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Este trabalho faz um estudo comparativo entre quatro métodos para estimativa
de valores extremos de séries temporais ndo gaussianas. Os métodos estudados s&o:
Modelo dos Polinbmios de Hermite, Distribuicdo Lognormal Deslocada Generalizada
(SGLD), Taxas Médias de Excedéncias Condicionadas (ACER) e Modelo da Distribuicao
de Weibull. Nos dois primeiros o processo € transformado em um gaussiano padréo
equivalente utilizando os quatro primeiros momentos estatisticos da série temporal. Os
dois ultimos procedimentos operam diretamente com 0s picos observados na série
temporal, sendo que somente o0 ACER leva em conta a dependéncia estatistica entre eles.

Trés estudos de caso sdo apresentados para avaliar o desempenho destas
metodologias e a sua precisdo em funcao do tempo de simulacdo. Em particular, as séries
temporais utilizadas séao séries do fator de utilizacdo da secéo transversal obtidas segundo
a norma DnVOS-F201 para o projeto de risers de aco.

Mostra-se que o modelo de Hermite tem sua aplicabilidade limitada scamente
algumas combinagdes de skewness-kurtosis; a SGLD, devido a sua grande versatilidade
para cobrir combinacbes de skewness-kurtosis, € capaz de modelar qualquer tipo de
distribuicdo com boa precisaos modelos ACER e Weibull estimam eficientemente os
valores extremos, mesmo para tempos de simulagao curtos.

Observa-se também que simula¢gbes mais longas sédo desejaveis para reduzir as

incertezas das aproximacoes.
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This work makes a comparative study between four methods for extreme values
estimation of non-Gaussiaiime series. The methods studied are: Hermite Moment
Model, Shifted Generalized Lognormal Distribution (SGLD), Average Conditional
Exceedance Rates (ACER) and Weibull Distribution Model. In the first two the process
is transformed into an equivalent Standard Gaussian using the first four Statistical
Moments of the time series. The last two procedures operate directly with the peaks
observed in the time series regardless their statistical dependence, with only the ACER
taking into account the statistical dependence between the peaks.

Three case studies are presented to evaluate the performance of these
methodologies and their accuracy as a function of the simulation time. In particular, the
time series used are Utilization Factor series on the cross-sbgttbe DnVOSF201
Standard for the steel risers design.

It is shown that the Hermite Model has its applicability limited to some
skewness-kurtosis combinations; the SGLD, due to its great versatility to cover the
skewness-kurtosis combinations, is able to model any kind of distribution with high
precision; the ACER and the Weibull models estimate efficiently the extreme values even
for short simulatiortimes.

It is also observed that longer simulations are desirable to reduce the estimated

values uncertainties.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

I.1. Contexto

No projeto de plataformas petroliferas, os efeitos causados pelos fendmenos
ambientais com maior influéncia sobre estas estruturas variam no tempo e, por esta razao,
as respostas (esforcos, deslocamentos, forgas, etc.) sdo usualmente obtidas através de
simulacdes numéricas baseadas em analises estruturais dinamicas. Os principais
fendbmenos que atuam solasestruturas offshore sdo as ondas, o vento e a corrente
marinha (representadoalfigura I.1) e, como os efeitos gerados por estes parametros sdo
de natureza randémica, é necessario recorrer a analises dindmicas aleatérias para

verificacdo deste tipo de estruturas.

eI

P RESULYANTE
CORRENTE

RISER FLEXIVEL

AMARRA

Figura I.1-Ac¢des ambientais atuantes sobre uma plataforma offshore tipo Spar Buoy

Assim, a avaliacdo de respostas de estruturas offshore pode ser feita utilizando
diversas metodologias de projeto (ARP-2RD, 1998. Dentre elas, destaca a
denominada tempestade de projeto, que pressupde a utilizacao de valores extremos mais

provaveis de curto-prazo (usualmente 3-h) de um dado parametro de resposta. Neste



contexto, existe a necessidade de se recorrer a métodos probabilisticos utilizados na

analise de processos aleatorios para estimaresariremos.

De maneira geral, os processos aleatorios podem ser divididos em dois tipos:
gaussianos e nao-gaussianos. A teoria sobre processos gaussianos € amplamente
difundida na literatura e, neste caso, existem solu¢des analiticas para varios parametros
de interesse em engenharia, incluindo os valores extremos. Entretanto, numa analise de
uma estrutura offshore, devido as diversas fontes de n&o-linearidades, muitas vezes os
parametros de resposta de interesse n&o podem ser classificados como gaussianos. Nesta
situacdo, devido a néo existéncia de solucdes analiticas, deve-se recorrer a métodos

numericos para estimativa de valores extremos de parametros de resposta da estrutura.

[.2. Motivacao

Na andlise estrutural de plataformas petroliferas, a grande maioria das respostas
dindmicas sédo de carater ndo-gaussiano, devido principalmente a nao linearidade do
sistema (por exemplo, os originados pela parcela de arrasto na equacao semi-empirica de
Morison, pela interacédo entre meio fluido e superficie livre, interacédo solo-estrutura, etc.).
Como nao existem solucdes analiticas para a estimativa de valores extremos de processos
aleatorios ndo-gaussianos, torna-se de grande relevancia a identificacdo de metodologias
numeéricas que permitam estimar de forma néo tendenciosa estes valores para este tipo de

processo aleatério.

Atualmente existem na literatura varios métodos para estimar valores extremos de
séries aleatdrias ndo-gaussianas. A base de dados destes métodos varia. Alguns deles
utilizam os parametros estatisticos da série temporal do processo (média, desvio padrao,
coeficiente de assimetria e coeficiente de curtose) para tnawdgforem um processo
aleatorio gaussiano equivalente. O valor extremo para este ultimo processo é calculado
analiticamente e faz-se a transformada inversa para obter o valor corresponde do processo

nao-gaussiano original.

Por outro lado, existem métodos que se baseiam na distribuicdo de picos
observados na série temporal do processo aleatorio. Dentre esta ultima classe de métodos,

boa parte dos métodos disponiveis ndo leva em conta a possivel dependéncia estatistica



entre picos proximos entre si, enquanto alguns poucos permitem levar em conta este

aspecto na estimativa do valor extremo do processo aleatorio.
[.3. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é o de efetuar uma andlise compassiva d
distintas metodologias mais atuais propostas na literatura para estimativa de valores
extremos de curto prazo de processos aleatorios ndo-gaussianos. Em particular, seréo
analisadas as séries temporais dos fatores de utilizacdo da secao transversal de risers de
aco seguindo o critério LRFD da norma DNV (D@%-F201. , 2010).

Os métodos investigados neste trabalho serao:
e Modelo baseado nos PolinGmios de Hermite (WINTERSTEIN, 1987).

e Modelo baseado nas Taxas Médias de Excedéncias Condicionadas (do
inglés ACER:Average Conditional Exceedance Ra@&ARPA, 2015).

e Ajuste de uma Distribuicdo Lognormal Deslocada Generalizada (do
inglés SGLD: Shifted Generalized Lognormal Distributjoem duas
alternativas: ao processo completo e aos picos do processo (LOW ,
2015).

e Ajuste de uma distribuicdo de Weibull de trés parametros aos picos do
processo (MADSEN & KRENK, 1986).

E interessante observar que todos estes métodos assumem que O Processo
aleatédrio é ergodigo e que as séries temporais sdo amostradas com um certo de passo de
tempo At com uma duragdo total T. Como esta duracdo é sempre finita, os parametros
estatisticos que servem de base para os métodos de estimativa de extremos sdo estimados
através de uma amostra também de tamanho finito e, portanto, sujeitos a variabilidades
estatisticas associadas ao tamanho da amostra. Assim, neste trabalho também sera
investigada a variabilidade dos valores extremos estimados em funcdo do tamanho da

amostra, que por sua vez dependera da duragédo da simulacao.



I.4. Organizacéo do texto

Para facilitar o entendimento dos conceitos e a terminologia usada ao longo desta
dissertacdo, mCAPITULO Il sdo apresentad@spectos tedricos sobre Probabilidade e
Estatistica, com énfase nas variaveis aleatérias e as principais distribuicdes de
probabilidades que as representam. No CAPITULO Il sdo apresentadas as técnicas de

tratamento dos processos aleatérios através da Probabilidade e a Estatistica.

A esséncia principal deste trabalho encontra-se nos seguintes trés capitulos. No
CAPITULO IV é explicada a teoria para o tratamento estatistico dos Valores Extremos e
no CAPITULO V sé&o abordad de modo detalhado, as metodologias para a estimativa
deste valores. Com o fim de determinar a sua eficiéncia e viabilidade, estes métodos séo
avaliados em trés estudos de caso. Os detalhes e os resultados destas andlises sdo
mostrados no CAPITULO VI.

As principais conclusdes obtidas dos casos de estudo sdo discutidas no
CAPITULO VIl e sdo registradas algumas sugestdes para trabalhos futuros envolvendo

0s métodos avaliados e os resultados obtidos.

Finalmente sé&o listadas as referéncias bibliograficas utilizadas para a elaboracéo
deste trabalho.

Acompanha esta dissertagcdo uma seérie de cinco ANEXOS que permitem

aprimorar o entendimento do texto.



CAPITULO Il
PRINCIPAIS CONCEITOS DE ESTATISTICA E PROBABILIDADE

I.1. Variaveis Aleatorias

Em probabilidade e estatistica, uma variavel aleatéria (também chamada de
varidvel randémica ou variavel estocéstica) é uma fungéo continua que relaciona nimeros
reais com um determinado valor de um espaco amostrado. Assim, para cada evento
determinado esta relacionada uma probabilidade, definida pela frequéncia de ocorréncia

do evento dentre uma grande quantidade de experimé&iNGs & TANG, 1984).

Em geral, quando os resultados de um experimento ndo sao previsiveis, ele pode
ser caracterizado através de variaveis aleatorias. Pelo contrario, se os resultados do
experimento podem ser previsiveis, sua caracterizacdo deve-se fazer usando variaveis

deterministicas. Este trabalho aborda apenas o primeiro tipo de variaveis.

Seguindo as convencdes, denominaremos as variaveis aleatorias através de letras
maiusculas (por exempl&) e os valogsespecificos da mesma serdo representados por

letras minusculas (no casg, Assim, definimosa Funcdo Densidade de Probabilidades

fx(x) (abreviada como PDF, do ingl&obability Density Function da variavel

continuaX aquela funcdo que satisfaz a seguinte condicao:
Px<X<x+dx) = fy(x)dx (I1-1)

ondeP (A) significa a probabilidade do evento A acontecer. A probabilidade da variavel

X assumir valores enteee b conhecidos é dada pela expresséo:

b
Pla<x<b)= f fx(x)dx (11-2)

Graficamente esta probabilidade corresponde a area sob a cyfp(a)deontida
no intervalo entrer e b. E possivel demonstrar que toda PDF satisfaz as seguintes duas

propriedades:

a) A probabilidade de ocorréncia de qualquer evento é sempre ndo-negativa.

5



fx(x) =0 (11-3)
b) A soma das probabilidades de todos os possiveis resultados € 1 (ou 100%).
f fx(x)dx =1 (11-4)

Outra funcdo muito utilizada no tratamento de variaveis aleatéria chamada
Funcdo Cumulativa de Probabilidades (abreviada como PCF, do iRgb&mbility

Cumulative FunctiopFy (x) definida como:

Fx(a) = f_ fx(x)dx (11-5)

que significa a probabilidade da variavgl assumir valores menores ou iguais a um
determinado valox = a definido. E possivel demonstrar que toda Fun¢do Cumulativa de

Probabilidade satisfaz as seguintes propriedades:

a) O contradominio da fun¢d (x) € o conjuntd0,1]
0 < Fx(x)<1 (11-6)
b) A funcédoFy(x) tem assintotas horizontais em érel.

Aim Fy(x) =0 (I1-7)

lim Fy(x) = 1 (I1-8)

A partir da inversao da Efl-5) podem-se relacionar a Funcdo Densidade de
Probabilidade com sua respectiva Funcédo Cumulativa de Probabilidade usando a seguinte
equacao:

dFy
fx(x) = };)(Cx) (11-9)




Assim, uma distribuicdo de probabilidades possui sempre uma funcadadende

probabilidadegy (x) e sua correspondente fungdo cumulativa de probabilidates

II.2. Valores caracteristicos das variaveis aleatérias
No tratamento de variaveis aleatorias, existem alguns vataresteristicos que

permitem conhecer informa¢Bes quantitativas sobre a localizali§persdo, forma e
tendéncia da sua distribuicdo de probabilidades. Primeiramentpre8erdadas as medidas

de localizacdo: média, moda e mediana.
A média, valor médio ou valor esperado, representada,pou E (x), é definida

(I1-10)

como.
pux = E(x) = j xfy(x)dx

A modaou valor mais provavel (abreviado VMP) de uma variavel aleatéria continua
€ um pontoX = x,,,, €emque funcdo densidade de probabilidadigéc) atinge o valor

maximo, como mostrado rfiagura 1l.1. Assim, o VMP pode ser calculado como aquele
valor deX que satisfaz a seguinte equacao:
dfy(x

fulomp) _ (I1-12)

dx

£(x
[

Figurall.1-Definicdo do valor mais provavel de uma variavel aleatéria
A seguir sdo apresentadas as medidas de dispersao de uma abdddeh continua

X: valor médio quadratico, variancia, desvio padréo e coeficiente de variacao.



O valor médio quadratico, representam E (X?), é definido como:

E(X*) = f x? fy (x)dx (I1-12)
A variancia, representada pgy? ouVar(X), € definida como:

oy’ =Var(X) = f (x — uX)ZfX(x)dx

o0} [}

- f_ X2f  ()dx — 24, f_ xf () dx + p,? f_ fx(dx (1-13)

= E(X*) - My

O desvio padréo, representado pgr € definido como:

ox =Joy? = Var(x) (11-14)

A variancia e o desvio padrdo sdo medidas da dispersdo dos valorasadel
aleatoria em relagdo a sua média. Valores grandes da variawidesvio padréo indicam
que a variavel apresenta grande dispersdo em torno da média, eqgeargiores pequenos
destes parametros indicam que os valores da variavel encontcamesatrados proximos

da média

O coeficiente de variacao, representpdoCoVy oudy, € uma medida adimensional

de dispersao d€ definido como a relacdo entre o desvio padrdo e a média:

g
CoVy = 8 ==~ (I1-15)
Ux

Além destes valores caracteristicos de uma variavel abkatresentados
anteriormente, existem outros relacionados a forma da distribuicaaajas soeficientes de

assimetria e de curtose.

O coeficiente de assimetriau coeficiente de skewness, representado yporé

definido como:



_EX - ) [ G - m)3fr(a)dx

Yx =

e o (I1-16)
O coeficiente de assimetria, como o préprio nome indica, € tamp#o relacionado

a simetria da distribuicdo em relagdo a sua média. Um valor igual a zeficaiguefy (x)

€ simétrica. Caso este parametro seja positivo, isto indicacpela da distribuicdo é mais

longa na direcdo dos valores maiores que a sua média. No cagoaose ele for negativo,

a cauda da distribuicdo é mais longa na direcdo dos valoresemen@ sua média. Estes

valores sao indicados fagurall.2.

t, (%) .09 109

Figura Il.2 - Significado grafico do coeficiente de assimetria (SAGRILO, 2011)

O coeficiente de curtosau coeficiente de kurtosis, representado pgré definido

como:

CEX -t [ ) () dx
B ox* B ox*

Ky (I1-17)

O coeficiente de curtose € uma medida de esbeltfA d¢ e € usado para comparar
uma dada distribuicdo de probabilidades em relacdo a distribuicdo normal, cujo valor
tedrico para este para parametro € 3. Uma distribuicdoygom3 apresenta uma
tendéncia de possuir valores extremos maiores do que uma distribuicdo normal com a

mesma média e desvio padrao.

[1.3. Equivaléncia Estatistica

Sendo duas variaveis aleatériag Y, elas sado estatisticamente equivalentes nos
pontosX = x eY = y, se as suas fun¢des cumulativas de probabilidades avaliadas nesses
pontos também sdo equivalentes, o que matematicamente pode ser representado através

das seguintes igualdades:



Fy(x) = Fy(y) (11-18)

x = Fy (R () (11-19)
y = F H(Fy(x)) (11-20)

onde Fy '(.) e F,~'(.) correspondem as inversas das funcdes cumulativas de
probabilidades das distribuicbes das variaXegsY, respectivamente. Esta equivaléncia

€ ilustrada n&igurall.3

Fx(x), Fy(y)
~
i

Figura Il.3— Duas funcbes cumulativdg (. ) e Fy (. )estatisticamente equivalentes nos
pontosX =xeY =y

Este conceito € muito utilizado ja que permite a transformacao de uma variavel
em outra ou a mudanca de dominios e contradominios dos espacos em que elas estao
definidas.

I1.4. Covariancia

A covariancia entre duas variaveis aleatokiasY, representada p@aioV (X,Y),

é definida pela seguinte equacéao:

E[(X — ug) (Y —
covx, vy = 2L ’; );l(y mA _ cover (1-21)

A covariancia é uma medida da dependéncia estatistica linear entre as duas

variaveis. S& e Y sao independentes, entagua covariancia é nula.
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[1.5. Coeficiente de correlacdo de Pearson

O coeficiente de correlacdo de Pearson (ou simplesmente coeficiente de
correlacao) entre as duas variavesY é um coeficiente adimensional, representado por

Py y» que mede a relagdo (ou dependéncia) linear entre os valores das duas variaveis
aleatorias. Ele é calculado por meio da seguinte equacao:

E[(X —pu)(Y — py)]

Pxy = Ty Oy = Prx (1-22)

O coeficiente de correlagdo pode assumir valores pafrd], sendo o sinal um
indicativo do sentido da relagdo. Quanglo, > 0, indica que quandd aumentay
também aumenta. Pelo contrario, quapgg < 0, indica que quand& aumenta)y
diminui. Quandop, , = £1, indica uma dependéncia total e direta entre as duas
variaveis. Casp, , =0, nao existe uma relacédo linear erireY. A Figurall .4, mostra

graficamente exemplos do valor do coeficiente de correlacdo para diferentes conjuntos de

valores das variavek eY.

Y 4. 4
L J p
s iR P \\
’_.'" Sy & .__\
- *® o0 ° -
- ~ ® s .
® % X
p=10 p£=00 p=-10
4 2 4y by
L .
L 2
e ® oo ¢ - A
® - e o -
® o 'Y -
. . B .
o W X
0<p<10 p£=00 =00

Figura Il.4 —Interpretagdo gréafica do significado do coeficiente de correlagao
(SAGRILO, 2011)
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[1.6. Distribuicdes de Probabilidades

Em geral, qualquer funcéo continua capaz de satisfazer a@lEQsaté(l1-9) pode
ser utilizada para o célculo de probabilidades, porénbjbiiografia, existe uma extensa
quantidade de funcgdes previamente definidas. Neste item serderapdas apenas algumas

delas, com interesse nas mais utilizadas na area de engenhariatdeassifishore.

A grande variabilidade das distribuicdes de probabilidades permite qferiatravés
delas, é possivel modelar o comportamento de um grande niamero devaté&atérias. Por
este motivo, o grande desafio do engenheiro é fazer a escolhal@edtstribuicdo de
probabilidades que seja mais adequada para a representacao do fejodnenamcasioes

uma parcela do fendbmeno) que esteja sendo estudado.

A principal vantagem de utilizar as distribui¢cdes disponivelgaratura € que, além
de permitir a universalizacdo das pesquisas, muitas delaserg@prassatisfatoriamente
fendbmenos comumente estudados e para elas existem propriedadesemtev@nhecidas

ou solu¢des analiticas para determinados problemas.

[1.6.1. Distribuicdo de Probabilidades Normal ou Gaussiana

Uma variavelX que segue uma distribuicdo de probabilidades normal ou
gaussiana é conhecida comumente como variavel normal ou varidvel gaussiana, e sua

funcado densidade de probabilidades é dada pela seguinte equacéao:

1 1 /x — py\?
fx(x)=maxexpl—§( o X)l (11-23)

Pode ser observado que esta distribuicdo depende apenas de dois pargmetros

e oy, que correspondem, respectivamente, a média e ao desvio padrdao da ¥ariavel

Frequentemente se faz referéncia a esta distribuicdo utilizando a néfagdoy).
Além disso, deve ser mencionado que ndo existe uma fungcéo analitica para

calcular a sua funcdo cumulativa de probabilidades, representad®x)oo que deve

ser calculado utilizando métodos numéricos ou tabelas disponiveis na literatura.
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A curva da funcdo densidade de probabilidades da distribuicdo gaussiana
definida pela Eq.I(-23) possui duas caracteristicas particulares: a primeira élaée
simétrica em relacdo a sua média, e a segunda é que a forma da curva na regido proxima
ao valor mais provavel é sempre a mesma, como mostréigwaa Il.5. Estas
caracteristicas se traduzem em um coeficiente de assimetria igual a zero e um coeficiente

de curtose igual a trés.

T

Fx(x)

1 | ‘ 1 1

X

Figura Il.5-Forma Geral da Funcao Densidade de Probabilidades Normal ou
Gaussiana

Um caso particular desta distribuicdo € a denominada Distribuicdo Normal

Padréo, que € obtida através da introducédo de uma variavel axitkenbém chamada

de variavel reduzida) dada pela seguinte relacao:

Y= (11-24)

Ao se fazer esta transformacao da variavel gausiarsavariavel reduzidd,
€ possivel demonstrar que a nova variavel continua sendo gaussiana e possui média nula
e desvio padrédo unitario, tendo a sua funcéo densidade de probabilidades reduzida para a
seguinte equacao:

f()—iex [—l 2]
vO) = e | -5y (I1-25)

Seguindo a convencéo, serao utilizadas as notag@gara se referir a funcao

cumulativa de probabilidades de uma variavel normal padréo avaliddaem @ (y)
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para se referir a funcéo inversa da antegay,(0,1) para indicar que a variavel segue

uma Distribuicdo Normal Padréo.
[1.6.2. Distribuicdo de Probabilidades Lognormal

Uma variavelX segue uma distribuicdo de probabilidades lognormal quando a
variavel definida pelo seu logaritmo naturat(fx)) é gaussiana. Assim, a sua funcao

densidade de probabilidades é dada pela seguinte equacéo:

B 1 1/In(x)—A 2
fx(x) = N T _§<T> (11-26)

Neste caso, a distribuicdo depende também de dois paranieteos.
Frequentemente se faz referéncia a esta distribuicao utilizando a nQV¥g@aé¢). Estes

parametros guardam as seguintes relacfes com a média e o desvio p&drao de

Ux = exp [A + %fz] (11-27)
ox = pxVexp[§?] -1 (11-28)

[1.6.3. Shifted Generalized Lognormal Distribution (SGLD)

LOW (2012) apresentou uma generalizacdo da distribuicdo de probabilidades
lognormal que foi definida através de quatro parametros. Esta funcdo € chamada de
“Distribui¢ao Lognormal Generalizada Deslocada”, originalmente batizada como Shifted
Generalized Lognormal Distributiofabreviada como SGLD), e tem suas PDF e CDF

definidas através das seguintes equacdes:

()

) = —= (— - ) > b
fx(x) = P\ "o S (11-29)

x—D>b

1

1
E.(x) = 3 + Esgn(

LERNAVA b
r (11-30)
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onde:b € o parametro de locacd®¢ o parametro de escatay> 0 e o> 0 sdo os dois

parametros de formasgn(.) é a funcéo sinal. O parameta definido como:

1
2r1/roT (14 3) (I1-31)

a =

eafuncaog(v,x) é a Funcdo Gamma Incompleta dada por:

[Ftrletde
g(v,x) == r(v) (11-32)

Para o calculo dos momentos estatisticos desta distribuicdo faz-se uso de uma

variavel auxiliary definida como (LOW , 2012):

X—b (11-33)

N&o é dificil demonstrar que as seguintes relacdes entre os quatro primeiros

momentos das variavelse Y:

_ Mx — b
Br="9g (11-34)
=7 (11-35)
Yy = Vx (11-36)
oy = Fx (11-37)

Adicionalmente, Low (2012) mostra que 0s quatro primeiros momentds de

podem ser obtidos por:
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ty = wy(r,0) = E[Y"]

(11-38)
oy = a,(r,0) = JE[Y2] — (E[Y1])? (11-39)

B ) e i )
(Uy o 0)) (11-40)

Ky = Ky(TZ”. o) , .
_ E[Y*] = 4u,(r,0)E[Y?] + 6 (ﬂy(r' 0)) (“y(r' 0)) +3 (”y(r’ 0)) (11-41)

(ay(r, 0))4
onde:
~ 1 > (ko)?" on/r 2n+1 o
E[Y*] = FG)nZ(:) ) | / F( r >l P k=1234 (11-42)

Utilizando o método dos momentos os quatro parametros da SGLD para
representar a variav&l podem ser obtidos, conforme descrito a seguir. Lembrando que
oer controlam diretamente a assimetria e a curtose da distribuicdo, selecionamos o

seguinte sistema para obter os valores dos parameti®os

Yx = yy(T: 0) (”'43)
Ky = Ky(T,0) (11-44)
A solucdo deste sistema é feita através de métodos numeéricos. O ANEXO B
mostra um procedimento de resolucdo baseado no método de Newton-Raphson.

Uma vez calculados os valores de g, para encontrar 0s parametr®s b

resolvemos as seguintes equacoes:
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Ox

o= oy(r,0) (11-45)

b= Ux — BﬂY(r' O') (||-46)

Conforme mencionado por Low (2012), é importante ressaltar que a determinacao
dos quatro parametros da SGLD conforme descrito acima somente é valida para
coeficientes de assimetria positivos, porém isto ndo representa uma limitacdo da

metodologia.

Em casos de distribuicdes com assimetria negdfiyac 0) devem se-calcuta
primeiro os parametros considerando o valor absoluto do coeficiente de skewness
(positivo) e obtém-se a sua respectiva funcédo densidade de probabilidadésZgy. (
com assimetria positiva. Posteriormente, para obter a PDF com assimetria nagativa,
funcao obtida pela Eqll29) é rebatida em relacdo a média, como modskigura Il .6.
Matematicamente isto se faz substituinde 24, — x e calculando-se £ (24, — x).

Esta nova funcao tem assimetria negativa, mantendo as mesmas média, desvio padréo e

coeficiente de curtose.

T I
S o, o

£(y) - / ool Rl | 1

\ < ] -‘\ ‘u

i —_r ) - ' 5, \
f2pyy) | / : Tk |
A7 : s
P = & B
- | | ! =
},-
—— assimetria positiva
- assimetria negativa

Figura Il .6 — Rotacdo da SGLD com assimetria positiva (em vermelho) e sua
equivalente com assimetria negativa (em verde).

Ja para o caso de distribuicoes simétr{gas= 0), a SGLD recai na distribuicao

chamada Distribuicdo Exponencial de PoténEigpbnential Power Distribution cuja

funcéo densidade de probabilidades é definida por:
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fr(x) = aexp (— ! |x — u|r) ,—00 < x < 00 (11-47)

ro’
Na SGLD o papel principal do parametr@ controlar o coeficiente de curtose,
enquanto que o do pardmetc controlar o coeficiente de assimetria. Na pratica, esta
distribuicdo tem uma capacidade de atuar num espaco bastante amplo de combinacgfes de

assimetria e de curtose, fato que atribui a ela uma grande flexibilidade de uso.

Outra particularidade da SGLD, que permite entender a sua grande versatilidade,
€ que através da manipulacdo dos seus parametros, ela consegue ser equivalente a
diversos tipos de distribuicGes existentes na literatura. A Tabela 2 apresenta alguns casos

particulares (ou situacoes limites) da SGLD.

Tabela 1 . Casos particulares da SGLD
PDFs simétricas 6 = 0) PDFs assimétricag o > 0)
Distribuicdo Normal« = 2) Distribuicdo Lognormal(= 2,b = 0)
Distribuicéo de Laplacer(= 1) Distribuicdo Log-Laplacer(=1,b = 0)
Distribuicdo Uniforme f—c0) Distribuigdo Log-UniformerK—a, b = 0)

Adicionalmente, conforme sera visto mais adiante, € Gtil conhecer que a funcéo

cumulativa de probabilidades inversa da SGLD que pargpshé € dada por:

x=F"'(p=b

1/r
1 1 -1 \
+ Bexp sgn(p——)a rg |- ————< / (11-48)

ARG

ondep é valor da probabilidade acumulaga,'(.,.) é a Funcdo Gamma Incompleta
Inversa que se deriva da Et-32) tal quez = g~(s,w) corresponde ao valow =

g(s,z). Japarw = 1/2 aEq. (1-48) sereduz a = b + 6.
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11.6.4. Distribuicdo de Probabilidades de Weibull

Uma variavelX segue uma distribuicdo de probabilidades de Weibull quando as
suas funcdes densidade e cumulativa de probabilidades sdo dadas pelas seguintes

equacgodes, para>u:

_ o )A-1 A
fx(x) = % Aexp —(x au) l (11-49)
Fy(x) = 1—exp l_ (x ; ”)’1] N

Pode ser observado que esta distribuicdo depende de trés parametros
parametro de locacaa,é o parametro de escald é o parametro de forma. No presente

trabalho sera utilizada a notacdo W3P para se referir a esta distribuicéo.

Os trés parametros da distribuicdo de Weibull estdo diretamente relacionados

com os valores caracteristicos da variavel aleat¥rias,, oy, 7, e kx através das

seguintes igualdades:

o=t “F[Hﬂ (11-51)
oy = ajr[1+§]— r2[1+%] (1-52)
BN BN R IR B s PR (11-53)
S Cpeepe)”
rli+3|—ar[t+3]r{1+3]+6rz[1+3]r[1+3] -3r*[1+]] (11-54)

(F[r+g-r[1+])

Em algumas ocasides, o parametro de locacao é consideradn suf,(0 que
reduz a dependéncia desta distribuicdo a apenas dois parameti@s Esta forma da

distribuicdo sera novamente tratada no itens V.¢\2.2.2.
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11.6.5. Distribuicdo de Probabilidades de Rayleigh

Um caso particular da distribuicdo de Weibull é a chamada distribuicdo de

Rayleigh, que € obtida quando seus trés parametros adquirem os seguintesuwalores:
0, 1=2 e a=+2a,. As suas funcdes densidade de probabilidades e cumulativa de

probabilidades sao definidas apenas para valteres0, através das seguintes equacoes:

(I1-55)

l (I1-56)

fx(x) = — eXPl

va—k NIH

Fx(x)=1- exp[

A distribuicdo de Rayleigh depende apenas do parametro de egcalé.

11.6.6. Distribuicdo de Probabilidades baseada nos Polinbmios de Hermite

Utilizando os conceitos de equivaléncia estatistica e da variavel normal,padréo
WINTERSTEIN (1987) apresentou uma nova distribuicdo de probabilidades baseada nos

Polinbmios de Hermite, como sera explicado a seguir.

Supondo uma variavel aleatorka qualquer, e seus correspondentes valores

caracteristicosy,, oy, y, e kx. Definindo uma variavel reduzidd, atraves da Eq.
(I1-24), a mesma tera os seguintes valores caracteristigps: 0,0y = 1,5, =

Vx € Ky = Kx

Uma nova variavel aleatoria normal padrao é introduzida, de maneira tal que
ela seja estatisticamente equivalente a variavel reduzida, e pela definicdo dada na Eg.

(I1-18) podemos escrever:

Fy(y) = Fy(uw) = @) (11-57)

y=F(Fx(®)= K (eW) =g (11-58)
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A Eq. (1-58) representa uma relacdo mateméatica néo linear entre as variaveis
e U. ldentificamos esta relacdo como aifngdo g(u). A principio, esta funcae
desconhecida, porém permite inferir que ela é capaz de transformar varidveis normais

padrdoU em variaveis reduziddsestatisticamente equivalentes.

No método proposto por WINTERSTEIN(198@)funcdog(u) é aproximada
pelos polinbmios de Hermite, abreviados cdiieg. Assim, senda o grau do polinbmio

ele pode ser definido pela seguinte equagéo:
1 dr 1 (11-59)
— 2] (1 —_ 2
He,(u) = exp(zu )( 1) Tun [exp( U )]

De tal modo, chega-se a uma relacao diitesf’, dada pela seguinte expansao

em série polinomial:

N
y=klu+ Z anen-l(u)] (11-60)

n=1

Nestisoma:N é o numero de termos considergdog um fator de escala que
permite controlar a variancia dé e c, s@o seus respectivos coeficientes a serem

calculados.

Na intencao de viabilizar uma solucéo néo trivial, a série infinita dada pela Eq.
(I1-60) deve ser truncada nukhdefinido. Na pratica, adota-se uma variavel reduzida, de
maneira que a variancia #feseja unitaria e, consequentemente, se faz conk gué.
Por outro lado, para garantir a compatibilidade dos quatro primeiros momentos

estatisticos adotseN = 4.

Desta forma, os quatro primeiros termos dos polinémios de Hermite (isto é,

1,2, 3,4) sao dados pelas seguintes equacdes:

Heg(u) = 1 (1-61)

He,(u) = u (11-62)
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He,(w) = u? -1 (11-63)
Hes(uw) = ud —3u (11-64)

Finalmente, a série dada pela Btr60), € reescrita como:
y=gu) = ¢; +cu+c3(u? —1) + ¢, (u® — 3u) (11-65)

Por outro lado, os valores caracteristicos da variAygbdem ser calculados

como.
(o]

o= [y fu@du= [ feode  pare n=1,..4 (11-66)

sendofy (u) a fungéo densidade de probabilidades da distribuicdo normal padréo.

Explicitando a Eq.I(-66) para os quatro primeiros momentos estatisticos de
Y tem-se as seguintes expressoes:

®

2

S

o) 1 1

Ky = ] S 6Xp (_Eyz) [er + cou+ c3(u? = 1) + ¢, (u® = 3W)]du = 0 (11-67)
1 1

oy = f ———exp (_Eyz) [c1 + cou + c3(u® = 1) + c,(u® = 3w)]*du =1 (11-68)

[e; + cau+ c3(w? = 1) + (@@ = 3wWPdu=yx (j1-69)

[e; + cou+ c3(u? = D) + ¢, (W’ = 3W)]*du = kx  (11-70)

Ao seresolver as integrais anteriores, obtggm sistema de quatro equacdes

nao lineares, dadas por:
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cp =0
2c3%2 4+ 2 + 6¢4% =
8¢5 + 605¢,° + 36¢,c5¢, + 1086¢3¢,° = ¥, (11-72)
60cs* + 60c52C,” + 576¢52¢oC, + 2232¢52¢,% + 252¢,2¢,% +
+1296¢,3¢c, + 3348c,* + 24c,3¢c, + 3¢,* = Ky,

Resolvendacse o sistema de equacgles definido acima, é possivel conhecer os
coeficientesc,, c; e ¢,, Uma vez que; = 0. O sistema de equacdes anterior pode ser
resolvido utilizando o método de Newton-Raphson. O ANEXO B mostra algumas

solucBes analiticas aproximadas para a solucdo deste sistema.

Conhecidos os coeficientes dos polindbmios de Hermite, eles podem ser inseridos
na funcdqy (u) da Eq. [1-65) para calcular valores estatisticamente equivalentes entre as

variaveis aleatoriag e U, o que se traduz na seguinte funcao:

Y(U) = cU + c3(U2 — 1) + ¢, (U3 = 30) (11-72)

Por conseguinte, definida a funggi@t), também sera possivel determinar a sua
inversa como uma expressao analitica fechiagag 1 (y). Notando que, da Edl{58),
a funcdog~1(.) representa a funcdo de distribuicdo de probabilidades normal padréo
Assim, baseado na teoria de probabilidades, a Funcdo Densidade de Probabilidade da

variavelY sera escrita com@\NG & TANG 1975):

d 1 1 d
fr) = fu) |@u(y)| = 5P (—§u2> @u(y)| (11-73)

Sabendoseque:% u(y) = e ;—uHen(u) =nHe,_,(u) tem-se:

Ly
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1 1
fr») = NoT (— > (u(y))z) [c2 + c3(2)) + caB@ON?*=3)]  (1-74)

Finalmente, para voltar na varidvel origi¥alcalculaseafuncao inversa da Eq.
(I1-24), dada por:

X =Yo, + Uy (11-75)
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CAPITULO 1l

ANALISE ESTATISTICA DE PROCESSOS ALEATORIOS

Se um processo € imprevisivel, ele € chamado de processo aleatorio (também
chamado de processo estocastico ou processo randémico). O comportamento dos
processos aleatérios ao longo do tempo pode ser representado graficamente através de
um conjunto de fungbes do tempo. Cada uma das fungdes que representam um processo

aleatorio € chamada de realiza¢do do processmnplesmente “série temporal”.

Constituem-se exemplos de processos aleatorios na area offshore: a variacdo da
elevacao da superficie do mar numa dada locacao, a variagdo da velocidade do vento num
dado ponto de observacdo, os movimentos de uma unidade flutuante submetida as ac6es
ambientais de onda, vento e correnteza, etc. Nos fendmenos anteriores, ndo é possivel

predizer o valor exato que adquirirdo em algum instante de tempo futuro.

{5
S
<

tempo

x 200
e

TR (17 B

tempo

tempo

nit)
5
>

l’\w

by / % ¥ ~ ! I
‘ TR T By A L e R |
FIR Y anad v a e WRCAv e Ve ZER T S NRTR TRY.

t=t1

-

Figura lll .1 -Exemplo de n diferentes realiza¢cdes de um processo aleatorio X(t)

A Figura .1 ilustra um conjunto (ou colecdo) de experimentos (ou
observactes) de um certo processo alea\ii, para os quais foram registradas suas

medi¢des (simultaneamente ou ndo) durante um periodo de tempo com duracao igual a
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T. Pode ser observado que para um instante de tempg qualquer, existe uma nova
amostra de valores formada etanedicdes diferentes de cada uma das séries temporais.
E intuitivo imaginar que, mesmo sendo aleatérios, este novo conjunto de valores esta

distribuido em torno de um valor e sob uma dispersao particular, no inicio desconhecidas.

Em termos matematicos, € possivel tratar o conjunto de valoresmdedicoes
do experimento no instante= t;, i.e., {x;(t1), x2(t1), x3(t1),..., x,(t;)} como sendo
uma amostra de uma variavel aleatdria. A mesma ldgica pode ser aplicada para uma

guantidaden de diferentes instantes de tempe t,, t,, t5...t,, < T.

Como sera visto, estes conjuntos atendem certas relacdes matematicas que podem
ser utilizadas para extrair informac6es estatisticas sobre 0 seu comportamento. Sendo
assim, cada uma das novas variaveis aleatOrias terd seus proprios parametros
estatisticos. Por exemplo, para dois instantes de tergpt,, o valor médio, o valor

médio quadratico, a variancia e a covariancia serdo dados por

Instante de tempty Instante de tempt,

N i(t1) = x;
Ex(t)] = p; = Z" - Ble(e] = 2, = le(ta

ey’ Z(x ) F[(x(e2)’] = i(m;z))z

Varlx(t)] = or” = E[(x(t)’| - 1*  varlx(e)] = 0,2 = B [(x(t2))’] -

COV (6, x(6) = BICH(6) ~ i) aCe) — )] = S CAIE@) 5

i=1

Esta abordagem, baseada em medi¢des “através” de varias séries temporais, ao
invés de fazer as medigdes “ao longo” de uma Unica série temporal, permite classificar os
processos aleatorios em funcdo das propriedades estatisticas das novas variaveis
{x1(t), x,(t;), x3(ty), ..., x,(t;)} € das distribuicdes de probabilidades que as definem,

sem dependerem (estritamente) da variacdo do tempo, como sera explicado neste capitulo.
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Como abreviagdo da nomenclatura, ao se referir ao processo alégijrio
podera ser sobre-entendido que ele é uma funcao do tempo, de forma tal que sera omitida

a letra “t”, e reescrevendo simplesmente comk.

[ll.1. Estacionariedade dos processos aleatorios

Sabendo-se que cada uma das variaveis aleatdtigssegue uma determinada
distribuicdo de probabilidades, caso essa distribuicdo seja idéntica para quadquer
processo sera conhecido como processo estacionario. Em consequéncia, suas
propriedades estatisticaa@o independentes da variagdo do tempo, e apenas dependerdo
da duracéo da realizacdo considerada.

Figuralll .2— Exemplo de uma realizacdo de um processo aleatorio estacionério

Em alusao digura lll .2, 0 processo sera estacionario quando o valor esperado
emt = t; seja igual para outro instante de tempo qualguers(..., t,,), € a covariancia
dependera apenas da separagdot, — t; = t, — t;. Com isso, a mesma conclusao

pode se aplicar para o resto dos valores caracteristicos da variavel, obtendo as seguintes

propriedades:
E[X(t)] = E[X(t)] = E[X(t3)] = -+ = E[X(tp)] = px (1-1)
o[X ()] = olX(t2)] = o[X(£3)] = -+ = o[X ()] = ox (In-2)
YIX(@D] = vIX@D] = v[X ()] = - = y[X(&)] = vx (111 -3)
K[X(t)] = k[X ()] = k[X(£5)] = -+ = k[X(t)] = Ky (11-4)
COVIX(t1), X(t2)] = COV[X(t5), X(t)] = - = COV[X(6),X(t + )] (111-5)
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Na pratica, é usual considerar que processos com duracdes relativamente curtas
sao aproximadamente estacionarios, ou também, processos com duracdes longas podem
ser divididos em periodos curtos, cada um dos quais pode ser considerado com
caracteristicas de estacionariedade. Assim, entendgmots que acontece num tempo
t; qualquer tem a mesma probabilidade de acontecer em qualquer outro instante de tempo

t,”.

Pelo contrario, quando num processo as suas propriedades estatisticas nunca
podem ser consideradas constantes, independentemente do intervalo de tempo estudado,
0 processo sera chamado de ndo-estacionario. Em geral, os processos com duracfes muito

prolongadas sao ndo-estacionarios.

Quando um processd@oestacionario é sub-dividido em intervalos menores (1
hora, 2 horas, 3 horas) com caracteristicas de estacionariedade, estes tempos de duracao
pequenos sdo denominadas intervalos de curto prazo. A representacdo de um tempo de
duracdo consideravelmente grande (1 ano, 10 anos, 100 anos, etc.) através de Varios
periodos de curto-prazo € conhecida como representacao de longo prazo.

[11.2. Ergodicidade de um processo aleatério

7

Um caso particular de um processo estacionario € o processo denominado
ergdédigo. Um processo aleatério ergddigo € um processo aleatério estacionario cujos
parametros estatisticos sdo iguais aos parametros temporais calculados ao longo de uma
Unica realizagdo. Assim, este processo pode ser caracterizado a partir de apenas uma
realizacdo individual (série temporal) observada do mesmo processo (NEWLAND
1993).

Matematicamente, para um processo ergodigo, a meédia, a variancia e a

covariancia podem ser calculadas aplicando-se as seguintes equacdes:

1 T
ux = E[x(t)] = Tliggo;f x(t)dt (111 -6)
0

1 T
o = Varlx(©)] = Jim 7 [ 1x(0) — ux et 1-7)

0
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T
1
CoVIx(®),x(t + )] = Tli_r)goff[X(t) — uxllx(t + 1) — pxldt (11-8)

0

A ergodicidade do processo implica a sua estacionariedade; mas a reciproca nédo

€ necessariamente verdadeira.

Na analise estrutural de plataformas petroliferas, devido a alta dificuldade que
implicaria obter uma quantidade suficiente de realizacdes dos carregamentos ambientais
e dos efeitos produzidos por eles, uma pratica comum é assumir que eles, além de serem
estacionarios, sdo ergddigos. As consideracdes a serem feitas a seguir assumem que 0

processo aleatorio investigado é estacionario e ergodigo.
[11.3. Funcao de auto-covariancia de um processo aleatorio ergddigo

Citando a Figura IIl.2, a fungdo de auto-covaridnci(z) permite prever
estatisticamente o comportamento da série no instante de fempd a partir do valor
conhecido no instante de tempoEsta funcdo € definida como o valor esperado do

produto[x(t)x(t + 7)], 0 que equivale a seguinte equacao:

T

R@) = EOx(e+ ] = Jim = [ [x(©x(e + Dlds (n-9)

0
Em particular, quando= 0, a equacgéo anterior é equivalente a EeL), que €

propriamente a definicdo da variancia, o que permite escrever:

R(0) = ox? (111-10)

Devido a aleatoriedade do processo, é possivel imaginar que na medida em que
cresce o valor der, tornase mais dificil predizer o seu comportamento e,
conseguentemente a auto-covariancia tende a dimingigua 111.3 apresenta a forma

tipica de uma funcéo de auto-covariancia.
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Figura lll .3— Exemplo da funcao de auto-covariancia de um processo aleatorio

[11.4. Densidade espectral de um processo aleatoério

Fazendo uso da definicdo da funcédo de auto-covariancia, definimos a densidade

espectral (as vezes chamada simplesmente de espectro) de um processo aleatério como

uma funcao que, através da identificacdo das periodicidades do sinal, permite levar o

processo do dominio do tempo até o dominio da frequéncia. A densidade espectral

corresponde a Transformada de Fourier da funcdo de auto-covaeaédalculada

através da seguinte equacao:
S(w) = L fR(T)e_i“’Tdr
21

ondew indica a frequéncia angular, medida em rad/s.

A relagéo inversa é dada por:

R(7) = J.S(a))ei“”dw
0

30
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A partir desta expresséo € possivel observar que consideranfipa variancia

do processo € igual a area sob a curva da sua densidade edpgairalli.4), i.e.:

oy’ = fS(w)dw (I11-13)

0

S(w)

w
Figura lll .4 — Densidade espectr&l() de um processo aleatorio

A propriedade anterior tem um grande significado, devido a que permite obter
uma relacdo matematica direta entre as frequéncias e 0s parametros estatisticos da

variavel que representam.

[11.5. Fator de largura de banda
O fator de largura de banda é uma medida quantitativa que permite olaservar

forma que a energia do sin&(»)) é distribuida em relacéo as suas faixas de frequéncias

(w). Este fator é representado poique pode assumir valores entre O e 1, e calcula-se

pela seguinte equacéo:

(111-14)

e= |1— (m;)?
(my) (my)
ondem,, indica 0 momento espectral de ordemgue € calculado através da seguinte

equacao:
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m, = fS(w)(wn)dw (111-15)

0

O fator de largura de banda permite classificar os processos em dois tipos:

processos de banda estreita e processos de banda larga.

[11.5.1. Processos de banda estreita e de banda larga

Em um processo de banda estreitanaior parte da densidade espectral esta

concentrada numa pequena faixa de frequéncias. Isto implica em que para cada
cruzamento positivo pelo seu valor médio corresponde um Unico maximo local, como
mostra a-igura lll .5. Neste tipo de processo, o fator de largura de banda adquire valores

proximos ao zerges — 0).

Tyt

A
VVTVEY

Figura lll .5-Processo de banda estreita A , 2008)

Por outro lado, em processos de banda larga, a densidade espectral esta distribuida

numa faixa ampla de frequéncias. Uma série temporal de um processo de banda larga é
caracterizado por apresentar varios maximos locais entre dois cruzamentos com
ascendéncia positiva pelo seu valor médio, como modtiguaa 1l .6. Neste tipo de

processos, o fator de largura de banda assume valores maiores quez@jo
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Figuralll .6 — Processo de banda largalVMA , 2008)

A Figura lll.7 ilustra genericamente os espectros destes dois tipos de processos

mencionados anteriormente.

S(w)

—— Espectro de um processo de banda estreita (g->0)
---- Espectro de um processo de banda larga (e->1)

Figura lll .7 — Densidades espectrais de processos de banda estreita e banda larga

[11.6. Distribuicdes de probabilidades associadas a um processo aleatorio

Com o intuito de facilitar o tratamento estatistico dos processos aleatorios, e

assumindo sua ergodicidade, recorre-se a associar a série temporal que o representa com

distribuic6es de probabilidades, como sera explicado na sequéncia.

Na intencéo de simplificar os calculos, utilizaremos a chamada variavel reduzida,
definida na Eq.I{-24).
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[11.6.1. Distribuicdo do Processo Aleatério

Utilizando a definicdo da funcdo densidade de probabilidades dada aAg. (

a probabilidade de um process(t) estar contido entre dois valorese x; € dada por:

Xp
PO <30 %) = [ fila(©)dx (11-16)
Xa
Assim, a determinacgao da probabilidade do procg&@goestar contido entre dois
valoresy ey + dy, consistira na acumulacéo de todas as largltrdsto € exemplificado

naFiguralll .8, pela definicdo da Eqll¢2), € dada por

N
y+dy dt:
Posy@sy+d) = AO@dy=fo@dy =Y T 0D
y i=1
sl I 1 I - NS S S
--------------- / h\\a / \ j/ F\\ N ’Vvdl‘
0 o i K i o \ \/\ """"""""" R
= 7/ : 7 \
\\\ l/.-" \\.\ ,fv"j/ \\\ [’f.' \ P / \\_/ S
\,/ \/‘/ \/’j -
dtl dt, d!s dty
: T |
tempo

Figura lll .8 — Definicdo da larguradt,; do processo y(t) para a faixa entre y e y+dy

Na pratica, os processos usualmente sdo digitalizados atravls pdatos
discretos utilizando um intervalo de amostraget) constante com uma duracéo total

T = NAt conforme ilustra a Figurd .9

. s
---------------- - -0»—-.-.-—--------------»o----l.-----»----------o-!-o----»—-------------------------------—----y+g_\(~
2 L Ll
.............. -‘4---A--.-———-----A--4—‘-------.-—--------~-—.-------.——--—-----—4—0-.--'-.~——-----A---—---.-.--.-.—-‘,
= e . ® b . L . ® ° °
= 1o 'y s a e a - . . a
= e ® - ° ° . ° . ® o
® L] s L e L L] . L ®
° . - ° . s @ 28
° 0 - ° . . se
" '.o ..o
At
tempo
L ]
1 5 1

Figura lll .9 — Discretizacdo do processo y(t) e a probabilidade contida entre ylg y+

34



Com o processo na sua forma discreta em um numero finito de pontos, a
probabilidade de se obter valores no interfalo y + Ay] consiste simplesmente na
contagem de todos os pontos que caem dentro desta faixa e a divisdo pelo niumero total

de pontogV. Desta maneira, a EdlI¢17) podera ser reescrita de forma discreta como:

Y Atl n;
Ply=sy®) sy +A4y) = fy(y)Ay = 2? =¥
=1 (111-18)
) ==
fry) = NAy
onde:
n; ndmero de pontos contidos no intervalg y + Ay]
T . . .
N = Y nuamero total de pontos do proceg%o) discretizado
T tempo total da duracdo do procegso)
At passo de tempo considerado na discretizacéo

Assim, a funcady (y) é a funcao densidade de probabilidades da distribuicdo de
probabilidades que descreve (ou caracteriza) o processo aleatério. No caso de um
processo aleatorio ser caracterizado por uma distribuicdo Normal, i.e., a distribuicdo de
Gauss, € a que melhor se ajusta a funcdo empirica calculada Ha-E8), 6 processo
aleatdrio € chamado de processo aleatério Gaussiano. Neste caso, a funcédo densidade de

probabilidades é definida como:

1 1y\2] . 1 1/ y \
fry) = mexp _E(a_y) l— mexp _§<\/70> (111-19)

sendom, a area do respectivo espectro do processo aleatorio.

Em situagbes em qu&(y) ndo pode ser caracterizada por uma distribuicdo de

Gauss 0 processo recai na classe de processos Nao-Gaussianos.
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[11.7. Frequéncia de cruzamento positivo no nivel y(t)=a

No caso de um processo Gaussiano, a taxa de cruzamentos do processo num nivel

y(t) = a com ascendéncia positiva (viegura 111.10.) € calculada como:

N, 1 m, 1(a?
Ve =T = 2n fmo P |2 \img (11-20)
onde:
a nivel fixo dey(t)
T duracado considerada do procegsn)

namero de vezes que a funga@) cruza o nivel horizonte
y(t) = a na direcdo crescente

momentos espectrais de ordem zero e de ordem do

Mo €12 espectro, respectivamente, dados pelalHel5)

Ty®

e —_—— T — a

AAAATV
\/\jTV\/\/\/‘

Figuralll .10- Frequéncia de cruzamentos positivos no nivel y(t)#s1A , 2008)

Desta forma, a frequéncia de cruzamento pelo nivelizgfou pela média da

variavel reduzida) de um processo aleatério gaussiano é dada por:

Ny 1 my
Vo = T - 21 my (”I'Zl)

onde N, é o numero de vezes que a fungdo) cruza o eixo horizontal na direcdo

ascendente.
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Para processos ndao-Gaussianos a estimativa da frequéncia de cruzamentos zero €
feita a partir da sua definicdo, i.e., contando-se os cruzamentos e dividindo-se pela

duracéo da série temporal.

[11.8. Distribuicdo dos Picos de um Processo Gaussiano

Os picos de um processo aleatorio, identificaddsignara Il .11, possuem uma
distribuicdo de probabilidades propria. No caso especifico do processo ser Gaussiano, a
distribuicdo dos picos segue uma distribuicdo conhecida como distribuicdo de Rice
(RICE, 1945), cuja funcao densidade de probabilidades é dada pela seguinte equacao:

3 € 1p p — _ P _ 2
fp(p)——\/m—omexpl Zmogzl+m0 1—efexp ] J_g ! gl (I11-22)

onde¢ é o fator de largura de banda definido na Ht:14), m, € 0 momento espectral
de ordem zero definido na Eqll{15) e ®(.) é a funcdo cumulativa da distribui¢cao

normal padrao.

x(t)
T
—y
PRE——— |
=
1

: g |
i | f
ﬁ [ \ | nﬁl'
, ,fﬁ’ \ / |I .‘/\ /llll A " ﬁ ” ;ﬁ.} A ,"Q\ !} | J |{ A {/\ / ',s
/ \ J ,f \/ \ Y, \/} L~ U Ue LY UJ 2y ) U{ |/

%) Nt 4L X

tempo

—— Processo

000 Extremos maximos ou Picos

Figuralll .11- Picos do processo(t)

Outro caso anda mais particular acontece quando o processo, além de ser
Gaussiano, é também de banda estfgita 0). Neste caso a distribuicdo dos picos se
reduz ao modelo de Rayleigh (item 11.6.5. ) com o paramatfo= m,, i.e., as funcbes
densidade de probabilidades e cumulativa de probabilidades sdo obtidas através das
seguintes equacgoes:
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1 2
fe(p) = mio exp l—§<§l—0>l (111-23)
1(p? 1l -24
= 1-en|-5{E) "

NoO outro extremo, se 0 processo € gaussiano, porém, de banda larga dom

a distribuicdo dos picos é também definida por uma distribuicAo Gaussiana com os

parametrogt = 0 eo = \/m, , i.e.

1 1(p?
fr() = mexp I_5<m_o)l (11-25)

No caso de um processo Gaussiano a taxa de picos ou frequéncia de picos €

definida por:

N, 1 |m
_ M _ 4
WET T o m, (I1-26)

ondeN,, € o nimero de picos identificados na série temporal aleatoria de duracéo total

Deve ser observado que no caso de processos Gaussianos, basta conhecermos a
funcdo densidade espectral para obter estimativag &l®, , assim como, a distribuicdo

do processo e a distribuicdo dos seus picos.

Nos casos onde 0s processos ndo sao Gaussianos, nao existe uma solucéo
analitica tanto para descrever a distribuicdo dos picos quanto para obter a taxa de picos.
Para tais casos se faz necessario outro tipo de abordagem. A taxa de picos é estimada pela
sua definicdo, ou seja, basta contar os picos e dividir pela duracdo do sinal. No
CAPITULO V, seréo investigadas varias metodologias para representar a distribuicdo dos

picos de processos ndo-Gaussianos.
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111.9. Estimativa dos Parametros Estatisticos Basicos de um Processo Aleatério a

partir de uma realizacéo

Assumindo-se que o processo aleatorio é ergddigo, 0s seus parametros estatisticos
podem ser estimados a partir de uma Unica realiza¢cdo. Tomando-se uma série digitalizada
(videFigura 111.9) composta d&/ pontos discretos a cada passo de tefitpoujo tempo

total €T = NAt , a média do processo pode ser estimada como:

T

1 1\ AN
my :fo(t)dt:N—AthiAtzﬁzM (11-27)

0 i=1 i=1

ou seja, a média é calculada como se estivéssemos tratando de uma amostra de um novo
conjunto finito deN valores: {;, x5, x3,...,xy}. ISto é valido também para os demais
parametros estatisticos. Assim, estimadores para a média, variancia, coeficiente de

assimetria e de curtose de um processo alea¢tijosédo dados por:

N
1
My = NZ % (Il1-28)
i=1
1 N
Sx? = NZ(xi —my)? (111-29)
i=1
N
1 (x; — mx)3
=2\ BT M) 111-30
=5 ) (11-30)
i=1
N
1 (x; — my)*
_1 " Il-31
ke =5 o (1n-31)

Um aspecto importante é observar a estabilidade destes parametros (definicdo de
ergodicidade) em fungdo do tamanho da série tempordtigdra 111.12 ilustra a
estabilidade da média em funcéo do tamanho da série temporal. Observa-se que no final
o estimador da média esta convergindo para um valor fixo. Em outras palavras, a série

tem que ser suficientemente longa para garantir a estabilidade dos parametros estatisticos.
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Figura lll .12 -Estabilidade da média de uma amostra em relacdo ao tamanho da
mesma

A mesma amostréx, x,, x3,...,xy} € utilizada para se buscar uma distribuicao
de probabilidades teorica, por uma técnica de ajuste de distribdiblid & TANG,
1984), que descreva o processo aleatorio adequadamente. Como ja dito antes, se esta

distribuicao for a Gaussiana o processo é chamado de processo aleatério Gaussiano.
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CAPITULO IV

ESTATISTICA DE VALORES EXTREMOS

Em muitos problemas da Engenharia o principal intuito é idemtiisaefeitos
provocados pelas condi¢cdes mais adversas. No caso particular da Eagestratural, o
interesse principal concerne aos maiores valores dos efeitos provpeblsdosarregamentos
externos atuantes e/ou aos menores valores de resistéecie i estrutura. Nestas
situacdes os interesses recaem num conjunto especifico das vaiéatsas que sdo 0s

seus valores extremos maximos ou minimos, dependendo do caso.

Os valores maximos (ou minimos) observados de uma variavel aleatomaelepe
de cada realizacéo e, portanto, eles constituem também umahealgat@ia. Neste capitulo
aborda-se a chamada Estatistica de Valores Extremes, 0 ramo da estatistica devotado
ao tratamento de valores maximos e minimos de uma vari@atbidh. Como o interesse
deste trabalho recai na estatistica do pico extremo (maximo gelarn processo aleatorio,

maior énfase sera dada para a estatistica de valores extremos maximos.
IV.1. DistribuicBes tedricas de Valores Extremos (Estatistica de Ordem)

Devido a sua excepcionalidade, naturalmente os valores extrenunsadeariavel
aleatoria (por exemplo: o nivel maximo anual de um rio numa dadidade) constituem-
se de amostras com poucos elementos. Caso a amostra sej@ grdiilente, a distribuicao
do valor extremo constitui-se na distribuicdo que melhor se ajest# @onjunto de dados.
Entretanto, na grande maioria dos problemas praticos de interesse, pploexasmntos
centenarios, é dificil se dispor de uma amostra suficiente de padofazer tal ajuste. Em
funcao disto, foi desenvolvida uma teoria denominada Estatist@@edden ANG & TANG,
1984) que permite a obtencéo da distribuicdo de valores extremos dessete partir da

distribuicao inicial da variavel aleatéria e de algumas hipdteses soagdifas.

Uma amostra genérica de tamanhode uma varidvel aleatoriX pode ser

representada como:

X = {X1'X2""1Xn} (|V-1)
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ondeX; é uma variavel aleatéria que representa a variabilidadesiim&é&bservacao dé
Como todas estas variaveis pertencem a mesma populacdo, swidmigiies de

probabilidade séo idénticas a da vari&ei.e.:
Fy, (x) = - = Fy_(x) = Fx(x) (Iv-2)

Chamando d&,, o valor extremo maximo dé numa amostra de tamanhdem-se

a seguinte defini¢éo:
Y, = méax{Xy, X5, -, Xn} (IV-3)

Assumindo-se que um valor especifi&o=y pertence a populacdo de valores

extremos d&, tem-se a seguinte condic¢ao:

P(YnSy)=P(X1SyﬂXzSy---ﬂXnSy) (IV-4)

Assumindo-se que os valores observados sfio estatisticamente independentes uns

dos outros a EqIV-4) pode ser escrita como:

PY,<y)=PX; <y)PX; <y)PXp <y) (IV-5)

Considerando qué(X < x) = Fx(x) e que as observacdes sdo identicamente
distribuidas, tenseque a funcdo cumulativa da distribuicdo do valor maximo extremo de X

€ dada por:
Fy,(y) = [Fx()]" (IV-6)
e consequentemente sua funcéo densidade de probabilidades € dada por:
4P @) _

) =—, = n[FxOI" " fx () (IV-7)
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onde Fx(.) e fx(.) correspondem a funcdo densidade e a fungdo cumulativa de
probabilidades da varidvel origingl, que na Estatistica de Ordem é denominada de
Distribuig&o Inicial.

Definindo-seY; o valor extremo minimo dé numa amostra de tamanhptem-se a

seguinte definicéo:

Yl == min{Xl,Xz,"',Xn} (IV'8)

Aplicando-se raciocinio similar ao que foi usada acima cbBegaes seguintes

resultados para a distribuicdo do valor minimo extremx: de

Fr, ) =1-[1-FKmI]" (IV-9)

fr, @) =n[1 = FEWI" ' fx () (IV-10)

Desta forma demonstra-se que, conhecendo-se a distribuicdo de prabesbilid
variavel X (Distribuicdo Inicial), é possivel extrair suficientes informac@#sesela para
determinar as distribuicdes dos seus valores extremos maximos (resolvangdq{3¥-7))
ou minimos (resolvendo-se a Ety/-10)), de acordo com o interesse da aplicacaeigira
IV.1 ilustra genericamente esta situacdo. Como pode ser observaddiigesta as
distribuicdes de valores extremos (maximos e minimos) sédo damglete dependentes das
caudas (direta e esquerda, respectivamente) da distribuicéo inicial. A ssueilserdados

somente aspectos relacionados a distribuicdo de valores maximos.
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Fungdes Densidades de Probabilidades

—— Distribuicdo da variavel (parente)
""" Distribuigdo dos valores extremos maximos
—— Distribuic@o dos valores extremos minimos

Figura IV.1- Func¢6es densidades de probabilidades de valores extremos méaximos e
minimos em relacao a sua distribuicao inicial

IV.2. DistribuigBes assintéticas de valores extremos

Nas equacoedV-3) a(IV-10) o parametra representa o nimero de observacées da
variavel X, por exemplo, num dado intervalo de tempo de interesse. Varios pesquisadore
observaram que as distribuicbes de extremos tedricas definid@smnaniterior convergem
para formas assintéticas para valores grandes ale melhor dizendo, para— . A forma
assintotica de convergén@alependente do decaimento da cauda da distribuicao inicial na
direcado do extremo considerado (maximo ou minimo). As formas assintdactificadas
na literatura sdo as seguintdNG & TANG, 1984):

- Tipo | (ou de Gumbel)

- Tipo Il (ou de [Féchet)

- Tipo 11l (ou de Weibull)

A forma Tipo Ill € aplicavel para distribui¢cdes iniciais truncauslirecdo do valor
extremo de interesse. Como neste trabalho o foco ndo € em diststuicadas, esta forma
ndo sera abordada. As duas outras formas seréo descritas maisiaetafita nas secdes

seguintes.
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IV.2.1. Distribuicao Tipo | ou de Gumbel (para maximos)

Variaveis que apresentam decaimento exponencial convergem para uma distribuicdo
assintotica Tipo | ou de Gumbel. Uma variavel aleaténessui decaimento exponencial se

a seguinte relagéo for atendida:

G R®
1— Fx(x) fx (x)

(IV-11)

Dentre as mais conhecidas, as distribuicbes de probabilidade que atendem o
requisito acima na dire¢do do valor extremo méximo séo a Normal, a Weibull e a propria
distribuicdo de Gumbel quando usada como distribuicéo inicial. Estas distribui¢des irdo
assintoticamente (em funcao aeconvergir para a distribuicdo de Gumbel que é dada

por:

fx(O) = aexp[-alx —u) — expl-a(x — ] (IV-12)

Fy(x) = exp[—exp[—a(x —w)]] (IV-13)

ondeu € o parametro de locacaaxe® 0 parametro de escala. Além disso, a média e o

desvio padréo tem as seguintes relagcdes com estes parametros:

0.57722
py = u+——— (IV-14)
a
Vs
i (IV-15)

O mais importante desta distribuicdo € que o paramnetmrresponde ao valor
mais provavel (ou moda) d¥, valor que serd muito utilizado neste trabalho. E
interessante observar que este parametro tem a seguinte relacado com a distribuicao inicial
(ANG & TANG, 1984)
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1
Fx(u) =1-— (IV-16)

No caso de uma variavel inici&l seguir a distribuicdo Normal com médiae

desvio padrée, os parametros da distribuicdo assintética sdo dados por:

u=o (,/Zln(n) — ln(ln(n)) il ln(47t)) +u (IV-17)
24/ 2In(n)
_y2in() (IV-18)
o

No caso de uma variavel inicidl possuir uma distribuicdo de Weibull com dois

parametros,, e 1,,, 0s parametros da distribuicdo assintotica (Gumbel) sdo dados por:

1

u= aw(ln(n))m (Iv-19)
a= 2—”” (ln(n))lﬁv—vj (IV-20)

Se a distribuicéo inicial da variavel aleat&Xidor também uma distribuicao de
Gumbel com parametras e a;, 0s parametros da distribuicdo assintética (Gumbel) sao

dados por:

In(n)

a;

u=1u; + (IvV-21)

a=aq; (IvV-22)
IV.2.2. Distribuic&o Tipo Il ou de Fréchet (para maximos)
Variaveis aleatorias que apresentam decaimento polinomial gaalole extremo de

interesse (maximo) convergem para uma distribuigcéo assintatica Tipo Il ou HetFtéma

variavel aleatori& possui decaimento polinomial se a seguinte relacéo for atendida:
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. k — —
lim x*[1 — Fy(x)] = a = cte (IV-23)

Dentre as mais conhecidas, a distribuicdo de probabilidade que atende o requisito

acima na direcdo do valor extremo maximo é a distribuicdo Log-normal.

A distribuicdo de probabilidades de Fréchet é definida pelas seguintes duas
funcdes densidade e cumulativa de probabilidades:

r= (5O |- Q)] (v-22)
Fx(x) = exp [— (;)k] (IV-25)

Esta distribuicdo depende de dois parametr@sp parametro de escal& & o
parametro de forma. Além disso, a média e o desvio padrdo da variavel tém as seguintes

relacbes com estes parametros:

Uy = ol [1 _ %] (IV-26)

v (T

Oy =

Y,
1- — - r2 1- —” (IV-27)

ondel'(.) é a Funcdo Gamma.

Entdo, se a distribuicdo inicial da variavel aleatdfidor uma distribuicdo
lognormal com parametrdse &, os parametros da distribuicdo assintética (Fréchet) sédo

dados por:

v = exp (E (w/Zln(n) - n(in(m) + ln(4n)> + l) (IV-28)

24/ 2In(n)

_ 21?(") (IV-29)
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IV.3. Distribuicdo do Pico Extremo de um Processo Aleatorio Gaussiano

No estudo de processos aleatdrios muitas vezes o interesse recai no valor extremo
do mesmo num intervalo (ou periodo) de tenipoO valor extremo do processo
corresponde ao valor maximo extremo de sua distribuicdo de picos. No caso de um
processo aleatdrio Gaussiano a distribuicao de picos é modelada pela distribuicdo de Rice
(vide Secao I11.8. ). Assumindo-se que 0s picos sdo estatisticamente independentes é
possivel chegar a distribuicdo do pico extremo através da estatistica de ordem descrita
anteriormente. Além disto é possivel demonstrar (MADSEN et. al., 1986) que a
distribuicdo do pico extremo converge para uma distribuicAo de Gumbel com os
parametros definidos por:

u = /mgy/2In(v,T) (IV-30)

V2In(vT) (Iv-31)
T

ondev, € a frequéncia de cruzamento zero do processg@ o momento espectral de
ordem zero (equivalente a variancia do proces¥d e periodo de tempo (em segundos)

considerado na analise do extremo de curto pfBze 3600s,7200s,10800s, etc. ).

E interessante observar que a distribuicio do pico extremo de um processo
Gaussiano depende somente de parametros que podem ser obtidos a partir da sua
densidade espectral e do periodo de tempo considerado. Adicionalmente, observa-se que
a distribuicdo do valor extremo (e seus parametros) independem do fator de largura de
banda do espectro.

No caso de processos aleatdrios ndo-Gaussianos ndo existe uma solugéo analitica
disponivel para a obtencdo da estatistica do seu valor extremo. Por este motivo, sdo
utilizadas técnicas numeéricas para tal finalidade. Uma destas técnicas €, a partir de uma
série temporal do processo, obter uma amostra dos picos, ajustar uma distribuicdo de
probabilidades para esta amostra e usar a Estatistica de Ordem para obter a distribui¢cao
do valor extremo. Este tépico, por ser o foco deste trabalho, sera discutido em maiores

detalhes mais adiante.
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CAPITULO V
METODOS PARA ESTIMATIVA DE VALORES EXTREMOS DE PROCESSOS

NAO-GAUSSIANOS

Como foi comentado, para o estudo dos valores extremos de processos
gaussianos, existem solucBes analiticas. Porém, quando o processo ndo segue uma
distribuicdo gaussiana, devem-se aplicar outros métodos para estimar estes valores. Neste
capitulo serdo apresentadas algumas metodologias para estimativa de valores extremos

voltados para processos hao-gaussianos.

Existem na literatura varios procedimentos disponiveis para estimativa de
valores extremos de processos ndo-gaussianos. Estes procedimentos podem ser

classificados em:

a) Métodos de transformacédo do processo
b) Métodos baseados na frequéncia de cruzamentos

c) Métodos baseados na distribuicdo dos picos

Os métodos de transformacao utilizam o conceito de equivaléncia estatistica
(vide secéo 11.3.) para transformar um processo ndo-Gaussiano num processo Gaussiano.
Assim, as estimativas sdo feitas para o processo Gaussiano equivalente e depois,
utilizando a transformada inversa retorna-se para o processo original. O método mais
conhecido nesta linha € o Modelo baseado nos polinGmios de Hermite proposto por
WINTERSTEIN (1987). No presente trabalho, ser4 apresentada também uma

metodologia alternativa baseada na aplicacéo da SGLD, descrita no item 11.6.3. .

Os métodos baseados na frequéncia de cruzamentos do processo aleatorio
assumem que para os niveis mais elevados, os cruzamentos podem ser modelados atraves
de um processo de Poisson (NAESS & MOAN, 2012). Procedimentos baseados na
frequéncia de cruzamentos nao foram utilizados neste trabalho e maiores informagdes
podem ser encontradas em (NAESS, 2001), (PAIVA JUNIOR, 2010), (NAESS
MOAN, 2012), entre outros.
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Métodos baseados na distribuicdo dos picos sdo métodos que fazem um ajuste
de uma distribuicéo do conjunto formado apenas pelos picos de uma Unica realizacédo do
processo e posteriormente, utilizando a Estatistica de Ordem, obtém-se a distribuicdo dos
valores extremos. Uma das distribuicdes mais usadas para representar os picos de um
processo aleatorio ndo-Gaussiano € a distribuicdo de Weibull (vide secéo 11.6.4. ). Porém,
existem diversas maneiras de se fazer o ajuste, conforme pode ser visto em
(NASCIMENTO, 2009).

Recentemente, um novo método denominado ACER (do ingléstage
Conditional Exceedance Rat®i proposto por (NAESS & GAIDAI, 2013). A principal
vantagem deste método é a consideracdo automatica de uma possivel dependéncia
estatistica entre os picos do processo, fato que é desprezado nos demais procedimentos.
Neste trabalho, serdo investigadas a distribuicdo de Weibull de 3 parametros, o método
ACER e também o uso da distribuicdo SGLD para modelar os picos do processo aleatorio.

A seguir serd apresentada uma breve descricdo de todos os métodos de

estimativa de extremos para processos hao-Gaussianos utilizados neste trabalho.

V.1. Métodos de Transformacéo de Processos Aleatérios

A ideia fundamental dos métodos de transformacdo € a de transformar um
processo aleatori&(t) num processo aleatorio gaussiano equivalBiite¢ com média

zero e desvio padréo unitario. Esta transformacao € obtida através da seguinte relacao:

Fx(x) = ®(u) (V-1)
x= Fy (o) (V-2)
u= o (F(x) (V-3)

ondeFy(x) é funcdo cumulativa de probabilidadé@), ®(.) € a fungdo cumulativa de
uma varavel normal padrdo eFy![.] e ®1[.] correspondem as suas inversas,

respectivamente.
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A importancia da equivaléncia da E-X) decorre na possibilidade de se
estimar a estatistica dos vasextremos (valor mais provavel, distribuicdo dos picos
etc.) para o processo Gaussidh@) equivalente (Eq.\-2)) e posteriormente faz a
transformacao inversa (EQ/-@)) para obter os correspondentes valores para a variavel

original X (t).

Como a transformacdo definida acima é monotdnica, a frequéncia de
cruzamentos pelo nivel zevg de X(t) éigual a frequéncia de cruzamentos pela média
v, do processd/(t). Assim, por exemplo, o valor extremo mais provavek@e, i.e.,

Xypy, € obtido por:

xpupv = Fx [ (uppy)] (V-4)

Como consequéncia do anterior, € obtida uma varidvel Normal Padrdo
equivalentee, lembrando que para ela a Distribuicdo do Pico Extremo converge para a
Distribuicdo Tipo |, o valor extremo mais provavel de um processo Gaussiano (vide Eq.

(IV-30)) uypy para um periodo de temfoé dado por:

Umpy = \/m_o\/Z In(voT) = y/21In(v,T) (V-5)

ondev, é a frequéncia de cruzamento zero dado nalEel8), ,/m, = 1 devido a que
a variancia ddJ(t) é unitaria, & é o periodo de tempo (em segundos) considerado na
analise do extremo de curto prafo«3600s, 7200s, 10800s

Como a distribuicdo de probabilidadesXig) ndo é conhecida, neste trabalho
foram investigados dois modelos de para representa-la: modelo baseado no polindémios

de Hermite e um modelo baseado na SGLD. Estes modelos seréo descritos a seguir.
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V.1.1. Método baseado nos Polinbmios de Hermite

O método baseado nos Polinbmios de Hermite usa o procedimento descrito na
Secéo 11.6.6. para obter um modelo de transformacéo entre os dois é5@aeos(t). A
definicdo dos coeficientes dos polinbmios é obtida através do sistema de equac¢des nao-
lineares, indicado na Eqll{71), usando a média, o desvio padrdo, o coeficiente de

assimetria e o coeficiente de curtose de uma amostra do processo atéajorio

Devemos mencionar que este modelo tem sido utilizado durante muitos anos e,
inclusive, ele é recomendado por algumas normas de projeto de plataformas auto-
elevatorias (também chamadas de “jack-up”), como por exemplo a (ABS , 2004) e a (ISO
2006) na analise dos extremos de respostas dindmicas. Porém, conforme ilustrado por
(WINTERSTEIN,1987), existem valores de assimetria e curtose que este modelo ndo
consegue representar, ou seja, a transformacédo torna-se ndo monotbnica. Conforme
(WINTERSTEIN,1987) o dominio de validade do modelo se restringe a casos @m que
combinagao de assimetria e curtose recai na regido monotonica.

A regido monotoénica é definida pela EY9-8), a seguir:

&) < s(5)[-3(5) (V-6

ondeyy € ky correspondem, respectivamente, ao coeficiente de assimetria e a curtose de
X(t). Esta condicéo ¢€ ilustrada Rgura V.1

(rnx-3)24

Nx6

—— Limite prético da regido monotonica

Figura V.1- Regido onde o modelo de Hermite € monoténico
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V.1.2. Método baseado na SGLD

O método de transformacdo baseado na SGLD é bastante similar ao anterior,
porém, neste caso usa-se a distribuicdo SGLD para repregg(tar O ajuste dos
parametrod, b,r e o é feito através do método dos momentos. Em outras palavras,
utiliza-se a média, o desvio padréo, o coeficiente de assimetria e a curtose de uma amostra
do processo aleatori(t) para, através da metodologia descrita no item 11.6.3. , obter os
parametros da SGLD. Uma vez obtidos os parametros desta distribuicdo, a sua funcao
inversa, necessaria para fazer a transformada inverg&tdeparaX(t), é calculada

através da Eq\4).

Este método esta sendo avaliado pela primeira vez neste trabalho. Deve ser
enfatizado que ambos os métodos utilizam os quatro primeiros momentos da série
temporal completa, poiB, (x) representa neste caso a distribuicdo de probabilidade do
processo aleatorio e ndo a distribuicdo dos seus picos. Assim, neste trabalho o presente

método sera identificado COMSGLDpyocesso_compieto-

V.2. Métodos Baseados na Distribuicdo dos Picos do Processo

Os métodos baseados na distribuicdo dos picos do processo aleatdrio consistem

basicamente em ajustar uma distribuigaa(x) aos picos observados (viliggura V.2

numa série temporal do respectivo proces60 e utilizar a estatistica de ordem para

obter a distribuicdo de probabilidades do pico extremo para um periodo de tempo T, i.e.:

Fr,(0) = [Fy, 0] (V-7)

ondev,, € a frequéncia de picos do processo aleatario.
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Figura V.2— Picos da série temporal(t)

Dependendo do tipo de distribuicao utilizada para ajus‘f,az;(ac), a distribuicado
de extremogy, (x) pode ser representada por sua forma assintotica conforme descrito no

item IV.2. Porém, na grande maioria da vezes o interesse recai no valor extremo mais

provavelx,, e este pode ser obtido através da solucdo da seguinte equacao:

1
Fx, Cempy) =1 - vp_T (V-8)

Neste trabalho foram investigados os usos de uma distribuicdo de Weibull e de
uma distribuicdo SGLD para representar o comportamento dos picos do processo
aleat6rioX (t). E interessante observar que a Eeg)assumeaindependéncia estatistica
entre os picos do processo aleatério. Por este motivo, adicionalmente, também foi
investigado um método proposto recentemente, o ACER, que leva em conta uma possivel

dependéncia estatistica entre os picos do processo aleatorio investigado.

V.2.1. Método baseado na Distribuicdo de Weibull

Neste procedimento, assume-se que 0s picos do processo aleatorio podem ser

representados por uma distribuigﬁgp(x) definida pela distribuicdo de Weibull.

Entretanto, existem varias maneiras de obter os parametros desta distribui¢cdo incluindo o
método dos momentos, regressao linear, regressdo linear mais voltada para a cauda
superior dos dado¥\eibull-Tail Weibull-Peaks-over-Threshqgldetc.

Neste trabalho utilizou-se a distribuicdo de Weibull de trés parametros onde estes
sdo obtidos pelo método dos momentos. Dispondo-se da média, desvio padréo,
coeficiente de assimetria e curtose dos picas(dg conforme o item 11.6.4, dispbe-se

de quatro equacteB61) até (11-54) e trés incognitas para definicdo dos parametros da
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distribuicdo. Como o coeficiente de assimetria e a curtose dependem unicamente do
mesmo parametrd, a definicdo dos parametros da distribuicdo pode ser feita de duas
maneiras: utilizando o coeficiente de assimetria ou oaierfe de curstose para o calculo

de A. Os outros dois parametras € @) sdo obtidos em funcdo da média e do desvio

padrdo e do proéprio valor calculadote

Baseado no trabalho de (NASCIMENTO, 2009), nesta pesquisa somente foi
utilizado o coeficiente de assimetria pardefinicdo dos parametros da distribuicdo de
Weibull. Para avaliar a razoabilidade do ajuste, a fungdo cumulativa empirica da amostra
dos picos observados é comparada com a distribuicdo de Weibull ajustada, conforme
Figura V.3

FWeibull(x)

#e¢ Picos Obscrvados

Figura V.3— Ajuste dos picos observados a uma distribuicdo de Weibull

Neste caso especifico, a distribuicdo de extremos converge para uma distribuicao

de Gumbel com os parametros de locagfe de escala,; dados, respectivamente, por:

ug =u+ a[ln(va)]l/)“ (V-9)

@ =+ 2,7 * (v-10)

Deve ser observado que o valor extremo mais provavel do processo aleatorio

coincide com o parametro de locaggg i.e.,

Xmpy = Ug (V-11)
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V.2.2. Método baseado na SGLD

Nesta metodologia assume-se que a distribuicdo de probabilidades dos picos do

processo aleatc')riﬁxp(x) pode ser representada por uma SGBDiffed Generalized

Lognormal Distributio). Da mesma forma que para a distribuicdo de Weibull, existem
varias técnicas que podem ser utilizadas para obter os parametros desta distribuicdo. Neste

trabalho foram utilizados dois procedimentos, descritos a seguir.

O primeiro procedimento, denominaliGLDyomentos dos picos: Utiliza a técnica
dos momentos, conforme descrito na Secéo 11.6.3. , para calcular os parametros da
distribuicdo a partir da média, desvio padrdo, coeficiente de assimetria e curtose da

amostra dos picos de uma realizacéo (série temporal) do processo algadorio

No segundo procedimento, denominalGLDryncao cumulativa_dos picoss OS
parametros da SGLD séo calculados de forma que a funcdo cumulativa desta distribuicdo
tedrica (SGLD) se ajuste ao maximo possivel a funcdo cumulativa empirica dos dados.
Deve ser observado que na analise de extremos 0 interesse recai na cauda superior da
distribuicdo e por este motivo, e através de alguns testes, fez-se o ajuste para somente um
conjunto limitado de 12 valores de picos, if},i =1,2,...,12; associados &0
seguintes niveis (probabilidades) da funcdo cumulativa empiriea=
{0.70; 0.75; 0.80; 0.85; 0.90; 0.95; 0.975; 0.98; 0.99; 0.995; 0.9975; 0.999}. Nestes
pontos, o ajuste deve ser o melhor possivel e isto pode ser feito através da solucao de um
problema de otimizacdo em que os parametros da SGLDh, Ber, e o sejam aqueles

que minimizem a funcdo de erro quadratico definida abaixo:

(FXp(xl-,b, 0,r,0) — Pi)2 SN =12

-

1
E(b,0,r,0) = —
( ) N (V-12)

=1

ondeFXp (.) € a funcdo cumulativa da SGLD.
Como ainda nao existe uma distribuicdo assintotica de extremos para quando a

distribuic&o inicial € uma SGLD, a distribuicdo de extremos pode ser obtida através da

Eq. (V-7) para os dois procedimentos baseados®a. Da mesma forma, o valor
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extremo mais provavel, i.e. g, do processo aleatori(t) pode ser estimado através
das Egs.\-4) e (V-5). Deve ser observado que neste ultimo caso é necessario utilizar a
funcao inversa da SGLD definida na B-48).

V.2.3.Average Conditional Exceedance Rate (ACER)

Podemos observar que os dois métodos de ajuste anteriores (Weibull e SGLD) séo
baseados nas propriedades estatisticas das medi¢cées dos picos (média, desvio padréo,
skewness e kurtosis) sem levar em consideraca@opossivel dependéncia estatistica
entre eles nem sua ordem de aparecimento. Em outras palavras, os métodos anteriores

assumem que 0s picos do processo aleatorio sao estatisticamente independentes.

Na intencdo de desenvolver uma metodologia que permitisse capturar
informacfes da dependéncia estatistica entre os picos da série temporal, pesquisadores da
Universidade Norueguesa de Ciéncia e Tecnolddiages Teknisk-Naturvitenskapelige
Universitet, NTNU) (NAESS 2001, NAESS 2009A, NAESS 2009B, NAESS 2013,
KARPA, 2015) deenvolveram um método conhecido como “Taxa Média de
Excedéncias Condicionadas”, originalmente batizado em inglés como:Average
Conditional Exceedance Rafabreviada: ACER). Esta técnica utiliza uma cascata de
dependéncias estatisticas entre picos sucessivos para criar uma funcéo de extrapolacdo da
cauda da distribuicdo de extremos, a qual € capaz de estimar o valor extremo mais
provavel levando em conta a dependéncia entre os picos do processo. Assim, o caso de

picos estatisticamente independentes teaan caso particular da metodologia.

O método consiste em identificar a sequéncia dos N picos de uma amostra do
processo aleatérigi(t) e calcular a fungdo ACER para um determinado pico observado

X; e um nivel de excedéncigsrepresentada pey;(n), através da seguinte equagao:

exj(m) = Prob(X; >n|X;_1 <1, . Xjgs1 <1) , 1<k <j<N (V-13)

que pode ser descrita com@probabilidade de terum “j-ésimd” pico X; maior do
que o valor “z”, dado que todos 8“j — 1” picos anteriores nao foram maioresio

que (13 77”0
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Nas fungcbes ACER, o indideé um inteiro positivo que indica o numero de
excedéncias condicionadas consideradas entre picos proximos. Assim, os Kndices
permitem calcular cadama das distintask-ésima3 funcdes ACER. Por exemplo, as

primeiras quatro funcdes ACER séo dadas pelas seguintes expressoes:

&,;(n) = Prob(X; >n); k=1 (V-14)
£2j() = Prob(X; > n|X;_y <7);k =2 (V-15)
g3j(n) = Prob (Xj > r]|Xj_1 <n ﬂXj_z < 77) k=3 (V-16)

&4j(n) = Prob (X,- >n|Xi. <7 ﬂX,-_z <7 ﬂXj—3 < n) s k=4 (V-17)

Note-se que cada uma das Funcdes ACER séao funcbes de probabilidades de
excedéncias, devido a que elas estdo relacionadas as ocorréncias acima go nivel
Empiricamente, esta distribuicdo é estimada contando-se o numero de ocorréncias

condicionadas e dividindo-se este nimero pelo numero total de picos.

A Figura V.4 apresenta os comportamentos das seis primeiras funcbes ACER
(k =1,2,3,4,5,6) numa escala vertical logaritmica. E razoavel assumir que as funcdes
diminuem na medida em que aumenta a quantidade de dependéncias estatisticas (indice
k) consideradas e/ou aumenta o nivel de excedéndlautra coisa a salientar € que o

indicek, em geral, é pequeno devido a que para valores maiores a fungéo tende ao zero.

58



Plot of barrier levels n versus ACER funchons ¢ (1) for all k on the logantarmic scale
T T T

ACER, ()

10'3 L | 1 | | | L ] |

Figura V.4— Exemplo dos gréficos das primeiras 6 fun¢cdes ACER

Isto posto, o segundo passo € obter fungGes contiu@p) que permitam
extrapolar o comportamento da mesma para valores mais elevados do Gmeflorme
exposto por (NAESS , 2012) foi observado que o comportamento da cauda de uma fungao
ACER ¢ tipicamente dominado por uma funcdo exponencial naterdl). Assim,

(NAESS, 2013) propss o seguinte modelo para representar uma funcéo ACER:

(M) = qrexp(—a,(n — by)*) (V-18)

onden € o nivel de excedéncias e as constamiels,, ¢, e q;, Sdo aquelas que melhor
ajustam (minimizam) o comportamento da distribuicdo empirica focando em niveis mais
elevados dern. Estes pardmetros devem ser determinados utilizando métodos de
otimizacao, por exemplo, no trabalho original (NAESS, 2013) foi utilizadlgaritmo

de LevenbergMarquardt.

Esta cascata de dependéncias tem um significado préatico devido ao fato que
implicitamente é assumido que existe upy,:, << N, tal que avaliado na funcéo
Fy,..co (M) indicara que existe um Gnico valor maior do que ele, o que garante que a

Fy,.... (M) € equivalente a distribuicdo exata do valor extremo.
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Finalmente, a funcdo cumulativa do valor do pico extremo € dada pela seguinte

distribuicao:
Fie(n) = exp [— (N, (2 () )| (V-19)

ondeN,, € o nimero total de picos para o tempo de duracéo considerado para estimativa
do valor extremo. Assim, sabendo-se qu& @) representa a distribuicdo dos extremos

e gue ela é continua e inversivekygpy € calculado através da resolucao da %)(

Na pratica, o nive} a ser considerado é aquele que torna estavel a fapgad
e as correspondentes para maiores valords @ nivelk + 1 pode ser visto como o
namero de picos que apresentam alguma dependéncia estatistica entre si. No presente
trabalho foi utilizado um programa desenvolvido por (KARPA, 2015) (disponivel em
https://folk.ntnu.no/arvidn/ACER)Y para efetuar as andlises pelo método ACER e foram

consideradas as trés primeiras dependéri@as 1,2,3) para avaliar a influéncia de

considerar distintas dependéncias estaticas entre 0os picos na analise de extremos.

V.3. Estimativa da incerteza das aproximacoes

Todos os métodos de estimativa de extremos descritos nas sec¢des V.1. e V.2. sdo
baseados em realizacdes (séries temporais) de duracédo finita e, consequentemente, as
estimativas relacionadas &uas propriedades estatisticas dependem do tempo total
considerado na simulacéo do processo (tamanho da série). Assim sendo, na medida em
gue se aumenta a duracéo da simulacdo, maior sera a quantidade de informacgdes extraidas
a partir dela e consequentemente sera menor a incerteza nos parametros estatisticos

estimads.

Por exemplo, nos métodos baseados na amostra de picos séo utilizados parametros
estatisticos, tais como: média, desvio padrao, coeficiente de assimetria e curtose, que sao
estimados a partir desta amostra. Como estes parametros apresentam uma variabilidade
em funcdo do tamanho da amostra, os valores extremos estimados a partir deles também

apresentardo alguma incerteza estatistica.
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Por outro lado, os métodos utilizados nédo sdo exatos e, portanto, mesmo que nao
exista nenhuma incerteza nos parametros estatisticos da série temporal, os valores
extremos podem apresentar alguma tendéncia com relacdo ao valor exato. A incerteza
final nos valores extremos estimados € composta entdo de duas fontes: incerteza
estatistica dos parametros da série temporal e a incerteza do modelo utilizado. Porém, este

aspecto € bastante dificil de ser calculado analiticamente.

Na intengdo de avaliar a tendéncia dos valores extremos estimados (calculados
pelos diferentes métodos investigados) e também a incerteza dos mesmos, neste trabalho
foi feita uma investigacdo numérica com relacdo ao valor extremo mais provavel. A
melhor possibilidade para obter a distribuicdo de valores extremos “exata” de um
processo aleatoério é obtErrealizacfes distintas do mesmo (vidgura V.5, todas elas
com tamanho igual ao tempo de interesse, e constituir uma amostra de valores extremos

que é representada peldsmaximos valores individuais observados em cada uma delas.

A partir da amostra dos valores extremos ajusta-se uma distribuicdo de
probabilidades e estimam-se todos 0s parametros estatisticos de interesse, entre eles, por
exemplo, o valor extremo mais provavel,py. Como na Teoria de Extremos a
distribuicdo Tipo | € a distribuicdo assintética de extremos para a grande maioria das
distribuicdes iniciais, € comum se tentar representar a amostra de extremos por uma

distribuicdo Tipo | ou de Gumbel (vide item IV.2)1.
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Figura V.5— Selecéo dos valores maximos observados nas N realiza¢fes independentes

Utilizando-se o método dos momentos, os parametresr da distribuicdo da

distribuicdo Tipo | sdo dados por:

T
a =
o V6 (V-20)
0.57722V6
U= Uy — Tam (V-21)

ondey,, € g, sao, respectivamente, a média e o desvio padrdo da amostra de valores
extremos. E interessante ressaltar que para esta distribuicdo o valor mais provavel é um

dos parametros da distribuicao, Xy = u.

De posse da¥ realizagbes distintas do processo aleatério € possivel utiliza-las
individualmente para se fazer as estimativas, por exemplo, do valor extremo mais

provavel através de cada um dos métodos descritos anteriormente. Adicionalmente, os
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comprimentos das séries temporais utilizadas nestas estimativas podem ser maiores,

iguais ou menores ao tempo de interesse da analise.

Assim sendo, para cada método e para cada tamanho de simulacdo podem ser
obtidasN estimativas do valor extremo mais provavel. Através destas estimativas pode

ser calculada a médpshpvf}“_t e o desvio padrémMpV’;’e_f do conjunto formado pelos
sim sim

valoresextremos estimados por um dado método e para um dado tempo de simulagéo do
processdy;,,. Deve ser observado que o valor extremo mais proVaxso” € sempre

estimado para o tempo de intereBg@o presente trabalh@,= 3h = 10800s).

De posse de tais estimativas pode-se estimar a variabilidade na estimativa de um
dado método em funcdo do comprimento da série, através do coeficiente de variacao
(CoV):

COVMPV = T Met (V'22)

e atendéncia (ou enviesabilidade) de cada método pode ser estimada através da seguinte

expressao:

Met
Hmpv iy
sim

BMPVMet == (V-23)

Tsim u

Idealmente, procura-se por um método néao tendenoﬁmre_t =1)ecoma
stm

menor variabilidade possivelypy - — 0).
stm
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CAPITULO VI

ESTUDOS DE CASOS

Neste capitulo sdo apresentados trés estudos de caso que foram utilizados para
avaliar a aplicabilidade dos métodos para estimativa de valores extremos apresentados no
CAPITULO V. Em particular, calculam-se valores extremos mais provaveis para séries
temporais de 3 horas de Fatores de Utilizacdo (FU), que séo utilizados no projeto de risers
metalicos Neste trabalho, optou-se por calcular estes fatores utilizando o critério LRFD
da norma DNV (DnVOSF201. 2010). Uma descricdo geral deste critério de préjeto
apresentada no ANEXO A.

Todos os trés casos de estudo envolvem risers na configuragdo Lazy-Wave
(abreviado SLWR, do ingléSteel Lazy Wave Ri§ conectado a unidades flutuantes do
tipo FPSO Floating, Production, Storage and OffloadjhgideFigura VI.1. O primeiro
caso analisado se refere a uma secédo na regidao dos flutuadores (poRiguBaddl.1)
de um SLWR de 8” conectad@ um FPSO numa lamina d’agua de 914 metros; o segundo
caso esta relacionado a secdo do topo (ponto FHgd@a VI.1) de um SLWR de 10”
conectado a um FPSO numa lamina d’agua de 1400 metros; e O terceiro caso corresponde

a um ponto na regido dos flutuadofipsnto B daFigura V1.1) deste mesmo ultimo riser.

FPSO
“ Topo [/ F
Lamina E
d’agua
Flutuadores
C
B
A D
[0 Solo marinho

Figura V1.1 - Riser na configuracéo Steel Lazy Wave
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Para avaliar a acuracia das estimativas, as séries temporais dos Fatores de
Utilizacado foram geradas com diferentes duragfes (tempos de simulacédo). Para cada
tempo de simulacdo foram geradas 50 realiza¢des (simulac¢des) distintas, e para cada uma
destas realizacdes foram aplicados todos os métodos para estimativa de valores extremos.

As Tabela 2 a 4 apresentam um resumo dos casos analisados.

Tabela 2. Resumo dos principais dados relativos ao Caso de Estudo 1

Descricao Dados
Altura Significativa de Onda (Hs) 8.20m
Periodo de Cruzamento Zero (Tz) 10.00 s
Lamina d’agua (LDA) 914.00 m
Configuragéo do riser Lazy Wave
Tipo de Plataforma FPSO
Secdao do riser analisada Regido dos flutuadores
Tempo para analise de valor extrem( 10800 s = 3 horas
Passo daimulagdo (At) 0.25s
Numero de realizagfes distintas (n) 50
Tempos de simulacdo das sériks,{) 3600, 5400, 7200, 10800, 14400, 1800
21600 segundos

Tabela 3. Resumo dos principais dados relativos ao Caso de Estudo 2

Descricao Dados
Altura Significativa de Onda (Hs) 5.20 m
Periodo de Cruzamento Zero (Tz) 8.28 s
Lamina d’agua (LDA) 1400.00 m
Configuracao do riser Lazy Wave
Tipo de Plataforma FPSO
Secdao do riser analisada Topo do riser
Tempo para analise de valor extrerfid ( 10800 s = 3 horas
Passo da simulagdo (At) 0.25s
Numero de realiza¢6es distintas (n) 50
Tempos de simulacdo das sériBs,) 3600, 5400, 7200 e 10800 segundog

Tabela 4. Resumo dos principais dados relativos ao Caso de Estudo 3

Descricao Dados
Altura Significativa de Onda (Hs) 5.20 m
Periodo de Cruzamento Zero (Tz) 8.28 s
Lamina d’agua (LDA) 1400.00 m
Configuracgéo do riser Lazy Wave
Tipo de Plataforma FPSO
Secdao do riser analisada Regido dos flutuadores
Tempo para analise de valor extrerfid ( 10800 s = 3 horas
Passo da simulagdo (At) 0.25s
Numero de realiza¢6es distintas (n) 50
Tempos de simulacao das sériBs,) 3600, 5400, 7200 e 10800 segundog
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VI.1. Analise Estatistica das Séries Temporais dos Fatores de Utilizacao

Em conformidade com as trés tabelas anteriores, foram geradas séries temporais
com diferentes comprimentos (tempos de simulacédo). Porém, deve-se fazer uma especial
énfase nas séries com duracdes iguais a 3 horas (10800s) devido a que é para este tempo

gue estdo sendo calculados os valores extremos mais provaveis.

Para cada uma das 50 séries temporais individuais de comprimento igual a 3
horas (10800s) dos Fatores de Utilizacdo sdo calculados o0s principais parametros
estatisticos (média, desvio padrdo, coeficiente de assimetria, coeficiente de eurtose
maximos observados). Estes resultados sdo mosteaddgtalhes no ANEXO D. De
maneira resumida, sdo apresentadas nas TabelaSmédias, os desvios padrdes e 0s
coeficientes de variacdo dos 50 valores obtidos para os principais parametros estatisticos

destas séries temporais.

Tabela 5. Estudo de Caso 1: Parametros estatisticos das 50 realizacdes de 3 horas

Desvio

Coef.

Coef.

Max.

Media Padéo Assimetria Curtose Observ.
Média | 0.120400| 0.042666 4471900 | 43.630000| 0.853500
Desvio | 500333  0.002209 0.906400 | 18.523000| 0.151800
Padréo
Coef. Var. | 0.002765| 0.051772 0.202690 | 0.424540 | 0.173570

Tabela 6. Estudo de Caso 2: Parametros estatisticos das 50 realizacdes de 3 horas

Média Desvio Coef. Coef. Max.
Padéo Assimetria Curtose Observ.
Média | 0.271690| 0.067382 0.060876 2.961300 | 0.543050
Egg‘r’é% 0.000571| 0.000356 0.030314 | 0.079027 | 0.025737
Coef. Var. | 0.002103| 0.005283 0.497970 0.026686 0.047394

Tabela 7. Estudo de Caso 3: Par@metros estatisticos das 50 realiza¢des de 3 horas

Média Desvio Coef. Coef. Max.

Padéo Assimetria Curtose Observ.

Média | 0.111170| 0.012224 1.078200 | 6.016600 | 0.207610
ng‘r’gg 0.000026| 0.000123 0.117050 | 0.977270 | 0.016536
Coef. Var. | 0.000232| 0.010039 0.108560 | 0.162430 | 0.079649
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Conforme mencionado no CAPITULO Il a SGLD possui uma grande
versatilidade e pode representar varios tipos de distribuicdo. Aqui neste ponto ela foi

usada para ilustrar comparativamente em relacdo a distribuicAo gaussiana o

comportamento dos trés processos aleatérios investigados. Tomou-se as médias dos
parametros estatisticos das 50 séries de 3 horas (média, desvio padréo, coeficientes de
assimetria e curtose nas Tabela 5 a 7) para ajustar esta distribuicdo, conforme descrito no
item 11.6.3. AsFigura VI.2 a VI.4. ilustram esses resultados. Estas figuras apenas

corroboram as observacgdes descritas acima a respeito dos comportamentos (Gaussiano

ou ndo-Gaussiano) dos trés casos investigados.

50 T T T
— SGLD
ke 4+ Normal

40

fix)

Figura V1.2 - Estudo de Caso 1: Comparacéao entre a distribuicdo do processo
ajustada a uma SGLD e uma distribuigdo Normal

=)

Figura V1.3 — Estudo de Caso 2: Comparagéao entre a distribuicdo do processo
ajustada a uma SGLD e uma distribuicdo Normal
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— SGLD
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fix)

Figura V1.4 — Estudo de Caso 3: Comparacéao entre a distribuicdo do processo
ajustada a uma SGLD e uma distribuicdo Normal

Como pode ser observado, o Caso de Estudo 1 apresenta valores de coeficiente
de assimetria e curtose bastante distantes de um processo Gaussiano. O comportamento
ndo-Gaussiano também € observado no Caso de Estudo 3. O Caso de Estudo 2 é o que
apresenta parametros estatisticos relativos a assimetria e curtose mais préximos do caso

Gaussiano (0 e 3, respectivamente).

Para ilustrar melhor o que foi dito anteriormente, nas segutgesas Sao
apresentadas, para cada Caso de Estudo, trés realizacbes de 3h das séries de Fatores de
Utilizacdo. Aproveitando estas figuras, sdo destacados também os Picos maiores da média
e a maxima observacédo de cada série. Principalmente nos Casos de Estudo 1 e 3, observa-
se 0 comportamento acentuadamente assimétrico das séries igrfgtorque corrobora

para identificar o comportamento ndo-Gaussiano das mesmas.
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Figura V1.7 — Estudo de Caso 1: Realizacao #20 do processo com duragcédo de 10800 segundos (3 horas)
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Figura V1.9 — Estudo de Caso 2: Realizacao #35 do processo com duragéo de 10800 segundos (3 horas)
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Figura VI.10- Estudo de Caso 2: Realizac¢do #40 do processo com duracédo de 10800 segundos (3 horas)
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Figura VI1.13—- Estudo de Caso 3: Realizacdo #50 do processo com duracédo de 10800 segundos (3 horas)
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VI.2. Analise Estatistica dos Picos das Séries Temporais dos Fatores de Utilizac&o

Consoante com o que foi explicado no item V.2. , uma abordagem na andlise de
extremos consiste na geracao de uma amostra selecionando apenas 0s picos do processo
(vide Figura V.2 e posteriormente utilizar a Estatistica de Ordem para abter
distribuicdo do Pico Extremo.

Da mesma maneira, para cada uma das 50 séries temporais individuais de
comprimento igual a 3 horas (10800s) dos Fatores de Utilizacdo sao calculados os
principais parametros estatisticos dos Picos (média, desvio padrdo, coeficiente de
assimetria, coeficiente de curtose e coeficiente de correlacdo entre picos consecutivos).
Estes resultados sdo mostragosdetalhes no ANEXO E, e de maneira resumida séo
apresentadas as meédias, os desvios padrdes e o0s coeficientes de variacdo destes
parametros nas Tabelas Tabel®.

Tabela 8. Estudo de Caso 1: Parametros estatisticos dos picos das 50 realizacdes de 3h

Média DeS\iiO C_oef. _ Coef. Correl. Picos
Padéo Assimetria Curtose Consec.
Média 0.17559 0.07584 3.87540 26.29900 0.30260
Desvio | 050210|  0.00762 0.79855 10.51100 | 0.04156
Padrao
Coef. Var.| 0.01196 0.10047 0.20606 0.39967 0.13734

Tabela 9. Estudo de Caso 2: Parametros estatisticos dos picos das 50 realiza¢des de 3h

Média DeS\iiO C_oef. _ Coef. Correl. Picog
Padéo Assimetria Curtose Consec.
Média 0.34975 0.04666 0.67029 3.32620 0.44083
Desvio | 5 59117 | 0.00095 0.08354 0.31094 | 0.02363
Padrao
Coef. Var. | 0.00336 0.02036 0.12463 0.09348 0.05359

Tabela 10.Estudo de Caso 3:Parametros estatisticos dos picos das 50 realiza¢des de 3h

Média DeS\iiO C'oef. ' Coef. Correl. Picog
Padéo Assimetria Curtose Consec.
Média 0.12572 0.01238 1.90180 8.89470 0.50339
Desvio | 50029 |  0.00044 0.28260 2.47060 | 0.02765
Padrao
Coef. Var. | 0.00230 0.03589 0.14860 0.27776 0.05493
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Para o célculo do coeficiente de correlacéo entre picos consecutivos, sao criados
dois conjuntos diferentes com os picos da mesma realizacdo. O primeiro conjunto
(Picosl) contendo desde o primeiro até o penultimo picos e o segundo conjunto (Picos?2)
contendo desde o segundo até o ultimo picos. Assim, # E2) € aplicada para os dois
conjuntos e sFigura VI.14 a Figura VI.16 ilustram esses resultados para um exemplo

particular de uma série temporal de cada caso de estudo.
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Figura VI.14— Estudo de Caso 1: Pares de picos consecutivos para a realizacao #2.
Correlacao igual a 0.29150
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Figura VI.15— Estudo de Caso 2: Pares de picos consecutivos para a realizacao #22.
Correlacao igual a 0.44566
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Figura VI.16— Estudo de Caso 3: Pares de picos consecutivos para a realizacéo #37.
Correlacao igual a 0.50813

Observamos que os valores dos coeficientes de correlacdo entre os picos
consecutivos sdo relativamente baixos (entre 0.25 e 0.55) o que aparentemente poderia
ser traduzido em que ndo existe uma dependéncia entre eles. Porém, como sera visto, 0
método ACER mostra que algumas informacfes podem ser extraidas das dependéncias

estatisticas entre eles para o célculo da distribuicdo do pico extremo.
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VI.3. Analise de Valores Extremos das Séries Temporais dos Fatores de Utilizacao

— Valores de Referéncia

Conforme descrito no item V.3. um valor de referéncia teoricanfenstc’
para o valor extremo mais provavel de cada processo analisado pode ser obtido tomando-
se os valores maximos observados em cada uma das 50 realizacdes de 3 horas e depois
ajustando uma distribuicdo Tipo | (Gumbel) a esta amostra. O parametro u desta
distribuicdo corresponde ao valor extremo mais provavel que sera usado como valor de
referéncia para avaliacdo da precisao dos demais métodos investigados. A3/Fifjdras
a VI.19 apresentam o ajuste, usando o método dos momentos, da distribuicdo Tipo | a
amostra das maximas observacdes dos trés casos de estudo. Como pode ser observado, o
ajuste € muito bom para os trés casos, 0 que corrobora com a hipétese assumida de que

os valores extremos seguem uma distribui¢ao Tipo |.

A Tabela 11 apresenta os parametros da distribuicdo de Gumbel (Tipo I) obtidos

para os trés casos de estudo.

Tabela 11. Parametros da distribuicdo do Pico Extremo (Tipo 1) para cada Estudo de

Caso
Estudo de Caso a u
1 8.450200 0.78522
2 49.832200 0.52820
3 77.561200 0.19897

Somente para reforcar a ideia, o paramatroorrespondente a cada caso de
estudo apresentado na Tabela 11, e ele é o valor de referéncia para comparacao dos

resultados obtidos pelos métodos investigados no trabalho.
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Figura VI.17 - Estudo de Caso 1: Ajuste dos picos maximos obseryaoizsalizados)
das 50 séries do FU a uma distribuicdo Tipo |
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Figura V1.18— Estudo de Caso 2: Ajuste dos picos maximos observados (normalizados)
das 50 séries do FU a uma distribui¢céo Tipo |
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Figura VI1.19—- Estudo de Caso 3: Ajuste dos picos maximos observados (normalizados)
das 50 séries do FU a uma distribuicdo Tipo |

VI.4. Andlise de Valores Extremos das Séries Temporais dos Fatores de Utilizacdo

— Resultados dos Métodos Estudados

Cada um dos métodos descritos no Capitulo V foi utilizado para estimar o valor
mais provavel do fator de utilizacdo em cada um dos trés casos de estudo. Lembrando
que estes métodos se baseiam em apenas uma realizacdo do processo investigado, os
mesmos foram utilizados individualmente para cada uma das 50 séries temporais
variando-se 0s seus respectivos comprimentos (tempo de simulacdo). Assim, conforme
descrito no item V.3. , a acuracia e variabilidade de cada método foi investigada através

da tendéncia e do coeficiente de variacdo dos 50 resultados para cada tamanho de

simulacéo (Egs. (V-223) (V-23), respectivamente).

As Figuras VI1.20, VI.22 e VI.2d4presentam os resultados de tendéncia do valor
extremo mais provavel normalizado para um periodd’ de3h (média do valores
estimados dividida pelo valor de referéncia), respectivamente, para os trés casos de

estudo. Adriguras VI.21, VI.23 e VI.2apresentam os correspondentes coeficientes de

variacao dos resultados estimados.
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Figura VI.20— Estudo de Caso 1: Estimativas do valor extremo mais provavel de 3
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FiguraVI.21- Estudo de Caso 1: Coeficientes de variacdo do estimador do valor

extremo mais provavel de 3 horas
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Figura VI.22— Estudo de Caso 2: Estimativas do valor extremo mais provavel de 3
horas (Viés/tendéncia do estimador)
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Figura VI.23— Estudo de Caso2: Coeficientes de variacao do estimador do valor
extremo mais provavel de 3 horas
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Figura VI.24— Estudo de Caso 3: Estimativas do valor extremo mais provavel de 3
horas (Viés/tendéncia do estimador)
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Figura V1.25— Estudo de Caso 3: Coeficientes de variacdo do estimador do valor
extremo mais provavel de 3 horas
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Em geral, todos os métodos tendem a estimar valores constantes a medida que o
tamanho da simulacdo aumenta. O coeficiente de variagcdo diminui em funcdo do tempo

de simulagéo.

Como regra geral, o método ACER tende sempre a estimar valores conservadores
e também apresenta uma maior variabilidade nos seus resultados. Os resultados do
método SGLD tendem a estar mais proximos aqueles obtidos pelo método baseado na

distribuicdo de Weibull e pelo método baseado nos polindmios de Hermite.

Especificamente, em relacdo a cada um dos estudos de caso faz-se as seguintes

observacoes:

e Estudode Caso 1

Neste caso o fator de utilizacdo corresponde a um processo aleatério
extremamente nao-gaussiano e com grande variabilidade nos parametros estatisticos de
uma realizagdo para outra. Esta variabilidade se refletiu nos estimadores do valor extremo
mais provavel, principalmente, para o caso de simulagcdes menores que 3-h. Para
simulacdes menores que 3 horas (10800 segundos) todos os métodos foram tendenciosos
na estimativa do VEMP, sendo que em simula¢gdes de 1 hora (3600 segundos) o ACER
superestimou em quase um 30%, o método baseado nos Polinbmios de Hermite
subestimou em até 15% e os métodos baseados na SGLD subestimaram em até 10%.
Contudo, o método baseado na distribuicdo de Weibull foi o Unico que forneceu
resultados com tendéncia menor que 5%. Igualmente, todos os métodos apresentaram
uma grande variabilidade nos seus resultados, sendo que o ACER apresentou um

coeficiente de variagdo de até 45%, e os demais métodos variaram entre 15% e 20%.

No caso de simulagbes de 3 horas (10800 segundos) ou mais longas, todos os
métodos apresentaram convergéncia ao valor teérico e pouca variabilidade entre os seus
resultados. Sendo que o método ACER superestimou por volta de 5% os resudsados
demais métodos subestimaram em 10% ou menos o VEMP. Igualmente, todos os métodos

tiveram pouca variabilidade, com coeficientes de variacao entre 20% e 5%.
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e Estudo de Caso 2

Neste caso 0 processo que representa o fator de utilizacdo da secao possui
caracteristicas bem gaussianas. Neste caso, todos os métodos forneceram resultados néo
muito tendenciosos (diferencas menores que 5%) até mesmo para tempos de simulacao
curtos (3600 segundos) e atingindo o valor tedrico de referéncia para séries com duracdes
maiores. Igualmente todos os métodos apresentaram resultados com coeficientes de

variacdo menores que 5%.

e Estudo de Caso 3

Neste caso a série temporal do fator de utilizacdo caracteriza-se também por um
processo nao-gaussiano. Neste caso todos os métodos, exceto o ACER, também
forneceram resultados n&o tendenciosos (viés menor que 5% para todos os tamanhos de
simulacado considerados) para o valor extremo mais provavel de 3-h. O método ACER foi
anico que superestimou ligeiramente (acima de 5%) o VEMP para todos os tamanhos de
simulac@o investigados. Igualmente todos os métodos apresentaram resultados com
coeficientes de variagdo nao muito altos sendo que o método ACER apresentou valores

préximos a 8% e os demais no entorno de 5%.

82



CAPITULO VII
CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

VIl.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo principal a avaliacdo de distintas metodologias
para a estimativa de valores extremos de séries temporais ndo gaussianas com aplicaces
especificas para o Fator de Utilizacdo de sec¢des transversais de risers de a¢o segundo a
norma DNV (DnVOSF201. 2010). Os quatro métodos estudados foram: modelo
baseado nos Polinbmios de Hermite, modelo baseado na distribuicdo Lognormal
generalizada deslocada (SGLD), método baseado nas taxas médias de excedéncias
condicionadas (ACER) Modelo baseado na distribuicdo de Weibull. No caso da SGLD,
varias técnicas de aplicacdo foram implementadas. Todos estes métodos estédo
detalhadamente descritos no CAPITULO V. Estes métodos utilizam apenas uma série
temporal de duraca®,;,, para fazer a estimativa da distribuicdo de extremos para um
periodo de curto prazo de duragadNa pratica7y;,,, pode ser menor, igual ou maior que
T.

No trabalho foram investigados trés casos distintos de séries de fatores de
utilizacdo de risers na configuracdo SLWR. Um caso representa um processo
praticamente gaussiano (Caso 2) e os demais processos nao gaussianos, sendo um deles

com caracteristicas ndo-gaussianas extremamente acentuadas (Caso 1).

Para investigar a acuracia dos valores estimados por cada um dos métodos foi
obtida uma amostra de valores extremos, obtida através de varias (50) realizacbes
distintas de duracdB, para se ter um valor de referéncia para comparacdo. Os valores

extremos foram estimados ajustando-se uma distribuicdo Tipo | a esta amostra.

As incertezas nos valores estimados por cada um dos métodos foi avaliada através
da tendéncia dos valores estimados e também pela variabilidade dos mesmos
(representada pelo coeficiente de variacdo), em fungcdo do tamanho da série temporal
Tsim- Observou-se que tanto a variabilidade estatistica quanto a tendenciosidade das
estimativas € grande para séries temporais curtas, o que significa que simulacdes longas
Sao necessarias para diminuir as incertezas destas estimativas. Os maiores vieses nas

estimativas ocorrem para simulagdes curtas (menores que 10800s) e 0 mesmo ocorrendo
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para o coeficiente de variacdo do valor extremo mais provavel estimado,

independentemente do método utilizado.

No caso particular da SGLD, a sua performance foi avaliada através de trés
técnicas diferentes, sempre demonstrando sua extensa capacidade de modelar
satisfatoriamente qualquer situacdo. Assim, estamos em cond&desdiuir que os
meétodos baseados nesta nova distribuicédo, fornecem resultados confiaveis (praticamente
nao tendenciosos) inclusive para tempos de simulacdo pequenos (menores que 10800s).
Além disso, em geral, os resultados obtidos pelo método através das simulacdes
individuais convergem para o valor tedrico, independentemente das propriedades
estatisticas do processo. Dentre os trés procedimentos investigados, o que apresentou
menor variabilidade foi o procedimento baseado na distribuicdo cumulativa empirica dos

picos.

O modelo de ACER se mostra como uma alternativa singular pois, ao contrario
de outras metodologias, ele leva em consideracdo a dependéncia estatistica entre picos
préximos. Em todos os casos de estudo ele estimou valores extremos convergentes ao
valor tedrico, porém, foi o0 método que apresentou maior variabilidade nos resultados
(maiores coeficientes de variacado). Em comparacédo com o resto das metodologias, ele foi
0 que mais superestimou os resultados, porém, sempre dentro dos intervalos admissiveis
(menores que 5%). Nos casos estudados ndo se mostrou grande diferenca entre os valores
estimados considerando diferentes valores para o indice k, tendo casos que o valor
estimado foi praticamente o0 mesmo. Isto indica que a dependéncia estatistica entre os

picos do processo nao existe (ou desprezivel).

O modelo baseado na distribuicdo de Hermite mostrou uma incerteza estatistica
relativamente grande para séries curtas (com duracdes menores que 10800s) e igualmente
possui uma tendéncia notodria de superestimar os valores extremos. Ja para séries maiores
(com duracdes superiores a 10800s) o método forneceu resultados pouco tendenciosos
(com vieses menores a 5%), mas conservando a particularidade de superestimar os valores

extremos.

O modelo baseado na distribuicdo Weibull, também se mostrou n&do tendencioso
e altamente confidvel, mesmo para tempos de simulacdo curtos. Em termos gerais,

confirma-se que este método venha sendo estudado como uma solucéo tradicional.
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A principal contribuicdo, obtida através de todas as analises, € que ambos os
modelos ACER e SGLD, publicados recentemente (2015 e 2013, respectivamente),
funcionam satisfatoriamente para estimativa de valores extremos de processos aleatérios
seja qual for a distribuicdo que descreve 0 @E®megaussiana ou nao-gaussiana.
Observa-se, entanto, que este trabalho € pioneiro no uso da SGLD para estimativa de

valores extremos.

Finalmente, em fungéo dos resultados obtidos e baseado na experiéncia do autor,
dentre as alternativas estudadas, a escolhida como a mais promissora € aquela baseada na
Distribuicdo Lognormal Deslocada Generalizada (SGLD) com ajuste da funcéo
cumulativa empirica dos picos do processo. Esta observacéo se deve ao fato de que esta
metodologia foi a que forneceu estimativas ndo desviadas do valor teoricamente exato e
com pouca variabilidade (disperséo) para simulagdes distintas, inclusive para tempos de

simulacao curtos.

VII.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros podem-se listar as seguintes:

e Ampliar os testes sobre a aplicabilidade da distribuicdo SGLD em outras

areas de interesse, tais como modelagem de dados ambientais, etc.

e Desenvolver um método de calibragao para o indice “k” no modelo ACER.

e Expandir a aplicacdo dos métodos ACER e SGLD para a estatistica de

longo prazo da resposta.

e Implementar métodos para determinar Intervalos de Confianga dos valores

estimados utilizando a técnica Bootstrap.

e Desenvolver um método para o calculo direto dos parameteas da
SGLD em fungao da combinacgdo de skewness-kurtosis, sem necessidade

de ter que resolver utilizando métodos numeéricos.
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ANEXO A

CRITERIO DE PROJETO SEGUNDO A NORMA DNV LRFD

Em 2010, a Det Norske Veritas (DNV) apresentou critério LRE@aq and
Resistance Factor Desigro que significa: Fator de Projeto baseado em Cargas e
Resisténcias) para projetos de risers metalicos, definido pela norm@8#/2Z01 (DnV-
OSF201. 2010). Este critério combina parametros de carregamentos e de resisténcias
para determinar o denominado Fator de Utilizacédo (neste trabalho se faz referéncia a ele
como FU), a partir do qual é possivel definir a viabilidade de um projeto de um riser

metalico.

Em particular, d~U avalia todas as tensdes atuantes sobre uma secéo transversal
do riser e as pondera através de fatores parciais de seguranca para calcular um valor
caracteristico para cada sec¢do analisada do riser. Ele € definido em forma geterica

seguinte série temporBU (t):

FU(t) = f(T(t),M(t),P,E, G) (A-1)
onde:

T(t) Esforco axial atuante na sec¢éao;

M(t) Momentos fletores atuantes na secéo;
P Pressdes interna e externa na secao;
E Conjunto de propriedades referentes ao material e a geometria dc
G Conjunto de fatores de seguranca associados a diversas incerte

cargas e resisténcias (definidos na DDS8+201. , 2010);

t Tempo em segundos.

Intrinsecamente, o Fator de Utilizacdo representa uma probabilidade de falha
pré-estabelecida e, em razéo disso, ele deve-se manter dentro de certos limées. Dest

maneira, o parametro de aceitacdo do projeto do riser sera:
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FU() <1 (A-2)

para todas e cada uma das secdes ao longo do riser.

Os esforgod'(t) e M(t) sao geralmente obtidos através de analises dinamicas
globais aleatérias (no dominio do tempo) obtendo como resultado séries temporais
representativas de processos estocasticos. Em consequéncia, as séries do Fator de
UtilizacdoFU (t) seéiotambém representativas de processos estocasticos. Assim, para a
obtencéo dos seus valores extremos de curto-prazo poderdo ser aplicados 0s conceitos e

procedimentos descritos no CAPITULO Il deste trabalho.
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ANEXO B
SOLUCOES APROXIMADAS PARA O SISTEMA DE EQUACOES DOS

POLINOMIOS DE HERMITE

Lembrando que para a aproximacdo dos Polinbmios de Hermite, adotando-se

N = 4, a série infinita dada pela EdJ.-60), adquire a seguinte forma:

gw) = ¢ +cu+tcz(u?—1)+cy(ud—3u) (B-1)

A maneira ideal de se estimar os coeficientes,, c; e c, é através da solucao
do sistema de equacdes néo lineares descrito ndlEtf).(Entretanto, para evitar a
solucdo deste sistema vérias solugbes aproximadas foram propostas na literatura.

Considerando um proces&dt) de média zero, tem-se as seguintes aproximacoes:

a) Modelo de Winterstein (WINTERSTEIN, 1987):

c1=0 ;=1

B-2

¢y = Vx J1+150,-3) -1 (B-2)
442(J1+150k,—3)—1) Cy = 18

b) Modelo de Mansour e Jensen (MANSOUR & JENSEN, 1995):

c;=0 c,=1
(B-3)
cs = Vx J1+150, —3) -1
58+2(y1+ 150k, —3)—1) C4 = 30

92



c) Modelo de Torhaug (TORHAUG, 1996):

=0 oo = Yx[L7 00151yl +0.3(r)°]
' T 6 1+ 0.2(xy — 3)
j1- . B-4
— V14 1.25(k, —3)—1 1.43(y,)? 1-010c0s  (B-4)
;=1 Ch = 1—
10 Ky —3 |

d) Ajuste de Primeira Ordem (HUIJSMANS, 1998):

57 (B-5)

Nos modelos acima, e k, correspondem aos coeficientes de assimetria e de
curtose deX(t), respectivamente.

Como dito anteriormente, estas solu¢cdes sdo aproximadas. Porém, elas podem ser
utilizadas como valores iniciais em métodos iterativos para acelerar a convergéncia da
solucéo do sistema de equagdes nao lineares (vidd &#a))(
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ANEXO C
METODO DE NEWTON-RAPHSON PARA CALCULO DOS PARAMETROS

(r,o) DA SHIFTED GENERALIZED LOGNORMAL DISTRIBUTION (SGLD)

Uma vez identificadas as equacoksA@) e (11-43), definimos o vetor,, como

sendo:

a

o n=1,2, 3. (C-1)

U, =

Por outro lado, o Jacobiano da funcéo € dado pela seguinte matriz de derivadas:

d d

.. ( n) P ( n)
Sy = &7 de P (C-2)
E Ky (un) % Ky (un)

Pela definicdo das funcdes, o objetivo é satisfazer o seguinte sistema de equacdes:

(C-3)

G(uy) = Iyy(un)—yxl = [8]

Ky (un) — Ky

Para satisfazer o sistema anterior aplica-se sucessivamert@imero de vezes

o método de Newton-Raphson resolvesda-seguinte equacgao:

-1
Up+1 = Up — (](un)) (G(un)) (C-4)
Para acelerar a convergéncia do método, é recomendavel estabelecer os valores

iniciais do vetoru; como sendo; = 2 e oy satisfazendo a seguinte equacdo (LOW
2012):

O = \/ln

1+ (2 senh <% senh™1 (— )/2_y)>> ] (C-5)
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ANEXO D

PARAMETROS ESTATISTICOS DAS SERIES TEMPORAIS DE 3 HORAS

Para cada Estudo de Caso sao apresentados os parametros estatisticos de cada uma

das 50 realizac¢des individuais de 3 horas.

Tabela 12 Estudo de Caso 1: Parametros estatisticos das 50 realizacdes de 3 horas

Realizacio Média DeS\iiO C_oef. _ Coef. Max.

Padéo Assimetria Curtose Observ.
1 0.12003 | 0.041306 4.3642 43.199 0.9634
2 0.12055 | 0.041627 3.5138 24.289 0.6514
3 0.12065 | 0.042604 3.6949 25.607 0.6303
4 0.12037 | 0.042873 47199 49.97 1.0248
5 0.12092 | 0.046091 5.7804 72.077 1.1742
6 0.12061 | 0.044109 4.9906 50.41 0.8901
7 0.12011 | 0.039615 3.3828 24.602 0.6707
8 0.12089 | 0.044536 4.4976 39.902 0.8289
9 0.1204 0.044449 4.9086 44,599 0.8363
10 0.12086 | 0.044068 4.4923 41.618 0.9305
11 0.12015| 0.040674 4.0088 36.763 0.8623
12 0.12021 | 0.041935 4.3748 41.361 0.9466
13 0.12022 | 0.042019 4.448 42.713 0.8374
14 0.12043 0.04251 4.692 49.727 0.9583
15 0.12045 | 0.043067 4.4527 39.137 0.7404
16 0.12051 | 0.043583 4.4659 38.521 0.7652
17 0.12009 | 0.041518 4.08 33.196 0.8026
18 0.12018 | 0.044158 5.7033 66.034 0.9967
19 0.12058 | 0.043338 45329 42.888 0.9469

20 0.12022 | 0.040541 3.4664 24.697 0.686
21 0.12041 | 0.043922 5.2829 61.951 1.1051
22 0.12008 | 0.041752 5.1136 63.115 1.0072
23 0.1203 0.040911 3.8436 33.128 0.8623
24 0.12083 0.04344 4.461 45.009 0.9234
25 0.11995| 0.039976 3.6241 27.328 0.7259
26 0.11989 | 0.042445 5.2173 57.772 1.0002
27 0.12026 | 0.039754 3.0433 18.795 0.6349
28 0.12021 | 0.040231 3.3124 22.187 0.6931
29 0.12062 | 0.043989 4.6526 42.86 0.8825
30 0.11984 | 0.038862 3.4518 27.061 0.7552
31 0.12007 | 0.039376 3.1806 21.362 0.6614
32 0.12028 | 0.041463 3.9504 32.036 0.7413
33 0.1209 0.048274 6.0809 66.084 0.9867
34 0.12019 0.04254 5.3868 68.486 1.1048

95



35 0.12038 | 0.04233 3.8343 27.339 0.6623
36 0.1205 | 0.044482 5.0227 50.837 1.0249
37 0.12062 | 0.042704 4.2077 38.736 0.9427
38 0.12041 | 0.04163 3.8637 31.077 0.8128
39 0.12018 | 0.045401 7.0508 105.26 1.1918
40 0.12026 | 0.041183 4.1276 39.659 0.938
41 0.12081 | 0.043771 4.2076 35.801 0.8854
42 0.12028 | 0.041675 4.1131 35.854 0.8471
43 0.12089 | 0.0432 3.8412 29.414 0.7386
44 0.12109 | 0.047305 55779 60.384 1.0068
45 0.11998 | 0.039653 3.6584 31.235 0.8405
46 0.12093 | 0.048087 6.7563 92.272 1.1691
47 0.11986 | 0.039668 3.7756 31.724 0.8057
48 0.12004 | 0.040524 3.5822 25.103 0.6455
49 0.12112 | 0.044698 4.6419 47.323 1.0407
50 0.12047 | 0.045461 6.1624 80.995 1.1982
Média | 0.120400] 0.042666 | 4.471900 | 43.630000| 0.853500
Desvio | 4 500333| 0.002209 | 0.906400 | 18.523000| 0.151800
Padrao
Coef. Var. | 0.002765| 0.051772 | 0.202690 | 0.424540 | 0.173570
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Tabela 13 Estudo de Caso 2: Parametros estatisticos das 50 realiza¢des de 3 horas

Realizacio Média DeS\iiO C_oef. _ Coef. Max.

Padéo Assimetria Curtose Observ.

1 0.27227 0.06748 0.05691 2.78720 0.56550
2 0.27199 0.06759 0.03117 2.89110 0.51230
3 0.27218 0.06750 0.02136 2.90290 0.51680
4 0.27213 0.06801 0.03478 2.98260 0.52470
5 0.27092 0.06739 0.09866 3.17520 0.54430
6 0.27276 0.06760 0.07459 2.87250 0.55240
7 0.27189 0.06712 0.04371 2.87140 0.51540
8 0.27119 0.06685 0.08770 3.05170 0.54390
9 0.27114 0.06723 0.07094 2.95530 0.50270
10 0.27234 0.06766 0.11352 3.05010 0.55540
11 0.27242 0.06715 0.01352 2.92270 0.55370
12 0.27222 0.06791 0.03122 2.95740 0.55800
13 0.27203 0.06756 0.01316 2.95230 0.55700
14 0.27094 0.06685 0.04757 2.92010 0.51120
15 0.27171 0.06726 0.05409 2.95340 0.50910
16 0.27072 0.06669 0.12566 3.08520 0.59290
17 0.27161 0.06740 0.10638 2.96870 0.53960
18 0.27129 0.06749 0.07618 3.03170 0.55340
19 0.27249 0.06783 0.08400 2.95520 0.59570
20 0.27251 0.06735 -0.01969 2.80080 0.50310
21 0.27190 0.06788 0.05788 2.97150 0.53500
22 0.27117 0.06705 0.04815 2.96390 0.52610
23 0.27205 0.06774 0.07990 3.05130 0.55470
24 0.27179 0.06707 0.02155 2.88870 0.53750
25 0.27075 0.06712 0.09781 3.00870 0.54840
26 0.27190 0.06704 0.06539 2.94230 0.53890
27 0.27250 0.06757 0.04801 2.90610 0.51710
28 0.27131 0.06749 0.08567 3.01760 0.54880
29 0.27124 0.06763 0.03424 2.98620 0.54770
30 0.27127 0.06726 0.05067 2.97460 0.56640
31 0.27036 0.06701 0.07427 2.98540 0.56840
32 0.27186 0.06807 0.10741 2.90640 0.52450
33 0.27182 0.06778 0.08580 3.13060 0.58440
34 0.27103 0.06705 0.06689 2.90680 0.50790
35 0.27131 0.06714 0.06185 2.89650 0.56810
36 0.27118 0.06694 0.05413 2.94640 0.58990
37 0.27191 0.06733 0.08658 3.04890 0.56030
38 0.27163 0.06685 0.00841 2.91420 0.52020
39 0.27295 0.06783 0.03974 2.90370 0.53520
40 0.27140 0.06765 0.04787 3.00330 0.57660
41 0.27148 0.06735 0.07487 3.05320 0.57410
42 0.27195 0.06804 0.06770 3.04970 0.55270
43 0.27095 0.06678 0.03948 2.91830 0.51950
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44 027154 | 0.06751 0.07060 3.01990 | 0.54760

45 0.27204| 0.06770 0.08279 3.02250 | 0.58410

46 027199 | 0.06774 0.11177 2.07260 | 0.54140

47 0.27115| 0.06700 0.05936 2.94450 | 052630

48 0.27222 | 0.06725 0.06845 2.96190 | 0.54050

49 027143 | 0.06723 0.02731 2.77980 | 0.50450

50 0.27181| 0.06711 0.05382 2.90430 | 0.49850
Média | 0.271690] 0.067382 | 0.060876 | 2.961300 | 0.543050
E:j’é'lg 0.000571| 0.000356 0.030314 | 0.079027 | 0.025737
Coef. Var. | 0.002103| 0.005283 | 0.497970 | 0.026686 | 0.047394
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Tabela 14 Estudo de Caso 3: Parametros estatisticos das 50 realiza¢des de 3 horas

Realizacio Média DeS\iiO C_oef. _ Coef. Max.

Padéo Assimetria Curtose Observ.

1 0.11116 0.01212 0.94206 5.02560 0.19040
2 0.11115 0.01213 0.96241 5.07720 0.19100
3 0.11118 0.01226 1.02560 5.46350 0.19050
4 0.11121 0.01224 0.94976 4.96070 0.19830
5 0.11119 0.01250 1.41150 8.38360 0.21640
6 0.11119 0.01225 0.97535 5.14200 0.19500
7 0.11118 0.01220 0.98879 5.17590 0.19550
8 0.11116 0.01219 1.11670 6.16790 0.20980
9 0.11115 0.01213 1.07030 5.92830 0.19550
10 0.11119 0.01236 1.15050 6.30610 0.21220
11 0.11119 0.01231 1.15750 7.09570 0.22730
12 0.11120 0.01229 1.01240 5.48580 0.20770
13 0.11117 0.01216 0.97383 5.28490 0.20660
14 0.11114 0.01209 1.05520 5.83260 0.21250
15 0.11117 0.01219 1.02320 5.54470 0.19720
16 0.11110 0.01204 1.15260 6.58020 0.22130
17 0.11116 0.01215 1.00350 5.33100 0.19120
18 0.11117 0.01227 1.22920 7.65050 0.24680
19 0.11120 0.01232 1.05900 5.92120 0.21130
20 0.11116 0.01208 0.89648 4.82780 0.19280
21 0.11119 0.01227 1.03030 5.42020 0.18500
22 0.11117 0.01219 1.09870 6.06710 0.20250
23 0.11120 0.01245 1.32920 8.50370 0.24870
24 0.11117 0.01213 0.96677 5.04390 0.19400
25 0.11112 0.01208 1.11460 6.29930 0.20120
26 0.11117 0.01224 1.10960 6.05040 0.20340
27 0.11120 0.01232 1.06030 5.65490 0.19920
28 0.11119 0.01238 1.26990 7.43860 0.22150
29 0.11117 0.01231 1.17220 6.54120 0.20730
30 0.11117 0.01221 1.08090 6.04450 0.21230
31 0.11112 0.01205 1.08090 6.24030 0.21830
32 0.11120 0.01233 1.07200 5.84340 0.19950
33 0.11121 0.01248 1.31520 7.93390 0.22640
34 0.11116 0.01220 1.05710 5.68040 0.20100
35 0.11115 0.01218 1.14640 6.77600 0.22240
36 0.11113 0.01208 1.05210 5.97100 0.22240
37 0.11116 0.01218 1.05190 5.58590 0.19880
38 0.11114 0.01205 0.92348 4.78620 0.19070
39 0.11121 0.01224 0.90388 4.62070 0.18310
40 0.11118 0.01229 1.16510 6.97840 0.23720
41 0.11118 0.01240 1.31960 8.20820 0.23810
42 0.11121 0.01241 1.12100 5.95590 0.19350
43 0.11112 0.01203 1.02510 5.65730 0.20710
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44 0.11119| 0.01228 1.06800 574330 | 0.20170

45 0.11120 | 0.01237 1.17200 6.92060 | 0.23030

46 0.11117 | 0.01227 1.13310 6.67600 | 0.23780

47 0.11114 | 0.01204 0.92327 4.81640 | 0.18860

48 0.11118| 0.01229 1.11460 6.32420 | 0.21600

49 0.11114 | 0.01205 0.91045 4.80700 | 0.19220

50 0.11116 | 0.01211 0.96810 5.05550 | 0.19100
Média | 0.111170| 0.012224 | 1.078200 | 6.016600 | 0.207610
E:j’é'lg 0.000026| 0.000123 | 0.117050 | 0.977270 | 0.016536
Coef. Var. | 0.000232] 0.010039 | 0.108560 | 0.162430 | 0.079649
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ANEXO E
PARAMETROS ESTATISTICOS DOS PICOS DAS SERIES TEMPORAIS DE 3

HORAS

Para cada Estudo de Caso sédo apresentados os parametros estatisticos dos Picos

de cada uma das 50 realizacdes individuais de 3 horas.

Tabela 15 Estudo de Caso 1:Parametros estatisticos dos Picos das 50 realizacdes de 3h

Realizacio Média DeS\iiO C_oef. _ Coef. Correl. Picog

Padéo Assimetria Curtose Consec.
1 0.17189 0.07161 3.99280 29.59600 0.26602
2 0.17677 0.07115 2.89920 13.95600 0.29150
3 0.17671 0.07467 2.86650 13.23200 0.31560
4 0.17554 0.07721 4.,22680 32.51800 0.27031
5 0.18009 0.08774 4.90750 40.14200 0.24867
6 0.17593 0.08139 4.35360 29.19200 0.33826
7 0.17470 0.06491 3.08600 16.89500 0.32512
8 0.17862 0.08145 3.64240 21.32400 0.26933
9 0.17608 0.08348 3.87480 22.08200 0.27983
10 0.17877 0.08012 3.76570 23.82200 0.32687
11 0.17453 0.06975 3.78380 26.19900 0.29355
12 0.17520 0.07538 3.82300 25.48100 0.30838
13 0.17457 0.07342 3.98420 27.70100 0.37348
14 0.17540 0.07552 4.44710 33.90000 0.28240
15 0.17554 0.07639 3.77950 22.39900 0.33335
16 0.17654 0.08028 3.65260 20.67200 0.25543
17 0.17334 0.07231 3.42660 19.30300 0.30417
18 0.17297 0.08253 4.95530 37.57500 0.31661
19 0.17742 0.07855 3.86800 24.95000 0.23213
20 0.17453 0.06829 2.96310 15.64800 0.27999
21 0.17495 0.07998 4.67700 38.41400 0.37226
22 0.17376 0.07433 5.03140 45.47400 0.30713
23 0.17399 0.06890 3.61010 23.75700 0.26222
24 0.17893 0.07729 4.01680 29.51600 0.25337
25 0.17298 0.06710 3.19000 17.53600 0.27688
26 0.17243 0.07739 4.55640 34.16400 0.26935
27 0.17547 0.06326 2.44580 11.16600 0.33488
28 0.17486 0.06663 2.75500 13.36100 0.26096
29 0.17734 0.08062 3.82990 23.34500 0.24428
30 0.17318 0.06353 3.28000 20.11200 0.31647
31 0.17375 0.06450 2.74370 13.97000 0.36315
32 0.17460 0.07190 3.47450 19.65300 0.27325
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33 0.17837| 0.09527 4.67110 30.34200 | 0.36730
34 0.17432 | 0.07671 5.10140 45.74500 | 0.33659
35 0.17478 | 0.07420 2.99250 14.13500 | 0.33687
36 0.17693 | 0.08331 4.15450 27.90700 | 0.33827
37 0.17639 | 0.07526 3.76610 25.43300 | 0.29728
38 0.17600 | 0.07125 3.31110 19.00700 | 0.32638
39 0.17364 | 0.08614 6.25290 60.63800 | 0.37004
40 0.17511| 0.07079 3.96750 29.53500 | 0.19197
41 0.17760 | 0.07841 3.44680 20.53900 | 0.33439
42 0.17498 | 0.07253 3.61390 22.55600 | 0.33817
43 0.17805| 0.07514 3.22830 17.52100 | 0.32489
44 0.18070 | 0.09114 4.47640 30.72800 | 0.35594
45 0.17306 | 0.06571 3.45840 23.10100 | 0.22970
46 0.17745| 0.09416 5.57350 47.69200 | 0.31394
47 0.17272| 0.06697 3.44850 21.75000 | 0.28099
48 0.17389 | 0.06902 2.91620 14.20900 | 0.28271
49 0.17960 | 0.07866 4.11800 30.50000 | 0.31338
50 0.17453 | 0.08552 5.36210 46.56300 | 0.34579

Média | 0.17559 | 0.07584 3.87540 26.29900 | 0.30260
E:jég 0.00210 | 0.00762 0.79855 10.51100 | 0.04156
Coef. Var. | 0.01196| 0.10047 0.20606 0.39967 | 0.13734
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Tabela 16 Estudo de Caso 2:Parametros estatisticos dos Picos das 50 realiza¢des de 3h

L Ly Desvio Coef. Coef. Correl. Picog

Realizacdo ~ Média Padéo Assimetria Curtose Consec.
1 0.35068 0.04572 0.57451 3.21900 0.43660
2 0.35027 0.04643 0.58251 2.91440 0.41236
3 0.35036 0.04558 0.62962 3.09110 0.40572
4 0.35036 0.04746 0.62990 3.00410 0.41606
5 0.34880 0.04784 0.86830 3.71630 0.45372
6 0.35190 0.04666 0.58530 3.11080 0.45499
7 0.34984 0.04577 0.52980 2.84940 0.43690
8 0.34858 0.04756 0.69666 3.31850 0.46186
9 0.34961 0.04638 0.63818 3.06070 0.47110
10 0.34955 0.04830 0.78097 3.65500 0.45117
11 0.34989 0.04563 0.61423 3.29620 0.41697
12 0.35122 0.04651 0.67755 3.37190 0.40424
13 0.34938 0.04653 0.57298 3.14770 0.42599
14 0.34752 0.04653 0.66567 3.13190 0.45612
15 0.34983 0.04687 0.59181 2.93520 0.45289
16 0.34819 0.04749 0.81277 3.99340 0.43619
17 0.35026 0.04753 0.72671 3.34790 0.45324
18 0.34936 0.04725 0.73425 3.57670 0.41106
19 0.35110 0.04759 0.71201 3.62200 0.44838
20 0.35161 0.04399 0.52930 2.97370 0.39993
21 0.35079 0.04689 0.67602 3.35550 0.43024
22 0.34875 0.04642 0.62869 3.23900 0.44566
23 0.35039 0.04736 0.76530 3.90190 0.47168
24 0.34940 0.04504 0.66635 3.36150 0.39852
25 0.34715 0.04789 0.73248 3.42870 0.45014
26 0.34920 0.04658 0.67599 3.20320 0.43402
27 0.35079 0.04602 0.64303 3.17000 0.41949
28 0.34851 0.04765 0.69842 3.18470 0.47437
29 0.35061 0.04590 0.70325 3.67110 0.43205
30 0.34913 0.04680 0.60276 3.20780 0.44027
31 0.34725 0.04687 0.73766 3.60090 0.46056
32 0.35197 0.04694 0.65697 3.18470 0.44929
33 0.34819 0.04860 0.86457 3.89710 0.44788
34 0.34916 0.04644 0.57704 2.94590 0.45518
35 0.34994 0.04573 0.61547 3.35720 0.45003
36 0.34951 0.04599 0.68691 3.73190 0.44026
37 0.34931 0.04764 0.74700 3.47010 0.44463
38 0.34888 0.04568 0.56605 3.03910 0.44864
39 0.35194 0.04620 0.63201 3.15260 0.40148
40 0.34966 0.04706 0.69747 3.31840 0.43513
41 0.35008 0.04640 0.83553 4.,13630 0.47690
42 0.35018 0.04816 0.67183 3.28350 0.46197
43 0.34820 0.04483 0.69192 3.24930 0.46310
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44 0.34950 | 0.04695 0.79598 3.67010 | 0.43453
45 0.35174 | 0.04641 0.72290 3.82750 | 0.40762
46 0.35123 | 0.04771 0.62958 3.04230 | 0.52203
47 0.34887 | 0.04663 0.68602 3.23530 | 0.42515
48 0.34997 | 0.04708 0.65690 3.22440 | 0.44552
49 0.34958 | 0.04480 0.53492 3.00630 | 0.42834
50 0.34915 | 0.04681 0.56271 287570 | 0.44108
Média | 0.34975| 0.04666 0.67029 3.32620 | 0.44083
Desvio | 00117 | 0.00095 0.08354 0.31004 | 0:02363
Padrao ' ' '
Coef. Var. | 0.00336| 0.02036 0.12463 0.09348 | 0.05359
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Tabela 17 Estudo de Caso 3:Parametros estatisticos dos Picos das 50 realiza¢des de 3h

Realizacio Média DeS\iiO C_oef. _ Coef. Correl. Picog

Padéo Assimetria Curtose Consec.
1 0.12618 0.01172 1.66490 7.08930 0.49458
2 0.12574 0.01195 1.59940 6.59700 0.48242
3 0.12604 0.01227 1.75750 7.28860 0.49128
4 0.12549 0.01208 1.55350 6.27220 0.51859
5 0.12553 0.01370 2.45190 12.05700 0.54200
6 0.12587 0.01216 1.61080 6.60870 0.50212
7 0.12591 0.01208 1.62540 6.59710 0.50931
8 0.12572 0.01248 1.96900 8.81660 0.52280
9 0.12539 0.01223 1.93170 8.73820 0.48115
10 0.12632 0.01287 1.97440 8.71900 0.51724
11 0.12617 0.01251 2.36340 13.95500 0.53101
12 0.12626 0.01221 1.80110 7.95010 0.46793
13 0.12555 0.01214 1.63660 7.50760 0.48623
14 0.12552 0.01220 1.84920 8.47150 0.49825
15 0.12538 0.01230 1.75050 7.73900 0.48924
16 0.12511 0.01250 2.07170 9.98330 0.51010
17 0.12560 0.01218 1.69010 6.97950 0.48855
18 0.12553 0.01277 2.36040 14.09700 0.50936
19 0.12610 0.01234 1.92050 9.24330 0.48612
20 0.12591 0.01147 1.65090 7.17500 0.42932
21 0.12600 0.01236 1.73740 6.80040 0.46928
22 0.12523 0.01249 1.94780 8.66150 0.51472
23 0.12588 0.01320 2.60930 15.92700 0.55304
24 0.12560 0.01204 1.56830 6.18110 0.50985
25 0.12535 0.01233 2.02860 9.59030 0.48979
26 0.12606 0.01254 1.90820 8.32770 0.50443
27 0.12550 0.01250 1.80310 7.47730 0.52240
28 0.12590 0.01312 2.24430 11.31300 0.53586
29 0.12591 0.01280 2.07280 9.30940 0.53780
30 0.12574 0.01227 1.96130 9.19900 0.48504
31 0.12554 0.01215 1.99640 10.36600 0.52488
32 0.12620 0.01233 1.92720 8.53380 0.52022
33 0.12539 0.01330 2.41610 12.79800 0.51297
34 0.12568 0.01240 1.78830 7.56030 0.52437
35 0.12530 0.01243 2.17040 11.54700 0.51820
36 0.12605 0.01207 1.91540 9.63350 0.42990
37 0.12565 0.01241 1.75650 7.11700 0.50813
38 0.12573 0.01178 1.49670 5.84810 0.53388
39 0.12587 0.01192 1.42010 5.34340 0.47449
40 0.12549 0.01260 2.17260 11.81000 0.53229
41 0.12561 0.01317 2.47390 13.94800 0.51065
42 0.12553 0.01286 1.84620 7.56410 0.54602
43 0.12541 0.01198 1.83000 8.42610 0.46182
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44 0.12557 | 0.01254 1.80820 7.68390 | 0.51365
45 0.12575 | 0.01269 2.22560 12.02900 | 0.47910
46 0.12564 | 0.01255 2.02630 11.09400 | 0.55738
47 0.12535 | 0.01175 1.52860 6.03650 | 0.49908
48 0.12607 | 0.01253 2.00520 9.87470 | 0.47374
49 0.12578 | 0.01159 1.56260 6.49390 | 0.49138
50 0.12563 | 0.01195 1.60820 6.35730 | 0.47756
Média | 0.12572| 0.01238 1.90180 8.89470 | 0.50339
Desvio | 00029 | 0.00044 0.28260 2.47060 | 0.02765
Padrao
Coef. Var. | 0.00230 | 0.03589 0.14860 0.27776 | 0.05493
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