capitulo resume-se a analise de viabilidade
da aplicacdo de RNAs na predicdo do movimento de roll do navio, operando em

condicdes reais de mar, potencialmente, envolvendo a sua rapida amplificacéo.

As analises desenvolvidas nesta Secdo 6.3 assume-se a rede neural do tipo feedforward,
perceptron de multiplas camadas, com um algoritmo de aprendizado de retropropagacao

e otimizacgdo de Levenberg-Macquardt.

A partir dos resultados obtidos nas andlises e avaliacdes discutidas nos capitulos
precedentes, a rede constara de duas camadas escondidas com 40-40 neurdnios em cada
camada escondida. Uma base de dados de 40 séries temporais serd utilizada para a
realizacdo do necessario treinamento.

As predicbes consideraram trés diferentes espectros em condi¢do de mar irregular. As
predicdes foram feitas para trés espectros de onda, aumentando-se progressivamente 0s
intervalos das janelas de predicdo (10, 20, 30, 40, 50, 60 s). O conjunto completo dos
resultados utilizados para o desenvolvimento destes estudos estdo apresentados no Anexo
C da tese. Neste Capitulo 6, serdo apresentados e avaliados apenas os resultados
correspondentes a janela de tempo de maior interesse (60s). As séries temporais de roll
(navio SAFEDOR) adotadas para treinamento e referéncia foram todas obtidas a partir da
metodologia adotada para a simulagdo de roll paramétrico em ondas irregulares,
utilizando-se cdédigo desenvolvido em MATLAB, como apresentada por Rodriguez

(2010).
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A RNA adotada contém duas camadas ocultas de 40 neurdnios por camada, com uma
funcdo de ativacdo de tangente hiperbdlica nas camadas ocultas, e fungdo de ativacéo

linear na camada de saida.

A complexidade do problema é uma caracteristica que ndo se pode controlar. Portanto,
partir dessa premissa, para que garantir uma boa generalizagdo (menor erro), mantém-se
fixa a arquitetura da rede e investiga-se o tamanho do conjunto de amostras ideal, além
de estabelecer um conjunto de treinamento fixo (nimero da dados de entrada) para
investigar a melhor arquitetura de rede. Outra questdo relevante é a escolha do universo
de amostras que serdo apresentadas a rede neural, Cal6ba (2002). A parcela de amostras
que seréd utilizada para treinamento deve possuir uma quantidade de dados (vide: 4.3) que
represente as caracteristicas do problema a ser solucionado. Se essa premissa nao for
seguida, a rede também perde sua capacidade de generalizacdo, especializando-se nos
dados de treinamento e sendo incapaz de reconhecer estimulos externos, se for
apresentado a ela um nimero excessivo de estimulos nesta fase.

O cuidado na determinacdo da quantidade de neurbnios nas camadas intermediarias se
deve ao fato de que se houver um nimero excessivo de neurénios, a rede pode se tornar
tdo flexivel que passa a ser especialista no conjunto de treinamento, caracterizando assim
uma situacdo denominada overfitting, Haykin (2008). Por outro lado, um ndmero
reduzido de neurdnios levara a rede a lidar com um excesso de restrigdes na tentativa de

modelar o problema, levando entdo muito tempo para encontrar a solucao.

A validacdo cruzada é uma poderosa ferramenta estatistica denominada para se evitar
overfitting. Primeiramente, o universo dos dados de treinamento é subdividido em um

subconjunto de treinamento e em um subconjunto de testes, de forma aleatéria. Da mesma
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maneira, realiza-se a divisao do subconjunto de treinamento em dois outros subconjuntos:
estimacdo e validacdo. O treinamento, feito com o subconjunto de estimagdo é
interrompido periodicamente e o erro da rede em relagdo ao subconjunto de validagdo é
calculado. Quando o erro do subconjunto de validacdo comeca a crescer, mesmo com 0
erro de treinamento decrescendo, decide-se por interromper o treinamento. Para garantir
que n&do houve ajuste excessivo da rede para o conjunto de validacdo, testa-se diferentes

subconjuntos de teste. Apos essa etapa a rede pode ser considerada treinada.

Para mostrar que a RNA é uma ferramenta confidvel e poderosa para a predi¢do do
aparecimento de roll com ressonancia paramétrica, a RNA sera testada para trés tipos de
espectros diferentes, desde um espectro de baixa energia (Hs=4.8 m, Tp=10.63s) até
espectro mais energético, com variacdo dos valores das séries temporais mais intensos

(Hs=5.0 m, Tp=8 ).

6.3.1 Resultados para JONSWAP Hs = 4.8m, Tp = 10.63, y = 3.3 (4ngulo de incidéncia:
180°)
A RNA tem 40 neurdnios em cada camada escondida e uma base de dados de 40 séries

temporais, da qual se escolheu aleatoriamente trés series temporais para a predicao.
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Figura 6.5: Espectro JONSWAP com Hs=4.8 m, Tp=10.63 s, y = 3.3

Para este espectro de onda, com 40 dados de entrada (realizacGes de roll, decorrentes do
fendmeno da ressonancia paramétrica), foram realizadas predicbes para trés séries
temporais de roll escolhidas aleatoriamente, com seis janelas de tempo de predicéo
distintas: 10, 20, 30 40, 50, 60 s. A titulo de ilustracdo, as Figuras 6.6 (Série Temporal
01), 6.8 (Série Temporal 02) e 6.10 (Série Temporal 03) apresentam os resultados

correspondentes & janela de predicéo de 60 s.
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Figura 6.7: SAFEDOR: Transformada de Fourier - Roll: Série Temporal 01: Janelas de
Tempo de Predicéo: 10, 20, 30, 40, 50 e 60 s

A titulo de resumo, as Figura 6.7 (Série Temporal 01), 6.9 (Série Temporal 02) e 6.11

(Série Temporal 03), apresentam, para efeito de comparagdo apenas, as respectivas curvas

de Transformada de Fourier das series temporais correspondentes as previsdes do

comportamento de roll para cada uma das seis janelas predi¢cbes consideradas. As

diferencas observadas nessas curvas permitem avaliar, de forma indireta, as imprecisoes

presentes nas predi¢des correspondentes as diferentes janelas de tempo de predigéo.
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Figura 6.9: SAFEDOR: Transformada de Fourier - Roll: Série Temporal 02: Janelas de
Tempo de Predicéo: 10, 20, 30, 40, 50 e 60 s
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Tabela 6.2: Porcentagem do erro para as predicoes feitas com janela de 60 segundos

Série predita |erro (%)

Série 1 20.8163
Série 2 13.2487
Série 3 15.8749

As 03 predices (60 s) realizadas para esse primeiro espectro mostram o aparecimento de
ressonancia paramétrica, com a rapida amplificacédo do roll (Figuras 6.6, 6.8, 6.10).
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As predigdes conseguem prever 0 seu aparecimento e acompanham os valores da
amplitude da série original, com erro em percentagem cujos valores podem ser
considerados moderados (Tabela 6.2), confirmando a capacidade do algoritmo para
prever o aparecimento da ressonancia paramétrica apesar de ndo-estacionario. As curvas
representativas da Transformada de Fourier (Figuras 6.7, 6.9, 6.11) das séries preditas de
roll (para as janelas de tempo de 10, 20, 30, 40, 50, 60 s) se aproximam bem da
Transformada de Fourier da série original, indicando uma adequada confiabilidade para

a metodologia adotada.

6.3.2 Resultados para JONSWAP Hs =5.0 m, Tp = 10.63 s, y = 3.3 (incidéncia 180°)

Para demonstrar a possibilidade de generalizacdo deste processo, 0 havio SAFEDOR foi
testado para o espectro de mar JONSWAP com altura significativa (Hs) de 5.00 m,

periodo de pico (Tp) de 10.63 s, y = 3.3 e incidéncia 180°.
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Figura 6.12: Espectro JONSWAP com Hs=5.0 m, Tp=10.63 s, y=3.3

Seguindo o mesmo procedimento adotado anteriormente, escolhem-se aleatoriamente trés
séries temporais para realizar a nova analise de predicdo. As Figuras 6.13 (Série
Temporal 01), 6.15 (Série Temporal 02) e 6.17 (Série Temporal 03) apresentam 0s

resultados correspondentes a janela de predigdo de 60s.
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Aqui também a andlise sera resumida pelos resultados apresentados nas Figura 6.14, 6.16
e 6.18 atraves das curvas da Transformada de Fourier para as seis janelas predigdes
consideradas, para as trés series temporais escolhidas (Série Temporal 01, Série Temporal
02 e Série Temporal 03). As diferencas observadas nessas curvas permitem avaliar as
imprecisdes presentes em relacdo as predi¢es correspondentes as diferentes janelas de

tempo de predicéo.
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Figura 6.18: SAFEDOR: Transformada de Fourier - Roll: Série Temporal 03: Janelas de
Tempo de Predicéo: 10, 20, 30, 40, 50 e 60 s

Tabela 6.3: Porcentagem do erro: predicGes para janela de 60 segundos

Série predita |erro (%)

Série 1 4.2954
Série 2 12.4672
Série 3 18.0939
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A RNA, uma vez treinada com uma quantidade de séries temporais de roll (40 séries)
para o espectro Il (Hs =5.0 m, Tp = 10.63 s, y = 3.3, ksi=180°), foi, entédo, aplicada nas
predicdes para trés séries temporais diferentes as utilizadas no treinamento, considerando-
se uma janela de tempo de predi¢do de até 60 segundos (observacdo: resultados para
predicdes correspondentes a janelas de tempo menores estdo apresentados no Anexo C).
As predigdes para as séries temporais escolhidas conseguem prever com adequada
precisdo tanto na regido de valores pequenos de roll (pequena amplificacdo de roll - ver
Figura 6.13) quanto para faixas de valores com amplificacdo — ver Figuras 6.15 e 6.17.
A Tabela 6.3 apresenta o valor percentual dos erros, mostrando resultados considerados
aceitaveis. Cabe ressaltar que as predices feitas para este espectro 11 também conseguem
prever o aparecimento da amplificacdo de roll, que vem a ser o principal objetivo desta

tese.

Nas figuras representativas da Transformada de Fourier (Figuras 6.14, 6.16, 6.18) para
as seis janelas de predicdo. Especialmente para as janelas de predi¢do de 10, 20, 30 s,
observa-se boa concordancia com curva da Transformada de Fourier da série original.
Convém lembrar que um aspecto bastante confidvel desta metodologia de predicdo € a
possibilidade de melhorar a qualidade da predicéo, investindo-se na fase de treinamento
(aumentando-se o numero de camadas escondidas (deep learning) e o nimero de dados

da amostra).

6.3.3 Resultados para JONSWAP Hs =5.0 m, Tp = 8 s, y = 3.3 (incidéncia 180°)

Para completar o ciclo de analise, o processo de predicdo testara o navio SAFEDOR
agora com um espectro de mar JONSWAP com altura significativa (Hs) de 5.00 m,

periodo de pico (Tp) de 8 s, y=3.3 e incidéncia 180°.
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Novamente, da base de dados de 40 séries temporais utilizadas no treinamento da rede,

escolhem-se aleatoriamente trés séries temporais para fazer a predicéo.

Spectral density
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Figura 6.19: Espectro JONSWAP com Hs=5.0 m, Tp=8 s, y=3.3

(a) Para a primeira série com ondas bem ingremes, A predicdo para 60 segundos ja ndo

consegue acompanhar a série apresentando (Figura 6.20), tendo uma percentagem do

erro consideravel (Tabela 6.4).
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Figura 6.21: SAFEDOR: Transformada de Fourier - Roll: Série Temporal 01: Janelas de
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94



15 ‘[

——original n
10 — 60s-predigdo f - ‘A
L
5 i f n i ﬂ ﬁ “m if“ \ﬁ}
| i THI A
@ I ‘ \ \ A
g 0 ” ‘MW/\LLN%AVA MM ‘\J\‘“\M AVAMM’{\/\M\ i A T
%’ | ‘ Uw W\M‘MH\{JJ,“ \// VVJUV ww I \‘“ Hv
= W i Rl W
-5 u ) f : ﬂ I ‘
| ‘ \ I
| !
|
-10 ! ‘\\‘
155 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Tempo (s)
Figura 6.22: SAFEDOR: Roll: Série Temporal 02: Janela de Predicédo 60 s
0.12
Original
Predic10s.
I Predic20s.
0.1 Predic30s. []|
Original [ Predic40s.
Predic50s.
0.08 J“ H‘ Predic60s. ||
N
N‘Q ““‘ “0“\‘
%006 T i
© | \
° / |
0.04 /
0.02 /,5/
15%
%.1 0.2 0.3 05 0.6 0.7

. 04
Frequéncia (rad/s)

Figura 6.23: SAFEDOR: Transformada de Fourier - Roll: Série Temporal 02: Janelas de

Tempo de Predicéo: 10, 20, 30, 40, 50 e 60 s
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Figura 6.25: SAFEDOR: Transformada de Fourier - Roll: Série Temporal 03: Janelas de
Tempo de Predicéo: 10, 20, 30, 40, 50 e 60 s

Na analise dos resultados resumidos nas Figuras 6.21, 6.23, 6.25 através das curvas da

Transformada de Fourier para as seis janelas predigdes consideradas, para as trés séries

temporais escolhidas, observa-se uma degradacao da qualidade que aumenta com o tempo

de pre

dicéo.
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Tabela 6.4: Percentagem do erro: predicdes para janela de 60 segundos

Série predita erro (%)
Série 1 22.9100
Série 2 20.4221
Série 3 24.3321

Por altimo, as predi¢cdes correspondentes ao Espectro 111 (Hs =5.0m, Tp =85, y=3.3,

ksi=180) apresentam séries temporais com nao linearidade ainda mais fortes.

Foram realizadas predi¢cdes para trés séries temporais de roll com janela de até 60 s,
seguindo as mesmas orientacOes anteriores. A RNA conseguiu prever tanto o

aparecimento, quanto o desaparecimento da amplificagdo do movimento de roll.

Neste caso, como seria de se esperar, por conta do seu comportamento intensamente nao
linear, os resultados apresentaram menor precisdo (Tabela 6.4) em comparacdo com 0s

espectros anteriores (ver Figura 6.20, 6.22, 6.24).

As figuras representativas da Transformada de Fourier (Figura 6.21, 6.23, 6.25) repetem
a tendéncia observadas nas andlises precedentes apresentando aproximacgdes proximas a

Transformada de Fourier da série original.

A anélise do conjunto dos resultados apresentados indica que as predi¢Ges para 0s trés
espectros de onda fornecem adequada previsao da ocorréncia da amplificacdo da resposta
de roll, em termos préticos, a informagdo mais importante para o sistema de alerta. Dessa
forma, a metodologia apresenta nivel adequado de confiabilidade e antecipacédo

necessaria para a tomada de decisfes na operacao de sistema oceanica em mar real.
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CAPITULO 7

7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 Generalidades

Ha tempos observam-se embarcacdes excitadas por ondas em mares de proa,
apresentando significativas amplitudes do seu movimento de roll. Ou seja, mesmo na
auséncia da excitacdo direta das ondas de través, por conta de um efeito ressonante de
ordem superior, 0 movimento de roll da embarcacéo pode se manifestar, algumas vezes,

de maneira bastante intensa.

Hoje em dia esse fendmeno, foi identificado como ressonancia paramétrica de roll em
mares longitudinais e passou a ser considerado um problema real para alguns tipos de
navios e ja conta com um bom nivel de compreensao. Sabe-se ainda mais que a eventual

ocorréncia desse tipo de fendbmeno pode levar a consequéncias catastroficas, incluindo
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ndo sé substanciais prejuizos econémicos, mas também a possibilidade de perda de vidas
humanas. Nos ultimos anos, tem sido observada uma clara tendéncia para que navios
porta-contentores modernos desenvolvam fortes amplificagfes, gerando dificuldades
para a sua operacéo e a perda de grande nimero de containers. Em decorréncia dessas
sucessivas ocorréncias, a comunidade técnica maritima indicou a necessidade de se
desenvolver sistemas que possam detectar no curto prazo o aparecimento do fenémeno

de roll paramétrico, antes dele se desenvolver em sua plenitude.

Esse foi, exatamente, o cenario que motivou o planejamento desta pesquisa: investigar a
viabilidade do emprego das RNAs, com o treinamento adequado, alcancar uma base de
previsdo a bordo que seja suficientemente rapida e confidvel, capaz de antecipar o
surgimento do roll paramétrico, com intervalo de tempo longo o suficiente para que se

possam adotar medidas corretivas e/ou mitigadoras.

Os resultados discutidos nesta tese demonstraram que as RNAs podem ser adotadas como

ferramentas adequadas para auxiliar os especialistas nessa tomada de decisGes.

Nesse mesmo contexto, as RNASs surgem como uma alternativa promissora para realizar
a previsdo envolvendo outras séries temporais de interesse, oferecendo eficiente
alternativa para aplicacdes reais, em especial para sistemas inteligentes a bordo de outros
sistemas oceanicos (exemplos: plataformas utilizadas na inddstria de 6éleo e gés offshore,

conversores de energia oceanica, fazendas marinhas etc.).
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7.2 Conclusdes Especificas e Recomendacdes Gerais

O objetivo principal deste trabalho, é a previsdo do comportamento de navios e sistemas
oceanicos em mar real, principalmente a previsao da amplificacao de roll, foi amplamente
discutido e os resultados confirmaram a eficiéncia uso das RNAs nessas aplicagdes. Em
especial, o estudo da previsdo de ocorréncia ressonancia paramétrica do navio porta-
contentor SAFEDOR demonstrou a possibilidade real de se projetar um sistema de
deteccdo de curto prazo baseado em RNAs, no &mbito de um intervalo de tempo suficiente
para alertar a tripulacdo sobre o aparecimento da ressonancia paramétrica e, também,

decidir por medidas corretivas como a mudanca de rumo.

Conforme mostrado nesta investigacdo, 0 sistema proposto mostrou-se capaz de
conseguir predi¢des confiaveis no caso da ressonancia paramétrica de roll, com niveis de
precisdo adequados do comportamento de diferentes sistemas oceanicos em presenca de
mar real. Isso significa, em linhas gerais, que o sistema baseado em RNAs tem condicGes
de acompanhar, antecipando previsdes, ap0s a necessaria etapa de treinamento prévio,
uma série temporal de interesse que esteja sendo monitorada a bordo. Pelo menos, 0s

seguintes requisitos sdo indispensaveis para o éxito dessa empreitada:

a) previsdes rapidas, ou seja, tempo de processamento compativel;

b) resultados suficientemente fidedignos, ou seja, precisos e confidveis.

A fidedignidade deve refletir-se em pelo menos trés aspectos: capacidade de acompanhar
possiveis amplificacfes intensas e sucessivas, como aquelas que ocorrem no processo da

dindmica do roll paramétrico do navio; ndo desenvolver predi¢fes erradas que produzam
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falsos alarmes; ter capacidade de acompanhar as rapidas redu¢des sucessivas que podem

eventualmente acontecer apds as séries de amplificacdes.

Os resultados principais deste trabalho foram baseados no estudo do navio porta-
contentor SAFEDOR, para o qual havia dados experimentais disponiveis, inclusive, em
mar irregular. No entanto, um enfoque preliminar buscou garantir a adequacao do uso
das RNAs para a realizacdo de predicdes de séries temporais associadas a registro de mar
real no caso linear. Para isso, além da prépria elevacdo de onda oceénica tipica, foram
analisadas aplicac6es envolvendo a elevacéo vertical e a forca de excitacdo atuando num

sistema de converséo de energia de ondas (WEC- Wave Energy Converter).

7.2.1 RNAs para a Elevacédo da Onda de Mar Real

Naturalmente, um sistema de prevencao instalado a bordo deve ser planejado e testado
em condi¢cOes de mar real, ou em outras palavras, mar irregular. No entanto, antes de
abordar o problema da previsao das respostas em mar irregular, considerou-se necessario
investigar a capacidade de treinamento e predicdo da RNA em relacdo ao registro da
propria onda tipica do mar real. Este problema, em si, ja apresenta complexidades
associadas a ndo linearidades tipicas do processo excitado por onda real. Em especial, o
registro da elevacgéo da onda apresenta ruidos que incorporam dificuldades a sua adequada

previsédo:

e Séries temporais geradas a partir de espectros de mar (tipo JONSWAP),
correspondentes a diferentes alturas significas (Hs) foram utilizados para
treinamento e predicdo da elevacdo da onda em mar irregular. Os resultados

obtidos foram satisfatorios a partir do critério de erro adotado nas suas analises;
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A metodologia de predigdo das séries temporais da elevacao de onda, aplicadas
para diferentes intervalos de tempo de predicdo, demonstraram a efetividade
da RNA do tipo feedforward com mdultiplas camadas e algoritmo de
retropropagacéo do erro com o0 método de otimizacgéo de Levenberg-Marquardt
para realizar qualificadas predicdes de registro de ondas de mar real. A RNA,
treinada com séries temporais geradas para diferentes valores de alturas
significativas (Hs= 1, 2 e 4 m) e periodo pico Tp=10 s, foi aplicada para

intervalos de previsdo de 10 e 20s.

Os resultados indicaram uma qualificada precisdo, mostrando a sua adequacao
da metodologia para a predicdo da elevacdo da onda real. Essa etapa foi
considerada a evidéncia inicial para o uso da RNA na predicdo do

comportamento de navio em mar real.

Os ruidos das séries temporais acabaram por impor a uso de filtro do tipo
passa-banda (bpfilt) para produzir melhora consideravel na predicdo da
elevacdo da onda. O resumo dos valores da percentagem do erro em
comparagdo da predicdo da mesma série temporal sem filtragem esta

apresentado na Tabela 4.2.

7.2.2 RNAs para WEC (Wave Energy Converter)

Para a analise preliminar da previsao de respostas dos sistemas oceanicos excitados pelo
mar real, aplicou-se a mesma metodologia no estudo da predi¢cdo do comportamento de

um sistema WEC. Trata-se de um caso reconhecido como linear. Foram realizadas
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predicdes da elevagdo vertical da boia e da forga da excitacdo da onda (janela de tempo

de 30s):

e A RNA do tipo feedforward com mudltiplas camadas e algoritmo de
retropropagacdo do erro com o método de otimizagdo de Levenberg-Marquardt
foi adotada aqui também. A RNA foi treinada com séries temporais calculados
para um dado WEC, correspondentes ao espectro de mar (tipo JONSWAP), para
altura significativa de 2 m, e dois diferentes periodos de pico Tp = 5.5s e 6s

(janela de predigéo de 30s).

e As predicoes, tanto do deslocamento vertical quanto da forga de excitacdo atuante
na boia apresentaram excelentes resultados, como confirmam os baixos valores

de percentagem do erro apresentados nas Tabelas 4.5 e 4.6

7.2.3 RNAs para a Ressonancia Paramétrica

O foco principal do trabalho investiu na aplicacdo da metodologia das RNAs na predi¢édo
do comportamento do navio em mar real, com niveis de confiabilidade, precisdo e janela
de tempo suficientes para servir de base de sistema de alerta a bordo. Uma das situacdes
envolvendo maiores riscos de prejuizos e perdas decorre do aparecimento do fenébmeno
da ressonancia paramétrica (roll paramétrico). Os resultados discutidos na pertinente
analise demonstraram a viabilidade técnico-operacional das RNAs, tanto em termos dos
tempos de processamento envolvidos, quanto na confiabilidade e precisdo dos seus
resultados, mesmo quando aplicados a janelas de tempo de predi¢éo alongadas (no caso

até 60s):
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Novamente, adotou-se a RNA do tipo feedforward com multiplas camadas,
algoritmo de retropropagacdo do erro e metodo de otimizacdo de Levenberg-
Marquardt. A rede neural artificial foi treinada com as séries temporais do modelo
de navio porta contendor SAFEDOR em mar real, correspondentes a trés

espectros de mar diferentes e intervalos de aprendizado de 10, 20, 30 40, 50, 60s;

Os resultados obtidos para os trés espectros de onda considerados forneceram
adequadas predic¢des, mesmo considerando as pequenas diferengas encontradas na

predicéo dos picos das amplitudes de roll;

Embora, as predicGes realizadas para o espectro mais energético nao tenham sido
tdo precisas quanto aquelas obtidas para dois outros espectros menos energéticos,
ainda assim foi possivel observar o que pode ser considerado mais importante: a

previsdo do aparecimento e desaparecimento de roll paramétrico;

O aspecto mais importante da predi¢do realizada para o navio porta contendor
SAFEDOR em mar real é, sem dlvida, a possibilidade do reconhecimento
antecipado do aparecimento e desaparecimento dos movimentos exagerados
associados ao roll paramétrico. Este seria 0 aspecto mais relevante para garantir o
efetivo controle das instabilidades de navios em mar real. Dessa forma, pode-se
considerar atendida a principal motivacdo desta tese, identificando-se
metodologia adequada a um sistema de monitoramento online a ser instalado a
bordo. Em resumo, obteve-se uma ferramenta rapida, suficientemente precisa e

confiavel para ser utilizada na andlise do risco da operacdo do navio;

A projecdo do trabalho é para sua aplicacdo em navios em alto mar (sistema

online) pelo qual se quer que a rede, responda em poucos segundos uma vez
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treinado. A rede neural apresentada tem poucos segundos (7 segundos para um
processador Intel i7) de resposta para a rede neural ja treinada (predicao).
Considerando um tempo muito aceitavel para a predigdo da ressonancia

paramétrica de roll, para seu controle preditivo-corretivo;

e Por fim, as analises permitem considerar a possibilidade de generalizacdo da
metodologia proposta, embora tenha sido discutida para o caso especifico do

navio porta-contentor SAFEDOR,;

7.3 Trabalhos Futuros

O trabalho apresentado focalizou, principalmente, a concep¢do e desenvolvimento de
metodologia de predicdo do roll paramétrico do navio, visando a instalacdo de um sistema
de alerta a bordo, para orientar os tripulantes, na deteccdo do aparecimento de ressonancia
e impedir o seu desenvolvimento. No entanto, os potenciais aplicacBes dessa mesma

metodologia cobrem um amplo campo de interesses praticos da engenharia naval.

Uma importante caracteristica presente na metodologia das RNAs é a sua capacidade de
continuado e permanente processo de treinamento, visando aperfeicoamento das suas
predicdes. Nesse caso, algumas possiveis alternativas de investigacdes suplementares

devem incluir;

e Ampliar o processo de treinamento para ampliar a variacdo dos dados de

entrada;

e Investigar outras arquiteturas de RNAs capazes de oferecer solucbes para

janelas de tempo de predicdo maiores do que 60s. Quanto maior a janela de
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tempo de predicdo, melhores condigdes para uma eventual tomada e
implementacdo de decisdes em navios com sistemas inteligentes online.
Embora os resultados obtidos ja possam ser considerados adequados e,
portanto, promissores, a possibilidade de previsdes mais alongadas seriam

sempre desejaveis;

O estudo de outras estruturas de RNAs, juntamente, com a andlise de outros
parametros, tais como a incorporacdo da influéncia de outros modos de
movimentos do navio (exemplos: heave e pitch) devem, em principio, produzir

alguma melhora na detecgdo precoce do fenémeno do roll paramétrico.

A implementacéo do treinamento e predicdo das séries temporais considerando
a envolvente. Em tese, deve se obter uma melhora no acompanhamento da
predicdo da amplificacdo do roll paramétrico, como também diminuir o tempo

de treinamento como o tempo da resposta na fase de predicéo.

Embora os dados das séries temporais do movimento de roll do navio obtidas
numericamente possam ser considerados uma boa base inicial para o
desenvolvimento de um sistema de prevencdo a bordo, seria desejavel, no
futuro, fazer-se o treinamento das RNAs com dados experimentais, ou mesmo

com dados obtidos a partir da medigédo em tempo real do movimento de roll.

A efetiva implementacdo da metodologia proposta em um sistema de bordo,
devera requerer a realizacdo de testes em escala real, como etapa final do
desenvolvimento da estratégia de predicdo, portanto, a aquisicdo de dados e o
processamento dos algoritmos baseados em RNAs em ambiente em tempo real

deve ser uma alternativa importante de trabalho futuro.
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ANEXO A: Redes Neurais Artificials —
RNAs: Breve Descricao

Este anexo apresenta alguns aspectos tedricos envolvidos nos algoritmos de Redes
Neurais Artificiais - RNAs, incluindo o modelo do neurénio artificial e as principais
arquiteturas de redes neurais usadas em problemas de identificacdo e predicdo de
parametros. O anexo introduz também, de forma abreviada, a base teorica das rotinas de

treinamento da rede neural artificial.

A-1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial - RNA - é um modelo matematico empirico, com memoria e
desenvolvimento ndo linear, com base na ldgica identificada no funcionamento do
cérebro humano. O interesse na compreensao do raciocinio adotado pelo cérebro humano
é essencial para se poder simular alguns aspectos chave do seu funcionamento, permitindo
que se desenvolvam métodos e algoritmos que ddo aos computadores capacidade de
realizar adequadamente as fun¢des cotidianas para o cérebro, tais como: reconhecimento
de imagens e de voz, a capacidade de generalizagdo de fendmenos Timoszczuk (2004).
Portanto, a base logica de uma rede neural artificial deve ser capaz de simular além da

inteligéncia, desenvolver o aprendizado e a possibilidade de compreenséo.

Um modelo de rede neural artificial pode ser descrito como uma unidade de
processamento que possui uma ou Vvarias entradas e uma saida acionada por meio de
fungdes de transferéncia da entrada para a saida, o que é feito por meio de conexdes,

denominadas sinapses. Essas conexdes, por sua vez, sdo ponderadas por pesos,
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permitindo obter fungdes matematicas altamente complexas, aplicaveis a solucdo de

diversificados e complexos problemas de interesse préatico.

A-1.1 Definicdes

Recentemente, tem-se observado o aumento vertiginoso da atencdo sobre estudos das
redes neurais artificiais, principalmente, como consequéncia do grande interesse nas
pesquisas sobre inteligéncia artificial (IA). A capacidade da inteligéncia artificial de
mimetizar funcdes do funcionamento do cérebro humano tem sido objeto de inimeras

aplicacdes ja em fase avancada de industrializacdo e comercializacéo.

O ser humano é dotado de um complexo sistema de circuitos neuronais (neurénios)
interconectados entre si (processamento em paralelo), chamado de sinapses. Com essa
mesma logica se persegue 0 comportamento inteligente em maquinas (processamento em
série). Exatamente, neste mesmo contexto, se desenvolvem as estratégias das redes
neurais artificiais (RNASs), inspiradas na prépria natureza das redes de neurdnios e

sinapses biologicas.

A-1.2 Neur6nio Biologico

Todas as fungdes e movimentos do organismo vivo estdo relacionados ao funcionamento
destas pequenas células. Os neurbnios estdo conectados uns aos outros através de
sinapses, e juntos formam uma grande rede, chamada rede neural. As sinapses transmitem
estimulos atraves de diferentes concentracdes de Na+ e K+, e o resultado disto pode ser
estendido por todo o corpo humano. Esta grande rede proporciona uma fabulosa
capacidade de processamento e armazenamento de informacéo, Nunes da Silva et al.,

(2010).
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Tipicamente, os neurdnios bioldgicos sdo, hoje em dia, de cinco a seis ordens de grandeza
mais lentos do que os processadores digitais modernos. Entretanto, o cérebro compensa
essa taxa de operacdo relativamente baixa do neurdnio pelo expressivo nimero total de

células nervosas, com conexdes sinapticas entre si, Haykin (2009).

Estima-se que haja aproximadamente 10 (dez) bilhGes de neurbnios no cértex humano e
cerca de 60 (sessenta) trilnGes de conexdes sindpticas entre esses neurbnios, Haykin
(2009). Uma sinapse € uma conexao simples que pode impor ao neurénio receptor um
estimulo que pode excita-lo ou inibi-lo, mas ndo pode provocar os dois efeitos ao mesmo

tempo.

Os dendritos, como mostrados na Figura A.1l, formam uma regido onde os sinais de
entrada sdo recebidos. O corpo do neurdnio, também chamado de somma, € responsavel
por coletar e combinar informacg6es vindas de outros neurdnios. Os ax0nios sao as vias
através das quais o sinal é transportado até a outra extremidade do neurdnio,
assemelhando-se a linhas de transmissdo elétrica, pois sdo longos, finos, possuem altas
resisténcia e capacitancia elétricas, além de se distribuirem uniformemente ao longo de
sua extensdo, Haykin (2009). As Redes Neurais Artificiais - RNAs foram desenvolvidas

inspiradas, exatamente, neste processo bioldgico.
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Figura A.1: Modelo de transmissao de impulso

em Neuroénios Biologicos (Haykin, 2009)

E importante ressaltar que os neurdnios que formam Redes Neurais Artificiais podem ser

considerados bastante primitivos quando comparados com aqueles encontrados no

cérebro humano.

ApoOs essa apresentacdo de alguns fundamentos bioldgicos, a seguir apresentam-se 0s

conceitos basicos do neurénio artificial e da Rede Neural Artificial. Uma vez que a

capacidade de aprender foi a grande motivadora do desenvolvimento das Redes Neurais

Artificiais, segue uma breve comparacdo das possibilidades potenciais da aplicacéo

dessas redes na resolucdo de problemas,

explorando-se, inclusive, a visdo de

computabilidade e complexidade em termos das Redes Neurais.
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A-1.3 Origens e Evolugao das Redes Neurais Artificiais

Ja ha algumas décadas, sao empregados métodos matematicos para realizar predi¢fes de
séries temporais. Até 1920, essa predicdo era feita simplesmente extrapolando-se 0s
dados atraveés de simples ajuste global no dominio do tempo. Em 1926, Yule (Yule, 1926)
propbs o uso de técnica auto-regressiva com o intento de prever o numero anual de
manchas solares. Nesse caso, a técnica de predicdo determinava o valor através da soma

ponderada das observacdes prévias da série. Uma operacdo puramente linear.

Nos proximos cinquenta anos, tais modelos lineares, acrescidos de ruido, foram objeto de
intensa pesquisas. Ao redor de 1980, o comego do uso de computadores de maior porte
viabilizou desenvolvimento dos estudos de Redes Neurais Artificiais, e dai, a
possibilidade de se estudar séries temporais mais longas, aplicadas a um universo de
modelos mais complexos. Dessa forma, com o auxilio das técnicas de Redes Neurais
Artificiais e das relacGes extraidas dos dados, teve-se melhores condicGes de se entender

0 proprio processo gerador envolvido.

As RNAs tém a capacidade de aprender padrdes subjacentes presentes nos conjuntos de
dados disponiveis, apresentando melhor desempenho do que os métodos estatisticos
tradicionais, principalmente, quando ndo se conhece o processo gerador dos dados e/ou
quando se trata de um processo ndo-linear e/ou ndo-estacionario, como, em geral, séo a
maioria dos processos encontrados no mundo real. Por isso, representa as RNAs pode ser
considerada uma relevante contribuicdo para os avancos registrados nos estudos das

séries temporais.
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McCulloch e Pitts, um neurofisiologista e um matematico, respectivamente, em 1943,
descreveram o modelo pioneiro de um neurdnio artificial, considerado um trabalho
referencial para o desenvolvimento das redes neurais artificiais. O préximo grande passo
aconteceu em 1949, através de Hebb, com a publicagdo do livro The Organization of
Behaviour. Nesse livro foi discutida pela primeira vez uma regra de aprendizado para um
conjunto de neurdnios interligados entre si. As atividades nessa linha de pesquisa se
consolidaram com a concepcdo do perceptron desenvolvida Rosenblatt em 1958. O
perceptron tem a capacidade de classificar grupos de vetores entre classes linearmente
separaveis. Uma aplicacdo emblemaética do perceptron envolveu o reconhecimento de
caracteres, adotando-se somente dois valores - verdadeiro e falso. Essa légica, instalada
numa maquina chamada Mark | perceptron, causou grande euforia a época, talvez um
pouco exagerada, gerando expectativas sobre os futuros robds inteligentes. A
caracteristica mais importante do perceptron foi o desenvolvimento de um algoritmo de
aprendizagem capaz de adaptar os pesos internos do neur6nio de maneira resolver o

problema da classificagao linear das classes.

Widrow e Hoff, em 1960, desenvolveram um modelo semelhante, mas incorporando uma
importante variacdo do algoritmo de aprendizagem do perceptron, através da aplicacdo
do conceito de erro médio quadratico, com a formulacdo do elemento linear adaptativo
(Adaline - Adaptive Linear Element). Utilizando essa teoria, em 1962 Windrow definiu
uma das primeiras redes neurais construidas com elementos adaptativos, o Madaline
(Multiple-adaline). Durante os anos 60 foram desenvolvidos varios estudos de aplicagdo
do perceptron, demostrando a enorme versatilidade das RNAs para solucionar diferentes
tipos de problema, embora apresente limitagdes. Um exemplo de limitagdo do perceptron

seria 0 problema do Ou exclusivo (XOR) que prova que mesmo uma fungdo téo simples

128



de classifica¢dao nao consegue ser modelada pelo perceptron. Essa critica aparece no livro
“Perceptrons” de Minsky e Papert em 1969, onde foi demonstrado matematicamente que
0 Teorema da Convergéncia do perceptron, como desenvolvido por Rosenblatt s6 era
aplicavel a classe de problemas linearmente separaveis, ndo sendo, portanto, capaz de
resolver problemas tdo elementares como o do Ou exclusivo. Dessa maneira, ficou
matematicamente demonstrado que os modelos de redes neurais baseados no perceptron
(na época, redes de apenas um nivel), ndo sdo capazes de aprender uma funcdo l6gica tdo
simples quanto Ou exclusivo (XOR). A func¢do XOR possui um padréo de valores de
entrada e de saida cuja associacdo ndo podia ser aprendida pelos modelos de redes
baseados em perceptron disponiveis naquela época. O impacto dessa critica foi tdo grande
que a comunidade cientifica, em geral, desacreditou do potencial das Redes Neurais
Acrtificiais, com a excecdo de alguns poucos pesquisadores, como foi o caso de Kohonen

(1972), Grossberg (1972), Fukushima (1980) e Hopfield (1982).

Em 1982 Hopfield utilizou a ideia da minimizacdo da funcéo de energia para analisar o

funcionamento de redes recorrentes com conexdes sinapticas simétricas, Haykin (2008).

Um grande marco para o recente desenvolvimento das RNAs surge com o algoritmo de
retropropagacdo do erro (Backpropagation), no trabalho publicado por Rumelhart,
Hinton e Williams, em 1986. A partir dai, foram realizadas séries de trabalhos, dentre 0s
quais destaca-se Broomhead e Low em 1988, que descreveram o uso das fungdes de base

radial (radial basis functions).

Pode-se dizer que os trabalhos de Hoffield em 1982 e o livro de Rumelhart e McClellad

em 1986, foram os grandes responsaveis pelo ressurgimento do interesse pelas RNAs.
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A-2 Modelos de Redes Neurais Artificiais

Os neurdnios bioldgicos séo as unidades basicas de processamento do sistema nervoso.
De modo anadlogo, os neurbnios artificiais operam como unidades basicas de
processamento da Rede Neural Artificial. Assim como no processo biologico, as sinapses
sd0 essenciais para 0 processo de aprendizagem; a sinapse artificial permite que o
algoritmo aprenda através da identificacdo de um conjunto de pesos atribuidos as sinapses
para que o comportamento desejado seja perseguido/atingido. O conhecimento, neste
contexto, influencia diretamente a forma de processamento da Rede Neural Artificial ou,

em outras palavras, seu comportamento de entrada-saida, Caléba (2002).

Por que utilizar as RNAs?

Uma potencial vantagem das RNAs deve-se, em funcdo da sua estrutura logica, a
possibilidade de paralelizacdo do seu processamento. Outro aspecto que coloca as RNAs
como uma classe muito especial de sistemas decorre da sua capacidade de generalizacao.
ou seja, a sua capacidade de gerar respostas adequadas, para eventuais entradas que nunca
foram apresentadas durante o seu treinamento. Estes dois aspectos fazem com as RNAs
sejam capazes de solucionar problemas altamente complexo. .Contudo, seria importante
observar que, na pratica, as Redes Neurais Artificiais ndo operam milagres, nem
solucionam os problemas de maneira autbnoma. Sua aplicacdo deve ser feita sempre de
forma criteriosa, decompondo-se o problema em questdo em partes que possam ser
tratadas eficientemente por uma ou varias RNAs. Deve-se explorar, ao maximo, todas as
habilidades de cada uma das redes envolvidas. A utilizacdo das RNAs podem incorporar

algumas caracteristicas muito Gteis aos sistemas que as utilizam, a saber:
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- Nao-linearidade

A ndo-linearidade € uma propriedade inerente ao neurdnio artificial. Essa caracteristica
torna-se ainda mais relevante quando o sinal (ou entrada) analisado for gerado por

dispositivo ndo linear, como, a rigor, corre na maioria dos sistemas reais.

- Mapeamento entre a entrada e a saida

Um dos paradigmas de aprendizado mais utilizado nas aplicacbes de RNAs € o
aprendizado supervisionado. Ele promove a modificagdo dos pesos das conexdes da rede,
a partir de um conjunto de entradas e suas respectivas saidas. Para cada uma dessas
entradas, escolhida aleatoriamente, determina-se a modificacdo dos pesos de modo a
minimizar a diferenca entre a resposta atualizada calculada pela rede e a resposta
referéncia/desejada correspondente a respectiva entrada. Desta forma, a rede aprende a

partir de exemplos, construindo um mapeamento Iégico entre entrada e saida.

- Adaptatividade

As RNAs tém a capacidade natural de adaptar seus parametros, em resposta as mudangas
no ambiente gerador das entradas, através do seu retreinamento. Contudo, se o ambiente
for do tipo ndo estacionario, a RNA pode ser construida de forma a que essa adaptacao
dos parametros de suas conexdes ocorra em tempo real, acompanhado as mudangas no
ambiente gerador das entradas. Essa adaptabilidade, no entanto, pode levar a uma perda
da robustez da rede, ou seja, a RNA pode passar a responder a estimulos espurios (ou
entradas) aos quais ndo deveria responder, como por exemplo, ruidos tipicos de sensores
de medicéo. Este problema ficou conhecido como Dilema da Estabilidade-Plasticidade,

Haykin (2009).
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- Tratamento de informacé&o contextual

Dependendo da arquitetura adotada, na fase de treinamento, a saida da rede sera afetada
pela atividade de todos os neur6nios, e a corre¢do dos parametros atinge potencialmente
todas as conexdes. Por exemplo, no caso dos pesos, esse efeito faz com que a informacéo
armazenada na rede seja influenciada por todo o conjunto de dados apresentado,
considerando ndo apenas cada padrdo apresentado, mas também a correlacéo entre os

mesmos, produzindo uma forma de informacao contextual.

- Tolerancia a falhas

Serd sempre possivel conceber a estrutura da rede, de modo a que a sua saida receba
contribuicGes de todos os neurénios. Portanto, em caso de falha em um dos neurdnios, ou
em um conjunto de conexdes, a saida sofrerd apenas uma possivel degradacéo, mas sem
interromper o processo. Em geral, as RNAs ndo apresentam falhas catastroficas, sendo,

portanto, bastante tolerantes a falhas.

A-3.1 Arquiteturas das Redes Neurais

A forma como os neur6nios serdo definidos é fator importante para o desenvolvimento
definicdo dos algoritmos de aprendizagem utilizados. A RNA se constitui por neurdnios
(ou elementos processadores), conexdes e seus pesos que atuam como ponderadores). Os

pesos sdo os elementos responsaveis pelo armazenamento do conhecimento da rede.

A organizagdo dos neuronios da rede neural esta intimamente ligada ao algoritmo de

aprendizagem usado para treinamento, funcionando como estruturadores da rede.

A Figura A.2 apresenta uma ilustracdo esquematica do neurénio artificial, ou unidade de

processamento. Na figura, as sinapses estdo representadas por pesos, responsaveis pela
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soma ponderada das entradas X;; o nucleo da célula esta representado por uma funcgéo de
ativacdo, usada para comparar as entradas X; ponderadas pelos pesos sinapticosw,., com

ij s

o limiar do nicleo &;, e 0 axdnio representado pela saida y; do neurdnio.

Nessa modelacéo. O nucleo foi expresso por:
Yi =F(Uj): F(Zwijxi _‘91) (A1)

Onde: F(u;)é a funcéo de ativacdo do neur6nio; sdo 0s pesos; X (i :1,2,...p) sdo as p
entradas; @, é o limiar (variavel que especifica qual sera o patamar apropriado para que

o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo) de

ativacdo do neurdnio, definindo se a saida sera disparada; que seria Y;, Nunes da Silva

et al. (2010).

r X O = %
: o funcao de

ativacio
2 ”

variaveis < —_—F () | —— Y

de entrada ;
. saida do
" 1 Nneuronio
L Xy Ot @ 6}-

Limiar do
neuronio

Figura A.2: Modelo bésico de neuronio artificial

Segundo o tipo de conexao, as redes neurais podem ser classificadas como redes em

camadas (feedforward) e redes recorrentes (feedback).
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A-3.2 Redes Recorrentes

Redes recorrentes sdo redes neurais com um ou mais lacos de realimentagéo, que podem
ser de natureza local ou global. Sdo usadas tanto como conexdes no sentido da entrada
para saida, e também como lacos de realimentacdo. A utilizacdo como laco de
realimentacdo permite que as redes recorrentes adquiram representaces de estado,
tornando os dispositivos apropriados para diversas aplicacdes dinamicas, tais como:
previsdo ou modelagem de sistemas ndo lineares, Moreira e Guedes Soares (2003);
equalizacdo adaptativa de canais de comunicacgdo; controle de instalagdes industriais;
diagnosticos de motores automotivos e processamento de sinais temporais, Haykin

(2008), entre outras.

A Figura A.3 mostra a rede neural recorrente de Elman, que se diferencia das demais
solugdes temporais por conseguir que os dados anteriores a um dado instante de tempo t
influenciem o processo no instante presente, devido a realimentagdo feita na camada
escondida, que faz com que os dados da amostra anterior influam na saida, garantido
maior influéncia para os dados mais recentes.. Este tipo de RNA pode apresentar uma ou
mais malhas de realimentacdo, fazendo com que suas conexdes permitam que a rede
memorize as informacbes atuais, na camada de contexto, no momento seguinte

imediatamente apds a sequéncia investigada.

Na Figura A.3, x(n) é o vetor de entradas, formado pelos atrasos, formado pelo elemento

atual x(n) e pelos demais elementos de entrada, espagados do intervalo de tempo <.

Nesse padrdo de entrada, o sinal se propaga da entrada para a saida (alimentacao a frente).

134



Ainda na primeira iteragdo, os neuronios ocultos ativardo os neurdnios da camada de

contexto que armazenardo a saida dessa primeira iteracdo a ser utilizada no préximo ciclo.

A recorréncia da Rede de EIman ocorre atraves da unidade de contexto, normalmente,
uma estrutura de atraso do tipo z71, que armazena a saida da primeira camada oculta por
um passo de tempo. Dessa forma, a sua arquitetura permite a geracao de padrfes variaveis

no tempo, habilitando a configuragdo neural para aplicagdes envolvendo séries temporais.

, v.(n)
X(n) o :
(5]
=
_é x(n-1t)
3 E
L
=4 = 1 iai
5 x(n-21) Saida
=
®
=
x(n-(d.-1)1)

v;(n-1)
Camada
de {vn-1) Fff 7
contexto ;

Operadores de
atraso unitario

Figura A.3: Rede neural recorrente - RNA de EIman com uma camada oculta

A-3.3 Redes Feedforward

Sdo redes nas quais 0 processamento se da sempre em sentido Unico, da entrada para a
saida da rede, sem qualquer realimentacdo. Adotando-se a sua representacdo grafica
horizontal, este processamento parte das entradas situadas a esquerda movendo-se para

as saidas a direita, e sem qualquer retorno.
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A rede neural feedforward consiste de uma ou mais camadas de unidades de
processamento nédo-lineares. As conexdes entre unidades de camadas adjacentes sdo
definidas por um conjunto de pesos sindpticos. No entanto, para ser considerada
feedforward, suas saidas devem se conectar somente com as unidades da proxima
camada. Perceptron e Adaline foram as primeiras redes tipo feedforward a aparecerem
na literatura [Nunes da Silva et al. (2010)]. As redes neurais de multiplas camadas
potencializaram as possibilidades das redes feedforward. A Figura A.4 esquematiza um

exemplo de rede neural do tipo feedforward.

Wi = by (bias)

Entrada
Fixa Xg = +1

Potencial
de Funcao de
X2 . A
= ‘aca Ativacio S,
Sinais de A""\,L‘v AQ bbb i’ Saida
Entrada . 2: @) Vi

Juncao
aditiva

Xm _56;1:!11

Pesos
sindpticos

Figura A.4: Rede neural feedforward

A-3.4 Exemplos de Redes Neurais

- McCulloch e Pitts [Haykin (2008)]- propuseram o modelo de neurénio representado na

Figura A.5. Nesse modelo, o neurdnio atua como uma unidade de deciséo binaria ativada

quando a soma ponderada de suas entradas I, , excede um certo limiar & (threshold) e

produz saidas correspondentes a zero ou um. O valor 6 pode ser interpretado como uma

polarizacdo (bias). Isso corresponde a uma entrada com valor fixo e sua correspondente
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conexao apresentando peso igual & unidade. As expressdes para célculo da saida (o) -

equacdo (3.2) e da funcdo do neurdnio (F) estdo apresentadas a seguir:

0= F(ZNWiii(t)_e) (A2)

1 sex>0
F(x)=
0sex<0

Os autores demonstraram que a escolha adequada dos pesos (W;), permite que um

conjunto desses neurénios interligados realize célculos computacionais envolvendo

funces ldgicas do tipo E, OU, ou mesmo funcbes mais complexas [Haykin (2008)].

il

\1‘

.y W2

N entradas _ saida
WN

IN

Figura A.5: Neurdnio de McCulloch e Pitts (Haykin, 2008)

- Perceptron [Haykin (2008)]- modelo de neurénio muito utilizado atualmente como
bloco basico para a construcdo de redes mais complexas. A sua arquitetura é
essencialmente a mesma do neurénio McCulloch e Pitts, diferindo apenas em relagéo ao

tipo de algoritmo de aprendizado para ajuste dos pesos, Bishop (2006).

Um modelo de rede neural artificial, em sua forma mais simples (Perceptron, ver Figura

A.6),pode ser descrito como uma unidade de processamento com uma camada de entrada
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(com uma ou varias entradas) e uma saida (com apenas um neurdnio, embora, no caso do
Perceptron, possa ter varios neurdnios na camada de saida, como no caso de varios outros
tipos de redes). Esta unidade de processamento é acionada por meio de funcbes de
transferéncia da entrada para a saida, feito através das conexdes\sinapses (bias). Essas
conexdes sdo ponderadas por pesos, permitindo estudar fungbes matematicas altamente

complexas, que podem ser aplicadas a solucao de diversos problemas de interesse prético.

wio = by (bias)

Entrada
Fixa o= +1
X1
Potencial
de Funcao de
X2 . e
2 - — Ativacio Ativacio L
Sinais de ! v:‘ & & Saida
Entrada i E ) Vi
Jungao
~ aditiva
Xm —»C’:'km

Pesos
sindpticos

Figura A.6: Rede neural feedforward (perceptron)
No processamento da rede neural perceptron e a obtencédo da saida y«:
X1, X2,..., Xm - e€ntradas
Limiar de ativagdo xo= +1 (valor assumido no percetron)

Wko, Wk1, Wk2,..., Wkm, - PESOS Sinapticos (parametros ajustados no treinamento)

Vk: potencial de ativagdo

m
Vi =D Wi X; + X,
i=1

yk: saida (potencial de ativagdo que passa pela funcéo de ativacao)
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Y = (V)

- Adaline. -Adaptative Linear Neuron [Nunes da Silva et al. (2010)] primeira RNA
usada em um problema real: representacdo de filtro adaptativo para eliminar ecos em

linhas telefénicas, ver Figura A.7.

N

XxX;(nye

X,(1n) o— valor calculado
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N —
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erro

o
din)

valor desejado

Figura A.7: Treinamento da RNA Adaline

A-3.5 Perceptron de Multiplas Camadas (PMC)

As redes PMC (Multilayer perceptron, (MLP)) sdo formadas por multiplas camadas de
neurdnios, utilizando o perceptron como unidade de processamento computacional.
Rumelhart em 1986 prop6s o algoritmo de treinamento conhecido como retropropagacao
do erro (backpropagation), expandindo as possibilidades de aplicacdo do perceptron para
0 caso de multiplas camadas (perceptron de multiplas camadas-PMC). As redes PMC
destacam-se pela sua capacidade de lidar com problemas fortemente nédo-lineares, ao
contréario das redes perceptron de camada Unica. O PMC tem um grande potencial de

aplicacdo na predicdo de séries temporais, presentes em muitos e variados problemas de
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engenharia, Felippetto De Castro (2001), Fernandes De Matos (2005), COPPE-Eng.

Civil.

A PMC ¢é uma das redes neurais mais populares, sendo do tipo feedforward, ndo

apresenta conexdes partindo de nos de uma determinada camada para as camadas

anteriores (sem realimentacdo). Redes PMC apresentam poder computacional muito
maior do que aqueles das redes sem camadas intermediarias, capazes de lidar apenas com
problemas lineares. No caso das redes com camada intermediaria pode-se implementar
funcGes com certo grau de complexidade,. Redes com duas camadas intermediarias
podem implementar, em principio, qualquer funcdo matematica, incluindo alto grau de

complexidade decorrente de fortes ndo-linearidades Cybenko (1988).

Define-se uma PMC (Figura A.8), como uma rede com uma unica camada de entrada

(dados de entrada: (Uj;;), i = nimero da camada, j = nimero da entrada), uma ou mais

camadas intermediarias (ocultas ou escondidas) e uma unica camada de saida, Y; (saida

da rede, ver Figura A.8).

1° camada 2" camada Camada de
Camada de int diari intermediaria saida
entrada intermediaria
U= Y,
U2 U=y
* o
L]
L] L 2
.‘"I‘ \
N Uew= s

Figura A.8: Arquitetura da rede perceptron de multiplas camadas (PMC), (Barbosa,
2010)
140



A-3.6 Tipo de Aprendizagem

Uma propriedade importante da rede neural artificial € a sua habilidade de aprender a
partir das informacGes colhidas no ambiente na qual trabalha, e, a partir dai, melhorar
progressivamente seu desempenho atraves do seu processo de aprendizagem. No contexto
das redes neurais, aprendizagem é o processo pelo qual os parametros livres (pesos
sinapticos e limiares) da rede séo ajustados através da estimulacao exercida pelo ambiente
externo. O tipo de aprendizagem esta intimamente relacionada a maneira pela qual ocorre
a modificacdo dos parametros internos, e se apresenta com a seguinte sequéncia de

eventos:

1. Estimulagéo da rede neural pelo ambiente externo;

2. ModificacOes dos pesos sinapticos, em decorréncia do estimulo externo;

3. Atualizacdo dos pesos simpaticos e limiares, e geracdo da nova resposta ao ambiente

(saida da rede).

Do ponto de vista do aprendizado, as RNAs se definem como: de treinamento

supervisionado ou ndo supervisionado.

Entende-se por treinamento supervisionado, aquele no qual os pares entrada/saida,
representando a excitagéo e a resposta desejada (target) sdo sucessivamente apresentados

a supervisionado.
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Figura A.9: Diagrama de blocos treinamento supervisionado, a parte da azul constitui um

ciclo de realimentacao do erro, (Haykin, 2009)

Existem varios algoritmos capazes de realizar o treinamento da rede tipo feedforward.
Estes algoritmos se dividem em duas categorias: métodos de treinamento deterministicos

e métodos de treinamento estocasticos.

Entre os métodos deterministicos incluem-se: método do gradiente, método do gradiente
com momentum, método de Quasi-Newton, método de propagacao resiliente (resilient-

propagation) e o método de Levenberg-Marquardt (adotado na presente tese).

Entre os métodos estocasticos incluem-se: a filtragem de Kalman, nas versées full ou com

processamento paralelo e recursivo.

Todos estes métodos possuem em comum o0 emprego do algoritmo de backpropagation
(retropropagacao do erro) para o calculo das derivadas parciais das variaveis de saida da

rede, em relagcdo aos parametros de ajuste ou pesos sinapticos.
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A-3.6.1 Backpropagation (Retropropagacao do Erro)

O algoritmo de backpropagation € bastante adotado para o treinamento de redes de
multiplas camadas. Nesse caso, o aprendizado da rede neural ocorre mediante a estimacao
dos pesos sinapticos, que ocorre pelo fato do erro ser retropropagado durante o
treinamento. Considera-se o algoritmo de backpropagation como sendo estatico e
supervisionado. Para cada informacdo de entrada, a rede gera uma saida correspondente.
Este algoritmo é uma generalizacdo da regra delta, proposta por Widrow-Hoff [Haykin
(2009)]. Ele se baseia no principio do aprendizado de correcédo de erros, no qual o erro se
propaga no sentido contrario aos dados processados (nesse caso, da camada de saida para

a primeira camada).

Esse tipo de rede permite que se obtenha solucdes para funcBes linearmente néo-
separdveis e demanda algoritmo de treinamento capaz de automatizar a definicdo dos
pesos. O algoritmo mais utilizado para o treinamento destas redes PMC é uma
generalizacdo da Regra Delta, denominada de retropropagacdo, Reed and Markll
(1999). Durante o treinamento com o algoritmo de retropropagacéo do erro, a rede opera
em uma sequéncia de dois passos. No primeiro, um padrdo é apresentado a camada de
entrada da rede. O sinal resultante flui através da rede, camada por camada, até que a
resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, compara a saida obtida
com a saida desejada para esse particular padrdo. Calcula-se o eventual erro que sera,
entdo, propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada; e dai, os pesos das

conexdes vao sendo retropropagado.
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Na regra Delta padrdo, implementa-se o gradiente descendente ao quadrado da soma do
erro para func@es de ativacdo lineares. Entretanto, como a superficie dos erros pode nao

ser simples, as redes acabam sujeitas as distor¢des impostas pelos minimos locais.

Na regra Delta generalizada, ou retropropagacéo do erro, adota-se uma funcéo de ativacao

semi-linear, definida por uma funcéo diferencavel ndo decrescente.

A Taxa de Aprendizado é uma constante de proporcionalidade no intervalo [0,1], pois
este procedimento de aprendizado requer apenas que a mudanca no peso seja proporcional
a meta. Entretanto, como o verdadeiro gradiente descendente requer que sejam tomados
passos infinitesimais, quanto maior for essa constante, maior sera a mudancga nos pesos,
aumentando a velocidade do aprendizado. Tal situacdo pode levar a uma oscila¢do do
modelo na superficie do erro. Procura-se, entdo, utilizar a maior taxa de aprendizado
possivel que ndo leve a uma oscilacdo, resultando em um aprendizado mais rapido. O
treinamento das redes PMC com retropropagacéo do erro pode demandar muitos passos
no conjunto de treinamento, resultando em um tempo de treinamento consideravelmente
longo. Se for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto de treinamento para de

diminuir e estaciona em um valor maior que o aceitavel, Haykin (2009).

O algoritmo de retropropagacdo do erro implementado no toolbox de redes neurais do
software MATLAB pode utilizar diferentes métodos de otimizacéo, dentre eles podemos
citar: o método do gradiente descendente, gradiente descendente com momento, Fletcher-

Reeves, Polak-Ribiere, quasi-Newton, Levenberg-Marquardt (LM), etc.

Este algoritmo foi criado como uma generalizagdo do algoritmo Widrow-Hoff e baseia-

se no principio de aprendizado de correcdo de erros onde o erro é propagado no sentido
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contrério em que os dados sdo processados (da camada de saida para a primeira).

Basicamente, a aprendizagem por retropropagacao de erros consiste em duas fases:
1. Fase forward ou de propagacéo e
2. Fase backward ou de retropropagacao.

- forward, onde os dados de entrada s&o processados e o sinal flui da camada de entrada

até a camada de saida, sem que exista realimentacao.

- backward, onde o resultado da rede é comparado com a solugdo real do problema
apresentado e a diferenca entre o valor real e o valor calculado é usado para corrigir 0s

pesos sinapticos, agora na direcdo contraria (camada de saida para a primeira camada).

O algoritmo backpropagation tem como conjunto de treinamento os dados de entrada e
sua respectiva saida para o calculo do erro, a qual é usada para treinar a rede durante a

fase em que a rede esta aprendendo um novo problema. Composto por um vetor x com

n entradas e um vetor de saida exato Y, .

Y ={X,Yu) k=1,...n (A3)

Pode-se definir o erro quadratico médio (MSE) sobre a equagéo (2.3):
1
Er = E (yk - yek) (A4)

Onde Y, é a saida fornecida pela rede e Y, € 0 valor exato correspondente a saida da

rede. Podendo ser expressao em fungdo dos pesos, como se apresenta a seguir:

E, =23 (FWT x)-y,) (A.5)



A equacao (A.5) e da forma de uma funcdo objetiva de um problema de otimizac&o onde
se deseja minimizar E, e cujas variaveis sdo os pesos Wij . Para resolver esse problema,
h& varios métodos. Ha os que usam o gradiente (mais facil de calcular, porém de lenta
convergéncia), o Hessiano (altos custos computacionais, mas de convergéncia mais
rapida); e, em particular, o método de Levenberg-Marquardt que usados nesta tese, que
usa a matriz jacobiana como aproximacao da hessiana na finalidade de balancear custo e
eficiéncia, Bishop (2006). Este Gltimo sugere que 0s pesos sejam ajustados segundo a

expressao:
W(n+1) =W (n)—[37 ()3 (n)+ A1]".37 (n)e(n) (A.6)

Onde: | é a matriz identidade e A é a constante do método de Levenberg-Marquardt.

A-3.6.1.1 Derivacao do Algoritmo Retropropagacéo do Erro

Para entender o algoritmo de retropropagacdo do erro é necessario definir diversas
derivadas e parametros auxiliares para entender como que se gera O processo da
atualizacdo dos pesos simpaticos. Usando a topologia de um PMC, apresenta-se um

conjunto de variaveis:
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1°Camada neural 2*Camada neural
escondida escondida

Camada neural
de saida

Camada de
entrada

(1

Figura A.10: Notacdo para derivacdo do algoritmo de retropropagacéo do erro, (Nunes da
Silva et al., 2010)

A partir da Figura A.10 assume-se entdo a seguinte terminologia para 0s parametros

constituintes:

o Wji(” S0 matrizes de pesos sinpaticos, elementos denotam o valor do peso
conectado a j-ésimo neur6nio da camada (L) ao i-ésimo neurdnio da camada (L-
1). Para a topologia ilustrada na figura de cima:
" Wji(” é 0 peso sinpatico conectado o j-ésimo neurdnio da camada de saida ao
i-ésimo neurdnio da camada 2.
. Wji(z) E 0 peso sinpatico conectado o j-ésimo neurdnio da camada escondida
2 a0 i-esimo neurdnio da camada 1.
. Wji(l) E 0 peso sinaptico conectado o j-ésimo neurdnio da camada 1 ao i-ésimo
sinal da camada de entrada.
o L]-(L) Sdo vetores cujos elementos denotam a entrada ponderada em relacdo ao j-

ésimo neur6nio da camada L.
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o Yj(” Sao vetores cujos elementos denotam a saida do j-ésimo neurénio em relacdo

& camada L, os quais sdo definidos por:

Yj(l) - g(Lj(l))
@) _ (2)
5 =g(L;)
Yj(3) — g(Lj(3))

O seguinte para definir a derivacdo do algoritmo de retropropagacao do erro é definir a

funcdo representativa do erro de aproximacao, onde E(K) é o erro quadratico.
2
E(k) = 2 %72, (d; (k) — ¥ (k) (A7)

Onde Yj(3)(k) é o valor produzido pelo j-ésimo neurdnio de saida da rede considerando-

se a k-ésima amostra de treinamento, d; (k) € o valor desejado.

Ajuste dos pesos sindpticos da camada de saida

O processo de adquirir conhecimento da rede neural consiste em ajustar 0s pesos
sinapticos, ao ajustar a matriz de pesos Wﬁ(” a fim de minimizar o erro gerado entre a

saida da rede e o valor desejado. Utilizando a definigcdo de gradiente e explorando a regra

da cadeia, das varidveis da Figura A.10, Nunes da Silva et al. (2010):

o8 e 0y;® ar;®
3) 3 3 3
aWji( ) an( ) aL]-( ) aWﬁ( )

VE®) = (A.8)

Por intermédio das defini¢cdes anteriores:
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6Lj(3)

ow ;® = Yi(z) (A.9)
ay:® ,
5w = 9' L) (A.20)
0E 3)
ot = =y =) (A1

g' Denota a derivada de primeira ordem da funcéo de ativagdo considerada, substituindo

as equacoes A.9—A.llem AS8:

ot = =( =5, (A12

A Matriz dos pesos sinapticos Wﬁ(3) deve ser efetuada em direcédo contraria ao gradiente

com o fim de minimizar o erro, entdo:

0E

@) _ 503 y@
'awﬁ(s)(_)AVVji =1n.6;".Y; (A.13)

AW = =7

5j(3) é definido como gradiente em relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada de saida, sendo

da forma:
5j(3) = (d; - Yj(3))-g'(Lj(3)) (A.14)

A expressdo A.13 se pode converter num procedimento iterativo da forma seguinte:
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W@t + 1) = —w; @) + 7.6, v,® (A.15)

Sendo 7 a taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagacao do erro, que também

pode ser escrito da seguinte forma:

VVji(3) eM/ji(3) + 7. 61,(3). Yi(Z) (A.16)

A expressdo A.16 € a encarregada de fazer o ajuste dos pesos sinapticos dos neurdnios da
camada de saida, fazendo a consideracgdo o célculo do erro, entre as respostas produzidas
pela rede e os valores desejados. Uma vez feitos os ajustes da camada de saida, agora se
faz 0 mesmo procedimento para ajustar os pesos sindpticos das camadas intermediarias,
sempre de direita para esquerda. Uma vez feito o ajusto dos pesos das camadas
intermediérias, por ultimo se faz o ajusto dos pesos sindpticos da camada de entrada, com

0 mesmo procedimento feito nas camadas anteriores.

A-3.5.2 Algoritmo Levenberg-Marquardt

Neste trabalho optou-se por utilizar o algoritmo de Levenberg-Marquardt como a
técnica de otimizacdo selecionada pelas suas vantagens (custo/beneficio), que é uma
variacdo do método de Newton que foi designado para minimizar fungdes que sdo a soma
dos quadrados de outras funcBGes ndo-lineares. Este método é muito importante no
treinamento de redes neurais e seu indice de desempenho é dado como erro quadratico

médio (mean squared error, MSE).
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Em uma RNA de mdltiplas camadas, o algoritmo de retropropagacdo do erro
(backpropagation) padrdo utiliza o método do gradiente decrescente no decorrer do
processo de aprendizagem, de forma a minimizar a funcdo erro. Ja& o algoritmo
Levenberg-Marquardt utiliza uma aproximacéo pelo método de Newton, Haykin (2009);
esta aproximacao é obtida a partir do método de Gauss-Newton modificado. A atualizacéo

dos pesos através do método de Gauss-Newton é feita da seguinte forma:

W (n+1) =W (n)—[37 ()3 (n) + A1 |37 (me(n) (A.17)
Onde:
n Numero da iteracéo;
W(n+1) Matriz coluna de pesos sinapticos que serdo utilizados na proxima
iteracdo n+1;
W(n) Matriz coluna de pesos sinapticos na iteracéo n;
A Taxa de aprendizado;
I Matriz identidade;
E(n) Matriz coluna de erros na iteragao n;
J Matriz jacobiana dos erros em relacdo aos pesos sinapticos.

A é uma constante positiva pequena escolhida para assegurar que (37 (n)J(n)+Al) seja

definida positiva para todo n, Barbosa (2010).
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A-4 Predicdes de Séries Temporais

A predicdo de séries temporais € o processo de prever valores futuros de uma série
temporal a partir de valores passados conhecidos. No trabalho apresentado se quer
predizer as séries temporais de sistemas flutuantes em mar real, como por exemplo,
predizer as séries temporais de roll de um navio porta-contentor em condi¢cdes de mar

real, com a intencéo de reconhecer o0 aparecimento da ressonancia paramétrica em roll.

A-4.1 Analise de Séries Temporais

Uma série temporal € um historico de observagdes feitas sequencialmente ao longo do
tempo. Sendo o objetivo principal de poder fazer previsdes de valores futuros da série
temporal. Um dos métodos para a resolucdo ao problema de previsao de séries temporais
é aplicando 0 modelo de Box & Jenkins para a geracéo de padrdes de referéncia, Box and
Jenkins (1970). O modelo de Box & Jenkins sdo bem entendidos, porem sdo modelos
lineares, pelo qual teria suas limitagdes no estudo dos fendmenos governado por

relacionamentos ndo-lineares.

Em previsdo de séries temporais sdo muitos fatores que influenciam o nivel de acuraria,
como sao: disponibilidade dos dados, precisdo atingivel, custo de analise, dentre outros.
A importancia da escolha apropriada das varidveis, para isso, vai-se tentar algumas
combinagBes possiveis a partir de estudos que explicitem quais de essas variaveis

apresentam um maior grau de correlagdo, assim alcancar um melhor desempenho.
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A-4.1.1 Modelos Convencionais para Previsdo de Séries Temporais

Para realizar um processo de previsdo de séries temporais de forma sistematica e
cientifica, € necessario de representar as caracteristicas da série temporal atraves de um
modelo matematico/computacional, e assim que possa estimar a futuro tais
caracteristicas, e os métodos vao se classificar dependendo a complexidade do problema

em analise.

a) Modelos de Box & Jenkins

Propuseram uma familia de modelos algébricos (chamados modelos ARIMA, auto-
regressivos integrados e de médias moveis) da qual foi escolhida um modelo de melhor
desempenho de previsdo de uma dada série temporal. A metodologia de Box & Jenkins
para a previsdo de séries temporais baseia-se no ajuste de modelos tentativos
denominados ARIMA. O modelo ARIMA ¢é o estudo algébrico que mostra como uma
variavel de uma série temporal (Zt) € relacionada com seus préprios valores passados (Zt-
1,..., Zt-p). Tal metodologia consiste em propor e ajustar modelos lineares estacionarios

(ou ndo-estacionarios) a uma série de tempo observada, Box and Jenkins (1970).

b) Modelos Néo-Lineares

Na literatura da previsao de séries temporais em sua grande maioria assume que: as séries
temporais sdo estacionarias (ou que podem ser transformados em séries estacionarios), e
que sdo processos lineares que podem ser analisados por modelos lineares. Mas na
realidade as séries temporais tém estruturas ndo-lineares devido a natureza nao-linear do
meio que a forma. Para isso tém sido propostos muitos métodos nédo-lineares, entre esses
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métodos que tem maior éxito na previsao de séries temporais sdo a inclusdo das redes
neurais artificiais, algoritmos genéticos, e outras técnicas de inteligéncia artificial. Neste
trabalho vai-se enfocar na predicdo das séries temporais por meio de redes neurais

artificiais.

A-4.1.2 Decomposicao Classica de Séries Temporais

Para uma melhor observacdo das propriedades de uma série temporal X(t) pode ser

descomposto da seguinte forma:

X(O)=T(0)+S(t)+ CSH)+E(t) (A.18)

Tendéncia T(t)

Podemos pensar em tendéncia como padrdes no nivel dos processos, sendo a variacdo de

um periodo a outro atribuido a uma tendéncia mais uma variacéo aleatdria.

Sazonalidade S(t)

Séo padrdes que se repetem a intervalo regulares, ou que variam ciclicamente no tempo,
como em processos periddicos. E o modo de conhecer a sazonalidade da série temporal é

pelo conhecimento da fenomenologia da série temporal.

Ciclos Senoidais CS(t)

Processos que apresentam um desvio ciclico em torno de uma tendéncia com uma
frequéncia ndo muito bem definida. Este tipo de componente ciclico é possivel modelar

utilizando o comportamento amortecido de uma senoide, Caloba (2002).
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Erro E(t)

Apresentadas as trés primeiras componentes "regulares” de uma série, agora se analisara
0 erro, componente "irregular” da série temporal, que vem a ser a alteracéo brusca e ndo
previsivel no sistema que gera a série temporal, Caléba (2002). Componente aleatéria ou

ruido.

A-4.2 Processamento Temporal

O tempo é um elemento importante que faz parte da vida cotidiana e em muitos dos
problemas reais séo definidos em funcéo dele. Isto faz deste um pardmetro importante em
diferentes areas como no processamento de sinais (na qual estamos interessados). As
estruturas computacionais convencionais ainda ndo séo boas o suficiente para lidar com
reconhecimento de padrdes que mudam com o tempo ou padrfes dinamicos, pois, nao
sdo capazes de representa-lo adequadamente. Para isto sdo necessarias novas estruturas
capazes de representar a evolugdo temporal dos padrdes. As redes PMC tradicionais ndo
possuem a estrutura adequada para lidar com padrdes dinamicos, portanto, sao
necessarios alguns ajustes em seu treinamento. Uma maneira de adaptar o treinamento é
transformar os dados originalmente dindmicos em dados estaticos através do atraso no

tempo.

As arquiteturas dindmicas devem possuir memoria para que 0s processamentos realizados
em momentos anteriores sejam considerados, Elman (1990). Existem basicamente duas

maneiras de prover memdria a uma RNA, estas sdo:

1. Introduzir atraso do tempo (técnica de Janela de Tempo, TDNN (Time Delay Neural

Network).
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2. Por médio de arquiteturas recorrentes como: redes Elman e redes Jordan.

A metodologia utilizada neste trabalho para as predicGes de séries temporais € através do

atraso do tempo utilizando a técnica de Janela de Tempo.

A-4.3 Rede Neural PMC com Atraso no Tempo e Janela de Tempo

As redes neurais PMC foram concebidas para executar tarefas de natureza estatica, mas
ndo para tratar com problemas temporarios de natureza dindmica. O método atraso no
tempo para os dados de entrada foi uma das primeiras adaptac¢des da rede PMC treinada
com algoritmo de backpropagation para o processamento dindmico. Para essa adaptagéo
€ necessario introduzir o atraso no tempo através dos padrdes de entrada, mediante a

técnica da Janela de tempo.

Esta técnica consiste ao usar redes neurais PMC para previsdo de séries temporais, e
definimos como entrada um conjunto de valores passada ordenados no tempo e como
saida o valor posterior a esta sequéncia (valor Unico), Haykin (2009). Por tanto, é
necessario realizar um processamento na série original, que é feito através do modelo

descrito (equacao (A.19)).

A predicéo de valores posteriores ao instante do tempo t, associados ao comportamento
do processo, os quais sdo computados em funcdo do conhecimento de seus valores

temporais anteriores, representados pela seguinte equagéo (A.19):

Z(t) = f(Z(t-1),..., Z(t-p)) (A.19)

Onde, Z(t) € o valor da série a ser estimada correspondente ao tempo t, p € o tamanho da
janela de tempo. Tomemos como base a série Z(1), Z(2), Z(3), Z(4),..., Z(n), (tabela A.1),

com o tempo variando de 1 a n. Durante o treinamento, a ideia é fornecer como entradas
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valores sucessivos da série, por exemplo, os valores de Z(1), Z(2) e Z(3), e definir que a
saida desejada é o valor Z(4), cujo resultado € explicitado pelo valor Y (t=4) fornecido
pela saida da rede neural. Assim no processo de treinamento, a rede tentara ajustar 0s
pesos sinapticos visando minimizar o erro (produzido pela diferenca do valor desejado e
o valor da saida da rede). Na segunda iteracdo, os valores das entradas seriam Z(2), Z(3)
e Z(4) e a saida desejada Z(5) com o respectivo valor Y (5) da saida da rede, para o calculo
do erro da iteracdo. E assim sucessivamente se repete 0 processo de iteracdo para o
restante dos pontos da série (ver tabela A.1) até atingir o critério de parada, donde a rede
ja estara em condicdo de fazer a predicdo de outra série diferente a do treino. O nimero
de valores passados usados como inputs é chamado de ordem de linha, atraso ou janela.
No exemplo citado, usamos 3 valores para prever o proximo, logo, a janela foi de ordem
3. A arquitetura mostrada na Figura A.12 é um exemplo de PMC que poderia ser

aplicado ao exemplo citado.

Tabela A.1: Entradas e saidas desejadas para o treinamento da rede PMC.

Entradas Saida desejada
Z(1), Z(2), Z(3) Z(4)
Z(2), Z(3), Z(4) Z(5)
Z(3), Z(4), Z(5) 2(6)
Z(4), Z(5), Z(6) Z(7)
Z(n-3), Z(n-2), Z(n-1) Z(n)

Ainda sobre a Figura A.11, observa-se que o numero de unidades de entrada varia de
acordo com o tamanho da janela adotado (no exemplo citado o tamanho da janela foi 3).
Como acontece em redes PMC convencionais, os nodos da camada de entrada nao

realizam nenhum processamento sobre os padrdes de entrada. O processamento € feito
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nas camadas intermediarias com fungdes de transferéncia ndo-lineares, tais como a
tangente hiperbolica e sigmoide. Como também se realiza processamento nas unidades
da camada de saida (no método citado, existe apenas uma). Na camada de saida é
apropriado que fagam uso de fungdes de ativacao lineares, pois, elas véo gerar o resultado
previsto pela rede e ndo é interessante que este valor seja limitado entre 0 e 1, como

ocorre, por exemplo, quando a funcéo sigmoide € usada.

Z(t-1) |

Z(t-2) — Z(t)

Z(t-3)

Figura A.11: Rede PMC com janela de tempo com tamanho de 3

Note que o processamento temporal é realizado apenas nos padrdes de entrada, logo, é
necessario tornar a série estacionaria, de modo que suas propriedades estatisticas, como
variancia e média, variem pouco com o tempo. Séries estacionarias sdo mais faceis de

prever, uma vez que, suas propriedades estatisticas futuras serdo as mesmas do passado.

A-5 Tipos de Fungdo de Ativacao

A funcdo de ativacdo define a saida do neurdnio em termos do seu nivel de ativagao

interna. Podem ser identificadas as principais funcdes de ativagéo:
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A-5.1 Funcao degrau. - Este tipo de funcdo mostra-se na Figura (A.12):

1 se n>0
0 se n<0

a

Figura A.12: Funcdo degrau

A-5.2 Funcao linear por partes. - Para a funcdo linear por partes, mostrada na figura

seguinte, Figura A.13:

-1, sen<-b
a=<n/b, se-b<n<b
1 se n>b
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Figura A.13: Funcao linear por partes

A-5.3 Fungédo sigmoide. - E a funcdo mais utilizada em redes neurais de multiplas
camadas que sdo treinadas com o algoritmo de retropropagacéo do erro. Ela é definida
como uma fungdo monotoénica crescente que apresenta propriedades assintoticas e de
suavidade. Um exemplo de funcéo sigmoide é chamado a func¢&o logistica, Figura A.14.

Definida por:

Figura A.14: Funcéo logistica
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O pardmetro o, é o pardmetro de inclinacdo da funcéo sigmoide. Quando varia, podemos
obter fungdes sigmoides com diferentes inclinagdes. Em muitas situacdes é desejavel que
a funcdo sigmdide varie entre -1 e 1, e neste caso, a fungdo normalmente empregada € a

tangente hiperbdlica. Dada por:

n

A funcdo de transferéncia usada neste trabalho é a funcdo ndo linear tangente hiperbdlica,

Figura A.15 cuja gréfica esta apresentada a seguir:

Figura A.15: Funcdo tangente hiperbdlica

A

Figura A.16: Funcéo linear

161



As funcdes lineares, Figura A.16, séo geralmente usadas nos neurdnios que compdem a
ultima camada de uma rede neural e as fungdes sigmoides sdo as mais usadas nos
neurbnios das camadas intermediarias. Em grande parte dos problemas é necesséria a
normalizagdo dos dados, ja que as funcbes de ativagdo sdao normalmente limitadas

superior e inferiormente com -1 e 1.
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ANEXO B: Ressonancia Paramétrica de

Embarcacoes

B-1. Estabilidade e Perda da Estabilidade do Navio

A importancia da analise de estabilidade do navio pelas razdes citadas no texto da tese,
enfatizaram a consideracdo do movimento de roll para o adequado estudo da estabilidade
e impde que se leve em conta varios fatores relevantes na analise da estabilidade em ondas
(ndo-linearidades relacionadas ao amortecimento e a restauracao hidrostatica; o efeito da

velocidade do navio, das caracteristicas da onda incidente etc.).

Num dos trabalhos pioneiros realizados nos anos 70, Paulling (1972), a partir de testes
num modelo radio-controlado realizados na Baia de S&o Francisco (USA), foram
identificados os modos dindmicos mais frequentes da perda da estabilidade de navios,
todos relacionados ao desempenho do navio em ondas incidindo pela popa da

embarcacao.

B-1.1 Estabilidade em Ondas Longitudinais

Em ondas longitudinais, tanto em mar de proa ou mar de popa, o perfil da superficie da
onda ao longo do casco, juntamente com 0s movimentos verticais do navio, faz com que
a geometria submersa do casco varie com o0 tempo. Essa variagdo se traduz na variagéo

também do volume submerso e do braco do momento restaurador. Por conseguinte, a
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variacdo da estabilidade estatica transversal também estara variando no tempo. ABS

(2004),

Os movimentos verticais e a passagem da onda, ocorrendo simultanea e conjuntamente

produzirdo a variacao das forcas exteriores atuantes no casco.

B-1.1.1 Critérios de Estabilidade

Os critérios da estabilidade intacta para os navios, como regulado pelas normas da IMO
(International Maritime Organization), adota recomendagdes cujas exigéncias visam
garantir a seguranca de todos os tipos de navios, procurando minimizar o0s riscos para

pessoal a bordo e ao meio ambiente.

Na atualidade, os critérios de estabilidade sdo expressos em termos de valores minimos
de parametros da curva de restauragdo estatica da embarcacdo (sem ondas); altura
metacéntrica transversal, braco de restauragdo maximo e o angulo de inclinagéo
correspondente e a area sob a curva para uma dada faixa de angulos especificados

(tipicamente entre 30 e 40 graus) IMO (1993).

Esses parametros decorrem de uma avaliacdo estritamente estatica, ndo incorporando
efeitos associados a dindmica envolvida na interacdo da embarcacdo com as ondas
presentes no mar real. Nas ultimas décadas tem-se discutido e questionado muito a

eficacia dos atuais critérios de estabilidade baseados em parametros puramente estaticos.
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B-1.1.2 Perda Simples de Estabilidade

Este modo quase-estatico ocorre com o navio operando em altas velocidades e com a
onda incidindo pela popa. Nesse caso 0 navio navega acima da onda, fazendo coincidir,
aproximadamente, a crista da onda com a regido meia nau da embarcagdo. O braco de
restauracdo hidrostatica diminui em decorréncia da reducdo do volume submerso do
casco, gerando uma consequente perda de P estabilidade transversal. Se esta configuracédo
tiver uma duracdo de tempo considerdvel, este modo acarretard uma perda total da

estabilidade, e eventualmente, levando ao emborcamento da embarcacéo.

B-1.1.3 Broaching

Nesse caso, ocorre a perda da estabilidade direcional quando o navio navegando em mar
de popa e também em altas velocidades. O fendmeno ocorre quando a velocidade de
avanco se aproximada velocidade de propagacdo da onda, levando a condigdo a
frequéncia de encontro a um valor praticamente nulo. Nesse caso, a embarcagéo “surfa”
a onda, provocando a perda da eficiéncia do leme, dai a perda do seu controle direcional.
No broaching ocorre uma guinada brusca, posicionando a embarcacdo de través em

relacdo a onda, podendo provocar o seu emborcamento.

B-1.1.4 Instabilidade Paramétrica

Este tipo de fendmeno estd relacionado com a variacdo periddica do momento de
restauracao, como resultado da mudanca da geométrica submersa, produzida pela posicao
das ondas com referéncia ao casco do navio. Este tipo de movimente geralmente se da
quando o navio esta em ondas longitudinais ou obliquas pela popa. Esta variagdo

periddica das caracteristicas restaurativas da origem a uma excitagéo interna do navio em
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ondas, sendo mais criticas dependendo da frequéncia da onda, comprimento e amplitude
da onda, apresentando angulos de roll em aumento progressivo, podendo levar o navio a

emborcar.

B-1.2 Ressonancia Paramétrica

Navios em condigdes de mar sdo excitados diretamente pelas ondas, gerando-se seus
diferentes movimentos com seis graus de liberdade (Figura B.1). Sendo o movimento de
roll uns dos mais criticos e perigosos, podendo apresentar condigdes ressonantes, quando
a combinacédo de: frequéncia da onda, velocidade de avanco, e angulo de incidéncia da
onda, determinam uma frequéncia de encontro e posto em certas sintonias com
referéncia a frequéncia natural de roll, pode gerar o fendmeno da ressonancia. Este
fendmeno, para certas caracteristicas do sistema navio-onda, pode gerar grandes
amplitudes do movimento de roll, e mesmo podendo embocar, dependendo do tipo de
ressonancia que apresente, seja ressonancia classica, ou ressonancia paramétrica

principal.
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Figura B.1: Sistema de referéncia com seis graus de liberdade (Merino, 2007)
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B-1.2.1 Roll ressonante classico

No caso do roll paramétrico classico é causado quando o navio € excitado diretamente
pelas ondas do mar, e 0 navio que se encontra com certa velocidade de avanco, é atingido
pelas ondas do mar com certa frequéncia e angulo de incidéncia, dando se uma frequéncia
de encontro préxima a frequéncia natural de roll, fazendo que as oscila¢cdes em roll se
amplifiquem, este tipo de roll pode ocorrer em ondas de traves ou em ondas obliquas, ja
no caso de ondas longitudinais o roll classico ndo € possivel devido simetria do caso,

evitando que se de oscilacdes em roll.

B-1.2.2 Roll paramétrico principal

O navio especificamente em ondas longitudinais j& seja em mar de proa ou popa, e que
esta com certa velocidade de avanco, atingem certas frequéncias de encontro, no qual, o
movimento de roll pode ser auto excitado (excitacdo indireta) levando um incremento das
oscilagbes em roll. Esta excitacdo indireta e usualmente conhecida como roll
paramétrico, o qual é causado pela excitacdo interna devido as variacdes de certos
parametros do sistema em oscilagdo no decorrer do tempo. Um dos primeiros

investigadores a observar a existéncia deste fendmeno foi Froude (1863).

B-1.2.2.1 Excitagdo Paramétrica

Este tipo de fendmeno se da pela excitacdo indireta da onda longitudinal, sem nenhum
tipo de excitacdo transversal da onda, as variagbes periddicas de alguns parametros
internos do sistema (estabilidade transversal do navio) produzem a amplificacdo do

movimento de roll.
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As condicBes para surgimento da ressonancia paramétrica € que o navio este navegando
em ondas longitudinais, a frequéncia de onda seja o dobro da sua frequéncia natural de
roll, e o comprimento de onda seja quase igual ao comprimento do navio. Quando essas
condigdes ocorrem, a alternancia periodica das cristas de onda e das cavas na meia nau
do navio gera mudancas drésticas na estabilidade transversal do navio, determinando um
rapido e subito aumento das oscilacbes de roll. Para que esse tipo de auto-excitacéo tenha
inicio é necessario a existéncia de alguma pequena perturbagdo externa para iniciar o

movimento.

Para um comprimento de onda do mar proximo ao comprimento do navio, quando a crista
de onda esté situada na meia nau do navio (Figura B.2.a), a area do plano de flutuacéo é
minima e, portanto, os parametros de estabilidade (bracos de endireitamento (GZ) e
altura metacéntrica passam por um minimo). Ao contrario, quando o cavado de onda esta
na meia nau do navio (Figura B.2.b), a area do plano de flutuagdo e os parametros de
estabilidade atingem um maximo. Nesta situacdo, quando esta variacdo periddica dos
parametros de estabilidade é ajustada corretamente (a frequéncia de encontro do navio
em onda longitudinal é o dobro da frequéncia natural do roll), o movimento do roll

comeca a aumentar progressivamente.

a) Crista na meia nau b) cavado na meia nau
Figura B.2 Posicéo da onda com respeito ao casco do navio (ABS, 2004)
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O periodo de encontro entre o navio e a onda governa o movimento das ondas passando
ao longo do navio, assim como 0s movimentos do navio no plano vertical (heave e pitch)
que, em geral, s&o0 movimentos oscilatérios induzidos pela acéo direta das ondas. Dai que,
0s bracos de restauracéo e, consequentemente, a estabilidade transversal do navio oscilem
com o periodo de encontro. O roll paramétrico ocorre em certas relagfes entre o periodo
da variacdo da estabilidade transversal (periodo de encontro) e o periodo efetivo do

movimento de roll, Rodriguez (2004).

Na anélise da estabilidade em ondas os multiplos acoplamentos entre 0s movimentos de
heave, roll e pitch sdo determinantes na definicdo das condi¢des sob as quais 0 movimento

em roll pode apresentar grandes angulos ou até mesmo emborcar.

Pelas consequéncias negativas associadas a ocorréncia do fenémeno da ressonancia
paramétrica existirda sempre grande interesse no desenvolvimento de um cddigo
computacional fundamentado em RNAs para avaliar a estabilidade de embarcacdes, em
mar irregular, capaz de predizer a série temporal em roll, cddigo que esta propondo nesta

tese e que sera desenvolvido no MATLAB.
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Anexo C: Resultados Totals das Previsoes

da Ressonancia Paramétrica

C-1 Resultados para o Navio SAFEDOR

O navio em estudo é um navio porta-contentor SAFEDOR. Para esse casco foram
geradas séries temporais do seu movimento de roll, obtidas numericamente (trés graus de
liberdade) como proposto por Rodriguez (2010), correspondentes a trés espectros de mar

diferentes.
C-1.1 Espectro |

Para o navio em estudo, navio SAFEDOR, considerou-se o espectro de mar JONSWAP
com altura significativa (Hs) de 4.8 m, periodo de pico (Tp) de 10.63 s, y= 3.3 e incidéncia
180°.

A RNA foi definida com 40 neurdnios em cada camada escondida e uma base de dados
de 40 séries temporais, da qual se escolheu aleatoriamente trés séries temporais para fazer

a predicdo.
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Figura C.1: Espectro JONSWAP com Hs=4.8 m, Tp=10.63 s, y =3.3

Para este espectro de onda, com 40 dados de entrada, se fez a predi¢cdo de trés séries
temporais escolhidas aleatoriamente, para as quais foram adotadas seis diferentes janelas

de tempo de predicéo: 10, 20, 30 40, 50, 60s.
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As Transformadas de Fourier das predicdes, Figura C.22, mostram que as energias das
séries preditas sdo proximas, ja que, a energia das séries esta concentrada no intervalo de
800 a 1050 segundos, sendo as diferengas neste intervalo pequenas. Para este caso, a
predicdo de 60 segundos tem valores maiores em comparacdo a série original, onde se
pode observar tanto na série temporal predita como na grafica das Transformadas de

Fourier.
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C-1.2 Espectro 11

Os resultados da predicdo do navio SAFEDOR com um espectro de mar JONSWAP
com altura significativa (Hs) de 5.00 m, periodo de pico (Tp) de 10.63 s, y =33 ¢
incidéncia 180°.
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Figura C.23: Espectro 1I: JONSWAP com Hs=5.0 m, Tp=10.63 s, y =3.3
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Figura C.46: Espectro JONSWAP com Hs=5.0 m, Tp=8.0s,y=3.3

194



s)

Roll (grau

g
5 o hd
LA AAA A A AT
SV ATV RTATR AT
T Ty

K

|

U
Figura C.47: Série Temporal 1: janela de tempo: 10s
A\l
N I \
AN A RA~ AR AR AR |
VWY VWV VY

30!
Tempo (s)

Figura C.48: Série Temporal 1: janela de tempo: 20s

195




Roll (graus)

Roll (graus)

25

|

20

— original
—— 30s-predicio

15

) A N A f "

AANNAA A AL |
SVVVVW“’V/”“\\/‘VV\ "HU VU |

250 100 200 Tempo (s) %0 400 500 000

Figura C.49: Série Temporal 1: janela de tempo: 20s
| T
A A AR A AN AR A
VAN~V
10 U U \

Tempo (s)

Figura C.50: Série Temporal 1: janela de tempo: 40s

196



Roll (graus)

Roll (graus)

25

20

15

10

-10
-15
-20

-25
0

VAN / N N VH“%A%\J\\/\ /\ /

o

Vv

‘i,//" “I;!‘}:/ \/ \/ Y,

an

v L

100 200 3
Tempo (s)

00 400

500

Figura C.51: Série Temporal 1: janela de tempo: 50s

600

— original
— 60s-predigdo

Tempo (s)

Figura C.52: Serie Temporal 1: janela de tempo: 60s

197

\ i
NALLTATE
Ak e EAA AR I
VWA | VY iy |
oy ‘ !



Graus.s

Roll (graus)

0.12

Original A
0.1 \\ Origi pal
A\ Predic10s.
Predic20s.
Predic30s.
0.08 [ Predic40s. |-
/ Predic50s.
/ \ Predic60s.
// \\
0.06 / i
\
/ /
0.04 //7 \\\
\
0.02 /-tﬁfi/
0
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Frequéncia (rad/s)

15

10

ol

o

-10

-15
0

Figura C.53: Serie Temporal 1: Transformada de Fourier das predigdes para as

diferentes janelas de tempo de predi¢éo

|

— original

— 10s-predicéo

\AAAA

AAAAAAAA

———
=
=

<
q
<
<
<
=
<

VVVVVVVV\J

A A

_—
—_—

100

200 300

400

500 600
Tempo (s)

700

800

Figura C.54: Série Temporal 2: janela de tempo: 10s

198

900

1000



Roll (graus)

Roll (graus)

10

——

hh

3 f \
ﬂﬂ AAAAAp%ﬁAmﬂAA\AAAA AAAAAAAA\Aﬁ” |

v

YV

I—
e

JUV

AL H

-10

C csssee oz oo e

° [ 1

o /h M% M\ ﬂﬂh

o‘wfrw M{m MA \AVW\MM; Annnhn /\‘A/\M(\ﬂ ﬂ M\“ MJ\ [ | M M\
x,w\/\f\“wv USRS W\JU\JL\JWW}}UJU\}
S Ll Hv‘k:‘ i

-15
0

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo (s)

Figura C.56: Série Temporal 2: janela de tempo: 30s

199



—
—
-
— |

RN MMM\MA MM\M’\%\\/&(M

[ Rk AR ]

500 600 700 800 900 1000 1100
TTTTT (s)

—

| |
K VA/AJMM AAAAAAAN Mﬂ/\ MMJ 1
DLl AR ERRA T i

00000000000

TTTTT (s)
Figura C.58: Série Temporal 2: janela de tempo: 50s

200



Roll (graus)

Graus’.s

f
7orig‘;inal n
— 60s-predigao | b ﬁ i
N
il |
| I ﬁ il ‘ﬂ\ L
(i ‘ f I ‘ I
| i it
nn m \ I
” MWAUW%MMH M\“\M AMMK\’{\/\M\J‘H\ i il ¥
1 U vy V‘) uwd"" WWJW ““J‘\“ | A
‘ H \}‘ U J \/ | it ‘\ “ \‘ |
‘ ‘ I U \ ||l [
sy ) L] AR
| SRR R | \ U‘
R | l“
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Tempo (s)
Figura C.59: Série Temporal 2: janela de tempo: 60s
0.12
Original
Predic10s.
A Predic20s.
0.1 Predic30s. ||
Origina| ‘\‘ ‘\“ Predic40s.
am Predic50s.
0.08 \“\‘ Predic60s. ||
I
0.06 / ‘\“\
0.04 / ‘\‘
002 /,;/
Z
__~
91 T02 03 05 06 0.7

Frequén(():'i‘é\ (rad/s)
Figura C.60: Serie Temporal 2: Transformada de Fourier das predigdes para as
diferentes janelas de tempo de predicéo

201




Roll (graus)

Roll (graus)

30

20

—original
— 10s-predi¢éo

10

A A Ay nf\/\/\/f\MA'\/\MAMM MM(

o

s VNV UUVUWVU WW

-10

-20

-30
0

100 200 300 400 500
Tempo (s)

600 700 800

Figura C.61: Série Temporal 3: janela de tempo: 10s

900

30

I [
—original
— 20s-predigao

20

10

o

-10

-20

M AAAA A~~~ ,\AM\I\I\AI‘H\M\AI\AMM

WP I

VVWWV\] ”

-30
0

Tempo (s)

100 200 300 400 500 600 700 800

Figura C.62: Série Temporal 3: janela de tempo: 20s

202

900



s)

Roll (grau

Roll (graus)

s)

Roll (grau

ik Eksmmmamete P VY

50
Tempo (s)

Figura C.63: Série Temporal 3: janela de tempo: 30s

e AT

tempo (s)

AAA/AﬁnAAAAAAAAA{

A AR AN A AAAAA R !
T AR i U

Tempo (s)

Figura C.65: Série Temporal 3: janela de tempo: 50s
203



30 [ }

— original
— 60s-predigdo

20

10

VI\V’\I\A A Assmany Mmﬁ\/\f\f\\n\\hf\f\l\M\&\Wﬂ I\ ﬂ
AR VYV VVVWHW

iaatili

Roll (graus)
o

-20
_300 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tempo (s)
Figura C.66: Série Temporal 3: janela de tempo: 60s
uﬁ_...........: ............ -! ............ :. ........... .!.............: ............ r ............ T s .! ............ [rrrmrma s :
; ; ; : i ; ; oignd |
O S NN (NN | NS UM . o0 NSNS SN SO pects |
i H P i : i ) — Predc20s |:
; : : : : Predci0s |!
0Rp- : : sesedpnesnennendueceeen | ——— Pradedts i
: : : : : Predcios |i
@ 01 : : : + g —
1 - : H ; : :
7] ! ! : !
= 2| NSRS | BESPRS | SRSRP |4 1| S (RS ST DN M, SHTIOR SIryae SEpRRR
5] LSy s e |
(111 -] SEEEE decamnmdmanaa fecacammaa s t..llil.. \,___\':...._: ............ ;. ........................ ; ............  PURRRR SR
\ : s s
t}‘ﬁ
(L5 Lt S SO
: \\ : : :
i i = . ' i
pe———i | "‘—:’3%:1-—-—-_.4___- 1 l I J
0 a1 o0& o7 08 09 1

Froquics (i)
Figura C.67: Serie Temporal 3: Transformada de Fourier das predigdes para as
diferentes janelas de tempo de predicéo

204



