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Resumo

Casaprima,Nicholas de Araujo Gonzalez; Menezes, Ivan Fabio Mota de;
Elsas, José Hugo Capella Gaspar. Otimizagao da Configuracao Ge-
ométrica de Risers usando o Método de Otimizacao Bayesiana.
Rio de Janeiro, 2021. 80p. Dissertacao de Mestrado — Departamento
de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de
Janeiro.

Os risers sao importantes componentes na producao e exploragao de
petroleo e derivados. Sao responsaveis pelo transporte do 6leo e gas encontrados
no reservatério até a Unidade Estacionéria de Produgao (UEP) ou pela injegao
de gas ou agua no reservatorio. A crescente demanda por esse produto faz com
que a exploragao seja feita em regidoes com condicoes cada vez mais adversas.
Tipicamente, um projeto deste porte exige um ntimero muito grande de analises
numéricas de elementos finitos e exigem uma experiéncia grande por parte do
projetista a fim de obter uma solugao viavel. Esse desafio leva engenheiros a
buscarem ferramentas consistentes e seguras que auxiliem nas etapas iniciais do
projeto das configuracoes de risers e que sejam capazes de diminuir o nimero
de analises totais exigidas. Uma dessas ferramentas ¢ a utilizagdo de métodos
de otimizacao para obter de maneira consistente e segura os parametros que
definem uma configuragao. Este trabalho apresenta o método de Otimizacao
Bayesiana, um método baseado em técnicas de aprendizado de maquina capaz
de resolver problemas de otimizacao do tipo caixa-preta de maneira eficiente
explorando o uso de aproximacgoes analiticas da funcao objetivo, que se quer
otimizar. O método é aplicado em diferentes estudos de casos visando valida-
lo como capaz de resolver problemas de configuragdo de riser de maneira
eficiente e consistente. Dentre os problemas aplicados estao diferentes tipos

de configuracoes, diferentes casos realistas, mono-objetivo e multi-objetivo.

Palavras-chave
Design 6timo; Otimizacao Bayesiana; Projeto de risers; Sistema

offshore; Engenharia submarina.
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Abstract

Casaprima,Nicholas de Araujo Gonzalez; Menezes, Ivan Fabio Mota
de (Advisor); Elsas, José Hugo Capella Gaspar (Co-Advisor). Optimiza-
tion of Geometric Riser Configurations using the Bayesian Opti-
mization Method. Rio de Janeiro, 2021. 80p. Dissertacao de Mestrado —
Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

Risers are an important component in the oil’s production and explo-
ration field. They are responsible for the oil and gas transportation from the
reservoir to the floating unit or injection of gas or water into the reservoir.
The increasing the demand for this product has lead projects to explore to
areas in which conditions are harsher. Typically, such a large project demands
a large number of numerical finite element analyses and a great expertise from
the engineer in charge in order to obtain a viable solution. This challenge
leads engineers in search of consistent and reliable tools that assist in the early
stages of the riser configuration design and are capable of reducing the num-
ber of total analyses required. One of these tools is application of optimization
methods to obtain in a consistent and reliable manner the parameters which
define a configuration. This work presents the Bayesian Optimization method,
a method based on machine learning techniques capable of efficiently solving
so called black box problems by exploring analytical approximations of the
objective function, the function to be minimized. The method is applied to
different case studies aiming to validate it as capable of solving a wide variety
of riser configuration problems in an efficient and consistent way. Among the
problems applied are different types of configurations, different realistic cases,

mono-objective and multi-objective.

Keywords
Optimal Design; Bayesian Optimization; Riser design; Offshore systems;

Subsea engineering.
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1
Introducao

O desenvolvimento de novas tecnologias de perfuragdo e producao no
ramo de Oleo & Gés possibilitou que empresas explorassem reservatérios em
aguas cada vez mais profundas. Esse desenvolvimento gerou um aumento
significativo na produgdo: segundo a Agéncia Nacional do Petréleo (ANP)
houve um aumento de 52,71% da producao de petréleo e de gas natural entre
o periodo de 2010 e 2020 no Brasil [5]. Como pode ser observado nas Figuras
1.1 e 1.2, houve ainda, nesse mesmo periodo, um aumento significativo da

producao offshore e uma reducao na producao onshore.

Petrdleo Equivalente

@ Petroleo Equivalente (boe) @ Petrdleo (bbl) @ Gas Natural Total (boe)

O m
3m

2M

0.59M 0.57M

2012 2014 2016 2018 2020

Figura 1.1: Producgao de petroleo e gas natural offshore no periodo entre 2010
e 2020, retirado do Painel Dindmico da ANP [1]

Petrdleo Equivalente

@ Petréleo Equivalente (boe) @ Petréleo (bbl) @ Gas Natural Total (boe)

O 0.32M

03M  0.28M

031M

0.2M

0.18M

0.1M

2012 2014 2016 2018 2020

Figura 1.2: Producao de petroleo e gas natural onshore no periodo entre 2010
e 2020, retirado do Painel Dindmico da ANP [1]
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A descoberta de novos reservatérios com grande potencial ao redor do
mundo (no Brasil, Golfo do México, oeste da Africa e outros) com lamina
d’dgua (LDA) podendo exceder 2000 m somada a exaustao de reservatorios de
aguas rasas impulsionaram novas tecnologias. A exploracao de dguas profundas
apresenta desafios maiores em termos de custos e operagao. Um dos grandes
focos de melhora foram os risers, que sao os dutos responsaveis pelo transporte
de 6leo e gas encontrados nos reservatorios até a Unidade Estacionaria de
Produgao (UEP) e pela injegao de fluidos no reservatério.

Projetos de risers exigem muitos cuidados para sua implementagao
devido as altas tensoes atuantes sobre a estrutura, alta pressao hidrostatica,
temperatura e ondas compressivas e de flexdo causadas principalmente pelo
movimento das plataformas. As condi¢oes ambientais adversas podem causar
fadiga e flambagem, principalmente no ponto em que o riser entra em contato
com o fundo do mar, também chamado de Touchdown Point (TDP), além de
vibragoes induzidas por vértices (VIV). Ambos contribuem para diminuir a
vida 1til da estrutura e, consequentemente aumentar o custo de instalacao.

Quando se trata de configuracao de riser, a mais simples ¢ a chamada
Catenaria Livre em que ele é simplesmente conectado em sua extremidade
superior a UEP e sujeito ao peso préprio, descendo até encostar no fundo
do mar e conectar-se a um equipamento submarino na outra extremidade.
Devido a simplicidade dessa configuracao e a seus custos menores, em geral é a
primeira recomendacao para aplicagao. Essa configuracao no entanto apresenta
dificuldades a medida que a lamina d’agua aumenta pois o trecho suspenso
passa a ser muito extenso e o peso passa a gerar tensoes maiores principalmente
no topo, inviabilizando a configuracao em muitos cenérios.

Alternativamente, foram desenvolvidas configuracoes que apresentam flu-
tuadores instalados em um trecho central do riser, que faz com que seja sus-
penso devido ao empuxo. Os flutuadores possuem dois papéis importantes
visando melhorar a integridade estrutural. Primeiramente eles aliviam parte
da tensao concentrada na conexao de topo. Adicionalmente, esses componen-
tes ainda desacoplam parcialmente o movimento do trecho superior, governado
pelo movimento da embarcacao, do trecho inferior, mitigando as ondas com-
pressivas e consequentemente a fadiga sofrida na regiao. Estudos indicam que
configuragoes com flutuadores possuem esforcos de menor intensidade que a
Catenaria Livre [6]. Dependendo da posi¢ao dos flutuadores no riser, as confi-
guragoes possuem diferentes designagoes. Exemplos de configuragoes com flu-
tuadores sao Lazy Wave, Lazy S, Pliant-Wave, Steep Wave e Steep S e sao

ilustrados na Figura 1.3.
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Catenaria
Livre Lazy-Wave Lazy-S Pliant-Wave Steep-Wave Steep-S

Y

%.

Flutuadores Boia

Flutuadores Flutuadores

TDP TDP TDP Tenddo
y

Figura 1.3: Exemplos de configuracdo de riser, retirado de [2] e adaptado de

3]

As configuragdes com flutuadores, apesar de eficientes, demandam logis-
ticas mais complexas, custo mais elevado e maior tempo de instalacao o que
ainda nao as tornam ideais em comparacao com a catenaria livre. Visando
compensar essas deficiéncias técnicas e econdmicas foi introduzida uma nova
configuracido, Riser em Catendria Hidroamortecido (RCHA) [7] . Os hidro-
amortecedores sao revestimentos de baixa densidade que sao instalados em
diferentes trechos, cujos objetivos sao impedir a propagacao de ondas com-
pressivas e induzir a flambagem em uma regidao mais afastada do TDP [8]. A

Figura 1.4 apresenta essa nova configuracao.

Amortecedor
Hidrodinamico

Riser rigido

AN

Figura 1.4: Configuracao de Riser em Catenaria Hidroamortecido
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1.1
Objetivo

Durante o projeto de configuracao de riser, existem diversos parametros
que devem ser definidos, tais como didmetro e comprimento do riser, e para
os casos em que flutuadores sdo presentes ainda é necessario dimensionar o
diametro, espessura e comprimento, além dos espacamentos e posicionamentos.
O que define se uma configuragao ¢é viavel ou nao sao os critérios estruturais e
geométricos que garantem a sua integridade fisica, e que seja economicamente
viavel. Grande parte dos critérios estruturais sao definidos por céddigos de
projeto que definem requisitos técnicos para que a estrutura seja considerada
viavel e segura. Portanto, além das inimeras combinacoes possiveis entre os
parametros que definem a configuragao do riser, o projeto deve considerar
diversas condicoes ambientais sobre a estrutura e garantir que os critérios de
projeto sejam atendidos. Verifica-se entdo que existe um nimero muito grande
de possibilidades de analises de risers.

Calcular todas essas possibilidades, embora seja o cenario ideal, nao é
uma alternativa viavel. Tradicionalmente, adota-se a estratégia de tentativa e
erro, em que uma combinacdo possivel de parametros é testada utilizando
algum software de elementos finitos. A partir dos valores encontrados os
parametros sao ajustados e reanalisados até que se obtenha uma combinacgao
que resulte em uma configuracao viavel. Essa estratégia, no entanto, exige
ainda um tempo muito grande e muita experiéncia do projetista. Ao fim,
mesmo que seja encontrada uma combinacao viavel, é possivel e até provavel
que exista uma outra combinagao ainda melhor.

A fim de encontrar uma metodologia mais consistente de definicao dos
parametros de um projeto de riser, sao estudadas técnicas de otimizacao, que
visam obter a melhor combinagao de parametros que definem uma configuragao
para um determinado problema. O objetivo desse trabalho é validar a aplicacao
da Otimizagdo Bayesiana como um método consistente e competitivo quando
comparado a outros métodos utilizados na literatura para otimizacao de
configuracoes de riser. Os casos estudados utilizaram risers rigidos com andlise

de cargas extremas.

1.2
Contribuicdes do Trabalho

Os principais métodos aplicados ao problema de otimizacao de risers,
como por exemplo algoritmos evolutivos, em geral, necessitam de um nimero
muito grande de avaliagdes da funcao objetivo durante o processo de otimiza-

¢ao, implicando em um tempo elevado de execucao. Este trabalho apresenta
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uma nova aplicagao do método de Otimizagao Bayesiana para a otimizacao de
risers, considerando que este método ja vem sendo aplicado com sucesso em
outros problemas, como na area de robdética e sistemas auténomos [9, 10] e
engenharia aeroespacial [11, 12]. O método utiliza técnicas de aprendizado de
magquina para ser capaz de aplicar o processo de otimizagao com um menor nu-
mero de avaliagoes da fungao objetivo e foi desenvolvido utilizando ferramentas
opensource, nao exigindo necessidade de licengas comerciais. O método permite
a resolucao de uma grande variedade de problemas, como otimizagoes mono-
objetivo e multi-objetivo utilizando variaveis continuas e discretas, podendo
variar de complexidade e é capaz de lidar com restrigoes. Neste trabalho, as
restri¢coes foram resolvidas acoplando-se o método classico de penalidade qua-
dratica com o método de Probabilidade de Viabilidade comumente utilizado
na Otimizacao Bayesiana. A aplicacao foi implementada de maneira serial e
paralela, reduzindo o tempo de execugao e tornando a sua aplicagao ainda mais

atrativa durante o projeto de configuracao de risers.

1.3
Breve Revisao Bibliografica

A aplicacao de técnicas de otimizagao em risers comecou a ser aplicada
no final da década de 80 e teve como um dos primeiros trabalhos publicados a
utilizagdo do método de programacao sequencial matematica para minimizar
o comprimento de uma configuracao steep-wave Riggs e [13], Riggs e Leerand
[14]. De 14 para ca ja foram aplicadas técnicas de otimizagao para diferentes
configuragoes, como para minimizar custos de risers em catenaria [15], Lazy-
S [16] e Lazy-Wave [17, 18] e utilizando diferentes técnicas, como método de
Nelder-Mead simplex [2], algoritmos genéticos [19] e algoritmos bio-inspirados
[20, 21]. Todos exploram maneiras de encontrar rapidamente e consistente-
mente configuracoes viaveis e 6timas nas mais diversas circunstancias, dimi-
nuindo o tempo de projeto, automatizando e tornando-o mais barato.

Na PUC-Rio o tema ji foi estudado por Cardoso [22], que aplicou o
método de Globalized Bounded Nelder-Mead ao problema de otimizacao de
risers nas configuracoes Lazy-Wave e RCHA | e por Narino [23], que aplicou
Algoritmo Genético para a otimizagao da configuracio RCHA .

Tratando-se de problemas de otimizagao de risers, seja para minimizar
custos, comprimentos ou tensoes, nao ha uma expressao analitica explicita das
fungoes objetivos e/ou restrigdes. Nao ha uma forma simples de se formular
o problema de maneira adequada para métodos que utilizem gradientes, que
em geral sao mais eficientes que métodos que nao utilizam explicitamente essa

informacao. Essa restricdo caracteriza um problema denominado ”caixa-preta”
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em que nao ha informacgoes da funcao, avalia-se apenas utilizando dados de
entrada e de saida de maneira iterativa.

Nos algoritmos, cada ponto avaliado necessita uma simulagao de ele-
mentos finitos que pode ser extremamente custosa, especialmente quando sao
tratados multiplos casos de carregamento simultaneamente. Em se tratando de
métodos iterativos, que exigem muitas avaliacoes da funcgao objetivo e restri-
¢oOes, essa etapa pode ser mais custosa que o método em si, dominando assim
o tempo de execucao. Uma das principais discussoes atualmente tem sido em
torno de encontrar a técnica mais eficiente, no sentido de exigir o menor niimero
de avaliagoes para obter o resultado final.

O método de Otimizacao Bayesiana surgiu do trabalho de Kushner [24],
Zhilinskas [25, 26] e Mockus [27, 28] e ganhou mais atengao com os estudos de
Jones et al [29], que desenvolveu um algoritmo eficiente de otimizagao global. O
método é baseado em modelos substitutos em que utiliza técnicas de regressao
para estimar a funcao objetivo e restrigdes, quando presentes, estimando
adicionalmente a incerteza associada, utilizando como base apenas pontos
avaliados anteriormente. A partir dessas informagoes o problema é formulado
como uma sequéncia de otimizacoes locais de fung¢oes denominadas "funcao
de aquisicao”, construidas utilizando os modelos substitutos. Tal funcao é
analitica e pode ser eficientemente otimizada utilizando métodos baseados em
gradiente. O ponto resultado da otimizac¢ao da funcao de aquisi¢ao ¢é avaliado
na funcdo objetivo original e utilizado para a otimizacgao global. O modelo
substituto é construido a partir de um processo Gaussiano, o qual serve como
regressor da funcao original e prové estimativas para a funcao e uma incerteza
associada a essa estimativa.

A regressao por processo Gaussiano permite ter uma estimativa da
funcao, gerando pontos potencialmente bons e faz com que o método seja
eficiente na busca do minimo global.

Nos 1ltimos anos o método tem chamado bastante atencao de toda a
comunidade de aprendizado de maquina, especialmente apés Snoek [30] indicar
que o método é extremamente 1til para o ajuste de hyper-parametros de redes
neurais profundas. O tema também foi aprofundado em [31] e [32].

O método de otimizagdo Bayesiana possui aplicacdes de sucesso em
diversas areas, o que mostra a capacidade do método em resolver uma gama
de problemas com caracteristicas distintas. Alguns exemplos de aplicacao sao
no design de antenas [33], materiais [34], engenharia aeroespacial [11, 12],
predi¢ao de intrusao da dgua do mar [35], robdtica e sistemas auténomos [9, 10,
localizagdo da fonte de contaminantes [36] e indudstria bioquimica [37]. Na

industria de 6leo e gas o método ja foi utilizado para otimizacao de parametros
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de perfuragdo em operagoes de fraturamento hidraulico [38]. A maioria desses
problemas sao aplicagoes em que a fungdo objetivo e/ou restrigdes tem um
custo computacional elevado.

Alternativamente outros métodos de modelo substituto foram desenvol-
vidos na literatura [39, 40] contendo uma logica semelhante, diferenciando pela
maneira como a regressao é feita e pelo mecanismo de escolha do ponto da ite-
racao seguinte. Uma revisao dos métodos de modelos substitutos alternativos
foi publicada em [41, 42].

O modelo base de Otimizagdo Bayesiana é desenvolvido para resolver
problemas que contém apenas um objetivo, entretanto foram desenvolvidas
extensoes que possibilitam a aplicacdo do método para otimizacao multi-
objetivo. Uma das abordagens consideradas é utilizando o indicador de hyper-
volume [43] de diferentes maneiras para a generalizagao das funcao de aquisi¢ao
[44, 45, 46, 47]. Um resumo sobre o método e sua implementagao pode ser en-

contrado em [48].

1.4
Organizacao

O Capitulo 2 inicia uma breve explicacao sobre a andlise de risers, dos
casos de carregamento e seu modelo numérico.

O Capitulo 3 introduz o problema de otimizacdo genérico e apresenta
alguns conceitos que serao importantes para o entendimento do problema.

O Capitulo 4 entra em maiores detalhes do método de otimizacao
Bayesiana como um todo e entrando em detalhes em cada etapa do processo,
como lidar com restri¢oes e tornar o método capaz de resolver otimizagoes
multi-objetivo.

O Capitulo 5 apresenta detalhes da implementacdo e metodologia apli-
cada e apresenta métodos utilizados para comparacao de eficiéncia.

O Capitulo 6 expoe os casos estudados para validar e aferir a eficiéncia do
método. Foram utilizados dois estudos de casos com complexidade diferentes
com um e dois objetivos e para duas configuragdes diferentes: RCHA e Lazy-
Wave.

No Capitulo 7 sdo realizadas discussdes sobre os resultados do capitulo

anterior, as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.
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Analise de riser

A analise estrutural de riser possui um papel crucial no problema
em questao. Na grande maioria de projetos de engenharia que envolvem
otimizagao, o processo € realizado de maneira iterativa, onde em cada passo da
otimizacao sao coletados dados do problema que guiarao a iteragao seguinte
em busca do minimo ou méximo. No caso da otimizacdo de riser, nao é
viavel realizar cada etapa desse processo experimentalmente e, dessa forma, é
importante haver um modulo de simulagao adequado que garanta que o modelo
que satisfizer critérios estruturais na simulacao sera viavel na aplicacao prética.

Risers podem ser estruturas rigidas, tradicionalmente de aco, ou flexiveis,
com diversas camadas de outros materiais. Eles se estendem da unidade flu-
tuante ao solo. A estrutura no entanto estd sujeita a movimentacoes causadas
pelas condigdes ambientais, tais como ondas e correntes. Essa dinamica faz
com que o ponto de contato com o solo (TDP, em inglés, Touchdown Point)
mude de lugar no riser e por isso é denominado de Touchdown Zone (TDZ)
toda a regiao do riser que interage com o solo em sua dinamica.

Para que entao seja feita uma analise representativa, é preciso conhecer
as grandezas que atuam na estrutura, sendo elas principalmente as ondas
e correntes. Obtidos esses dados é possivel prever o impacto causadas por
elas direta e indiretamente. As ondas provocam movimentagoes na unidade
flutuante que transmitem o movimento para o riser, propagando esforgos axiais
ondulatérios e forcando uma interacao entre a estrutura e o solo; as ondas
também atuam diretamente sobre os risers, contribuindo para a sua dinamica;
as correntes atingem os risers e podem provocar vortices e com eles as vibragoes
induzidas por vértices, podendo acelerar o processo de fadiga do material. O
efeito do peso proprio da estrutura e de seu fluido interno também devem ser

levados em consideracao, e ele se torna ainda mais critico com o aumento da
Lamina d’agua (LDA).

2.1
Casos de carregamento

Ao longo de sua vida 1til, a estrutura de um riser serd exposta a diversas
combinagoes de carregamentos de diferentes naturezas. A fim de representar
essas combinacoes no modelo de analise sao criados os casos de carregamentos,
que irao simular as condicoes as quais a estrutura estara sujeita durante os anos

de operacao da unidade flutuante. De maneira geral, os carregamentos podem
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ser divididos conforme a sua origem: funcionais, ambientais e acidentais.

Carregamentos funcionais provém da prépria estrutura, como o peso
proprio, o empuxo, pressao externa e interna. Carregamentos ambientais sao
aqueles causados seja pelo ambiente diretamente, como os de ventos, ondas
e correntes, seja indiretamente como a partir do movimento que causam
na embarcagdo que ¢é posteriormente transferido ao riser. Carregamentos
acidentais, como o nome indica, sao esforgos nao previstos, seja por alguma
falha ou interferéncia mas que devem ser levados em consideracao para evitar
um desastre ainda maior.

Dentre os diferentes carregamentos sobre a estrutura ha alguns carac-
terizados como carregamentos estaticos, como por exemplo o peso proprio e
empuxo, e outros como carregamentos dindmicos, como os causados por ventos,
ondas e correntes. Normalmente, a andlise ¢ realizada primeiro aplicando-se o
carregamento estatico e em seguida o dinamico.

Os carregamentos, no entanto, ndo sao constantes ao longo da vida 1util
do riser, ja que correntes e ondas incidem sobre ele em diferentes diregoes e
magnitudes. Dessa maneira, estudos sao realizados para serem consideradas
as varias possibilidades. Cada possibilidade representa uma combinacao de
carregamentos. Dessa forma a viabilidade estrutural do riser deve ser analisada
por meio de varios casos de carregamentos refletindo os mais diversos cendrios
possiveis. O nimero total pode chegar a centenas e até milhares.

H&4 dois tipos de andlises importantes para o estudo da viabilidade
técnica de um riser : cargas extremas e fadiga. Para que uma configuracao
se torne viavel é necessario que atenda a critérios de norma em ambos os tipos
de analise. No caso extremo, busca-se avaliar as tensdes maximas atuantes
no riser. No caso de fadiga, nao necessariamente a carga é alta, porém é
estudado o comportamento da estrutura sob um carregamento ciclico por um
longo periodo de tempo. Para uma estrutura ser considerada viavel, ela deve
satisfazer a critérios definidos em normas técnicas para ambos os casos de

analise.

2.2
Modelo numérico

Para que a andlise de um sistema fisico seja possivel é necessario
representa-lo por meio de um modelo numérico. O riser é modelado como
um elemento de viga nao linear bi ou tridimensional. Dessa forma, para um
caso particular bidimensional, a equacao analitica que rege a dinamica de uma

viga tensionada é:
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[m(z)+ma(z)]au ou 0 [EI au] 0 @

ﬁ_‘_C(Z)E_‘_@ (Z)@ _@ [Te(z)az‘| :f(Z,t)
2-1)

onde z é a coordenada axial, ¢t é o tempo, u o deslocamento transversal, m(z) a
massa da viga, m,(z) a massa adicionada, ¢(z) o coeficiente de amortecimento,
EI arigidez a flexdo da segao transversal, T, a tensao efetiva na viga e f(z,t)
as forcas externas. No lado esquerdo da equagdo os dois primeiros termos
se referem a forca causada pela massa da estrutura, o terceiro referente ao
amortecimento e os tltimos dois sdo provenientes da equacao estatica da viga.

Como se trata de uma equacao que envolve nao linearidades, a resolugao
dessa equacao de forma analitica se torna impraticavel. Dessa maneira, no
presente trabalho serd utilizado o método dos Elementos Finitos. A equacao
matricial que rege a dindmica do riser é apresentada pela Equacao (2-2) e sua

solugao pode ser obtida por meio da integracao numérica no tempo t

Mi+Ca+K(uju=F (2-2)
sendo M a matriz de massa, C matriz de amortecimento, K(u) matriz de
rigidez, ii vetor de aceleragao, i vetor de velocidade e u o vetor de deslocamento
para os graus de liberdade dos pontos nodais da malha de elementos finitos que
representa o riser. As condigOes iniciais para o problema dinamico sao obtidas
a partir da solucao do problema estatico.

A estrutura do riser é discretizada em elementos de viga com seis graus
de liberdade em cada extremidade, trés de translacdo e trés de rotacao. O
solo é representado por meio de molas e os movimentos da unidade flutuante
sao aplicados como movimentos prescritos em seis graus de liberdade no topo
do riser. A Figura 2.1 apresenta uma representagao esquematica do modelo

numérico.
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Figura 2.1: Modelo numérico 2D representativo da configuracao em Catendria
Livre do riser

Para efeito de andlise, a corrente, o peso préprio e o empuxo sao aplicados
estaticamente e os demais carregamentos dinamicamente.

E importante ressaltar que, no presente trabalho, ndo serd considerada
a acao do vento no comportamento dinamico do riser e que sera considerada
apenas a analise dindmica do caso extremo para risers rigidos nas configura-
¢oes Lazy-Wave e RCHA no espaco tridimensional. Os softwares de andlises
utilizados neste trabalho foram o Orcafllex [49] e ANFLEX [50].
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Otimizacao

A otimizagdo estd presente em diversas areas de nossas vidas e da
natureza. Sistemas fisicos tendem a um estado de minima energia, investidores
querem minimizar o risco de suas agoes e industrias querem otimizar a eficiéncia
de cada processo. Na matematica, a otimizacao é uma area de estudo que
tem como objetivo encontrar a melhor solu¢ao para um determinado sistema.
Esse objetivo pode ser definido por meio de uma formulagao matematica ou
de um resultado de uma simulacdo ou experimento e é denominado funcao
objetivo. Os objetivos de um projeto estao relacionados as demandas dele,
sejam elas de minimizacao de tensoes, redugao de custos ou de outra grandeza.
Em todos os sistemas ha parametros estabelecidos que definem o sistema e que
resultam em um valor de fungao objetivo. A alteracao desses parametros resulta
em mudancas no sistema e no valor de fungao objetivo. Tais parametros sao
denominados variaveis de projeto e podem ser grandezas continuas ou discretas
no dominio. O resultado do processo de otimizacao consiste em apresentar os
valores das variaveis que levam a minimizac¢ao da sua fungao objetivo.

Durante a elaboragao de um projeto, ha diversas circunstancias que
devem ser levadas em consideracao e que podem ser limitantes. Podem ser
relacionados a tensoes para que a estrutura esteja segura, de geometria
para se adequar ao espago encontrado ou de outra natureza. Quando essas
circunstancias existem, sao levadas para o problema de otimizacao como
restrigoes. As Equagoes (3-1) e (3-2) apresentam matematicamente o problema

de otimizacao:

min  fo;(x) (3-1)

sujeito as restrigoes:

ax)<0 l=1.p (32)

sendo fu;(x) a funcao objetivo que sera minimizada, x o vetor contendo as
varidveis do projeto e as fungdes hi(x) e ¢(x) as restrigdes de igualdade
e desigualdade, respectivamente. Se a funcao objetivo e suas restrigoes sao
escritas a partir de fungoes lineares, o problema ¢é caracterizado como problema
de programacao linear. Caso contrario, se ao menos uma delas for uma fungao
nao-linear, ¢ um problema de programacao nao-linear. Esse segundo tipo é de

uma complexidade maior e inclui a maioria dos problemas de engenharia, como
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neste trabalho.

Quando se comparam dois pontos de uma mesma fungdo objetivo,
¢ comum descrever que um ponto é melhor que o outro quando ele esta
mais proximo do objetivo final. Para o caso em que a otimizagao busca a
minimizagao de um fungao objetivo, um ponto é dito melhor que outro quando
o valor da sua func¢ao objetivo é menor.

Nas proximas segoes serao descritos mais alguns conceitos béasicos porém

importantes para a compreensao do problema de otimizacao.

3.1
Otimizacoes mono-objetivo e multi-objetivo

A classificagdo do problema de otimizacao se diferencia pelo nimero de
objetivos que ele apresenta. Nos casos em que o problema possui mais de um
objetivo, o problema é classificado como multi-objetivo e, caso contrario, é
considerado problema de otimizagao mono-objetivo. Em muitas aplicagoes de
engenharia, existem mais de uma grandeza que precisam ser otimizadas. FEn-
tretanto, muitas vezes os objetivos sao conflitantes. A busca pela minimizacao
de um objetivo pode resultar em um aumento do outro objetivo. Por exem-
plo, de maneira geral minimizar a espessura de um duto e a sua resisténcia a
tensoes atuantes sobre ele sdo conflitantes. A minimizac¢ao da espessura pode
tornar a estrutura mais fragil. Esse conflito faz com que os casos mono-objetivo
e multi-objetivos sejam tratados de maneiras distintas.

Quando se trata de um problema mono-objetivo o resultado final sera
apenas um valor, que sera o valor 6timo (minimo) da fungao objetivo. Para
problemas de multi-objetivo cada solucao deixa de ser um valor e passa a ser
um vetor em que cada componente esta relacionada a um objetivo. O vetor

pode ser representado como:

Y = (fobj1 (%), fobja(X)---s fobjn(X)) (3-3)
sendo n o nimero de objetivos do problema. Devido a caracteristica conflitante
entre os objetivos, o resultado final da otimizagao serda um conjunto de solugoes.
Isso se da pois, comparando duas solugoes Y; e Y5, é possivel que Y; tenha uma
resposta melhor que Y, para o primeiro objetivo, porém, pior para o segundo
objetivo. Dessa maneira se introduz o conceito de dominancia. Uma solucao
Y] ¢é dita nao-dominada se nao houver uma outra solugao que seja melhor em
todos os objetivos. O conjunto de todas as solugdes nao dominadas é entao o
resultado final da otimizacao e é denominado de Fronteira de Pareto. Na Figura
3.1 os pontos representados por um "x” sao os pontos nao dominados enquanto

o restante dos pontos vermelhos, mais a direita sdo pontos dominados.
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Chankong and Haimes function
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Figura 3.1: Exemplo de Fronteira de Pareto, formada pelos pontos em preto

Diferentes métodos podem resultar em diferentes Fronteiras de Pareto.
Apenas observando as fronteiras nao é possivel definir se uma solugao é melhor
que a outra. Como uma métrica para quantificar e comparar dois métodos que
geram duas fronteiras diferentes se calcula o hiper-volume entre um mesmo
ponto de referéncia P,.r, que deve ser um ponto dominado por todas as
solucoes da Fronteira de Pareto, e a fronteira. A fronteira que resultar em um
maior hiper-volume pode ser considerada a melhor. A Figura 3.2 apresenta
duas fronteiras de Pareto para um mesmo problema, com dois valores de

"hipervolume", que para o caso de dois objetivos se torna o célculo de uma

area.

obj1

250
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obj2

obj1

Figura 3.2: Fronteiras de pareto para um mesmo problema e seus "hipervolu-

mes”

3.2
Otimizacao global e local

Otimizacao local é aquela em que o processo de otimizacao ira retornar
apenas um minimo local, um ponto em que todos os valores da func¢ao objetivo
avaliada nos pontos localizados na sua proximidade sao maiores que o valor da
fungao objetivo no préprio ponto. Encontrar um minimo local nao significa no
entanto que nao ha outro minimo com valor da funcao objetivo menor em outra
regiao do dominio. Dessa maneira ha também o conceito de otimizagao global
que, como o proprio nome indica, é aquela otimizacao que busca o menor de
todos os minimos locais, ou seja, o ponto que retorna o menor valor da func¢ao
objetivo dentro do dominio.

Uma funcao é dita convexa quando apresenta apenas um valor de minimo
no dominio, que é entao o minimo global. Para func¢des nao convexas, ou seja,
que possuem mais de um minimo local, nao se pode garantir que os algoritmos
encontrem o minimo global e, portanto, limita-se a utilizar o menor valor dentre
todos os minimos encontrados.

Ambos os casos devem ser tratados de maneiras distintas. Um problema
pode requerer apenas minimos locais da solucao ou o minimo global. Minimo
global em geral é mais dificil de ser encontrado e muitos algoritmos conhecidos

se baseiam em multiplas buscas locais iniciadas de pontos diferentes visando
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chegar a minimos diferentes e sendo o menor deles mais provavelmente um

minimo global.

3.3
Método de penalidade para restricoes

Um dos métodos classicos mais conhecidos para lidar com restri¢oes é o
método da penalidade em que a funcdo objetivo é substituida por uma nova
funcao objetivo penalizada. Ela consiste da fungao original e um termo adicio-
nal para cada restricao do problema, tornando um problema de otimizagao com
restricdes em um problema sem restrigbes com funcao objetivo penalizada. A
penalizacao forca que o método saia da regiao de violagao das restrigoes para
a regiao viavel, que nao viole restrigoes.

A maneira mais simples de penalizacdo é a penalizagao quadratica e é
representada matematicamente pela da Equagao (3-4), sendo ) a nova fungao

objetivo penalizada

1

QU ) = fas(x) + 5 | 32 B 00) + 3 maz(0, )? (3-4)
o\ kem lep

Analisando a equagao, o primeiro termo é a sua func¢ao objetivo original

e os termos restantes estao relacionados a insercao das restri¢oes na fungao ob-
jetivo. Quando as restrigoes sao violadas, esses termos adicionais sao positivos
e atuam sobre a fungao objetivo para ir a uma regiao sem violagao. A medida
que as restricoes deixam de ser violadas, os termos vao se anulando e ao final,
quando todas as restrigoes estiverem satisfeitas, a funcao objetivo penalizada
converge para a funcao objetivo original.

O termo p da equagao, chamado coeficiente de penalidade, assume apenas
valores positivos e é o termo indicativo de quao forte serd a penalizacao.
Se colocarmos valores baixos, préximos de zero, a penalizacao sera forte e o
método sera mais rapidamente for¢ado a uma regiao sem violagao de restrigoes
e a medida que o valor aumenta a funcao é mais suave. Recomenda-se, em
geral, a inicializacao de um coeficiente de penalidade ;1; com um valor pequeno
(11 = 0.5, por exemplo) e, para cada passo do processo esse coeficiente vai

sendo aumentado de um fator 3, ou seja, px1 = px.3, com 5 = 2, por exemplo.

3.4
Algoritmos

Existem diversos tipos de algoritmos para resolver um problema de
otimizacdo. A qualidade do algoritmo pode ser avaliada principalmente por
trés caracteristicas [51]: robustez, eficiéncia e acurdcia. Robustez estd ligada

a gama de problemas que o método é capaz de solucionar; um método
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é¢ denominado eficiente se o custo computacional utilizado por ele nao for
excessivo para o problema e a acuracia do algoritmo esta relacionado a precisao
da solucao, independentemente de erros ou ruidos do modelo. Muitas vezes
essas caracteristicas podem ser conflitantes entre si. Nesses casos, cabe ao
usuario analisar qual delas é mais importante e prioriza-la.

A escolha do algoritmo se baseia em diversos fatores mas principalmente
na quantidade de informacao que se tem sobre a funcao objetivo e sua comple-
xidade. Os métodos empregados pelos algoritmos podem ser classificados da
seguinte maneira: métodos de ordem zero que sao aqueles em que o processo
ocorre utilizando apenas os valores da fungao objetivo em um determinado
ponto; métodos de ordem 1, que sao aqueles que utilizam informacgoes sobre a
primeira derivada (gradiente) para a obtengao do minimo e os métodos de or-
dem 2, que sao aqueles que utilizam primeiras e segundas derivadas (gradientes
e matrizes hessianas, respectivamente).

De maneira geral, os métodos de ordem 2 sao aqueles que, por se ter
mais conhecimento da func¢do e suas derivadas, possuem a convergéncia mais
rapida, conseguindo assim chegar ao minimo com menor niimero de iteragoes.
No caso real de engenharia, entretanto, muitas vezes é dificil obter informacoes
sobre a func¢do objetivo e suas derivadas. Em sua maioria sdo necessarias
simulagoes, calculos custosos, fungoes e restrigoes nao lineares e nao convexas
e entao diferentes métodos foram desenvolvidos para suprir essa necessidade.
No préximo capitulo sera discutido em detalhes um desses métodos que ¢ o
principal utilizado no trabalho: Otimizagdao Bayesiana.

O método de Otimizacao Bayesiana foi selecionado como objeto desse
estudo devido a sua caracteristica de necessitar poucas avaliagoes da funcao
objetivo para resolver o problema de otimizacao. Na otimizacao de configura-
¢oes de risers cada avaliacao da funcdo objetivo consiste em uma simulagao
computacionalmente custosa e, por isso, é importante que o método utilize o

menor numero de avalia¢oes da funcao objetivo possivel.
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Otimizacao Bayesiana

O método de otimizagao Bayesiana (BO) é baseado em Processos Gaus-
sianos (PG) e foi desenvolvido para ser capaz de resolver problemas de oti-
mizacao global caixa-preta de maneira eficiente, nao utilizando gradientes da
funcao objetivo mas explorando o uso de gradientes de aproximagoes analiticas
da func¢ao objetivo. O termo caixa preta se refere ao fato de que o desenvolvi-
mento do método é realizado com base no valor pontual da fungao objetivo e
restricoes e nao utilizando valores de derivadas. Por consequéncia, um método
para otimizacdo em caixa preta s requer a avaliagao da fungao objetivo em
pontos requeridos mas nao os gradientes da mesma.

O método de otimizagdo Bayesiana reescreve o problema de otimizagao
caixa preta como uma sequéncia de otimizagoes analiticas: A cada iteracao,
os pontos ja avaliados da funcdo objetivo sdao interpolados utilizando um
método de regressao como regressao por Processos Gaussianos. A partir da
interpolagdo é construida uma funcao objetivo intermediaria, denominada
Fungao de Aquisigdo (FA). O ponto que maximiza essa fungdo de aquisigao
indica o ponto seguinte a ser avaliado na funcao objetivo original, como

expressa a Equagao (4-1) (sendo FA a fungao de aquisi¢ao)

Tp41 = Arg Max FA(x) (4-1)
A Figura 4.1 apresenta um fluxograma do passo a passo a ser seguido

pelo método com uma breve descrigao dos passos na sequéncia.
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Figura 4.1: Fluxograma da otimizacao bayesiana

O método requer duas etapas: Inicializagao e Otimizacao. A etapa de ini-
cializagdo tem como objetivo analisar pontos do dominio que sao armazenados
em um dataset para que sejam utilizados na realizagao de uma regressao, que
sera ponto de partida da etapa seguinte.

O processo se inicia a partir do design de experimentos, em que se definem

os pontos que serao utilizados durante o processo de inicializagao. Esses pontos
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podem ser selecionados de maneira randémica ou por outras técnicas, que serao
apresentadas na Secao 4.1. Esses pontos escolhidos serao avaliados na funcao
objetivo e dando inicio ao dataset. O passo seguinte consiste em gerar uma
regressao entre eles para que se possa dar inicio a etapa de otimizagao. Em
geral, esse processo ¢ feito a partir de Processos Gaussianos [52] ou Kriging [53].
A regressao tem como resultados informagoes sobre a média da distribuicao
do processo e também a incerteza sobre ela. Outros métodos sao estudados
como alternativas quando sao necessarios um nimero grande de avaliagoes da
fungao objetivo [54].

A etapa de otimizacao se inicia avaliando a regressao realizada sobre
o dataset e extraindo dela informagoes sobre o melhor ponto a ser avaliado
em seguida. A intengdo da regressao nao é modelar perfeitamente a fungao
inteira, mas sim descobrir e mapear os pontos em que héd um provavel minimo
e areas de incerteza grande. Se ha uma area em que se sabe que nao ha pontos
relevantes proximo de um minimo, nao é necessario avaliar essa regiao. O
processamento dessas informagoes de média e incerteza sao auxiliadas a partir
de uma funcao de aquisi¢do. Os diferentes tipos, vantagens e desvantagens
sdo discutidos na Secao 4.3. A funcao de aquisicao é capaz de avaliar o quao
vantajoso sera avaliar cada ponto do dominio segundo critérios de cada funcao
e entao, maximizando essa fun¢do se obtém o ponto mais vantajoso a ser
avaliado. A vantagem de se trocar um problema de otimizacao por outro,
de maximizar a funcdo de aquisicdo, é que nova a funcao a ser otimizada é
analitica e portanto diferenciavel, podendo-se usar um método mais eficiente
para otimiza-la, de ordem 2. O ponto que maximizar a funcao de aquisicao ¢é
entao avaliado na funcao objetivo do problema e a etapa se reinicia refazendo
a regressao por processos Gaussianos para avaliar a iteracao seguinte. Nao ha
ainda na literatura um consenso sobre critério de parada do método, sendo mais
comumente definido pelo usuario o niimero de iteracoes que serao avaliadas na
inicializagao e na etapa de otimizacao.

O processo de otimizagdo para os casos mono-objetivo e multi-objetivo
modifica basicamente as etapas interpolacao por PG e da fungao de aquisicao.
Para o caso mono-objetivo havera uma regressao para a tnica fungao objetivo
e no caso multi-objetivo havera uma regressao para cada objetivo. Assim,
é necessario que haja uma nova funcdo de aquisicao adaptada, capaz de
incorporar dados de todos os objetivos em uma tnica funcao.

Para lidar com restrigoes a alteragao também ¢é na funcao de aquisicao,
que sera explicada em mais detalhes na secao 4.3.3.

A Figura 4.2 apresenta um exemplo simples do processo de otimizagao

Bayesiana. A primeira imagem apresenta dois pontos previamente avaliados
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na etapa de inicializacao e a sua regressao. Em preto tracejado observa-se a
verdadeira funcao, a fungao objetivo do problema, em vermelho a média da
regressao e a area em verde representando a area de incerteza, menor proximo
a pontos conhecidos e maior em pontos mais distantes. Mais abaixo hé a funcao
de aquisicao correspondente, modelando os ganhos de cada ponto possivel do
dominio. Maximizando-a obtém-se o ponto marcado por uma seta vermelha e
aquele ponto é o ponto avaliado para a iteracao seguinte, marcado em vermelho.

a regressao é refeita e o processo se repete ainda mais uma vez.

Pontos observados: 2

Legenda:
- - - Fungéo verdadeira
— Regressao por PG

Incerteza do PG

—— Funcéo de aquisicdo
@ Ponto observado

@ Nova observagao

¥ Maximo da FA

Pontos observados: 3

Pontos observados: 4

Figura 4.2: Esquema grafico da otimizagao Bayesiana

Nas sec¢oes seguintes serao descritas cada passo do método mais detalha-

damente.

4.1
Planejamento de experimentos

O planejamento de experimentos (PE) é a primeira e importante etapa do
processo pois os pontos a serem definidos aqui servirdo como guia para a esco-
lha nas iteragoes seguintes do método. A maneira mais facil seria gerar pontos

de maneira aleatéria no dominio. Entretanto, essa estratégia afeta o seu desem-
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penho em termos de consisténcia. Idealmente, essa etapa tem como objetivo
gerar pontos de maneira uniforme pelo dominio, para que na etapa seguinte
de otimizac¢ao o método consiga ter um melhor desempenho, nao tendo que
avaliar pontos em regioes totalmente desconhecidas desnecessariamente. Den-
tre os métodos comumente utilizados com este objetivo, destacam-se o Método
Aleatério que, apesar de sua inconsisténcia, ¢ o menos custoso computacional-
mente e apresenta bons resultados para dominios pequenos, Hipercubo Latino
e Sequéncia de Sobol [55]. Quando comparadas as inicializagoes desses trés mé-
todos, concluiu-se que amostragem Latin Hypercube possui um desempenho
melhor [55] e, portanto, é o método padrao recomendado para a Otimizagao
Bayesiana.

A amostragem de pelo método Hipercubo Latino consiste em dividir o
dominio de cada varidavel em N intervalos de probabilidades iguais, sendo N
o niumero de pontos da sua inicializacao. Para o caso de duas dimensoes é
selecionada uma regiao desse novo "tabuleiro” de maneira que nao haja uma
outra regiao selecionada na mesma linha e coluna como pode ser observado na
Figura 4.3. Para finalizar, o ponto é escolhido aleatoriamente dentro daquela
regiao a ele designada. Esse conceito pode ainda ser estendido para mais
dimensoes evitando a escolha de regides no eixo de cada variavel, tornando

os pontos menos concentrados.

X,A
r— T — T — T — T —/ 1 % %

5X1| | | | | X11 5
F - — + — + — 4+ —

4 I | |X4I I X44 4
- — + — 4+ — + =+ —

3 |X2| | | | Xzz 3
- — + =T+ — + — + —

2 I | | |X5| X55 p)
- — 4+ -+ -+ — + — A

) R VN TU T A

3

N
v
Xy

Figura 4.3: Exemplo de amostragem Latin Hypercube para 2 variaveis
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4.2
Regressao por Processos Gaussianos

Com os dados dos pontos ja avaliados e armazenados em um dataset, o
objetivo desta etapa é inferir a relacao entre o dado de entrada da otimizacao,
no caso o vetor de variaveis, e o dado de saida, o valor da fun¢do objetivo.
A maneira mais simples de realizar tal procedimento seria restringir o tipo de
fungoes, como por exemplo para apenas fungoes lineares e tentar encontrar
a que melhor se adequa aos pontos ja encontrados. Entretanto, na maioria
dos problemas de engenharia as func¢oes objetivos e restrigoes sao fung¢oes nao
convexas e a tarefa de restringir acaba gerando um erro muito grande. Outra
possibilidade consiste em se calcular a probabilidade a priori para cada funcao
possivel, dando maior probabilidade aquelas que os dados se aproximam dos
valores ja encontrados. Essa possibilidade no entanto também nao ¢é viavel por
existirem infinitas fun¢des e ndo ha como avaliar todas elas. Para solucionar
esses problemas existem técnicas como a regressao por processos Gaussianos,
que é o foco de estudo do trabalho.

Em sua definigdo, um processo Gaussiano (PG) é um conjunto contendo
um numero finito de varidveis aleatérias, que possuem uma distribuicao
Gaussiana conjunta [52]. Um processo Gaussiano f(x) (Equagio (4-2)) é
definido pela sua fungdo média m(x) e covaridncia k(x,x’) descritos na
Equacao (4-3) em que x e x" sdo dois pontos distintos do dominio de varidveis,

ou seja

f(x) ~ GP(m(x), k(x,X)) (4-2)

(4-3)

podendo o valor esperado ser calculado na sua forma integral para variaveis
continuas como E[X] = [pz.¢(z)dz, sendo ¢ a funcdo de densidade de
probabilidade.

A partir da informagao de pontos, obtendo a média e a covariancia do
processo Gaussiano, é possivel amostrar fungoes com essa distribuigao, como
pode-se observar da Figura 4.4 a), assumindo uma média zero. Nesse caso trés

funcoes distintas foram amostradas.
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a) A Priori b) A Posteriori
2 2
1 1
x x
Y Y
s 0 s 0
© o
A A
-1 -1
-2 -2
5 0 5 5 0 5
Entrada, x Entrada, x

Figura 4.4: a) Trés amostras tiradas aleatoriamente de um processo Gaussiano
a priori. b) Trés amostras tiradas de um processo Gaussiano a posteriori,
condicionado a pontos ja avaliados anteriormente, representados por pontos
pretos (Adaptado de [52]).

Para o caso de regressao, as variaveis aleatorias representam o valor da
fungao f(x) no ponto x. E comum estabelecer para um processo Gaussiano
o indice do tempo, ou seja, ter a média e varidncia para cada instante de
tempo. No caso da regressao, o que se busca é saber a média e variancia para
cada vetor de variaveis x dentro de todo o dominio X. O PG pode entao ser
interpretado como uma distribuicdo sobre fungoes, de maneira que, para cada
vetor de varidaveis x, hd uma correspondente média e variancia obedecendo
a uma distribuicio Gaussiana. A covaridncia k(x,x’) também é chamada de
funcao kernel, uma func¢ao cujo objetivo é mapear a relacao de dois dados de
entrada x e x’. H4 na literatura multiplas opg¢oes de kernel capazes de mapear
essa relagdo, sendo nesse trabalho utilizada a fun¢ao Matérn-5/2 [56].

O foco para resolver o problema de otimizacdo é, dada algumas infor-
macoes ja coletadas sobre a fungao, ser capaz de estimar valores para pontos
ainda desconhecidos. Essa tarefa entao indica que deve ser realizada a pro-
babilidade condicional no sentido de que, dado um conjunto dados iniciais
D = {(x;, f(x;)),i = 1 : N}, objetiva-se predizer o valor de outros pontos de
teste. Essa aplicacao leva a Figura 4.4 b, em que agora os pontos ja observados
sao levados em consideragao na geragao de amostras.

Aplicando a probabilidade condicional em uma distribuicao Gaussiana
multivariada, obtém-se também uma distribuicdo normal com as expressoes
descritas em (4-4) e (4-5), i.e.

6) () (e ) =


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821423/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1821423/CA

Capitulo 4. Otimizacdo Bayesiana 36

p(f | X, X, f) = N(£, | i, 04)
pn(x) = p(X,) + KIK ' (f — u(X)) (4-5)
JQ(X) = K** - I<ZWI<_1I<>k

*
sendo:

— f os valores de funcao ja conhecidos

— £, os valores de fungao desconhecidos, que se deseja conhecer
— X pontos do dataset ja conhecidos

— X, pontos em que se quer informagao do valor da funcao

— 1 a média do PG

— s média do PG condicional

— 0, covariancia da condicional

- K = k(X,X) a matriz de covaridncia do dataset original

- K. = k(X,X.,) a matriz de covaridncia dos dados originais com novo

ponto que se deseja predizer

- K., = k(X,, X,) covaridncia do ponto que se deseja predizer

Essas equagoes geram entdo expressoes analiticas, que serdo necessarias
para estimar o ganho de cada ponto, que é tarefa das fungoes de aquisicao,
detalhada na Segao 4.3. A Figura 4.5 ilustra uma regressao por processos

Gaussianos.
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x
x
x

Figura 4.5: Exemplo de regressao por processos Gaussianos. Os pontos em
vermelho sao pontos previamente avaliados, a linha em preto a fungao média
e em verde a drea de incerteza (Adaptado de [4]).

4.3
Funcodes de aquisicao

Apo6s a modelagem da funcado, a etapa seguinte consiste na tomada de
decisao sobre qual ponto sera avaliado pela iteracao seguinte. Existe um dilema
neste processo (em inglés conhecido como ezploration-ezploitation)em que de
um lado é necessario explorar regioes nao bem conhecidas, que sao regides em
que ha uma incerteza grande podendo ou nao retornar um ponto 6timo e de
outro lado ha o desejo de explorar ainda mais regioes que ja sao conhecidas
e que potencialmente retornardo um ponto 6timo. Com intuito de inserir
este dilema matematicamente no problema foram desenvolvidas as chamadas
Fungoes de Aquisicao (FA). Sao fungdes que incorporam informagoes de média
e variancias e que de alguma maneira balanceiam esse trade-off e guiam o
problema de otimizacao.

Um estudo foi realizado comparando o desempenho da otimizacao esco-
lhendo o ponto seguinte de trés maneiras diferentes: Aleatoriamente, selecio-
nando sempre o ponto com maior variancia e utilizando a fungao de aquisi¢ao
Melhoria Esperada, que serd apresentada em 4.3.2 [4]. A solugdo que usava a

funcao de aquisicao foi consistentemente mais precisa, retornando a melhor so-
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lugao para o problema proposto. Nas secoes seguintes serao apresentadas algu-
mas das fungoes de aquisi¢ao, como Probabilidade de Melhoria [24] e Melhoria
Esperada [26], que sdo duas das principais fung¢oes para fungdes mono-objetivo,

e Hypervolume based Expected Improvement para problemas multi-objetivo.

43.1
Probabilidade de Melhoria

O método de Probabilidade de Melhoria (PM) tem como proposta
calcular a probabilidade de um novo ponto ser ainda melhor que o melhor ponto
encontrado até aquele momento. Para isso é preciso calcular a probabilidade
condicional, dado o dataset observado, do valor da funcao objetivo em um
ponto ser melhor que o melhor valor da fun¢do objetivo ja observado, da

seguinte forma

PM(x) = P(f(x) < f(x") +£|Dn) (4-6)

f(x*)

Figura 4.6: Representagao grafica do Probabilidade de Melhoria (PM) (adap-
tado de [4])

onde x é o ponto candidato a nova iteracao, x* o ponto que gera o maior valor
de funcao objetivo, f(xT) o valor da fungao objetivo neste ponto e £ um termo
muitas vezes chamado de "jitter”, que assume um valor muito pequeno. Essa

equacao pode ainda ser descrita como a probabilidade cumulativa de um ponto
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ser maior que aquele valor, e é representada pela area azul escura na Figura
4.6

o*(x) (47)

em que ¢ é a funcido cumulativa de probabilidades.

PM(x) = ® (f(x+) — (%) + 5)

Essa técnica sempre busca pontos que sao melhores que o anterior,
havendo pouca margem para que o método explore adreas nao tao conhecidas,
ou seja, haver um minimo até menor que o previsto na regiao mais conhecida.
O termo jitter foi incorporado com o objetivo de aumentar o poder exploratério
do método no dominio das variaveis. Ele permite que um termo seja adicionado
ao melhor ponto observado visando aumentar a drea de busca e pontos possiveis
do método. Esse parametro pode ter um valor fixo durante todo o processo ou
pode ser ajustado dinamicamente, tipicamente iniciando com um valor mais
alto e diminuindo com as iteragoes, tornando a busca pelo melhor ponto mais
intensa.

Por ser um método em que se explora pouco o dominio, ele é mais
indicado para situagoes em que o usuario possui conhecimento prévio do valor
do minimo ou pelo menos uma estimativa dele e sua regiao. Como em grande
parte dos problemas nao se possui essa informacao o mais indicado é utilizar

outros métodos como o Melhoria Esperada.

4.3.2
Melhoria Esperada

O Melhoria Esperada (ME) se baseia no critério de Utilidade Maxima
Esperada (UME). Nesse critério, a escolha do ponto seguinte é realizada
buscando o ponto que minimiza o valor esperado da diferenca entre os valores
da fungao real do problema fi...(x*) e da fungao oriunda da regressdo por

processos Gaussianos f(x):

Xp41 = arg mxinE(Hftrue(X*) - f(X)H ‘ Dn)

(4-8)
= argmin [ | fure(x") = £()Ip(F(x) | D) df

Entretanto, na maioria dos problemas nao se possui a funcao real
do problema. Entao, para superar esse problema, Mockus [26] propds a
funcao Melhoria Esperada, utilizando o critério de Improvement ou fator de
aprimoramento (I(x)). Em sua definigdo, é a diferenga entre o valor da fungao
do melhor ponto observado e o valor da funcao interpolada, sendo positivo
quando a solu¢ao do novo ponto é menor que o atual melhor valor e zero caso

contrario. Pode ser descrito matematicamente como:
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I(x) = (max{0, f(x*) = f(x) | Du}) (4-9)
em que X' é o melhor ponto ja observado e x o vetor de variaveis do dominio. A
partir desse conceito, o EI passa a ser o valor esperado dessa funcao de ganho
I(x) com funcdo semelhante ao Pol. Essa fungao de aquisi¢do é expressa da

seguinte forma

ME(x) = E (max{0, f(x*) - f(x) | D,}) (4-10)
A funcao de verossimilhanga do aprimoramento £(/) em uma distribui¢ao
a posteriori definida pela p(x) e o é calculada pela fungao de densidade da

distribuicao normal

£<[> _ (f(X+) B M¢L<X) — I)2> (4_11>

1
——exp | —
2ro (%) P ( 2(05(x))?
A funcao Melhoria Esperada é entao definida pela integral sobre essa

fungao de verossimilhanca

E(I) = /IIZOO ' e (- () — i = I> dI

=0 210 (%) 2(03)?(x)
o [P 00 g (SO ) ()~ i) — €
! W 75 (x) q)< 74 (x) )+¢< 75 (x) )]

(4-12)

A funcao de aquisicdo Melhoria Esperada pode ser descrita analitica-

mente, incluindo dessa vez o jitter, da seguinte forma

v - | TED =60 002 4 oi02), w0

0 or=0
sendo ¢ a funcao de densidade de probabilidade, ® a funcdo cumulativa de
probabilidades e Z o z-score, obtido por meio da seguinte expressao
f(xT) —pn(x) = €

73 (%)

Z = (4-14)

4.3.3
Melhoria Esperada Baseada em Hipervolume

Quando se trata de otimizacao multi-objetivo, como discutido na Segao
3.1, nao ha uma unica solugao para o problema de otimizagao e sim um con-
junto de solugbes que formam a fronteira de Pareto. Assim, a definicdo de
Improvement utilizada para o caso tradicional de ME nao é valida para o caso

multi-objetivo. Visando resolver problemas com mais de um objetivo foi pro-
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posto o Melhoria Esperada Baseada em Hipervolume MFEjy, [48]. Nesse método,
o novo fator de aprimoramento (I3(x)) é definido como a diferenga entre o hi-
pervolume (#H) calculado utilizando o dataset (D,,) antes da iteragao atual e
o o hipervolume contabilizando o novo ponto da iteragao atual (f(xps1)), ou

seja

Iny(Xni1 | Dn) = (H(Dn U f(Xn41)) = H(Dn) | D) (4-15)

Com a expressao de aprimoramento ¢ possivel escrever de maneira
analoga a expressao para a nova funcdo de aquisicio Ely na sua forma de
integral, lembrando que na forma integral E[X] = [, z.¢(z) dx e que 0 EI é o

valor esperado do aprimoramento 1, i.e.

MEy, = /R L (st | Di)é(Xnin) dXnin (4-16)
Essa integral é entao calculada numericamente para a resolucao do

problema de otimizacao.

4.4
Otimizacao da funcao aquisicao

Obtidas as fungoes de aquisi¢do, que agora sao funcoes analiticas, pode-
se otimiza-las aplicando-se métodos que utilizam gradientes, como o Newton-
Raphson ou BFGS. Newton-Raphson é um método de ordem 2, que usa o
gradiente da fungdo (g = V f(x)) e sua matriz hessiana (H = V?f(x)). Ambos
sao métodos de dire¢do de busca, em que definem a dire¢do de busca como
o vetor d e a partir dessa direcao encontra-se o minimo ao longo da reta
x(a) =x + ad.

No método Newton-Raphson a direcao de busca é dada por:

d=-(H)"'g (4-17)

Entretanto, as operacoes para calcular a matriz Hessiana e sua inversa
podem ser computacionalmente custosas o que, somado ao tempo de execugao
do proprio método e avaliacao da funcao objetivo, pode nao ser adequado para
resolver o problema.

O método BFGS (Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno) [57] é efetiva-
mente de primeira ordem, entretanto se aproxima de um método de segunda
ordem pois calcula de maneira iterativa uma aproximacao da inversa da ma-
triz Hessiana (S). A partir dessa nova matriz o processo de busca do minimo
é semelhante ao do método Newton-Raphson. Devido a essa caracteristica é
conhecido como Método Quase-Newton.

Visando adequar ainda mais o problema de custo computacional para que

esta etapa seja menos custosa, uma pratica comum em estudos de aprendizado
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de maquina ¢é utilizar uma variacdo do método BFGS conhecida como L-
BFGS-B [58], que ¢ utilizada neste trabalho. O prefixo indica que é a versao
Limited-memory BFGS que efetivamente nao altera a metodologia mas apenas
a implementacao. Nessa variacao, ao invés de armazenar na memoria do
computador a matriz inteira de tamanho nxn, sendo n o nimero de variaveis do
problema, o método armazena vetores que representam essa matriz de maneira
implicita. O sufixo do método indica que o problema é "Bounded’, ou seja a
busca pelo minimo é feita com dominio restrito das variaveis.

Estabelecido o método utilizado, o ponto da iteragdao seguinte é obtido
encontrando o conjunto de varidveis que maximizam a funcdo de aquisi¢ao
(Equagao (4-18) usando EI como exemplo). A partir desse ponto o processo
se reinicia, avaliando-o na funcao objetivo, atualizando o dataset e refazendo

o GP para a préxima iteragdo adicionando o ponto seguinte, calculado como
Tny1 = argmax ME(x) = E (max{(), f(xt) = f(x)—¢| Dn}) (4-18)

4.5
Restricoes

Apesar de o método tradicional se encerrar na se¢ao anterior, para
grande parte dos problemas de engenharia é necessario que o método lide com
restrigoes. O método pode ser enriquecido por meio da técnica de Probabilidade
de Viabilidade (PV) que lida com as restrigoes do tipo caixa-preta, a partir
apenas das varidveis de entrada e os resultados de saida dessas restrigoes.

A técnica se originou de estudos realizados por Schonlau [59] e aprimo-
rada por Gardner et al. [60] e Gelbart et al. [61].

A abordagem sugere duas modificacoes com relagdo ao processo original
de otimizacao. Primeiramente, o melhor ponto x™ passa a nido ser apenas o
ponto com melhor solu¢ao da fungao objetivo, mas sim aquele com a melhor
solugao e que satisfaz as restricbes impostas. Segundo, é necessario alterar o
valor da funcao de aquisicao para zero para todas as solugoes que violem as
restri¢goes. Essa segunda parte é realizada fazendo o produto de uma funcao de
aquisi¢ao ja existente por uma funcao de Heaveside ou funcao degrau H. Essa
fungao degrau assume o valor 0 quando a restri¢ao é violada e valor 1 quando
for satisfeita. Se aplicada ao EI, por exemplo, a funcao de aquisicao é descrita

CO1mo:

MEc(x) = H(c(x) > 0)E [max0, f(x*) = f(x) — £ | D, = Ax)EI(x)
(4-19)
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Entretanto, quando se tratam de restrigdoes caixa-preta, nem sempre ¢é
possivel mapear exatamente o dominio com regioes validas. Visando mapear
as regides de restricdo é proposto entdao que se use uma estratégia como
a utilizada na funcao objetivo, ou seja, modelar as restrigcoes por meio de
regressao por Processos Gaussianos utilizando um novo dataset, contendo os

dados de restrigao para cada iteracao DS = {c¢(x1), ¢(X2), ..., ¢(Xn})), em que:

c(x) ~ GP(me(x), ke(x, %)) (4-20)

Utilizando essa nova abordagem da restricao considera-se entao a restri-

¢do como uma variavel aleatoria, no caso uma variavel aleatoria de Bernoulli,
que assume valor 1 quando satisfeita e 0 quando nao. Entao, a probabilidade
da restricdo ser satisfeita para um ponto qualquer é calculada por meio do

valor esperado

E[A) | D5] = Ple(x | D] = /0 " plete) | D) delx)

—p5/ V205, 1 5 s
= z—e™* - PF(x
/ e =g = PP

Acoplando esse termo a funcdo de aquisicdo obtém-se a funcao de

(4-21)

aquisicao com restricao completa, expressa por

MEc(x) = E [A(x) max{0, f(x*) = f(x) = € | Da, D3}| = PF(x)EI(x)

. (4-22)
E possivel expandir ainda a definicao de PF para o caso de miltiplas

restrigoes tratando cada uma delas separadamente, com sua prépria regressao

e depois acopla-las fazendo-se o produto entre elas

(4-23)

_ ﬁp[cl(x) > 0| D8] = Hcp \/‘ﬁa’i() )]

Essa abordagem é vital para a otimizagao de risers onde existem fungoes
objetivos relativamente simples de serem calculadas e modeladas porém res-
trigoes bastante complexas, resultantes de uma analise dinamica de elementos

finitos, por exemplo.
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5
Metodologia

Este capitulo serd dedicado a detalhar a implementacao de métodos e
técnicas de paralelismo e metodologia utilizada para o estudo de caso.

Para a avaliacao da funcao objetivo é necessaria uma analise dinamica
de elementos finitos levando em consideracao todas as informacgoes de estado
de mar. Foram realizados dois estudos de casos, visando abranger os diversos
tipos de problemas de otimizacao que podem surgir para um projetista. No
primeiro estudo a simulacao foi realizada por meio do software comercial
Orcaflex [49] enquanto no segundo foi utilizado o software de simulagao da
Petrobras ANFLEX [50]. Ambos realizam andlises estéticas e dindmicas de
estruturas esbeltas offshore (linhas de ancoragem, risers, umbilicais, etc.) no
dominio do tempo ou da frequéncia. A natureza do método de otimizagao ser
caixa-preta permite que o software de simulacao seja facilmente trocado sem
nenhuma modificagdo no processo de otimizacao em si, apenas alterando a
chamada do software de anélise estrutural e o retorno dos valores.

A comunicagdo com o Orcaflex se deu por meio de uma API (Application
Programming Interface) para Python [62], que permite a comunicagdo com
o software e troca de dados. O valor das varidveis, correspondendo aos
pardmetros da configuracao de riser, sao utilizados por meio da API para
alterar o modelo, em seguida hd um comando para rodar a simulagao e os
resultados da simulacao sao retornados para analise da funcao objetivo e
restricoes.

Ja o ANFLEX nao possui uma API direta de Python e entdo a chamada
foi feita por meio de um script em Lua [63], j& presente na interface do software
de simulagao da Petrobras. As varidveis escolhidas pela otimizagao sao escritas
em um arquivo que é entao lido pelo script Lua. O modelo ¢ alterado de acordo
com essas variaveis, a simulagao é feita e as informagoes relevantes ao problema
sao salvas em um arquivo. Em seguida, ja no ambiente Python as informacoes
necessarias sao lidas e interpretadas, dando prosseguimento a otimizacao.

As diferentes variaveis e os resultados da simulacao, tratando-se de di-
mensoes de risers e analise de tensoes, possuem ordens de grandezas bastante
diferentes e podem impactar a qualidade da interpolacao por Processos Gaus-
siano. Visando uma maior precisdo e melhor comportamento do algoritmo em
termos de convergéncia, todas as variaveis, funcdo objetivo e restri¢goes foram
reescritas para ficarem sempre proximo ao intervalo [0,1]. Para o caso das varié-

veis 0 método gera pontos dentro deste intervalo e para que sejam convertidos
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em valores compativeis para o modelo da simulagao é utilizada a Equacao (5-
1); sendo 7; a varidvel normalizada, u; o limite superior da varidvel e [; o limite

inferior da variavel, i.e.

Em termos de funcao objetivo, para que ela se enquadre dentro do
intervalo desejado é estimado um valor que seja factivel com a soluc¢ao esperada
da otimizagao e a sua nova func¢ao objetivo serd a razao entre o valor verdadeiro
e esse novo valor estimado. As restricoes serao readequadas de acordo com a

seguinte equacao

a(x)—a

a(x) >a—gx) = >0
a (52
ax) <a—7qx) = a_gl@() >0

A aplicagao de Otimizacgao Bayesiana foi realizada utilizando a biblioteca
opensource GPyOpt [64] em Python e foi desenvolvida utilizando Jupyter
notebooks [65]. A biblioteca originalmente nao permitia resolver problemas
com restricoes do tipo caixa-preta e solucionava apenas problemas mono-
objetivos e portanto foram desenvolvidos codigos capazes de solucionar essas
duas deficiéncias, a técnica de probability of feasibility, discutida na Secao 4.5
e Melhoria Esperada baseada em Hipervolume, discutida na Sec¢ao 4.3.3.

A funcao de aquisicao utilizada foi a Melhoria Esperada em que ha um
balanceamento maior entre a exploracao do dominio e a busca do minimo
global, com o valor do jitter fixado em & = 2,5.107%. O kernel utilizado
para a interpolacao, calculado internamente no algoritmo, foi a funcéo de
covaridncia Matérn-5/2, que é kernel padrao da biblioteca GPyOpt, e expresso
pela com a Equagao (5-3). Foram testados outros dois kernels, o exponencial
k(z,2") = o%exp(—r/l) e o Gaussiano k = 0% exp(—r?/2[?), porém, o Matérn-
5/2 foi o que obteve o melhor desempenho, ou seja

k(z,2') = o? (1 - Vor + 5T2> exp (_\/Sr> (5-3)
l 312 l
sendo r = \/ (x —2")T(x — 2’) a distdncia Euclidiana entre os dois pontos,

0% o desvio padrao e 1 o comprimento caracteristico, definido pelo usuério.

Foram testados diferentes valores para o comprimento caracteristico [ €
1,1/2,1/3,1/10 sem muita diferenga no resultado final da otimizagao.

Na pratica verificou-se que, apesar da técnica PV solucionar e direcionar
para regioes que nao violam restrigdes, se adicionarmos ao problema uma

técnica de penalizacdo quadréatica, como aquela apresentada na Se¢do 3.3,
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o processo é acelerado e mais consistente. Entao, para esse trabalho, como
estratégia de violagao de restri¢coes foram utilizadas a técnica PV e penalizacao
quadratica em conjunto.

A fim de avaliar a eficiéncia da Otimizagdo Bayesiana foram escolhidos
adicionalmente trés outros métodos para fazer uma comparagao: o algoritmo
genético (GA), Globalized Bounded Nelder-Mead (GBNM) [66] ¢ MIDACO
(Mixed Integer Distributed Ant Colony Optimization) [67].

O algoritmo genético, um método popular e ja testado em otimizagao
de risers [19], foi implementado utilizando a biblioteca em Python DEAP
(Distributed Evolutionary Algorithms in Python) [68]. Os algoritmos genéticos
se baseiam no conceito de Charles Darwin em que os individuos mais bem
adaptados terao maior chance de sobreviver e gerar descendentes. Inicialmente
uma populagdo ¢ gerada por individuos aleatoriamente e cada individuo
expressa um ponto avaliado da fungao objetivo. Esses individuos sao entao
comparados de acordo com sua funcao de aptiddao e por meio da metodologia
do torneio sao divididos em trios em que o mais apto de cada trio é selecionado.
O conjunto de individuos mais aptos ddao origem a uma nova geracao de
individuos com caracteristicas dos pais e possibilidade de mutagoes. O processo
é repetido até a solucao ser encontrada, o individuo mais apto ao final é a
solugao do problema.

Como parametros para esse estudo, a populacao foi definida com 200
individuos ao longo de 35 geragoes, baseado no trabalho de Vieira et al. [20].
O numero de torneios realizados é o mesmo que o nimero de individuos, 200
torneios que dao origem a 200 acasalamentos. A probabilidade de cruzamento
é de 80% e com 10% de probabilidade de mutacao. A funcao de aptidao
utilizada é a fungao objetivo com o método do Lagrangeano aumentado [51].
A otimizacao se encerra quando o desvio padrao das aptidoes da populacao
for menor que 1 ou apds as 35 geragoes.

O método GBNM é uma generaliza¢ao do método de Nelder-Mead [69],
um algoritmo baseado em simplex para otimizacao local, para solucionar
problemas de otimizacao global. Essa generalizacao é realizada a partir de
reinicios probabilisticos resultando em multiplas buscas locais iniciadas em
diversos pontos do dominio. O simplex que resultar no melhor resultado é
considerado o "minimo global”. O simplex é uma figura geométrica de n+1
dimensoes, sendo n o niimero de variaveis do problema, e cada vértice expressa
uma avaliacao da funcao objetivo. O vértice de maior valor da funcao objetivo
é substituido por meio de operacoes como mostra a Figura 5.1. Para lidar com
as restrigoes foi utilizado o método do Lagrangeano Aumentado. O algoritmo

utilizado foi desenvolvido em Python e baseado no trabalho Cardoso et al. [2].
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Para esse estudo foram realizados 20 reinicios probabilisticos e o parametro

inicial de Lagrange e de penalidade estabelecidos como A = 1000 e p = 1000.

(a) (b)
X5 X
XN Il X X, X
\\ /
i/
X
r
(0 (d)
X, X,
35
\
II N
X X X X . X

Figura 5.1: Operagoes de simplex do Nelder-Mead

O MIDACO é um c6digo comercial, que exige licengas para sua utilizagao,
desenvolvido na linguagem C para resolver problemas de programacao nao
linear envolvendo varidveis discretas e continuas (Mized Integer Nonlinear
Programming ou MINLP) para aplicacgdo na industria espacial [70, 71]. O
c6digo implementa uma versao estendida do método da Colénia de Formigas
para busca em dominios discretos e continuos [72] e o método de penalidade
Oracle para lidar com restrigdes [73].

O método encerra a otimizacdo quando se passarem 100 iteracdes sem
melhora com relagdo ao melhor ponto ja avaliado. Por padrao, o MIDACO
considera vidveis solucoes que violam até 1072 das restricoes. Neste trabalho,
esse valor foi alterado para 1077, visando uma melhor acurdcia ao método, ja
que algumas das restri¢oes podem ser bastante sensiveis. Os demais parametros

foram mantidos e podem ser encontrados no manual de usuério [74].

5.1
Paralelismo

Durante o processo de otimizagao a etapa mais custosa computacional-
mente é a analise dindmica pelo método elementos finitos. A maneira mais
facil e intuitiva de realizar essa etapa é sequencialmente, uma iteracao apos a
outra. Existem, no entanto estratégias de paralelizacdo em que é possivel rea-

lizar multiplas analises simultaneamente, reduzindo o tempo total de execucao
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drasticamente. Para a Otimizagdo Bayesiana a estratégia escolhida foi a do
Consumer-Producer (ou Consumidor-Produtor) [75].

Na estrutura mais usual as tarefas do processo sao divididas entre nos
classificados como produtores e outros como consumidores. Em geral ha apenas
um produtor, que serd encarregado de coordenar a geracdo de pontos e
multiplos consumidores, que serao responsaveis por executar analises da fungao
objetivo simultaneamente. Esse tipo ¢ ideal para problemas em que a funcgao
objetivo ¢ mais custosa computacionalmente que a geracao do ponto seguinte,
como € o caso do problema de otimizacao da configuracao de riser.

Como o processo de otimizacao ¢ dividido entre a Inicializacao e a Oti-
mizacgao, haverao dois produtores, um para cada etapa. O produtor da iniciali-
zacao sera responsavel pelo PE, nesse caso utilizando a técnica de amostragem
Hipercubo Latino, enviando os pontos gerados para os consumidores e rece-
bendo o resultado da avaliacao da fungdo objetivo. Terminada a inicializacao o
segundo produtor sera ativado, responsavel por todo o processo de otimizacao;
realizacao da regressao por meio de Processos Gaussianos, calculo da fungao
de aquisi¢ao e otimizacao da mesma. Quando obtiver o ponto, o mesmo sera
enviado ao consumidor que durante todo o processo apenas recebera pontos
do produtor, executara a func¢ao objetivo e retornara os dados relevantes a oti-
mizagdo para que o processo seja reiniciado. O processo é resumido na Figura
5.2

.. Consumidor 1
Produtor Inicializagao Tarefa:

- Avaliagéo da f,,,

Py / - Retforna resultados
- PE, Latin Hypercube
- Enviar ponto Consumidor 2
Tarefa:
- Avaliagéo da f,,,
- Retorna resultados
Consumidor 3
Produtor Otimizagao LELGES
- Avaliagéo da f,
Tarefas: - Retorna resultados
- Regressédo por GP .
- Fungdo de Aquisicdo .
- Otimizagdo da FA
= [EIET? (22 Consumidor n

Tarefa:
- Avaliagéo da f
- Retorna resultados

Figura 5.2: Modelo de paralelismo Consumidor-Produtor

A paralelizacgao foi realizada de maneira assincrona, i.e., cada consumidor

executa as tarefas independentemente dos demais. Todos os pontos gerados
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pelos produtores sao introduzidos em uma fila de pontos a serem executados
e a medida que os consumidores terminarem suas tarefas consultam essa fila
e, se houver algum ponto na fila, ja o executam em seguida. Esse estilo de
paralelizagao evita que os consumidores fiquem muito tempo ociosos, esperando
os demais terminarem suas tarefas, ja que o tempo de andlise nao é constante.

Foi investigada a possibilidade de fazer um paralelismo de maneira
sincrona em que o produtor gera de uma vez pontos para todos os consumidores
e 86 seguem para a etapa seguinte assim que todos os consumidores terminarem
suas tarefas. Uma das vantagens é que, em vez de repetir o processo de
otimizagao (interpolagao, fungao de aquisi¢do e sua otimizacao) a cada lote,
esse processo é realizado uma vez a cada conjunto de pontos gerados. No caso
assincrono, todo esse processo ¢é repetido a cada iteracao, pois cada ponto é
gerado individualmente. A desvantagem que impulsionou a escolha do modelo
assincrono foi a perda de eficiéncia pois a atualizacao do modelo e escolha do
ponto ¢é feita apenas a cada lote. Como a andlise da funcao objetivo é mais
custosa computacionalmente que a geracao do ponto seguinte, a necessidade

de menos iteragoes do método assincrono o tornou mais vantajoso.
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Estudo de caso

6.1
Caso 1 - RCHA e SLWR mono-objetivo

O primeiro estudo de caso consiste na realizacdo de uma otimizagao
mono-objetivo utilizando o método de otimizacao Bayesiana em casos realistas
de risers e na avaliagao do desempenho dos mesmos comparando com outros
encontrados na literatura tendo como principal parametro de comparagao o
numero de avaliagoes da funcao objetivo. Ou seja, os métodos serdo classifi-
cados, principalmente, de acordo com o niimero total de avaliacoes da funcao
objetivo necessarias para encontrar consistentemente a soluc¢ao do problema.
Esse parametro foi escolhido pois, para cada avaliacdo da funcao objetivo, é
necessario rodar uma analise dindmica de elementos finitos testando o ponto
definido pelo método, fazendo com que o tempo total de uma iteracao seja do-
minado por essa analise. Dessa forma, reduzindo o niimero de analises pode-se
obter um menor tempo total de execucao do método de otimizagao.

Esse exemplo trata de um caso cujo Unico objetivo é minimizar o
comprimento total do riser e compara o método de otimizacao Bayesiana com
outros métodos como o cddigo comercial MIDACO, globalized bounded Nelder-
Mead (GBNM) e Algoritmo Genético (GA). Todos os métodos foram aplicados
para trés casos realistas distintos, sendo dois deles aplicados a configuragao
SLWR e o terceiro aplicado a uma configuracao RCHA. Apesar de todos terem
a mesma func¢do objetivo, as variaveis do problema e as restrigoes para cada
configuragao sao diferentes.

Em todos os modelos as propriedades do riser rigido sao as mesmas e
estao listadas na Tabela 6.1. As caracteristicas do material sdo definidas pelo
modulo de Young, peso especifico, tensao nominal de escoamento SMYS (em
inglés Specified Minimum Yield Strength) e tensdo nominal de ruptura SMTS
(em inglés Specified Minimum Tensile Strength).
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Diametro interno 0,165 m

Diametro externo 0,212 m

Espessura do
. 0,081 m
revestimento

Moédulo de Young | 207 GPa
Peso especifico | 7728 kg/m3
SMYS 482,6 M Pa
SMTS 565.4 M Pa

Tabela 6.1: Propriedades fisicas dos risers

Em todos os casos, os carregamentos aplicados foram os que produziram
os piores resultados em termos de tensoes distribuidas ao longo do riser dentre
todas as combinacdes de ondas e correntes. A corrente aplicada apresenta
um perfil de velocidade triangular tendo o méaximo de 1.15 m/s préximo a
superficie. O movimento de topo do riser, imposto pelo FPSO, é apresentado
na Tabela 6.2. O tempo de simulacdo é equivalente a dois periodos do
movimento com uma rampa de um periodo do movimento, totalizando trés
periodos (37,23s). A Figura 6.1 apresenta a representagao visual dos 3 graus

de liberdade do topo, sendo trés de translacao e trés de rotacao.

Movimento | Amplitude | Periodo (s) | Fase (°)
Surge 0,81 m 12,41 53,73
Sway 2,97 m 12,41 70,12
Heave 8,97 m 12,41 321,04
Roll 5,01° 12,41 287,88
Pitch 1,01° 12,41 957,78

Yaw 0,85° 12,41 177,44

Tabela 6.2: Movimento de topo do riser, imposto pelo FPSO
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Figura 6.1: Representacgao visual dos seis graus de liberdade, trés de rotacao e
trés de translacao

Nas proximas secoes serao descritos com mais detalhes os modelos

utilizados.

6.1.1
Steel Lazy Wave Catenary (SLWR)

Como a configuracao Lazy Wave é uma das mais utilizadas na industria,
principalmente quando se trata de regioes com lamina d’dgua profunda, nesse
caso serao tratados dois modelos dessa configuracdo com laminas d’agua
distintas, sendo a mais profunda com 2150 m e a mais rasa 1200 m e com
a mesma projecao horizontal de 2861 m. As grandezas que definem o riser, e
que também sao as variaveis do problema de otimizacao, sao os comprimentos
do trecho antes dos flutuadores (L1), do trecho central com os flutuadores (1.2)
e do trecho final depois dos flutuadores (L3), as caracteristicas dos flutuadores
como o didmetro (Dy), comprimento (L) e o espacamento entre eles (SP) e
o dngulo de topo («). O angulo de topo é levado em consideragdo como uma
restricao de projeto, sendo mais detalhada na secao 6.1.4. Todas as variaveis
estao apresentadas na Figura 6.2 e possuem um dominio delimitado como

apresentado na Tabela 6.3, validos para ambos os modelos.
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Riser Rigido

D, L,
SP

Flutuador

Figura 6.2: Configuracao SLWR

Variavel | Minimo | Maximo
Ly 700 m 3000 m
Lo 300 m 1600 m
Ls 700 m 3000 m
Dy 0,375 m 2,0 m
Ly 0 m 2 m
SP 1m 3 m

23

Tabela 6.3: Variaveis e os intervalos investigados representados por seus
maximos e minimos

O limite inferior do comprimento do flutuador apresentado na Tabela 6.3
sendo zero permite que o resultado final seja uma configuragao sem a presenga
de flutuadores, caso essa seja a configuragao que impoe os melhores resultados.
A auséncia dos flutuadores, se houver, faz com que a configuracao seja uma

Catendria Livre. Os flutuadores possuem um peso especifico de 750kg/m3.

6.1.2
Riser em Catenaria Hidroamortecido (RCHA)

A possibilidade de se ter uma configuracdo que se aproxima de uma
catenaria livre tras grande importancia a esse tipo de configuragdo, menos
complexa que uma SLWR e que, por isso, também serd alvo desse estudo. O
caso estudado possui uma lamina d’agua de 2150m, uma projecao horizontal
de 2861 m e as variaveis utilizadas para definir a configuragao sao o angulo de

topo (a) e os comprimentos de cada trecho do riser, da parte superior (L1),
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das partes com amortecedores (L2, L4, L6, L8 e L10, do espagamento entre
os amortecedores (L3, L5, L7 e L9) e da parte final (L11). Estudos anteriores
([8]) indicam que cinco amortecedores é a quantidade ideal de nesse tipo de
configuragao. O dominio de cada variavel estd apresentado na Tabela 6.4 e as

propriedades dos amortecedores hidrodinamicos estao na Tabela 6.5.

Amortecedor
Hidrodinamico

Riser Rigido

L

Tabela 6.4: Varidaveis RCHA e seus limites

Tabela 6.5: Propriedades dos Hidroamortecedores

Figura 6.3: Configuracio RCHA

Variavel | Minimo | Maximo
L1 1000 m | 2050 m
L2 12 m 240 m
L3 12 m 240 m
L4 12 m 240 m
L5 12 m 240 m
L6 12 m 240 m
L7 12 m 240 m
L8 12 m 240 m
L9 12 m 240 m
L10 12 m 240 m
L11 1000 m | 2050 m

Densidade do HA

738kg/m

Espessura do HA

0,195m
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6.1.3
Funcao objetivo

Quando se trata de configuragoes de riser, ¢ importante minimizar o
comprimento ja que estd diretamente relacionado ao seu custo. Dessa maneira,
pode-se descrever matematicamente a fungao de acordo com a equagao:

nr

flx)=> (L) (6-1)
i=1
em que ny, ¢ o nimero de segmentos que compoem o riser e L; o comprimento

do segmento correspondente. Para o caso RCHA a funcao objetivo corresponde
a soma de todas as variaveis do problema exceto angulo de topo, enquanto
que, para o caso SLWR, é a soma das trés primeiras variaveis apenas, que
correspondem aos comprimentos das secoes.

Apesar de ser um objetivo simples de minimizar, a dificuldade do
problema estd nas restrigoes. A minimizacao do comprimento pode fazer com
que as tensoes se elevem de maneira a violarem algum critério de tensao. Dessa
maneira o foco do problema estd em como lidar com as restrigoes durante o

problema de otimizacao.

6.1.4
Restricoes

Para a andlise e verificacdo de risers, existe uma série de critérios
estruturais e operacionais que deverao ser avaliados durante as simulagoes
pelo método dos elementos finitos, para que uma estrutura seja considerada
adequada para aquelas condi¢oes. Em ambos os casos, ha uma limitacao dada
pelo angulo de topo do riser, podendo ter uma variacao de 6° a 20°.

Como garantia da integridade estrutural, foi utilizada como restricao o
Fator de utilizacdo da secao transversal (UF) definida pela norma DNVGIL-
ST-F201 [76] em que combina a agdo de diferentes tipos de carregamentos
e coeficientes de seguranca. Para se garantir a integridade, o riser devera

satisfazer as seguintes expressoes

2 2 2
|Md‘ ( i_pe> (Te> <p1_pe>
m I—— + {5 + <1sep; > pe
Ise My, Do T}, Do

2 2

2 |lud‘ <Te)2] (pe - prnzn)
m + + | — S 1 se 7 S [°)
(VsCYm) {l T 0. pi<p

(6-2)

onde

— vsc = Fator para classe de seguranga do material
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— vm = Fator de resisténcia do material

— M,; = Momento fletor

— M), = Resisténcia ao momento fletor plastico

— T, = Tensao efetiva

— Ty, = Resisténcia a forga axial plastica

— p; = Pressao interna

— p. = Pressao externa

— pp = Pressao de resisténcia ao colapso da parede (busting)

— pe = Pressdo de resisténcia a flambagem circunferencial (hoop buckling)

— Pmin = Pressao interna minima

A Tabela 6.6 resume as restri¢oes impostas ao modelo de SLWR.

Angulo de topo méax | 20°

Angulo de topo min | 6°
UF max 1

Tabela 6.6: Restrigoes para o modelo SLWR

Para o caso RCHA duas restri¢gdes adicionais foram impostas. O compri-
mento total do riser nao deve exceder a soma da lamina d’agua com a projecao
horizontal entre o né inicial e final do riser e a distancia vertical entre o iltimo
hidroamortecedor e o fundo do mar deve ter um valor minimo de 10 metros.
Essa tltima restri¢ao é adicionada para evitar que haja contato entre o hidro-
amortecedor e o fundo do mar, podendo danificar a estrutura. O resumo das

restri¢oes para o caso RCHA pode ser encontrado na Tabela 6.7.

Angulo de topo méx 20
Angulo de topo min 6
UF max 1

Comprimento max do riser | 5011 m

Distancia max entre solo e HA 10 m

Tabela 6.7: Restrigdes para o modelo RCHA


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821423/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1821423/CA

Capitulo 6. Estudo de caso Y

6.1.5
Resultados

Os resultados obtidos a partir da aplicacao de cada método estudado
estao resumidos na Tabela 6.8 que mostra o melhor resultado de cada otimiza-
¢ao. Para o nimero de avalia¢oes da fungao objetivo do BO, o niimero total de
avaliagoes corresponde a soma do nimero de avaliagoes da inicializagao com o

numero de avaliagoes do loop de otimizagao, descritos individualmente entre

parénteses.

SLWR LDA 1200 m | N avaliagées | UF | 0,,,, | Comp. min.
BO 115 (50+65) 0,89 | 19,77 3555 m
MIDACO 280 0,92 | 12,31 3649 m
GBNM 1569 0,22 | 18,15 3700 m
GA 3844 0,26 | 20,54 3673 m

SLWR LDA 2150 m | N avaliagoes | UF | 0,,,, | Comp. min.
BO 115 (50+65) 0,98 | 19,94 3949 m
MIDACO 310 0,58 | 19,99 4012 m
GBNM 1104 0,36 | 18,55 4152 m
GA 4004 0,37 | 20,42 4045 m

RCHA LDA 2150 m | N avaliagoes | UF | 60,,,. | Comp. min.
BO 350 (150 + 200) | 0,97 | 19,73 4118 m
MIDACO 240 0,95 | 19,91 4138 m
GBNM 2296 1,00 | 19,92 4113 m
GA 5958 0,67 | 18,54 4169 m

Tabela 6.8: Resultados para o caso 1. Para o BO, o nimero de avaliagoes
corresponde a soma de iteragoes da inicializacdo e do loop de otimizagao

Observando o numero de avaliacoes da fungao objetivo de cada caso na
Tabela 6.8, apesar do método GA ser um algoritmo bastante utilizado na
industria, ele foi o método que necessitou do maior niimero de avaliagoes. Esse
fato nao necessariamente se reflete numa melhor solucao, inclusive em dois
casos nao foi possivel respeitar a restricao de angulo de topo. O BO se mostrou
mais eficiente em relagdo ao nimero de avaliagdes nos dois casos de SLWR e
necessitou de algumas avaliacoes a mais que o MIDACO no caso RCHA. O
fato de o BO utilizado ser um cé6digo opensource faz com que ele seja mais
acessivel que o MIDACO, que exige uma licenca para sua utilizacao.

Levando-se em consideragao apenas a qualidade do resultado em todos

os casos, apesar de valores proximos, o BO foi o método que obteve o menor
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comprimento total de risers, satisfazendo as restrigbes impostas. A qualidade
do resultado somado ao fato de seu resultado exigir uma ordem de grandeza a
menos de iteragoes fazem com que o BO se destaque perante ao método GA.

As Figuras 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam uma visualizagdo da melhor confi-
guragao de cada método para cada um dos modelos, SLWR com LDA 1200m,
SLWR com LDA 2150m e RCHA com LDA 2150m. Essa representacao permite
observar que, apesar de em alguns casos os comprimentos serem semelhantes,

podem levar a diferentes solugoes.
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Figura 6.4: Configuragao 6tima de cada método para SLWR com LDA 1200
m. (a) BO, (b) MIDACO, (c) GBNM e (d) GA
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Figura 6.5: Configuragdo 6tima de cada método para SLWR com LDA 2150
m. (a) BO, (b) MIDACO, (¢c) GBNM e (d) GA
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Figura 6.6: Configuracao 6tima de cada método para RCHA. (a) BO, (b)
MIDACO, (¢) GBNM e (d) GA

A Figura 6.7 nos apresenta o progresso do melhor ponto durante o
processo de otimizacao. As Figuras 6.7 a), b) e ¢) sao referentes ao método
de BO e cada curva representa uma rodada do método, totalizando cinco
rodadas de cada caso, enquanto que para o método MIDACO na Figura
6.7 d) foi rodada uma vez apenas para cada caso e cada curva representa
um caso diferente. E importante observar que, em todos os casos utilizando
BO as diferentes rodadas convergem para resultados proximos, mostrando
a consisténcia do método. Para o MIDACO as solugoes também convergem
com poucas iteragoes. O melhor valor da solucao para a configuracaio RCHA
no MIDACO eventualmente assume um valor maior pois as configuragoes
inicialmente testadas violavam alguma restri¢do e é considerado que qualquer
configuragdo que nao viole restricdes é melhor que uma que viole restrigoes.

Eventualmente a solu¢do convergiu para um minimo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821423/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1821423/CA

Capitulo 6. Estudo de caso 60

a) SLWR LDA 1200 m b) SLWR LDA 2150 m
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Figura 6.7: Evolugao da melhor solu¢ao, BO x MIDACO

Fazendo uma comparacao de tempo de execugdo entre os métodos
MIDACO e BO mostrados na Figura 6.8, que sdo os dois métodos mais
competitivos em termos de avaliagoes da funcao objetivo, observa-se uma
vantagem significativa do BO. O tempo de proposta de um novo ponto
representa o tempo gasto para realizar as etapas necessarias para geragao
do ponto (PG, obtengao da FA e otimizacdo da mesma) e de avaliagdo o
tempo da avaliagdo da fungao objetivo, nesse caso andlise de elementos finitos
usando o Orcaflex. Como observado na Figura 6.8 (a), para os dois casos
SLWR, que sao os mais usuais atualmente, o tempo de execucao do BO quando
executado serialmente é equivalente ao tempo gasto pelo MIDACO executado
paralelamente. No modelo RCHA o método possui um desempenho um pouco
inferior, porém mesmo de maneira serial o tempo de execucgao é viavel e com
a paralelizagao, ele pode ser ainda mais reduzido.

A Figura (b) apresenta a evolugdo do tempo médio da proposta de cada
ponto e tempo de avaliacdo da funcao objetivo. O tempo de proposta do
proximo ponto possui uma tendéncia de aumentar com o nimero de pontos
avaliados pois o processo gaussiano envolve a inversao de uma matriz cuja
dimensao é o nimero de pontos avaliados. Esse processo é computacionalmente
custoso e por isso tende a aumentar. Como nesse caso o nimero de avaliagoes

¢ baixo nao chega a ser um problema.
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Figura 6.8: (a) Tempo médio de execugao, para o BO o trecho em preto é
o tempo da proposta do préximo ponto e em branco da avaliacao da funcao
objetivo; (b) Evolucao do tempo médio da proposta de cada ponto e tempo de
avaliacao da funcao objetivo

6.2
Caso 2 - SLWR com trés casos de carregamento

O objetivo deste segundo estudo de caso é verificar e validar a implemen-
tagdo do método para lidar com um problema de complexidade maior com trés
casos de carregamento (LC) a serem avaliados simultaneamente e com trés ti-
pos de fluido interno (com agua, vazio e peso intermediario, caracterizado nas
tabelas como médio) e posteriormente validar a implementagao multi-objetiva
do método. Entretanto, nem todos os carregamentos foram simulados com to-
dos os fluidos internos. Ao todo foram quatro simulagoes que estao resumidas
na Tabela 6.9. Todas as simulagoes para esse caso foram realizadas utilizando
o software de elementos finitos da Petrobras ANFLEX.

Médio | Agua | Vazio

LC1
LC2
LC3

Tabela 6.9: Resumo de simulagoes realizadas, em verde combinagoes que foram
simuladas e em vermelho combinacoes que nao foram simuladas

Para todos os casos de carregamento foram aplicadas ondas irregulares
com espectro Jonswap. As informagoes sobre a onda de cada caso de carrega-
mento estao resumidas na Tabela 6.10 e as informagoes sobre as correntes na
Tabela 6.11
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LC1 | LC2 | LC3
Periodo da onda (s) 13 12 | 175
Altura significativa (m) | 7,9 6,5 | 10,9
Azimuth (°) 67,5 | 270 | 45
Tabela 6.10: Dados de ondas de cada caso de carregamento
LC1 LC2 LC3
H(m) | V(m/s) | D | H(m) | V(m/s) D |H(@m)|V(m/s)| D
0 1.04 ENE 0 1.32 W 0 0.34 ENE
50 1.03 ENE 50 1.31 W 100 0.36 ENE
100 0.81 ENE 100 1.15 W 150 0.39 ENE
150 0.73 ENE 150 1.01 W 200 0.42 ENE
200 0.65 ENE | 200 0.80 W 250 0.44 ENE
250 0.58 ENE | 250 0.75 W 300 0.40 ENE
300 0.51 ENE | 300 0.68 W 350 0.39 ENE
350 0.47 ENE | 350 0.61 W 375 0.37 ENE
375 0.44 ENE | 375 0.59 W 800 0.36 NE
800 0.32 ENE | 800 0.35 WSW | 1200 0.29 NE
1200 0.25 ENE | 1200 0.22 WSW | 1600 0.30 E
1600 0.26 ENE | 1600 0.21 SW 2000 0.26 E
2000 0.27 ENE | 2000 0.20 SSW | 2200 0.36 E
2200 0.25 ENE | 2200 0.20 SSW

Tabela 6.11: Dados de corrente para cada caso de carregamento, sendo H a
profundidade, V a velocidade e D e direcao.

O estudo consiste em duas etapas independentes sendo a primeira um
estudo mono-objetivo e a segunda visando também validar a implementacao
do método multi-objetivo. O estudo mono-objetivo sera ainda subdividido em
duas partes, sendo a primeira utilizando varidveis continuas e em seguida
utilizando variaveis discretas. O uso de varidveis discretas é importante para
o momento em que o projeto passa da simulacao para o campo pratico. Nao é
possivel implementar na pratica medidas tao precisas quanto as provenientes
das variaveis continuas. Ha algumas restri¢oes de projeto que requerem, por
exemplo, que os risers rigidos sejam produzidos em moddulos de 12 m de

comprimento. E possivel realizar aproximagoes a partir das variaveis continuas
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para encaixar a realidade porém ja trabalhando com varidveis discretas agiliza
0 processo e garante que as restri¢goes estao sendo satisfeitas.

O modelo base para esse segundo estudo é de umma configuracao
Lazy-Wave (SLWR) numa lamina d’dgua de 2200 m de profundidade. As

propriedades do riser podem ser resumidas na Tabela 6.12.

Diametro externo 435,60 mm

Diametro interno 355,60 mm

Propriedade do material

Peso especifico 77,66 kN /m?
Limite de escoamento (SMYS) | 414 MPa
Flutuadores
Peso especifico 6 kN/m3

Tabela 6.12: Propriedades do riser

6.2.1
Variaveis

As varidveis para esse problema sdo praticamente as mesmas do caso
anterior, os trés comprimentos dos trechos superior, com flutuadores e inferior,
as propriedades do flutuadores (como didmetro comprimento e espagamento)
e a inclusao do angulo de topo. O angulo de topo pode ser tratado como uma
restricdo, como no caso 1 estudado ou ser implementado como uma variavel
de projeto como no caso atual. A Tabela 6.13 resume as variaveis, seus limites

superiores e inferiores e o incremento de cada, para o caso discreto.

Minimo | Maximo | Incremento

Q@ 6 8 0,5
L; (m) 500 3000 12
Ly (m) 100 1500 12
Ls (m) 100 2000 12
D¢ (m) 2 3 0,05
Ly (m) 2 3 0,05
SP (m) 12 36 12

Tabela 6.13: Variaveis, seus valores maximos, minimos e incrementos, para o
caso discreto
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6.2.2
Funcao Objetivo

O primeiro estudo envolvendo o modelo foi realizado considerando o
problema mono-objetivo em que o objetivo ¢ minimizar a projecao horizontal
do trecho suspenso do riser. Esse objetivo se assemelha ao anterior em que
de maneira geral ambos os objetivos estao relacionados, visam diminuir o
comprimento, que representa também uma diminuicao do custo. Neste caso
especifico, apesar de nao ser direto, também estabelece que a embarcagao estara
mais préxima do ponto de perfuragdo, o que apresenta algumas vantagens.
Diferentemente do objetivo anterior, esse s6 ¢ possivel de ser obtido na
simulagao e nao ¢é possivel obter o valor do objetivo diretamente pelas variaveis.

O segundo estudo foi realizando considerando o problema multi-objetivo
com dois objetivos. O primeiro objetivo é o mesmo do problema mono-objetivo,
minimizar a projecao horizontal do trecho suspenso do riser, e o objetivo
adicional é minimizar o niimero de flutuadores. Os flutuadores sdo estruturas
caras e que exigem um cuidado adicional na sua instalacao e, dessa maneira,

¢ importante que sejam minimizados quando se deseja reduzir custos.

6.2.3
Restricoes

Um projeto de riser, para que seja viavel, precisa respeitar restrigoes de
geometria e restrigoes estruturais, em geral ligadas a esforgos sobre a estrutura.
Dessa maneira, 10 restri¢oes foram impostas ao problema, sendo quatro ligadas

a geometria e seis a capacidade estrutural, e estdo resumidas na Tabela 6.14.

Geometria possivel? | Sim ou nao

Hsag minimo 20 m

Hhog minimo 200 m

Hhog méximo 500 m
UF (médio) max 1

FX topo (médio) méax

UF (dgua) max

FX topo (dgua) max

UF (vazio) méax

SR | OO

FX topo (vazio) max

Tabela 6.14: Restri¢oes do problema

A restricao UF é o fator de utilizacao descrito na norma DNV-OF-F201


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1821423/CA


PUC-RIio- CertificagaoDigital N° 1821423/CA

Capitulo 6. Estudo de caso 65

e esta associada a capacidade estrutural, em que diz que as tensoes atuantes
devem ser menores que as tensdes admissiveis do material. A outra restri¢ao
estrutural FX do topo é a tensdo axial do elemento na regiao de topo e a
restricao imposta impede que a tensao axial seja negativa, ou seja, que haja
apenas tracao.

As restrigoes de altura estao relacionadas ao posicionamento dos flutua-
dores, a SAG ¢é a altura do ponto de inflexdao minimo antes dos flutuadores e
HOG o ponto maximo de inflexao com os flutuadores, como mostra a Figura
6.9. A restricao de altura minima do SAG é uma protecao para que nao haja
contato com o fundo do mar, enquanto a restricao de HOG é uma protecao
para que diferentes risers possam estar na mesma regiao e seguramente nao

haja contato entre eles.

Figura 6.9: Alturas Hog e Sag de uma configuracao Lazy Wave

6.2.4
Resultados

Caso Mono-objetivo

Em se tratando de um caso mais complexo, envolvendo trés casos de
carregamentos e trés tipos distintos de fluido interno, sdo necessarias mais
iteragoes para que o método encontre solugdes vidveis. Nesse caso mono-
objetivo com variaveis continuas foram rodadas 400 avaliagcbes da funcao
objetivo no total, sendo 200 delas de inicializacao e mais 200 no loop principal
da otimizacao. O resumo das variaveis das trés melhores configuragoes obtidas

durante um processo de otimizagao em termos da funcao objetivo, que neste
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caso é a Projecao Horizontal do trecho suspenso, estd na Tabela 6.15 e as suas

respectivas restricoes na Tabela 6.16.

a®) | L1 (m) | L2 (m) | L3 (m) | Df (m) | Lf (m) | SP (m) | Proj. H (m)
7,92 | 2239,00 | 463,36 | 1019,07 | 2,80 2,58 12,90 1535,05
7.92 | 226520 | 502,76 | 97324 | 281 | 2,56 | 12,92 | 160312
7,95 | 2306,78 | 481,56 | 934,34 2,83 2,55 12,71 1608,31

Tabela 6.15: Variaveis continuas e funcao objetivo para as trés melhores

configuracoes
Viével | Hsag min (m) | Hhog min (m) | Hhog max (m)
Sim 929,52 929.52 392,57
Sim 99578 997.90 421,49
Sim 201,61 206,61 398,60
UF FX topo UF FX topo UF FX topo
médio | médio (kN) | dgua | dgua (kN) | vazio | vazio (kN)
0,83 | -4881,70 | 091 | -3894,18 | 0.90 | -3544,78
0,81 -4906,01 | 0,89 | -3946,43 | 0,86 | -3546,83
0,79 -4978,121 | 0,87 | -4045,59 | 0.90 | -3601,33

Tabela 6.16: Restricoes para as trés melhores configuragoes com

continuas

variaveis

Ao todo, para o caso continuo, das 400 configuragoes analisadas 22 satis-

fizeram todas as restrigoes impostas. E importante que mesmo em um sistema

mais complexo o método seja capaz de satisfazer as restrigcoes geométricas e

estruturais, como é possivel observar.

No caso discreto foram 400 avaliagoes da fungdo objetivo, sendo 150 de

inicializacao e 250 de otimizagao do loop principal. O resumo das trés melhores

configuragoes com variaveis discretas estd na Tabela 6.17 e as respectivas

restricoes na Tabela 6.18.

a(®) | L1 (m) | L2 (m) | L3 (m) | Df (m) | Lf (m) | SP (m) | Proj. H (m)
6,60 | 2160 660 576 2,95 2,6 36 1521,94
6,75 | 2520 384 1776 2,15 2,8 24 1582,93
6,5 2688 780 912 2,65 2,3 24 1597,10

Tabela 6.17: Variaveis discretas e funcao objetivo para as trés melhores
configuragoes
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Viavel | Hsag min (m) | Hhog min (m) | Hhog max (m)
Sim 261,45 261,89 452,74
Sim 235,80 236,80 412,72
Sim 217,29 239,17 472,62
UF FX topo UF | FX topo UF FX topo
médio | médio (kN) | dgua | dgua (kN) | vazio | vazio (kN)
0,87 -4763,94 | 0,96 | -3863,38 | 0.90 | -3450,30
0,81 -4899,33 0,87 | -4032,06 | 0,95 | -3545,49
0,82 -4865,43 0,92 | -4149,08 | 0.93 | -3521,67

Tabela 6.18: Restrigcoes para as trés melhores configuragoes com variaveis
discretas

Devido a limitacoes de opgoes, que dificulta a exploragao do método pelo
dominio, das 400 configuracoes estudadas, apenas seis configuracoes viaveis
foram encontradas. Entretanto, o menor nimero de configuracoes viaveis nao
implica em uma solucao pior. Quando comparado ao caso discreto as solugoes

sao compativeis, sendo até sua solugao 6tima ligeiramente melhor.

Caso Multi-objetivo

Para esse estudo apenas variaveis continuas foram consideradas e para
observar a consisténcia do método, foram comparadas nove rodadas de otimiza-
¢do. Em todas elas foram realizadas 350 iteragoes no total, sendo na primeira
rodada 100 iteragdes de inicializacao e 250 na busca pelo minimo enquanto
para os demais casos foram 150 de inicializagdo e 200 na busca pelo minimo.
Os resultados de ambos os objetivos sdo encontrados na Tabela 6.19 e suas

respectivas variaveis na Tabela 6.20.
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Rodada | Proj H (m) | N Flut
1 1515,09 34
2 1563,88 33
3 1586,91 33
4 1518,58 34
5 1572,36 44

1574,18 44
6 1576,40 43
1691,53 40
1698,39 39
1553,66 43
1628,80 29
1561,33 30

Tabela 6.19: Fronteira de Pareto para as nove rodadas realizadas

Rodada | a(°) | Ly (m) | Le (m) | L (m) | Dy (m) | Ly (m) | SP (m)
1 7,96 | 2257,00 | 420,27 | 953,76 2,95 2,28 12,3

2 7,29 | 2271,96 | 484,16 | 1505,54 | 2,90 2,85 | 14,43
3 6,44 | 2369,18 | 534,00 | 2000,00 | 3,00 3,00 | 16,47
4 6,60 | 2298,57 | 494,49 | 910,49 | 2,95 2,61 | 14,42
5 6,00 | 1957,56 | 255,66 | 1252,12 | 2,85 3,00 | 12,00

7,26 | 2252,12 | 534,85 | 2000,00 | 3,00 2,00 | 12,00
’ 7,24 | 2222,18 | 541,38 | 1464,24 | 2,89 3,00 | 12,49

8,00 | 2375,63 | 487,87 | 2000,00 | 2,64 | 3,00 | 12,00
7.90 | 2391,50 | 472,62 | 1862,43 | 2,72 298 | 12,00
6,35 | 2343,87 | 516,90 | 1027,08 | 3,00 298 | 12,00
7.87 | 2031,67 | 866,21 | 1116,28 | 2,38 2,73 12
8,00 | 2287,04 | 453,88 | 2000,00 | 2,79 3,00 | 15,10

Tabela 6.20: Varidveis corrrespondentes as solu¢oes das fronteiras de paretos

Quando se trata de otimiza¢ao multi-objetivo, ndao é possivel mais obter
uma unica solucdo que seja melhor que as demais, por muitas vezes os
objetivos serem conflitantes. Nesse caso, se o projetista priorizar o nimero
de flutuadores, mas ainda buscando uma solucao satisfatoria de projecao
horizontal, provavelmente a configuragao escolhida seria a da rodada 8 com 29

flutuadores. Caso o projetista esteja priorizando a projecao horizontal, seria
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escolhida a rodada 1 e ainda, se for um equilibrio entre as duas poderia ser a
rodada 9.

Observando apenas a projecao horizontal vemos que as solugoes foram
proximas aquelas encontradas no teste mono-objetivo. Em algumas rodadas
o método, buscando um equilibrio das duas variaveis obteve uma projecao
horizontal um pouco superior a encontrada com 1 objetivo porém com um
menor numero de objetivos, como é o caso da rodada 9.

Com a otimizacao desses dois objetivos, a fronteira de pareto em muitos
casos se resumiu a apenas um ponto, como pode ser observado na Figura
6.10. Esta figura ilustra todas as solucoes avaliadas do sistema. Em cada um
dos eixos estd um objetivo e os pontos em vermelho representam os pontos
que violaram alguma restricao, os em amarelo as solugoes que nao violaram
restricoes mas nao fazem parte da Fronteira de Pareto e em azul as solugoes que
fazem parte da Fronteira de Pareto. Em boa parte dos casos validos, quando se
diminui um dos objetivos o mesmo acontece com o outro. Se fossem objetivos

mais conflitantes as solugoes estariam mais espalhadas pelo dominio.

Rodada 1 - 275 iteragbes Rodada 4 - 350 iteragbes
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viavel viavel
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Figura 6.10: Exploracao e solugoes encontradas pelo método

O estudo adicionalmente teve como objetivo avaliar o desempenho do
método aplicado de maneira serial e paralela. Para tal foi rodado o mesmo
caso com o mesmo numero de iteracoes, sendo na paralelizacao utilizados
10 processos paralelos. Como esperado, a qualidade dos resultados foram
equivalentes e portanto a discussao focara nos tempos gastos por cada um.
Foram comparados entao os tempos totais e também o tempo gasto para avaliar
a funcdo objetivo, denominado de tempo de execucao (tempo gasto pelos
"consumidores') e o tempo gasto para avaliar o ponto da iteragdo seguinte,
denominado de tempo next loc (tempo gasto pelo produtor). A Tabela 6.21

apresenta um resumo dos resultados obtidos.
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Serial Paralelo
Tempo Total 29 h e 45 min | 9 h e 10 min
Total next loc 1hed42 min | 8 h e 27 min
Execugado/core | 28 h e 3 min | 6 h e 29 min
Média next loc 24,44 s 121,64 s

Média execugao 6,7 min 15,56 min

Tabela 6.21: Resumo dos tempos do processo de otimizagao multi-objetivo
As Figuras 6.11 e 6.12 mostram os graficos de tempos gastos com next

loc e execugao para cada iteracao e suas médias para o caso serial e as Figuras

6.13 e 6.14 para o caso paralelo.
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Figura 6.11: Tempos de next loc e média para caso serial
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Figura 6.12: Tempos de execucao e média para caso serial
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Figura 6.13: Tempos de next loc e média para caso paralelo
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Figura 6.14: Tempos de execucao e média para caso paralelo

O tempo total gasto no processo de otimizacao é significativamente redu-
zido quando se utilizam as técnicas de paralelismo. Na versao paralela observa-
se um codigo trés vezes mais rapido quando comparada com a versao serial.
Se forem comparadas a média de cada atividade isoladamente, observa-se que
a média é maior quando rodam-se processos paralelos, em que exigem mais
da méquina e retardam os calculos. Esse acréscimo, no entanto, é compen-
sado pela existéncia de multiplos célculos simultaneos, sendo extremamente
vantajosa a paralelizacao.

Na versao serial, como ocorre sequencialmente, observa-se que o tempo
total de execucao equivale a soma dos tempos de cada etapa, next loc e
execucao. No entanto, no processo paralelo esse calculo nao pode ser realizado
em funcido da existéncia de multiplas tarefas simultaneas. Uma conclusao a
ser observada é que boa parte do tempo ¢ ditada pelo produtor, em média
ele ficou ocioso apenas 43 minutos do tempo total, enquanto os consumidores
ficaram mais tempo ociosos, em média 2 horas e 41 minutos. Esse resultado
era esperado pois é o produtor o responsavel por ditar o caminho a ser seguido

e é calculado um por vez.
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Conclusao e sugestoes para trabalhos futuros

Este trabalho apresentou a ferramenta de Otimizagao Bayesiana aplicada
ao problema de otimizacao de configuracao de risers. Os principais objetivos do
trabalho eram implementar e validar o método como uma alternativa viavel
e eficaz para a resolugdo do problema. Para tal, a ferramenta foi aplicada
a uma gama de problemas com caracteristicas diferentes. O primeiro estudo
consistiu em aplicar o método para o problema de um tnico objetivo: minimizar
o comprimento total do riser utilizando o software de elementos finitos Orcaflex
em 3 cenarios diferentes, SLWR com ldminas d’agua de 1200 m e 2150 m e
RCHA com lamina d’dgua de 2150 m. A fim de saber se o seu desempenho
era competitivo, os mesmos cendarios foram rodados para diferentes métodos
encontrados na literatura, como MIDACO, Algoritmo Genético e GBNM.

O segundo caso aplicado tinha como objetivos principais aplicar o mé-
todo para um problema de configuracao mais robusto com mais casos de car-
regamento, validar a implementacao multi-objetivo e validar o paralelismo do
método. Para isso o método foi aplicado a uma configuragdo SLWR com trés
casos de carregamento e trés preenchimentos utilizando o software de elemen-
tos finitos ANFLEX. Inicialmente o problema foi resolvido com a tinica funcao
objetivo de minimizar a projecao horizontal do trecho suspenso utilizando va-
riaveis continuas e discretas. O segundo teste com o mesmo caso consistiu na
otimizacao com dois objetivos. Adicionalmente a minimizacao da projecao do
trecho suspenso do estudo anterior foi minimizado o niimero de flutuadores.
A versao multi-objetivo foi rodada de maneira serial e maneira paralela. Essa
diferenciacao foi feita para que na ultima investigacao fosse observada a efici-
éncia da paralelizacao para tornar o processo ainda mais viavel em termos de
tempo de execugao para um projetista.

Em ambos os casos estudados o método demonstrou ser eficaz e versatil.
No primeiro caso, quando comparado a outros métodos encontrados na lite-
ratura a otimizagdo Bayesiana se mostrou bastante competitiva. Houve um
desempenho significativamente superior quanto ao nimero de avaliacbes da
funcao objetivo em relacao aos métodos GBNM e Algoritmo Genético e pro-
ximo (em alguns casos superior) em termos do valor da fun¢do objetivo e
numero de avaliagdes em relagdo ao cédigo MIDACO.

No segundo caso o método se mostrou eficaz para encontrar multiplas
solugoes viaveis e com bons resultados de maneira consistente em ambos os

testes com um objetivo e multi-objetivo. A paralelizacdo do método multi-
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objetivo se mostrou eficaz, reduzindo o tempo total em 70% com 10 processos
simultaneos.

As configuragoes resultantes, no entanto, ainda nao representam o dimen-
sionamento completo do riser. Para que o projeto esteja completo é necessario
ainda uma analise detalhada de fadiga, de VIV e ainda outras questoes relacio-
nadas a outras areas que envolvem o projeto. A ferramenta desenvolvida neste
trabalho ajuda o projetista a pular algumas etapas iniciais que anteriormente
eram desgastantes e demoradas.

Como sugestao para trabalhos futuros é interessante que sejam introduzi-
das, além da andlise de carga extrema, uma andlise de fadiga e/ou VIV. Essas
analises sao consideravelmente mais complexas e mais custosas computacio-
nalmente. Para lidar com esse problema ha algumas técnicas que poderiam
agilizar o processo de otimizagao. Por exemplo, a utilizagdo de matrizes espar-
sas pode agilizar a escolha do ponto da iteragao, a utilizagao de redes neurais
para agilizar o processo Gaussiano e até implementacoes de processos Gaussi-
anos utilizando placa de video. Do ponto de vista das simulac¢ées de elementos
finitos, as andlises podem ser paralelizadas em ambientes de clusters ou até
clouds comerciais para que seja possivel a utilizacao de mais processos em

paralelo e que os calculos sejam ainda mais rapidos.
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