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Resumo

O conhecimento das condigoes de agitagao maritima é essencial para o pla-
neamento e condugao das operacgoes navais e anfibias, bem como para as atividades
da Autoridade Maritima Nacional, da Protegao Civil, e de outros servigos publicos.
A previsao do estado do mar é atualmente obtida através de modelos computa-
cionais que integram equacOes matematicas capazes de descrever os processos de
geragao, propagacao e transformacao das ondas de vento. Esses modelos requerem a
utilizacao de meios computacionais poderosos, operados continuamente por equipas
especializadas, e a disseminacao dos resultados desses modelos pode ser comprome-
tida por ciberataques ou agoes de Guerra Eletronica. Neste trabalho, é apresentado
um método de previsao baseado em modelos de aprendizagem automatica (Machine
Learning) supervisionada. O treino dos modelos foi efetuado a partir de registos
dos modelos matematicos de previsao e agitagdo maritima operados no Centro de
Exceléncia Geoespacial, Meteoroldgico e Oceanografico (CGEOMETOC) da NATO
e dos dados da boia de Sines operada pelo Instituto Hidrogréfico (IH). Estes mode-
los apresentam as vantagens de, uma vez treinados de forma adequada, permitirem
obter previsoes das condi¢oes de agitagdo maritima com um esfor¢o computacional
muito inferior ao dos modelos tradicionais, e de concederem uma maior autonomia
as forcas e unidades navais nas suas operagoes. O presente trabalho apresenta um
passo significativo na tentativa de reduzir o esforco computacional despendidos pelo
CGEOMETOC na producao de informagao disponibilizada ao publico sobre as con-
digoes de agitacao maritima nas costas de Portugal, e de contribuir para uma maior
autonomia e resiliéncia da elaboracao das previsoes meteo-oceanograficas por parte
das forcas e unidades navais empenhadas em operagoes. Representa também um
contributo para o problema geral da previsao das condigoes de agitagao maritima
através de modelos de aprendizagem automatica, que é de momento uma area de

investigacao ativa.

Palavras-chave: Agitacao Maritima, Modelos de Previsdo, Aprendizagem Auto-

matica, Redes Neuronais
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Abstract

Forecasting the sea state conditions is essential for planning and conducting
naval and amphibious operations, as well as the activities of the Nation’s Maritime
Authority, Civil Protection and other public services. At present, sea state forecas-
ting is mostly done with computational models based on mathematical equations
that describe the processes of generation, propagation and transformation of wind
waves. These models require the use of powerful computational resources, opera-
ted continuously by specialized teams. Cyberattacks or Electronic Warfare actions
may compromise the dissemination of the results of these models to naval forces.
In this work, a prediction method based on supervised Machine Learning models
is presented, in which the data for the models training and testing were obtai-
ned from the numerical solutions provided by the mathematical models operated
in the NATO Maritime Geospacial, Meteorological, and Oceanographic Center of
Excellence (CGEOMETOC), and from the wave records from the Sines wave buoy
operated by the Instituto Hidrografico (IH) in Lisbon, Portugal. With adequate
training, these models offer the advantages of providing sea state forecasts at selec-
ted points using a fraction of the computer resources presently used for this purpose,
and a greater autonomy of naval forces and units in forecasting the sea state. The
present work represents a step toward a significant reduction of the human and com-
putational resources expended by CGEOMETOC in producing information made
available to the public about the sea state conditions along the Portuguese coast.
It also seeks to contribute to greater autonomy and resilience in the preparation of
meteorological and oceanographic forecasts by naval units engaged in operations.
In addiction, it also represents a contribution to the broader scientific problem of

predicting sea state conditions, as it is an active area of research.

Keywords: Sea Forecasting, Predictions Models, Machine learning, Neural Networks
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Introducao

Motivacao e ambito

O estado do mar condiciona a execucao de varias atividades que se desen-
volvem nos oceanos, mares e aguas costeiras. A previsao das condi¢des de agitagao
maritima é essencial em muitas dessas atividades, nomeadamente para a seguranca
da navegacao, a atividade piscatéria, o projeto, operacao e manutencao de obras

maritimas e portudrias, as atividades desportivas e recreativas, entre outras.

No ambito da Marinha Portuguesa e da Autoridade Maritima Nacional, o
estado do mar condiciona a execucao das operacoes navais, principalmente dos meios
de superficie e dos meios aéreos organicos das unidades navais, a realizagao de agoes
de fiscalizacdo e de Busca e Salvamento (SAR), a execugdo de operagoes anfibias, o

desempenho das armas e sensores, etc..

O primeiro modelo de previsao das condicoes de agitacao maritima foi de-
senvolvido por Sverdrup e Munk (Sverdrup e Munk [1947), perante a necessidade de
planear e apoiar a decisao de realizar operacoes anfibias no Norte de Africa em 1942
durante a segunda Guerra Mundial (Pinardi et al. 2017). O trabalho de Sverdrup e
Munk manteve-se classificado devido a importancia das grandes operagoes anfibias

para o desfecho da guerra, s6 tendo sido publicado em 1947 (Sverdrup e Munk |1947).

Desde o trabalho pioneiro de Sverdrup e Munk, foram desenvolvidos méto-
dos de previsao de agitacdo maritima sucessivamente mais aperfeigcoados. Os pri-
meiros métodos, orientados para a utilizacdo manual através de abacos, formulas
simples e regras empiricas, permitem prever parametros caracteristicos da agitacao
maritima, tais como a altura significativa e o periodo de pico (cujas defini¢bes serao
apresentadas mais adiante). Esses métodos continuam a ter valor e interesse pratico,
por serem uma forma de detetar possiveis enviesamentos dos modelos numéricos,
com o objetivo de os ajustar posteriormente (World Meteorological Organization
2023). Contudo, a evolu¢ao do conhecimento tedrico e empirico sobre os processos

de geracao, propagacao e transformacao das ondas de vento, bem como o aumento



das capacidades dos meios de calculo, permitiu o desenvolvimento de geragoes suces-
sivas de modelos computacionais caracterizados por representacoes cada vez mais
refinadas dos termos da equacao que descreve a evolucao do espectro de energia
das ondas (cuja defini¢do também serd apresentada mais adiante) em grandes areas
oceanicas. O modelo WaveWatch III, operado no CGEOMETOC, é um modelo
de terceira geragao (Holthuijsen 2007), que permite obter previsoes das condigbes
de agitagdo com grande fiabilidade nos espagos maritimos de interesse nacional. A
operacao continua deste modelo requer meios computacionais de grande capacidade,

bem como o acompanhamento constante por parte de uma equipa especializada.

Recentemente tém sido propostos novos métodos recorrendo a modelos esta-
tisticos e de Aprendizagem Automatica (Machine Learning). Estes modelos podem
ser treinados quer a partir de informagao recolhida por boias ondografo (Oleg Ma-
karynskyy 2005; Oleg Makarynskyy [2005; Demetriou, Michailides, Papanastasiou
e Onoufriou 2021), quer a partir dos resultados (solugoes numéricas) dos modelos
computacionais (Ma et al. 2020; O Donncha, Y. Zhang, B. Chen e S. C. James
2018), ou a partir da combinagao entre ambos (Minuzzi e Farina 2023; S. C. James,
Y. Zhang e O’Donncha 2018). Uma vez treinados de forma correta, estes modelos
permitem obter previsoes fidveis numa fracao do tempo necessario a obtencao de
solugoes numéricas, e com meios de calculo muito mais modestos. Por este motivo,
a utilizacdo de modelos de aprendizagem estatistica (data driven) na previsao de
condi¢bes ambientais é uma area de investigagdo muito ativa (Singh, Chaturvedi e
Akhter 2019; R. Zhang, Z.-Y. Chen, Xu e Ou [2019; Scher e Messori [2018).

Objetivos e questoes de investigacao

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de modelos de aprendizagem
automatica para a previsao das condigoes de agitacao maritima, em particular a
altura significativa (Holthuijsen 2007) e a sua aplicacao & area entre o cabo Espichel
e o Cabo de Sines ilustrada na figura [ A escolha desta drea foi motivada pelo
interesse operacional da area de Pinheiro da Cruz, por ser uma area muita ativa na
realizacao de exercicios militares de projecao de forgas (operagoes anfibias), na qual
a batimetria é aproximadamente retilinea e uniforme, o que possibilita a utilizagao
de modelos simplificados para prever as condi¢oes de agitacdo maritima perto de
costa, a partir dos parametros caracteristicos da agitacdo ao largo. Por outro lado,
estao disponiveis séries de dados recolhidos por uma boia multiparamétrica fundeada
nesta area (Figura [I))(Instituto Hidrografico [2015). Essas séries sdo essenciais para

o treino e validagao dos modelos de aprendizagem automatica.
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maritima operadas pelo TH. Adaptado de: EMODnet

Para além dos registos histéricos das boias representadas na figura |1} o
CGEOMETOC dispoe de registos dos resultados do modelo numérico Wave Watch
III (WWIII), para toda a area do Atlantico Norte. Recentemente, Sousa
apresentou uma descri¢ao da climatologia de agitacao maritima no Atlantico Norte,
a partir da qual identificou e localizou zonas tipicas de geracao de agitagdo. Os
resultados do modelo WWIII e o trabalho de Sousa serao utilizados no presente
trabalho, por forma a determinar pontos do modelo cujo registos permitem treinar
os modelos de aprendizagem automatica de modo a deles obter previsoes fiaveis das

condicoes de agitagdo maritima.

No presente trabalho pretende-se analisar os resultados de previsao dos mo-
delos de Aprendizagem Automética (Machine Learning) com os valores observados
da boia de Sines. O conceito deste trabalho divide-se na exploragdo de trés dimen-
soes: a selegdo da estrutura e hiperparametros da rede neuronal e na variagdo das
fontes de dados. Quanto a variagao das fontes de dados, ha a considerar a escolha das

variaveis que constituem os previsores mais importantes com base em explicagoes



fiaveis sobre os processos de geragao e propagacao das ondas. Por fim, a utilizacao de
algoritmos com grau crescente de complexidade permite avaliar a qualidade relativa

das previsoes para cada parametro de agitagdo maritima a prever.

Assim, a questao de investigagdo central para o presente trabalho é a se-

guinte:

Os métodos de Aprendizagem Automatica permitem prever de forma fiavel

as condigoes de agitacao maritima num determinado ponto?
Da questao central, foram deduzidas as seguintes questoes derivadas:

1. Como selecionar entre os dados disponiveis (b6ia multiparamétrica e modelo
numérico), as séries temporais que permitem e garantem o treino dos modelos e
previsoes fidveis para os pardmetros de agitacdo maritima (altura significativa

e periodo de pico) na area entre o cabo Espichel e o Cabo de Sines?

2. Como selecionar as variaveis que permitem treinar, testar e validar modelos
estatisticos de Aprendizagem Automatica com base no conhecimento geral

sobre os processos de geragao, propagacao e transformagao de ondas de vento?

3. Que tipos, estrutura e modelos garantem maior precisao na previsao da agita-

¢ao maritima na area em estudo?

4. Que modelos e estratégia de exploracao de hiperparametros permitem a me-

lhoria da qualidade dos modelos de previsao?



Capitulo 1

Revisao de literatura sobre a

dinamica das ondas de vento

1.1 Introducao

O oceano ¢ um sistema dindmico influenciado pelas suas caracteristicas
fisicas (morfologia do fundo, temperatura, densidade e salinidade da dgua do mar) e
pelas forgas externas que nele atuam (forgas de volume, como a forga da gravidade,
a forca geradora de maré e a forca de Coriolis, assim como por forgas de superficie
como a tensao do vento, as flutuagoes da pressao atmosférica e a forca da tensao
superficial) (World Meteorological Organization [2023). Nos oceanos existem trés

tipos de movimento: as correntes, as ondas e a turbuléncia.

As ondas de superficie, que se propagam na interface ar-agua, manifestam-se
pela variacao da elevagao da superficie do oceano, e propagam-se com periodicidades
espacial e temporal, com comprimento de onda e periodo, dependentes das forcas
de perturbacao e de restituicao. As ondas podem ser classificadas pelo seu periodo,

descrevendo assim um sistema de ondas.

A figura ilustra a classificagdo dos sistemas de ondas de superficie em
funcao do periodo, indicando também as forgas perturbadoras e de restituicdo res-
petivas. Esta figura representa de forma qualitativa a distribuicao de densidade
de energia no dominio da frequéncia (que é o inverso do periodo), e mostra que
as ondas de vento concentram a maior fracdo de energia das ondas de superficie.
Como veremos mais adiante, o conhecimento do espectro de energia é fundamental

na descrigdo matematica da dinamica da agitacao maritima.
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FicurA 1.1: Distribuicao da densidade de energia das ondas de su-
perficie em fungao do periodo e classificagdo dos diversos sistemas de
ondas em termos das forcas perturbadoras e de restituicdo. Adaptado

de Pope e Lockhart 2002

O movimento irregular da agitacao maritima pode ser descrito como a soma
de infinitas ondas de amplitude pequena, com periodos, fases e dire¢oes de propa-
gacao diferentes. Desta forma, para descrever a dinamica da agitacdo irregular é
necessario analisar primeiro a dindmica de uma onda simples monocromatica, com
periodo/ frequéncia tnicos, propagando-se numa s6 dire¢ao, com cristas paralelas e
uniformes (World Meteorological Organization [2023). As teorias de onda desenvol-
vidas no ambito da mecanica de fluidos tedrica permitem descrever ondas com estas
caracteristicas. A mais simples destas teorias é a teoria linear, na qual se admite que
a altura de onda é muito inferior ao comprimento de onda e a profundidade. Admite-
se também que a superficie livre tem uma forma sinusoidal. A partir dos resultados
das teorias de onda e do conhecimento das caracteristicas de agitacao irregular, em
particular do espectro direcional (distribui¢oes de densidade de energia em fungao
da frequéncia e da dire¢ao de propagacao) e dos processos de geragao, propagagao e

transformacao das ondas, é possivel obter descricoes matematicas do estado do mar
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e formular modelos para a sua previsao. Assim, este capitulo encontra-se dividido

em trés seccoes.

Na primeira seccao sao descritos os resultados mais importantes da teoria
linear das ondas progressivas. Na segunda sec¢ao ¢ abordada a descrigao estatistica
do estado do mar, por forma a estabelecer parametros (altura significativa, altura
méxima, periodo, periodo de pico, etc..) que descrevem ondas reais correspondentes
aos parametros utilizados para definir ondas simples monocromaticas. Serd também
apresentado o conceito de espectro de energia ou variancia. Este conceito é essencial
porque permite estabelecer uma relagdo entre os resultados da teoria linear, os pa-
rametros caracteristicos da agitagdo maritima e posteriormente com os fenémenos
de geracao, propagacao e transformagao de ondas (também abordados na primeira

secgao do capitulo).

1.2 Dinamica das ondas de vento

1.2.1 Generalidades

O movimento da atmosfera e do oceano é descrito por trés principios de
conservagao (massa, quantidade de movimento e energia) e ainda pela equagao de
estado, que difere nos termos que por esta sao considerados quando é calculada para
a atmosfera ou para o oceano. Os principios de conservagao sao descritos pelas equa-
¢oes da continuidade, da quantidade de movimento e de energia, respetivamente. As
equagoes do movimento sdo nao lineares, e nao sao conhecidas solugoes analiticas.
Por outro lado, os diversos fenémenos fisicos na atmosfera e nos oceanos ocorrem
em escalas de tempo muito distintas. Deste modo, para descrever matematicamente
um determinado fenémeno, neste caso as ondas de vento, é necessario efetuar uma
andalise de escalas dos termos das equagoes do movimento, e introduzir hipdteses
simplificadoras (Pope e Lockhart 2002).

No desenvolvimento da teoria linear, sao assumidas as simplifica¢oes seguin-

tes:
o Os efeitos da tensao superficial e o efeito de Coriolis podem ser desprezados
e A pressao na superficie livre é constante e uniforme

 As cristas das ondas sdo longas e paralelas (o movimento é bi-dimensional no

plano zz)
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As caracteristicas fisicas da dgua possibilitam que se assumam as seguintes

simplificagoes (Stewart 2008):
e O fluido é incompressivel,
e O fluido é de densidade constante;
o O fluido é ideal (ndo apresenta viscosidade);

A ltima simplificagdo mencionada é valida exceto nas camadas-limite junto
a superficie (e ao fundo) e apds a rebentagio, que é caracterizada pela producao de
turbuléncia e consequentemente vorticidade e dissipa¢ao de energia (Holthuijsen
2007).

Além disso, pode ainda considerar-se que:
e O escoamento ¢ irrotacional;

Fora da zona de rebentacao o movimento ¢ quase irrotacional, excepto nas
camadas-limite, isto é, camadas muito finas juntas a superficie ou ao fundo do
oceano. Por isso, para o estudo das teorias de onda, considera-se que em aguas
profundas, a profundidade nao afeta a estrutura do movimento e também se admite

que o escoamento é irrotacional.

Ainda que a agitagdo maritima tenha um padrao irregular, pode ser descrita
como a sobreposicao de varias ondas sinusoidais de amplitude pequena, com altura,
periodo, fase e direcao de propagagao diferentes, como é graficamente representado
na figura (World Meteorological Organization 2023).

Na seccao seguinte, é apresentado um resumo dos resultados mais impor-
tantes da teoria linear, que descreve a dinamica de ondas monocromaticas, de cristas
paralelas e amplitude (ou altura) pequena (muito menor do que o comprimento de

onda e a profundidade).

1.2.2 Teoria linear das ondas de superficie

A teoria linear das ondas de superficie admite, para além das hipdteses

anteriormente mencionadas, que (Pope e Lockhart 2002):
e A superficie livre tem a forma de uma sinuséide;

e A amplitude da onda é muito menor do que o comprimento de onda e a
. H H
profundidade (7 << 1, ¥ << 1).
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FicuraA 1.2: Representacao da agitacao irregular como a soma de
infinitas ondas sinusoidais com altura, periodo, fase e direcao de pro-
pagacao distintas. Fonte : Holthuijsen [2007

Admitindo que as ondas sinusoidais se propagam na dire¢ao do eixo dos xx
(figura[l.3)), tém periodicidade espacial (A) e temporal (T'), entdo estas sdo descritas
pelos parametros seguintes (World Meteorological Organization 2023):

o Amplitude da onda, a : Diferenca entre a elevagao maxima e o nivel de repouso;

o Altura de onda, H : Diferenca entre e elevagao das cristas e das cavas. Para
uma onda sinusoidal (figura : H = 2a;

o Comprimento de onda, A : Distancia entre duas cristas/cavas sucessivas;

« Periodo, T Intervalo de tempo entre a passagem de duas cristas/cavas suces-

sivas num ponto;

o Profundidade, D : Distancia entre o nivel médio e o fundo;



Capitulo 1. Revisao de literatura sobre a dinadmica das ondas de vento
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FIGURA 1.3: Parametros caracteristicos de uma onda simples (Adap-
tado :Sousa 2023)).

« Velocidade de progapagacao, C': Quociente entre o comprimento de onda e o
periodo;

C=— 1.1

. (11)

o Elevacao da superficie, n: deslocamento vertical da superficie, relativamente

ao nivel de repouso, num determinado instante, podendo por isso ter valores

positivos ou negativos. Admitindo, sem perda de generalidade, que no ins-

tante ¢ = 0 a superficie livre tem a sua configuragao indicada na figura[1.3] a

superficie livre é descrita pela férmula seguinte:
n(x,t) = asin(wt — kx) (1.2)

Consideram-se ainda dois parametros uteis para o desenvolvimento analitico

das teorias de onda:

e Frequéncia angular, w:

27
= — 1.
w= (13)
e Numero de onda, k:
2m
k=— 1.4
. (14)

A relagdo de dispersdo permite relacionar o comprimento de onda (ou o

nimero de onda k), com o periodo (ou a frequéncia angular w) e a profundidade D.

10
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Esta relacao obtém-se a partir de duas condic¢oes de fronteira da superficie livre: a
pressdao atmosférica deve ser constante (condi¢do dindmica), e as particulas que se
encontram na superficie livre devem permanecer na mesma (condigdo cinemética).

A forma geral da equacao da dispersao ¢é a seguinte:
w? = gk tanh(kD) (1.5)

Esta relagao pode ainda ser expressa nas formas equivalentes:

_ 977
A= o tanh(kD) (1.6)
T
¢ = 2~ tanh(kD) (1.7)
2

A relagdo de dispersao é uma equacdo nao-linear, e por isso s6 pode ser
resolvida com recurso a métodos aproximados, como por exemplo, a aproximagao de
Eckard (1952), a aproximacao de Beji (2013) ou ainda através de métodos iterativos.
A forma da equacao da dispersao mostra que existem trés condig¢oes de propagagao,

entre as quais duas condigoes limite (kD — oo e kD — 0):

A condi¢ao de aguas profundas corresponde ao limite kD — oco. Nesta
condicao, o comprimento de onda e velocidade de propagacao sao expressos respe-

tivamente por:

gT?
Aoo = (1.8)
gl

Portanto, na condicdo de aguas profundas, o comprimento e a velocidade

de propagacao nao dependem da profundidade D.

A condigao de fundos baixos corresponde ao limite kD — 0. Nesta condigao,
é valida a aproximacao tanh(kD) ~ kD. Na condigao de fundos baixos, a velocidade
de propagacao nao depende do periodo e é determinada pela profundidade. Neste

caso, o comprimento de onda e a velocidade de propagacao das ondas sao dados

A=T,/gD (1.10)
C=/yD (1.11)

No caso geral, que se designa por condi¢ao de profundidade intermédia, o

pelas equacoes seguintes:

11
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comprimento de onda e velocidade de propagacao dependem do periodo (7') e da
profundidade (D) de acordo com as equagoes e ambas equivalentes a equacao
1.5l

As trés condigbes de propagacao acima descritas: dguas profundas, profun-
didade intermédia e fundos baixos estao relacionados com a influéncia do fundo sobre
a estrutura do movimento, em particular com a forma das érbitas das particulas. E

usual estabelecer a condi¢ao de propagagao de acordo com o critério seguinte:
« Aguas Profundas: % > 1

e Profundidade Intermédia: % < % <

N[

o Fundos Baixos: % < %

Na condicao de aguas profundas, as érbitas das particulas sao circunferén-
cias, pois o fundo nao afeta a estrutura do movimento. O raio das trajetorias decresce
exponencialmente ao longo da profundidade, como se demonstra analiticamente em

Holthuijsen 2007 e é ilustrado graficamente no topo da figura [1.4

No caso da condi¢ao de profundidade intermédia, as particulas descrevem
Orbitas elipticas, que no fundo degeneram em segmentos de recta horizontais con-

forme é representado no esquema do meio da figura [1.4]

Na condicao de fundos baixos, tal como ¢é apresentado no ultimo exemplo
da figura [1.4] as particulas também se movem em elipses. Porém, nesta condi¢ao a
escala horizontal é muito superior a escala vertical, o que faz com que a componente
vertical da velocidade seja muito inferior & componente horizontal da mesma e que

esta seja constante em profundidade, ou seja, independente de z.

12
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FiGURrA 1.4: Representacao das condigoes de propagacao definidas
pela teoria linear das ondas progressivas: dguas profundas (em cima),
profundidade intermédia (a meio), fundos baixos (em baixo)

Nas condigoes de dguas profundas e de profundidade intermédia, a veloci-
dade de propagacao (C') depende do periodo (T'). Nestas condigoes, as ondas dizem-
se dispersivas, ou seja, ondas com periodos diferentes propagam-se com velocidades
diferentes e a sua sobreposicao forma grupos que se propagam com uma velocidade
diferente das ondas individuais que os compoem. Esta velocidade é denominada

velocidade de grupo.

13
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E possivel demonstrar que a energia das ondas se propaga com a velocidade

de grupo, a qual tem a expressao (Stewart 2008):

Q

= (1.12)

Cy

No caso das ondas de superficie, a velocidade de grupo deduz-se derivando

a relagdo da dispersao, obtendo-se:

C 2kD

(1+ sinh2k:D) (1.13)

Nas condigoes de aguas profundas e de profundidade intermédia, a veloci-
dade de grupo ¢ inferior a velocidade de propagacao das ondas. Nesta situagao,
existem ondas que entram e outras que saem do grupo, pelo que um grupo é com-

posto por ondas diferentes em instantes diferentes (Holthuijsen 2007).

Na condigao de dguas profundas ( kD — o0), a equagdo da velocidade de

grupo pode ser simplificada (limgp s m}%}gizir)) = 0), resultando na seguinte expres-

Sao:

1 1
Clloo = =C ==C 1.14
Para a condigao de fundos baixos (kD — 0), limkD_m% = 1, as

ondas deixam de ser dispersivas, ou seja, a velocidade de propagacao das ondas nao
depende do periodo (Holthuijsen [2007):

C,=C /gD (1.15)

Conforme sera abordado no capitulo [3, o calculo da velocidade de grupo
para certos periodos de onda, permitira definir a localizacado dos pontos da ma-
lha geogréfica utilizada no modelo Wave Watch III cujos registos serao usados para

auxiliar o treino dos modelos de Aprendizagem Automaética no presente trabalho.

A tabela seguinte resume as equacgoes resultantes da teoria linear das ondas

progressivas, para as diferentes condi¢oes de propagacao:
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Aguas profundas

Aguas intermédias

Fundos baixos

Profundidade % > % % < % < % % < %
Comprimento de onda Aoo = g A= % tanh(kD) Ao = T/gD
Velocidade de propagacao Coo =2 C = /% tanh(kD) C =+ygD
Velocidade de grupo Cy = 3C Cy = % (1 + %) Cy,=C

TABELA 1.1: Descri¢do das ondas em diferentes profundidades

Uma propriedade importante das ondas de superficie é a densidade de ener-

gia mecanica, ou energia mecanica por unidade de area. A densidade de energia

mecanica tem duas componentes, potencial e cinética, que no caso das ondas sinu-

soidais ou lineares sao iguais.

A densidade de energia das ondas deduz-se integrando as energias potencial

e cinética num comprimento de onda e para uma largura de crista arbitraria b,

dividindo cada uma delas pela area A\ x b e somando no final os dois resultados
obtidos (figura (Holthuijsen 2007).

FicguraA 1.5: Representacdo de uma onda sinusoidal e da variacao
de energia potencial
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Assim, a densidade de energia potencial é expressa da seguinte forma:
L,
Epotencial - ZPQCL (116)
A equacao que descreve a densidade de energia cinética é a seguinte:

1
Ecinética = ZPQCL2 (117)

pelo que a densidade de energia (£) nessa superficie é igual a:

E = Epotencial + Ecinética (118>
1 1
E = ipga2 = gngZ (1.19)

O fluxo de energia é a grandeza associada ao transporte da energia por
unidade de tempo e por largura de crista na direcao perpendicular a dire¢ao de
propagacao. Na teoria linear, o fluxo de energia (P) associado a propagagao das

ondas é expresso pela equacao (Holthuijsen 2007):

P = EC, (1.20)

1.2.3 Descricao estatistica da agitacao maritima

Como referido anteriormente, a agitacao maritima é um fenémeno irregular,
mas pode ser caracterizada pela soma de um numero infinito de ondas sinusoidais,
propagando-se independentemente (World Meteorological Organization 2023). A
teoria linear permite obter relagoes tedricas importantes para a descricao da dina-
mica das ondas de superficie. No caso da agitacao irregular é necessario estabelecer
primeiro um critério de defini¢ao de ondas individuais num registo de ondas e poste-
riormente os parametros estatisticos que correspondem aos parametros usados para

descrever ondas regulares, como o periodo e a altura de onda.

Descricao no dominio do tempo

Uma das formas de medir a agitacao maritima é a partir da utilizacao de
boias ondégrafo. Uma boia ondografo é uma boia fundeada capaz de seguir livre-
mente o movimento da superficie do oceano, dotada de um ou mais acelerémetros e

um link radio que permite transmitir dados para uma estacao costeira. A integracao
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do sinal do acelerémetro permite obter o deslocamento vertical instantaneo (Soares,
Rusu, A. A. P. Silva e Oleg Makarynskyy [2000). A figura ilustra um registo

tipico da elevacao da superficie livre obtido através de uma bdéia onddgrafo.

A partir da analise da figura reconhece-se a dificuldade em identificar
ondas. Por essa razao, estabeleceu-se um critério de classificacao de ondas: o critério

dos zeros sucessivos.

_10s I1m

A
A

—
>_

D -
—
NS-
)-
~>S
-

F1GURA 1.6: Tlustragao de um registo da elevacao de superficie (fonte
:World Meteorological Organization [2023)

No critério dos zeros sucessivos, uma onda ¢é definida entre dois instantes em
que a elevagao da superficie interseta o nivel médio do registo (zeros). Contudo, a
contabilizacao dos zeros deve seguir, do principio ao fim, apenas um de dois critérios

que existem: o critério dos zeros descendentes ou o critério dos zeros ascendentes.

O critério dos zeros descendentes é a contagem de dois instantes sucessivos
que a elevagao superficie livre cruza o nivel médio do registo ao alterar de um valor
positivo para um valor negativo, conforme é representado no primeiro exemplo da
figura O inverso acontece no critério dos zeros ascendentes, ou seja, um zero
ascendente é definido pelo instante em que a elevacao da superficie cruza o nivel
médio do registo ao alterar de um valor negativo para um valor positivo conforme o

segundo exemplo da figura [1.7]
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Elevacao da
superficie
2 Onda

@ Zeros descendentes

e

@ Zeros ascendentes

~

-3

FiGurA 1.7: Representacdo dos dois critérios de classificacdo de on-
das: zeros descendentes e zeros ascendentes. (Adaptado de: Holthuij-
sen [2007)

Parametros caracteristicos

Embora as ondas num registo de agitacao sejam irregulares, ¢ possivel de-
finir, a partir de um registo, parametros estatisticos que tenham correspondéncia
com os definidos nas teorias de onda, nomeadamente o periodo e a altura de onda
(Pope e Lockhart 2002; Holthuijsen 2007).

Os parametros estatisticos mais importantes relacionados com a altura e o

periodo definidos a partir da andlise de registos no tempo sao os seguintes:

o Altura média

— 1
H= NZHZ' (1.21)

i=1

o Altura quadrética média (root mean square)

Hope = (1.22)

N
2.
i=1

2|5
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o Altura significativa

Hy=H H, (1.23)

W=

'Mw\z

1
N
3 1

j
Na equagao o indice j corresponde a uma ordenacao decrescente das
alturas de onda registadas. A altura significativa, que é definida como a média
de % das ondas mais altas num registo, é a que melhor aproxima as estimativas

visuais (World Meteorological Organization [2023).

o Altura maxima

H .« corresponde a altura maxima no intervalo considerado.

e Periodo médio

_ 1 X
T=—>1T, 1.24
I ; (1.24)
o Periodo significativo

N

1 3
TS:T% =515 (1.25)

3 =1

O periodo significativo é o periodo médio de % das ondas mais altas de um
registo. Nestas expressoes, o indice ¢ corresponde a numeracao da onda conforme o

registo e o indice j refere-se a ordenacao decrescente das alturas de ondas registada.

Distribuicao de Rayleigh

O matemaético e oceandgrafo Longuet-Higgins (1957) provou que os registos
da elevagao da superficie livre do oceano seguem uma distribuicdo normal, e que
os valores maximos da altura de onda seguem a distribui¢do de Rayleigh. A figura
representa a funcao de densidade de probabilidade associada a distribuigao de
Rayleigh, definida pela seguinte expressao:

e ()’

rms

f(H) =2

(1.26)
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Distribuigcao de Rayleigh

T T médio

I
|
1
I
I
I
1
I
I
I
I
1
T

T T T

Altura de ondas ————» —_—

1/3 ondas

FI1GURA 1.8: Representacgao da fungao de densidade de probabilidade
associada a distribuicdo de Rayleigh

A distribuigdo de Rayleigh permite estabelecer as seguintes relagdes entre

parametros:
Hrns = V2 Hiis provével (1.27)
Hy=Hy ~ V2 Hgrys (1.28)
HTIO ~ 1,27H, (1.29)
Hpax = 2,63 Hrus (1.30)

Espectro de densidade de energia e o espectro de densidade de variancia

O objetivo de descrever as ondas com um espectro, ou através de para-
metros estatisticos caracteristicos, nao é descrever detalhadamente uma observagao
especifica da elevagao da superficie do oceano (um unico registo de uma série tem-
poral), mas sim descrever a superficie do mar como um processo estocéstic ou
seja, caracterizar todas as observacoes possiveis de ocorrer sob as mesmas condigoes

da observacao ocorrida (amostra do registo temporal) (Holthuijsen 2007).

Assumindo que um registo de elevagao instantanea é um processo estaciona-
rio, ou seja as suas caracteristicas estatisticas sao independentes da variavel tempo
(conceito abordado no capitulo seguinte), entao pode ser decomposto numa soma

de um elevado nimero de fungoes sinusoidais, cada com amplitude dependente da

'Um processo estocastico é a colecdo de vardveis aleatérias organizadas temporalmente que
podem tomar valores continuos ou discretos. Em séries temporais estocasticas, os valores futuros
nao podem ser previstos com exatidao absoluta. No entanto, esses valores poderao ser estimados
sobre a probabilidade da sua ocorréncia, que é limitada pelo conhecimento de valores passados da
prépria série (Chatfield e Xing 2019).
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frequéncia e da fase aleatéria (andlise de Fourier), obtendo-se a representagao do
espectro de amplitude (primeiro exemplo da figura . Contudo, para que o re-
gisto da elevacao da superficie seja completamente restituido na sua representagao
em funcao da frequéncia, é necessario que o critério de Nyquist seja respeitado. Este
critério estabelece que a frequéncia da amostra do sinal deve ser pelo menos o dobro
da frequéncia do sinal original, neste caso o registo, por forma a garantir que nao

existe perda de informagao (Holthuijsen 2007).

Associado ao espectro de amplitude esta o espectro de variancia. Por de-
finicao, a varidncia da elevagdo da superficie é a média quadratica da elevacao de

superficie. No caso de uma onda sinusoidal com a amplituide a, a varidncia é:

2

Var(n(t)) = % (1.31)

Demonstra-se que a variancia da sobreposi¢ao de N ondas sinusoidais ¢ igual
a soma das varidncias de N ondas (segundo o exemplo da figura [1.9):

N
Variancia total = Y —a? (1.32)
i=1

1
2

Na agitacao irregular, o minimo de ondas consideradas ¢ tdo grande que
pode ser tomado em termos tedricos com infinito. Neste caso, a amplitude de uma
onda com frequéncia f; tende para zero, mas é possivel redefinir uma densidade de

varidncia, e associar uma varidncia a um intervalo Af; que contém f;, conforme

expresso matematicamente (e exemplificado no terceiro exemplo da figura [1.9)):

E(f;) = AlfiE{;a?} (1.33)

Este espectro é particularmente importante para descrever a densidade de

energia das ondas, obtido através da relacao:

E = ngvariéncia (134)

Como na agitacao irregular se assume que a densidade de energia das ondas
varia de forma continua com a frequéncia, a equagao [1.33| permite definir o espectro

de varidncia, conforme ilustrado no ultimo exemplo da figura[l.9] (Holthuijsen [2007).
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Obtém-se o espectro continuo de densidade de variancia a partir da seguinte relacao:

) 1 1
E(f) :AI}IBOAJCE{QQ;} (1.35)
amplitude spectrum
E{Ei}
QII[[{[’U‘IIT ITTTTTTTT!
Af, f;
variance spectrum
E{na?}
,l‘ e,
Af f;
variance density
1 E{V 2 } spectrum
Af, U (discontinuous)
AJ, 7
variance density
1 spectrum
E(f) =Al}m—»o?fE {yzgz} (continuous)
S

FiGURA 1.9: Representacdo dos espectros de amplitude, varidncia,
densidade de varidncia continuo e descontinuo. Fonte : Holthuijsen

[2007]

A partir do espectro de varidncia, é possivel deduzir um conjunto de pa-
rametros caracteristicos da agitacao maritima, denominados parametros espectrais.
Esses parametros sao descritos em termos dos momentos do espectro de variancia,

sao estes:

e Momento de ordem n

my, = /Om fECh)df (1.36)
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o Momento de ordem zero: corresponde ao valor da variancia total
+oo 0
mo= [ fB(f)df (1.37)
e Momento de primeira ordem:
+o00 1
mi= [ FE()df (1.38)
e Momento de segunda ordem:

my= [ B (1.39)

Os parametros espectrais mais importantes sao os seguintes:

« A frequéncia de pico, f,, corresponde a frequéncia com o valor maximo no

espectro de variancia

« O periodo de pico, T),

1
T,=— 1.40
p fp ( )
o Altura significativa espectral, H,,q:
H,0=4y/mg = 1.05H% (1.41)

o Periodo da onda, T},,, correspondente a frequéncia média do espectro

mo
Tmm = my

(1.42)

o Periodo da onda, T),, correspondente ao segundo momento, teoricamente
equivalente ao periodo médio

mo

Trngy = ~T, (1.43)

m
Alguns parametros espectais, como por exemplo H,,o e 1,,,, tém corres-

pondéncia com os parametros caracteristicos obtidos a partir da analise no tempo

dos registos de agitagdo maritima (secgao m
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Contudo, para descrever da maneira mais completa a agitacao maritima, é
necessario considerar a distribuicao da variancia nao s6 em frequéncia, como também
em diregdo (0). Ao espectro de varidncia E(f,0) que descreve a distribuicao da
variancia em funcao da frequéncia e da direcao da-se o nome de espectro direcional,
e é definido da seguinte forma (Holthuijsen 2007):

1 1
E = lim lim ——F{-a’ 1.44
(£,0) = Jim, Bm R 7Ag {2“ } (144)

O espectro direcional é importante porque descreve a direcdo dominante

de agitacao, a variacao da densidade de energia em torno dessa direcao e permite
distinguir a vaga da ondulagdo. Consideremos um exemplo do espectro direcional
obtido na costa holandesa, resultante da propagacao de ondulacao de uma tempes-

tade gerada pelo Mar da Noruega e por vaga gerada pelo vento local, conforme a
figura [1.10]

A ondulacao geralmente é mais regular, e por isso tem um espectro mais
estreito, e tem frequéncias mais baixas do que a vaga que é mais irregular (espectro
largo), pelo que neste caso os dois sistemas de onda sao facilmente distinguiveis

no espectro direcional (e neste caso no espectro de varidncia também) (Holthuijsen
2007).

E(1.0)

v Norwegian Sea

%%Qy

North Sea
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I

swell |

4 - - - -
A one-dimensional spectrum

Ficura 1.10: Exemplo de um espectro direcional na costa holan-
desa, resultante de ondulacdo gerada por uma tempestade gerada
pelo mar da Noruega e vaga gerada localmente. Fonte: Holthuijsen

[2007]
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1.2.4 Geragao, propagacao e transformacao das ondas de

vento

A primeira teoria com o propésito de explicar o processo de geracao de
ondas de vento foi desevolvida por Kelvin e Helmholtz, que sugeriam que o processo
de geracao se iniciava quando a intensidade do vento excedia significativamente a
velocidade de fase das ondas. Porém, foi comprovado empiricamente que se geravam
ondas com uma velocidade de vento substancialmente mais baixa do que a prevista
pela teoria de Kelvin e Helmholtz (Rabaud e Moisy [2020).

Jeffreys (1925) propds que o processo de geragao de ondas era despoletado
pela diferenga de pressao entre os lados de barlavento e sotavento da onda, de-
pendendo assim da declividade. A semelhanca da teoria anterior, Jeffreys também
determinou uma velocidade minima do vento para a geracao de ondas. Contudo,
esta teoria tem duas limitagoes importantes: Primeiro, nao descreve a formagao
inicial das ondas a partir da superficie livre plana, isto é, sem ondas. Além disso,
constatou-se a partir de um conjunto de observacoes, que a velocidade do vento
que estimara era muito superior a velocidade do vento necesséaria para a geracao de
ondas (Swart [2015).

A teoria de Philips (1957) procura descrever o crescimento inicial das on-
das de superficie. Segundo esta teoria, na fronteira entre a atmosfera e a superficie
livre existe turbuléncia e remoinhos de diferentes dimensoes, que sao provocados
pelo vento médio, que tem um perfil logaritmico. O vento médio propaga-se de
forma aleatéria ao longo da superficie livre, provocando flutuagdes de pressao ao
longo da mesma (Swart 2015). A semelhanca da agitacdo maritima, a irregulari-
dade da pressao induzida pelo vento, pode ser interpretada como a soma de varias
componentes sinusoidais, porém ao contrario do caso da agitagao maritima, cada
componente propaga-se numa direcao independente, mas normal a crista da onda.
Neste sentido, algumas destas componentes tém velocidades, comprimentos de onda
e diregoes semelhantes as ondas de superficie, o que permite, através do fenémeno
de ressonancia, que ocorra transferéncia de energia da pressao exercida pelo vento
para a superficie livre, dando origem ao crescimento inicial das ondas de superfi-
cie. A teoria de Phillips limita-se a descrever o crescimento inicial das ondas, e por
isso nao explica o desenvolvimento das ondas até o estado do mar completamente

desenvolvido (conceito abordado adiante na secgao)(Holthuijsen 2007).

Apesar da teoria de Philips explicar o crescimento inicial das ondas, a maior

parte do desenvolvimento do espectro no processo de geragao ¢ explicado pela teoria
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de Miles (1957). Esta teoria foi desenvolvida em paralelo da teoria de Phillips,
ambas concordam que o vento é descrito por um perfil logaritmico, no entanto, a
teoria de Miles assume que a pressao atmosférica induzida ao longo da superficie
do oceano atinge um valor maximo a barlavento da crista e um valor minimo a
sotavento da crista de uma onda. De acordo com esta teoria, as ondas formam-se a
partir da ressonancia entre as flutuagoes de pressao e da tensao tangencial do vento.
Por outras palavras, quando a pressao atmosférica é maior, as forcas tangenciais do
vento provocam a descida da superficie livre de forma a criar uma cava, no entanto,
quando a pressao atmosférica é menor, esta combinada com a tensao tangencial do
vento provoca a subida da superficie livre do oceano, formando-se uma crista. Neste
processo ocorre transferéncia de energia do vento para a superficie livre através do
fenomeno de ressonancia. H4 medida que a superficie livre é sujeita a este processo,
mais energia serd transferida para a mesma, originando-se ondas com maior altura.
Assim, quanto maior for a altura de onda, maior serd a eficicia do processo de
transferéncia de energia, e por essa razao, gerar-se-ao ondas de maior amplitude

(Holthuijsen 2007; Stewart [2008).

A geracao de ondas de vento é provocada por tempestades locais em zo-
nas distantes da costa, zonas de fetch (conceito abordado mais adiante), onde a
intensidade e direcao do vento sao uniformes. Este fenémeno provoca grande irregu-
laridade da superficie livre (vaga) e é limitado pelo comprimento do fetch, velocidade
e duragao do vento (Khandekar 2013).

Quando numa zona de fetch, a velocidade do vento diminui ou a dire¢ao
varia mais do que 30° relativamente a direcao inicial, o vento deixa de transfe-
rir energia para as ondas, pelo que estas se propagam para fora da zona de fetch
sob a forma de ondulagao. Durante a propagacao da ondulacao, estas sofrem o
fenomeno de dispersao em frequéncia, e por isso dividem-se em grupos de ondas
com periodo semelhante, propagando-se a uma velocidade conjunta (velocidade de
grupo). Conforme serd mencionado nesta secgdo do capitulo, ondas com maior pe-
riodo propagam-se mais rapidamente. Para além da dispersdo em frequéncia, as

ondas sofrem também dispersao angular.

Quando se aproximam de costa, as ondas sao afetadas pelo fundo, cor-
rentes e (j& muito préximo de costa) também por obstdculos, como por exemplo
quebra-mares ou promontorios. Deste modo, as ondas sofrem diversos processos de
transformacao, os mais importantes para o presente trabalho sdo o empolamento, a
refracdo, a reflexdo e a rebentacao (estes fenémenos serdao abordados mais adiante

no presente capitulo).

26



1.2. Dinamica das ondas de vento

Processo de geracao de ondas

Apesar de ainda ndo haver concordancia cientifica a cerca do processo de
geragao de ondas, a velocidade do vento, (usualmente considerada a 10 metros acima
da superficie), o fetc e a duragao que o vento exerce a sua influéncia no oceano sao
frequentemente considerados como fatores determinantes para a geracao de ondas
de vento (World Meteorological Organization 2023).

» S

g\ Tempestade ‘\ ; ' Vento

~ propagacao da
ondulacao

FicuraA 1.11: Representagdo da geracao e propagacdo das ondas de
vento, adaptado de S. James e Stull 2024

Por vezes, retinem-se as condi¢oes que garantem um estado do mar comple-

tamente desenvolvidd®] nesta condigdo a altura das ondas ndo aumenta.

No entanto, o processo de geracao de ondas pode ser limitado pelo compri-
mento do fetch ou pela duragao que o vento exerce a sua influéncia sobre a superficie
livre. Se a velocidade do vento se mantiver constante, o comprimento do fetch seréd
um fator limitador, pois a duragdo em que o vento exerce a sua influéncia poderd
ser insuficiente para atingir a condicao de estado do mar completamente desenvol-
vido, e no caso de a duragao ser suficiente, o comprimento do fetch também limitara

as alturas de onda que podem ser atingidas. Conforme mencionado anteriormente,

2Area no oceano em que o vento exerce a sua influéncia mantendo a direcio e intensidade
uniformes. Nao existe uma traducao geralmente aceite para este termo, pelo que é usual a utilizagao
do termo original na literatura em portugués.

3Condicao de equilibrio entre a energia que é transmitida pelo vento as ondas e a energia que
é dissipada e dispersada.
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quando a velocidade do vento diminui ou a direcao varia mais do que 30° relativa-
mente a direcao inicial, entao deixa de haver transferéncia de energia para as ondas,

e por esta razdo, o fator limitador sera a duracao do vento.

Existem diversas férmulas empiricas, baseadas em observacoes, que descre-
vem o processo de geracao das ondas de vento. Estas formulas utilizam propriedades
conhecidas do campo do vento (velocidade e intensidade do vento, fetch e duragao),
no entanto, de modo a simplificar as comparacoes as varidveis sdo expressas sob

formas as variaveis adimensionais (World Meteorological Organization |2023):
« Minimo entre o fetch e o fetch equivalente (F' = min(F, F,,)):
— Fetch equivalente (F.,):

Considerando um ponto de previsao P a uma distancia F' da costa, onde
uma componente de onda se dirige ao ponto P vinda de uma direcao arbi-
tréria 6 no instante ¢, conforme representado na figura[1.12], percorrendo
uma distancia Cyt desde que o vento comegou a exercer sua influéncia
(Cy é a velocidade de grupo da componente de onda considerada). Para
simplificar, assume-se uma situacao ideal onde o vento sopra continua-
mente na mesma dire¢cdo, desde uma linha de “costa imaginaria” até o
ponto onde a onda é observada. A distancia s entre a “costa imaginaria”
e o ponto de previsao é o fetch equivalente e é expressa como (Holthuijsen
2007):

s = Cytcos (1.45)
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X Linha de costa imaginaria
Linha de costa

F

eq =S = Cglcos O

N\
N

d -
- Vl

Velocidade __ U
dovento ~— “10

Local de previsao

A
v

F = fetch

FiGUrA 1.12: Representacdo do conceito de fetch equivalente sobre
condigdes ideais. Adaptado de: Holthuijsen [2007

O objetivo da relacao entre o fetch e a duragao do vento é garantir a equi-
valéncia nas situagoes em que o vento teve o mesmo tempo para transferir
energia para a componente de onda considerada. Em outras palavras, in-
dependentemente de o vento manter a intensidade constante sobre uma
grande distancia (fetch maior) por um curto periodo de tempo ou sobre
uma curta distancia (fetch menor) por um longo periodo, o tempo to-
tal que o vento teve para transferir energia para a onda ¢é considerado

equivalente. As variaveis adimensionais sdo expressas da seguinte forma:

A

F = g;:% (1.46)
e Periodo de pico: -
T = gU—i) (1.47)
o Altura significativa:
H= g];%:: (1.48)
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¢ Profundidade:
~ D

0 .

A evolugao da altura significativa e do periodo significativo sdo descritos,

no caso da simplificagdo anteriormente considerada, pelas seguintes equagcoes:

~ fad b a1Fbl
H = H tanh(agd”) tanh | ———=— (1.50)
tanh(agd)
L Fb2
T = T, tanh(asd®) tanh L (1.51)
tanh(a,d)

Os coeficientes aq, as, asz, ayq, by, b, b, by sao parametros determinados empi-

ricamente (Holthuijsen 2007).

A evolucao da altura significativa e do periodo significativo podem ser ob-

tidos partir da analise dos graficos da figura [1.13

* = oo
03 h
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~
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T 2 | 0.1
| 0.05
0.02
1
10° 10! 102 10° 10¢ 108 10¢ 107

Dimensao do fetch

FI1GUrRA 1.13: Evolugao da altura (no topo) e periodos (em baixo)
significativos, em funcido da dimensao do fetch e gama de profundi-
dades. Adaptado de: World Meteorological Organization |2023

Conforme mencionado anteriormente Sverdrup e Munk desenvolveram o pri-

meiro método manual para previsao de agitagao maritima, com base num nimero
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elevado de observacoes. No entanto, Breugem and Holthuijsen refinaram-no, desen-
volvendo um novo conjunto de equagdes capaz de descrever a altura significativa
e o periodo de pico. Este conjunto de equagoes é representado graficamente num

diagrama na figura que pode ser utilizado como um método manual de previsao.

Neste grafico, as linhas vermelhas correspondem a uma velocidade constante
do vento. A altura significativa H,,q é obtida a partir das linhas horizontais pretas
e o periodo de pico T}, a partir das linhas azuis. As linhas verticais indicam a
duracao em horas na qual esse estagio de desenvolvimento serd alcancado, a partir
de uma altura de onda nula. Se a duragao for um fator limitativo, as ondas nao
se desenvolverao ao longo das linhas escuras, independentemente do comprimento
do fetch, pelo que se deve considerar o cruzamento das linhas que corresponde a
duragao das outras variaveis. No lado direito diagrama em questao, as curvas sao
aproximadamente horizontais, o que implica que para uma determinada velocidade
do vento, quando a duragao e o fetch sao longos o suficiente, as ondas atingem

a altura méxima, atingindo assim um estado de mar completamente desenvolvido

(World Meteorological Organization [2023)).
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Figura 1.14: Método manual de previsdo de agitacdo maritima.
Adaptado de: World Meteorological Organization 2023
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Dispersao angular e em frequéncia

Conforme mencionado anteriormente, quando a velocidade do vento diminui
significativamente ou a sua direcdo sofre uma alteragao superior a 30°, o vento deixa

de transferir energia para as ondas, pelo que estas se propagam para fora da zona

de fetch.

A ondulagao que se afasta da zona em que foi gerada (4rea de fetch) sofre
dois tipos de dispersao: geométrica e em frequéncia. A primeira caracteriza-se pelo
o espalhamento geométrico das ondas, ou seja, a maior parte da energia, e por
isso as ondas com maior altura, deslocam-se na direcao média do vento na zona de
geracao (Fetch). No entanto, em redor da diregdo do vento também se propagam
ondas. Quanto maior o angulo formado entre a direcao de propagacao da ondulagao
e a direcao do vento na zona de Fetch, as ondas vao diminuindo em altura, por
receberem menor quantidade de energia. A segunda resulta do agrupamento de
ondas em fungao do seu periodo (ou frequéncia). Estes grupos de ondas propagam-
se a uma velocidade conjunta (velocidade de grupo), por grandes distancias sem que
haja dissipagao significativa de energia (Holthuijsen 2007). Existem abacos para
determinar manualmente os fatores de dispersao geométrica e em frequéncia, como
¢ o caso dos dbacos desenvolvidos por Bretchneider em 1952 (World Meteorological
Organization 2023)

Existem ainda interagoes onda-onda que serao mencionadas na secgao 1.3

do capitulo, mas nao sao explicadas neste ponto do trabalho.

Processos de transformacao de ondas

Antes da rebentacao (dissipagdo maxima de energia) existe conservacao de
densidade de energia das ondas. No entanto, as ondas de vento podem transformar-
se devido ao fenémeno do empolamento, processo no qual a altura de onda aumenta
devido a variagdo da velocidade de grupo, causada pela reducao de profundidade ou
refragdo. O processo na qual as ondas alteram a sua direcao de propagacao, provo-
cado também pela diminuicao de profundidade designa-se por refragao. A alteracao
da profundidade, e consequentemente velocidade ao longo de uma crista de onda,
provoca alteracoes na direcao de propagacao da onda, forcando-as a propagarem-
se consoante um angulo de incidéncia, para uma onda harmonica. A lei de Snell
permite descrever a nova diregao de propagacao (Holthuijsen 2007). Esta sec¢ao do
capitulo tem como objetivo descrever estes fendmenos de transformacao de ondas
e ainda caracterizar o fenémeno e os critérios de rebentagdo. Seguidamente, serdao

resumidos os aspetos fundamentais destes trés fenémenos.
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Como definido previamente neste capitulo para o estudo da teoria linear,
a elevagdo da superficie livre de cristas paralelas e uniformes (que se propaga na

dire¢do de x, é definida pela fungao):

n(x,y) = ZI sin(kx — wt) (1.52)

Para descrever os processos de transformacao de ondas, consideremos uma
onda sinusoidal que se propaga na direcao de 6 relativamente ao sistemas de eixos

representados pela figura [1.15

H
n(x,y,t) = 5 sin(k,x + kyy — wt) (1.53)

Como representado na figura [1.15] é possivel reescrever a expressao da

seguinte forma:

(s ) = Zsm(k cos(0) + ksin(8)y — wt) (1.54)

Considerando k, o nimero de onda, como definido na teoria linear (equagao

1.4]) a expressao m pode ser expressa nas sua formas equivalentes:

n(x,y,t) = [2{ sin(Z;\T(cos(Q):B + sin(0)y) — wt) (1.55)

o -
n(z,y,t) = 5} sin(k - ¥ — wt) (1.56)

sendo k = (kcos(f), ksin(f)) o vetor nimero de onda, cujo o médulo é obtido a
partir da relacao de dispersao para o caso anterior de uma onda que se propaga na

direcao de x sobre um fundo com profundidade constante.
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FiGgurA 1.15: Representacdo da propagacdo de ondas num plano
bidimensional e do conceito de ortogonal.

O diagrama da figura sera util para consideracao dos fenémenos de

empolamento e da refracao, que serao desenvolvidos seguidamente.

Empolamento: O fenémeno de empolamento caracteriza-se como a variacdo da
altura de onda devido a variagao da velocidade de grupo na aproximacao das ondas
a costa quando as ondas se propagam sobre uma batimetria retilinea e uniforme
com incidéncia normal, isto é 6., = 0. Admitindo que nao existe difracao, reflexao
ou dissipagao de energia, entdo a energia numa area b x C, x t é constante (figura
, pelo que se pode definir a seguinte igualdade:

ExCyxtyxb=E xCjxtyxb (1.57)

Como b é constante, nas condigbes previamente descritas (batimetria reti-
linea e unifrome e 6., = 0) é possivel concluir que o fluxo de energia é igualmente
constante, desde a condi¢do de propagacao de aguas profundas até a linha de re-
bentacdo. A expressdo seguinte representa a igualdade do fluxo de energia entre a

condicao de aguas profundas e a condicdo de propagagao a uma profundidade D
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(dguas profundas ou fundos baixos até a linha de rebentacao):

(ECy)eo = (E Cy)p (1.58)
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FiGurA 1.16: Representagdo do fluxo de energia entre duas ortogo-
nais

A partir da igualdade definida pela equacao [1.58 e substituindo-se F pela
expressao que define a densidade de energia (equagao|l.19)), obtém-se a relagao entre

alturas de onda a diferentes profundidades expressa da seguinte forma:

C,
Hp? = Hofcgoo = H.’K, (1.59)
9D

O parametro K, é o coeficiente de empolamento, e pode ser expresso na

K, = 70013}12]2? (1.60)
1 + sinh 2kD

sendo k o ntmero de onda conforme definido previamente na teoria linear e D a

seguinte forma:

profundidade.
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O efeito do empolamento, isoladamente dos efeitos de propagacao, geracao
e dissipacao, ¢é caracterizado por uma diminuicao inicial da altura de onda, porque
a velocidade de grupo aumenta, mas a medida que a velocidade de grupo diminui,

a altura de onda aumenta (Holthuijsen 2007).

Refragao: O fenémeno da refragao ocorre quando o angulo de incidéncia em aguas
profundas for diferente de zero ou a batimetria for irregular, que é o caso mais
frequente. Durante a ocorréncia deste fendémeno, zonas das frentes de onda com igual
fase propagam-se em zonas de diferente profundidade, provocando uma alteracao na
sua velocidade, e consequentemente a alteragdo da diregao de propagacao (Pope e
Lockhart 2002).

Nesta situagao as ortogonais nao tém um espagamento constante b. No
entanto, desprezando os efeitos de difracdo e dissipacdo de energia, o principio da
conservagao de energia mantém-se (Pope e Lockhart [2002). Desta forma, conside-
rando uma onda sinusoidal (equagao , o fenémeno pode ser descrito pela lei de
Snell (Holthuijsen 2007):

sinfl, sind
= 1.61

Em que C' e Cy, correspondem as velocidades de propagacdo em aguas

profundas e de profundidade D, respetivamente.

Admitindo que nao existe difracao ou dissipagao de energia, entao o princi-
pio de conservacao de energia pode ser aplicado de modo a obter a altura de onda

(ainda que b nao seja constante):

(EC,)1by = (EC,)abs (1.62)

Hy = HM/ Cor \/E (1.63)
92 b2

Mesmo num local onde a batimetria é praticamente retilinea pode ocor-
rer refracdo, basta que a direcdo de propagacao da onda seja tal que, pontos da
frente de onda com a mesma fase se propaguem numa profundidade diferente, tal
como ¢ representado na figura m (Pope e Lockhart 2002; World Meteorological
Organization [2023).
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O coeficiente de refracao pode ser determinado a partir da lei de Snell e é
expresso por (Holthuijsen 2007):

[boo [cos O
K. === 1.64
" bp cos 0p (1.64)

Ortogonais Cristas

G M S . ¥ ¥ ¥ ¥

20

Profundidade [m]

i ”i.vin'h'avde costa B

FiguraA 1.17: Exemplo da refracdo que ocorre num local de batime-
tria retilinea. Adaptado de Pope e Lockhart 2002

Rebentacao: Com a aproximacao da ondulacao a costa, a profundidade vai di-
minuindo, as ondas deixam de ter uma forma sinusoidal passando a exibir cristas
em pico. Inicialmente, a altura de onda comeca por aumentar, devido ao efeito
combinado do empolamento e da refracao. Quando a velocidade das particulas da
crista ultrapassa a velocidade de propagacao da onda, esta torna-se instavel o que

faz com que se curve sobre si propria e rebente.

Existem diversos critérios de rebentacao para determinar a altura de onda
no fundo. Esses critérios estabelecem limites para a declividade, ou seja %, como
o critério de Miche [1944 ou para a profundidade relativa %, como por exemplo o
critério de McCowan 1894 e Weggel [1972.

O critério de Miche 1944 define uma declividade limite nas condigoes de

aguas profundas e profundidade intermédia para que a onda rebente e é expressa
por (Pope e Lockhart 2002):

(];\[)mw =0, 142 tanh(kD) (1.65)
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O critério de McCowan (1894 define um valor limite (indice de rebentacao

k) de profundidade relativa () para que a onda rebente, ¢ este:

() =rp=0,78 (1.66)

O critério de Weggel |1972, é um critério mais rigoroso, que para além da
profundidade relativa, considera também o declive do fundo (m). Pelo que indice

de rebentacao ¢ calculado da seguinte forma:

1,56

H,
T 83 75(1 — e 19m) =2 (1.67)
—e 40N

Ry = gT2
O tipo de rebentacao é influenciado pela declividade do fundo %, que pode

ser descrita pelo niimero de Iribarren expresso nos seguintes termos:

tan 6
H

Aso

Ir =

(1.68)

O critério de classificagao do tipo de rebentacao foi obtido através de um conjunto
de observagoes (Holthuijsen 2007), e respeita as seguintes condigdes (United States.

Army. Corps of Engineers e Coastal Engineering Research Center (U.S.) 1984):
e Spilling Ir < 0,4
e Plunging 0,4 < Ir < 2,4
e Collapsing 2,4 < Ir < 3,1
o Surging Ir > 3,1

A figura representa graficamente os tipos de rebentacao definidos.

e

Spilling Collapsing
Plunging Surging

Ficura 1.18: Ilustracdo do tipo de rebentacdo. Fonte: Fleit [s.d.
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1.3 Modelos fisico-matematicos de previsao de agi-
tacao maritima

O primeiro modelo de previsao da agitagdo maritima foi desenvolvido pelos
cientistas Sverdrup e Munk, durante a segunda Guerra Mundial, como forma de
apoiar o planeamento das operacoes dos Aliados na projecao de forgas através de
desembarques anfibios (Sverdrup e Munk [1947). Neste contexto, estes dois cien-
tisticas desenvolveram o seu modelo através de abacos, regras empiricas e férmulas
simples para que pudessem ser facilmente utilizados no cendrio operacional (Pinardi
et al. 2017). Os diagramas desenvolvidos permitiram a previsdo da altura signifi-
cativa e do periodo das ondas, com base no comprimento do fetch, na velocidade
e duracao do vento. Este modelo foi amplamente utilizado durante décadas como
método primario de previsao até ao aparecimento dos primeiros modelos numéricos,

corridos em computadores digitais.

A agitacdo maritima é irregular e por isso a sua descricdo numeérica requer
a utilizacdo de parametros estatisticos. O espectro de densidade de energia é bas-
tante utilizado pelos modelos numéricos, visto que permite deduzir a maior parte
dos parametros espectaveis de um modelo operacional, como por exemplo a altura
significativa, o periodo e frequéncia de pico, o periodo e frequéncia maxima, o es-
pectro direcional e a diregdo média das ondas (World Meteorological Organization
2023).

Os modelos de agitacao maritima calculam a evolucao do espectro de energia
para uma determinada area através da equagao do balanco de energia, que pode ser

expressa da seguinte forma (Holthuijsen 2007):

8E(f,9,x,y,t) aogx any —

Os termos do membro esquerdo da equacao representam a variagao temporal
da densidade de energia presente no sistema.

O termo S;, corresponde & energia inserida no sistema pelo vento. O termo
Sn corresponde a energia transferida pelas interagoes nao lineares onda-onda. Fi-

nalmente, o termo Sy, corresponde a energia dissipada.

Até ao momento presente, foram desenvolvidos modelos de trés geracoes
distintas (World Meteorological Organization 2023; Holthuijsen [2007). Este diferem

39



Capitulo 1. Revisao de literatura sobre a dinadmica das ondas de vento

na forma como calculam o termo nao-linear das interacoes onda-onda na equagao

do balango de energia (S,;).

Os modelos de primeira geragao descreviam o processo de geracao implemen-
tando as teorias de Jeffreys e Miles, mas nao incluiam a representagdo matematica

do processo de intera¢ao onda-onda (Pinardi et al. 2017).

Os modelos de segunda geracao formulam o termo nao-linear a partir da
aplicacao de um espectro de referéncia, como por exemplo o JONSWAP ou o espectro
de Pierson-Moskowitz (World Meteorological Organization 2023). Estes modelos
definem a agitagao maritima como a soma de um grande nimero de ondas que se

propagam a um periodo constante tal como na teoria linear.

Por fim, os modelos de terceira geragao calculam o termo nao-linear (S,),
a partir da sua expressao tedrica, ainda que seja necessario fazer aproximacoes nu-
méricas e analiticas para tornar os cdlculos mais expeditos (World Meteorological
Organization [2023).

O modelo WaveWatch III, ¢ um modelo de terceira geragao desenvolvido
pelo US National Centers for Environmental Prediction (NCEP) da agéncia Natio-
nal Oceanic and Atmospheric Admnistration (NOOA), que tem por base a equagao
de balango de energia (Tolman et al. 2009). Este modelo é baseado na equagao m,
mas utiliza mais termos para representar todos os processos descritos pelo membro
direito dessa equacao. No modelo WaveWatch III, o membro direito da equacao do

balango de energia (equacao [1.69) é composto nos termos seguintes:

S - (Sln + Sln + Snl + Sds) + (Sbot + Sdb + Str + Ssc + Sice + Sref + Suser) (170)

A equacao ¢ separada por dois conjuntos de termos. O primeiro refere-
se aos termos que descrevem os fendémenos na condi¢ao de propagacao de aguas pro-
fundas, enquanto que o segundo conjunto de termos representam os fenémenos que
ocorrem nas condi¢oes de propagacao de dguas intermédias e fundos baixos, os quais
definem a evolucao do espectro direcional de energia. Nesta equacdo, cada termo
corresponde a energia inserida, redistribuida ou dissipada (Tolman et al. 2009), sdo

estes:

o Sy, é responsavel por modular a condigao inicial do modelo (superficie livre na

condigao de repouso e sem consideragao de forgas externas)

e S, corresponde a energia inserida no sistema pelo vento.
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S, representa a tranferéncia energia provocada pelas interagoes nao-lineares

onda-onda.

Sy, corresponde a dissipacao de energia. Apesar deste termo nao estar relacio-
nado com o termo S7,, o balango entre ambos descreve o crescimento integral

da energia nas ondas.

Spot TEPrEsenta a interagao das ondas com o fundo do oceano, como por exemplo
o fenémeno da refragdo (pode ser expressa através da parametrizacao linear
de JONSWAP)

Sap caracteriza a energia dissipada através da rebentagao que ocorre na condi-

¢ao de condicao de fundos baixos
S representa as interagdes nao lineares entre grupos de ondas

Sse, sA0 as interagoes influenciadas pelas caracteristicas do fundo, que de mo-

mento nao esta configurado na versao do modelo operada pelo IH.

Sice, TEpPresenta interagoes entre as ondas e o gelo, também nao esta presente

na configuracao adotada pelo TH.

Sref € 0 parametro que descreve as condigoes de reflexao devido aos obstaculos

que as ondas encontram quando se propagam em direcao a linha de costa.

Suser € UM termo personalizavel pelo utilizador, que pode acrescentar por exem-
plo, a influéncia das correntes ocednicas ou a variacao da topografia no local

de forma a refinar a previsao.

41






Capitulo 2

Modelos estatisticos e modelos de

aprendizagem automatica

O modelo WaveWatch III permite obter previsdes com base em equacoes
que descrevem os processos de geragdo, propagacao e transformacao das ondas de
vento. Contudo, a previsao dos parametros caracterizadores da agitacao maritima
pode também ser interpretada como um problema de previsao de séries temporais.
Recentemente, tém sido propostos métodos de previsao dos parametros de agitagao
maritima a partir de modelos estatisticos de Aprendizagem Automatica, que uma vez
treinados de forma correta, e com meios de calculo modestos, permitem obter previ-
soes fidveis numa fragdo do tempo necessario para a obtencao de solu¢oes numéricas
com modelos fisico-matematicos (Oleg Makarynskyy [2005; Demetriou, Michailides,
Papanastasiou e Onoufriou [2021). A abordagem potencialmente mais promissora
é a utilizacao de redes neuronais, que depois de treinadas funcionam como fungoes
do tipo «caixa negra» (Demetriou, Michailides, Papanastasiou e Onoufriou [2021).
Neste capitulo, sdo descritos os conceitos e os modelos estatisticos e de Aprendiza-

gem Automadtica que serao utilizados no presente trabalho.

Os modelos sugeridos pela Aprendizagem Automatica sao fundamentados
pela estatistica classica (Bontempi |[2021), no &mbito da qual o problema de previsao
das condi¢oes de parametros de agitagdo maritima deve ser interpretado como um
problema estatistico. Além disso, a questao deve ainda ser considerada como um

problema de previsao de séries temporais, conforme descrito seguidamente.

Este capitulo encontra-se organizado em sete sec¢oes. Nas primeiras cinco,
sdo apresentados varios modelos estatisticos: modelos autorregressivos (AR), mode-
los de médias méveis (MA), modelos autorregressivos integrados de médias méveis
(ARIMA), e modelos de regressao linear (simples e multipla). Na seccao sao

descritos os modelos de Aprendizagem Automatica. Na ultima seccao é apresentado
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um resumo dos trabalhos sobre a aplicacao de técnicas de Aprendizagem Automa-
tica a previsao das condi¢oes de agitagdo maritima, com maior relevancia para o

presente trabalho.

A aplicagao dos modelos AR, MA e ARIMA permite obter uma compreensao
clara sobre como os registos de instantes passados influenciam as previsoes atuais. Ja
os modelos de regressao linear (simples e multipla) permitem identificar e quantificar
as relagoes lineares entre as varidvel dependente (como altura significativa) e as

restantes varidveis independentes (periodo de pico, altura maxima de onda, etc.).

2.1 Séries temporais. Modelos descritivos

Uma série temporal é uma colecao de variaveis x1, Tio, 43, Teg, -.vy Typ, Orde-
nadas ao longo do tempo, em que cada ¢; € um instante de tempo observado e n
é um namero inteiro positivo que representa a quantidade de instantes observados
(Shumway, Stoffer e Stoffer 2000). Os registos dos parametros caracterizadores de
agitacao maritima sao séries temporais, pois constituem um conjunto de observagoes

que ocorrem sequencialmente ao longo do tempo.

Uma série temporal diz-se estocéstica se for constituida por varidveis alea-
torias, e por isso s6 poderao ser feitas previsoes associadas a uma probabilidade de
ocorréncia, que é condicionada pelo conhecimento dos valores passados (Chatfield e
Xing 2019).

Numa série temporal é importante avaliar o seu mecanismo de geracao, ou
seja, o processo/fenémeno que a mesma representa. E também importante clarificar
os objetivos da analise de exploracao da série, definir as variaveis necessarias e o
comprimento da série temporal, o intervalo entre observagdes, e determinar a(s)

varidvel(eis) que deve(m) ser prevista(s).

Um outro aspeto fundamental na analise exploratéria de séries temporais é

a compreensao da estrutura estacionaria ou nao estacionaria das mesmas.

Uma série temporal é dita estaciondria se a distribuicao conjunta de xy,,
Tiy, Tig, - - -, Ty, for igual a distribuicao de x4, 4+, Tiytr, Tigir, - - - Tty +r Para todos os
valores de ty,1s9,t3,...,t,, 7. Por outras palavras, deslocar o instante de origem da
série 7 pontos no tempo nao altera as distribui¢coes conjuntas de uma série estacio-
néria, que dependem apenas dos intervalos entre os valores t1, s, . .., tx (Chatfield e
Xing 2019).
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2.1. Séries temporais. Modelos descritivos

Na analise exploratoria de uma série temporal é também essencial caracte-
rizar a dependéncia entre valores sucessivos da prépria série temporal (autocorrela-
¢ao). Essa dependéncia é descrita pelas fungoes de autocovaridncia, autocorrelagao

e autocorrelagao parcial, que serao descritas em seguida.

A funcao de autocovaridncia caracteriza a dependéncia linear entre dois

pontos na mesma série observados nos instantes s e t , e é expressa pela expressao:
Yo(8, 1) = cov(s, 20) = B (25 — ps) (20 — 12)] (2.1)

A autocovaridncia é uma medida de similaridade linear entre valores da
série temporal em instantes diferentes. No entanto, a sua escala depende da série

temporal.

A funcao autocorrelacao é a normalizacao da autocovariancia pelo produto
da variancia, tornando os valores da mesma adimensionais no intervalo de valores
entre —1 e 1, o que permite caracterizar a dependéncia entre valores sucessivos
independentes das unidades, facilitando também a comparacao entre a dependéncia

temporal de séries diferentes.

A fungao autocorrelagdo (ACF), mede a previsibilidade linear da série ao
longo do tempo t. Se for possivel prever perfeitamente x;, a partir de x, através de
uma relacao linear x; = By + [z, entao a correlagao tera valor 1 quando 5; > 0,
e —1 quando ; < 0. Assim a funcdo ACF permite avaliar a dependéncia temporal
entre os valores de uma série. A funcao autocorrelacao é expressa da seguinte forma
(Shumway, Stoffer e Stoffer |2000):

v(s,t)

p(s,t) = ————— (2.2)
(s, 8)7(¢,1)
Para uma série estaciondria tera a seguinte expressao:
V(t+h,t) (h)
p(h) = (2.3)

VAt +hot+ h)y(t ) ~ 4(0)

A fungao autocorrelagao parcial (PACF) descreve a correlacao entre diferen-
tes instantes ¢ num intervalo (atraso ou lag), eliminando a dependéncia linear entre
Tyip € os valores intermédios xyiq, ..., Ty1p—1, € ¢ definida por (Shumway, Stoffer e

Stoffer 2000):
P11 = corr(wyq1, x) = p(1) (2.4)
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¢hh = Corr(xHh — jjt-i—h? Ty — i't), h > 2. (25)

Contudo, por vezes é necessario descrever a dependéncia linear entre uma
série temporal 1y, e outra série temporal x,, pelo que partindo do pressuposto de

que ambas as séries tém variancias finitas, a covariancia é definda pela expressao

seguinte:
paylss) = — 22521 26)
Ya(5,8) 7y (£, 1)
sendo Yuy(s,t) = cov (xs, yp) = E [(xs — ps) (yr — t10)):
onde ji; = E(xs) e pr = E(yq).
Para uma série temporal estaciondria, a média p, a varidncia o2 e autocova-

ridncia cov(zs, z;) sdo constantes para todos os valores de t;, o que facilita a anélise
da série, permitindo a previsao dos valores futuros da série com base nos valores
passados da mesma, apos a aplicagdo de modelos estatisticos de previsao, bem como
a comparacao entre diferentes séries. Como tal, é necessario transformar séries nao
estacionarias em séries estacionarias, de modo a estabilizar a variancia, através da
aplicagdo de uma transformacao logaritmica ou, de forma mais geral, através da

transformagao de Box-Cox, expressa da seguinte forma (Chatfield e Xing [2019):

(22 = 1) /A A#£0
log x; A=0

Yr = (2.7)

Segundo Hyndman e Athanasopoulos 2014, efetuar previsoes de uma série

temporal a partir de uma abordagem estatistica envolve cinco etapas distintas:
e Definir o problema
e Reunir informacao
o Efetuar uma analise exploratéria dos dados
o Escolher e ajustar modelos de previsao adequados
o Avaliar o modelo de previsao

A defini¢cdo do problema consiste em determinar a varidvel (ou varidveis)
que deve(m) ser previstas, o intervalo das previsoes, o comprimento da série e 0s
intervalos de amostragem entre registos. Depois de recolhidos os dados (amostra) a

analise exploratoria dos mesmos consiste na analise de padroes, detecao de lacunas
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e outliersﬂ ou valores anémalos, na detecdo de padroes e tendéncias na amostra, e
ainda no estudo prévio das variaveis. A escolha do melhor modelo, depende muitas
vezes dos dados histoéricos disponiveis e das relagoes entre a varidvel a prever e os
previsores. Assim, o modelo selecionado corresponderd a descricao probabilistica
que melhor descreve a estrutura observada na série temporal. Os modelos podem
classificar-se como (Chatfield e Xing 2019):

o Univariados, se a variavel de previsao e os previsores pertencerem a mesma

série temporal.

o Multivariados, se o valor da previsao de uma variavel depende dos valores de

uma ou mais séries temporais.

Assim que o modelo estiver selecionado e os parametros estimados, deve-se
avaliar o desempenho do modelo e compara-lo se necessario com outros modelos,
podendo esta ser feita através da analise dos residuos, e da utilizacao de indices de

ajustamento (ou métricas de desempenho).

O objetivo da previsdo de séries temporais é minimizar o erro, isto é, a
diferenca entre as previsdes e os valores observados, segundo critérios adequados
avaliados em termos de indices de ajustamento. Alguns dos indices mais utilizados
sdo o erro quadratico, o erro médio absoluto e o coeficiente de determinacio R*(Wei

2006) conforme descrito seguidamente.

O erro médio quadratico (RMSE) ¢é definido na forma seguinte:

m

RMSE = - >z — yla))? (2.8)

i=1

em que n é o nimero de observagoes, x; corresponde aos valores observados e y(z;)
sao os valores previstos. Embora o RMSE seja geralmente uma métrica mais utili-
zada para avaliar modelos de regressao, este indice é sensivel & presenca de valores
anomalos (outliers). Um outro indice menos sensivel é o erro médio absoluto, ex-

presso da seguinte forma (Geron 2019):
1 n
MAE = - > ly(x:) — 2] (2.9)
i=1

em que n é o nimero de observagoes, x; corresponde aos valores observados e y(z;)

corresponde aos valores previstos.

4Observacio estatistica atipica comparativamente as restantes observacoes da amostra consi-
derada.
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Em modelos de regressao, é muito comum utilizar o coeficiente de determi-
nagiao R? como uma métrica de avaliacao de desempenho do modelo. Este coeficiente
mede a porporc¢ao de variancia explicada pelo modelo de regressao e pode ser calcu-
lado através da correlacao entre os valores observados x; e os valores previstos y(x;),

ou alternativamente da seguinte forma (Hyndman e Athanasopoulos 2014):

Sz — @)?
S(y(x) — ;)

R? = (2.10)

2.2 Modelo autoregressivo (AR)

Um dos modelos estisticos mais utilizados para descrever processos estocés-
ticos estaciondrios univariados cujas realizagoes sao séries temporais x; ¢ o modelo
autoregressivo. Um modelo autorregressivo de ordem p (abreviado por AR(p)), uti-
liza os valores de uma série temporal para prever os valores futuros de uma variavel

e é expresso da seguinte forma (Shumway, Stoffer e Stoffer 2000):
Ty =1 Tp_1 + -+ Ty + Wy (2.11)

em que x; ¢ uma série temporal estaciondria e a4, ...a, sdo constantes e diferentes

de zero, e w; é ruido branco, ou seja uma série aleatoria estacionaria, normalmente
2

distribuida, com média e correlagao zero e variancia o;. A ordem p dos modelos
AR(p) deve ser considerado apés a andlise da fungao correlagao parcial (PACF). Esta
corresponde ao niimero mais extremo de lags que difere de zero e é estatisticamente
significativo. Apds essa ordem os restantes lags nao sao considerados como previsores

essenciais.

2.3 Modelo médias méveis (MA)

Um outro modelo utilizado para descrever séries temporais ¢ o modelo de

médias méveis de ordem ¢, MA(q), o qual é expresso pela expressao seguinte:

Ty = Qlwt,1 + ngt,Q + -4 qut,q =+ wy (212)

Neste modelo a ordem ¢ simboliza o intervalo entre valores da média moével,
01,0, ...,0, é diferente de 0 e w; é uma série aleatéria, com média zero e variancia
o2. O valor de ordem ¢ representa o ntimero de termos dos residuos que influenciam

o valor atual z;. Para a determinar, é necessario analisar a func¢ao autocorrelagao
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(ACF). Desta forma, a ordem ¢ corresponde ao valor extremo de lag que difere de

zero e é estatisticamente significativo.

Uma série estaciondria pode ainda ser representada por um modelo ARMA(p, q)
que contempla os dois modelos anteriores, sendo que p e g sao parametros a deter-
minar através das fungdes ACF e PACF bem como o resultado de testes estatisticos

como o teste de Ljung-Box (explicado mais adiante na seccao).

2.4 Modelo ARIMA

Os modelos AR e MA referidos anteriormente so sao aplicaveis apenas para
séries temporais estacionarias. Contudo, os modelos ARIMA (p, d, q)(Autoregressive
Integrated Moving Average Model), permitem a transformagao de séries nao estaci-
onarias em séries estacionarias e representam a série resultante como a combinagao
de um modelo autorregressivo como um modelo de médias méveis. Estes modelos

tém trés componentes:
e "AR"(p) : Componente autoregressiva.

o "I"(d) : Componente integrada, que torna séries nao estacionarias em séries
estacionarias. A ordem d é o nimero de diferencas necessarias para transformar

a série numa série estaciondria.
e "MA'(q): Componente de médias moveis.

No caso das séries temporais estacionarias podera aplicar-se o modelo ARMA,

semelhante ao modelo ARIMA, no entanto, a componente integrada é nula.

Apesar da flexibilidade e da facilidade de interpretar e detetar padroes de
dependéncia temporal em séries temporais, estes modelos apresentam algumas limi-
tagoes. Sao exemplos disso a dificuldade de identificacao de padrdes complexos, a
sensibilidade do modelo quanto a valores omissos ou outliers, e a dificuldade para
obter previsoes a longo prazo. Estes modelos sao mais adequados para previsao a
curto prazo (com poucos intervalos de tempo no futuro). Contudo, quanto maior o
intervalo de previsdao, menos fidveis serdo as previsoes obtidas (Stellwagen e Tash-
man [2013). No caso da agitagdo maritima, o intervalo de previsao adequado para

aplicacao destes modelos devera ser de poucas horas.

Para a aplicacao de um modelo ARIMA, apés a andlise exploratéria, sugere-

se que sejam completados os seguintes passos (Hyndman e Athanasopoulos 2014):
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. Avaliar a estacionaridade da série: Recomenda-se a visualizacao do grafico dos

registos em fun¢ao do tempo. Uma série estacionaria geralmente nao apresenta

padroes previsiveis a longo prazo.

. Garantir a estacionaridade da série: Se a série nao for estacionaria, deve ser

transformada numa estacionaria, a partir por exemplo de diferencas simples
(calculando a diferenga de valores consecutivos da mesma série y; = x; — 4_1).
A estacionaridade pode ser garantida através de varios testes estatisticos, como

por exemplo, o teste Augmented Dickey-Fuller (Dickey e Fuller 1979).

. Selecionar a ordem p e ¢ do modelo ARIMA: Apoés ter garantido a estacionari-

dade da série (e definido a componente integrada d) deverdo ser determinadas
as ordens p e ¢ a partir da analise do grafico da funcao de autocorrelacao e da

funcao autocorrelacao parcial.

. Testar modelos ARIMA de varias ordens: Considerar aplicar outros modelos

ARIMA, selecionando o mais adequado com base no critério AIC (Akaike’s
Information Criterion) ou o critério BIC (Bayesian Information Criterion).
Embora estes critérios nao indiquem qual o modelo que descreve melhor a
série temporal, a minimizacao de AIC ou BIC estabelece um balanco entre o

ajustamento (minimizacao do erro) e a complexidade do modelo.

Para definir os critérios AIC e BIC é essencial compreender o conceito de
méxima verossimilhanga. Considerando uma amostra X = (X, Xo,..., X,)
obtida através de uma distribui¢do com func¢ao de densidade de probabilidade
f(z; 5) (em que 0 6 o vetor de pardmetros da distribuigao), a fungao de veros-

similhanca é expressa por:

L(6: X) = [] f(X:56) (2.13)

Na pratica, é usual considerar o logaritmo da func¢do de verossimilhanca, por
ser mais facil de maximizar do que a propria funcao de verossimilhanga. O
logaritmo da funcao de verossimilhanca tem a expressao seguinte: 6(@ X) =

log L(Gj X), podendo ser expressa da seguinte forma:

(8 X) = 3 log F(X,: ) (2.14)
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O critério AIC é um dos critérios mais utilizados e é expresso aproxima-
damente da seguinte forma (Chatfield e Xing [2019):

AIC = —2In(méaxima verossimilhanga) + 2r (2.15)

em que r num modelo ARIMA é r = p+ ¢+ 1. Contudo, se a amostra for

pequena, o critério a utilizar deverd ser o critério AICc, que acrescenta uma

2rn
n—r—1’

correcao ao critério ao substituir o termo 27 por em que n € o numero

de observacoes.

O critério BIC é expresso aproximadamente como:

BIC = —2In(méaxima verossimilhanca) + rInn (2.16)

O termo rInn aumenta conforme o niimero de pardmetros e de observagoes
aumenta, penalizando mais os modelos complexos, especialmente quando a di-

mensao da amostra (neste caso, o comprimento da série) é um niimero elevado.

Ambos os critérios AIC e BIC penalizam modelos complexos favorecendo os
modelos mais simples que melhor descrevem os dados. Contudo, o critério BIC
para uma amostra com um nimero elevado de registos ¢ mais penalizadora da
complexidade do modelo do que o critério AIC. Desta forma, o modelo BIC é
normalmente utilizado quando a amostra tem um conjunto elevado de registos

e a simplicidade do modelo é essencial.

5. Verificar residuos através da andlise do grafico dos residuos em funcao do
tempo: Nesta fase pretende-se identificar se a média dos residuos é nula e a

variancia constante.

6. Aplicar o teste de correlagdao: os residuos podem ser submetidos a testes de
correlagao, como por exemplo o teste de Ljung-Box expresso por (Chatfield e
Xing [2019) :

K
_ 2
Q=NY 1 (2.17)
k=1
em que N é o nimero de termos na série diferenciada e K é o nimero de valores

de residuos que sera avaliado conjuntamente a sua correlacao, tipicamente este

valor varia entre 15 a 30.

7. Calcular as previsoes: As previsoes devem ser efetuadas quando os residuos
tenham um grafico semelhante a ruido branco, ou seja quando nao apresentem

correlagao.
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2.5 Modelos de Regressao Linear

Existem modelos de regressao linear simples, se a variavel dependente for
prevista a partir de uma variavel independente, ou um modelo de regressao linear
multipla se a varidavel dependente for prevista por mais do que uma variavel inde-

pendente.

2.5.1 Modelo de Regressao Linear Simples

Admitindo que os residuos w; seguem uma distribuicdo normal com média
igual a zero e varidncia o2 entao a regressao linear pode ser descrita como (Chatfield
e Xing 2019):

yr = Bo + Bizy + wy (2.18)

O modelo de regressao linear simples, apresenta uma reta em que [, simboliza o

valor esperado quando x = 0 e (3; é o declive da reta y;.

2.5.2 Modelo de Regressao Linear Miiltipla

Conforme referido anteriormente o modelo de regressao linear multipla di-
fere do modelo de regressao linear simples pelo niimero de variaveis independentes

que contribuem para a previsao da variavel dependente, podendo ser descritos como:

Yr = Bo + Brxn + Boio + - + Byeg + wy (2.19)

em que [y simboliza o valor esperado quando todos os x4, sao nulos. Os termos
B1, Ba, - .., B, sao os coeficientes de regressao na qual os parametros do modelo mul-
tiplicam cada varidvel independente x;,. Estes modelos tém a vantagem de permitir
analisar a importancia relativa e o nivel de significancia dos coeficientes, e portanto
dos varios previsores. No entanto, sao limitados pela hipdétese de que a série tempo-
ral de resposta 1, depende linearmente da série temporal x; segundo a equagao e

que os residuos w; sao independentes e identicamente distribuidos com distribuigao

X ~ N(p,o?).

Uma outra vantagem destes modelos é que sao faceis de analisar e de imple-
mentar. No entanto, no caso geral baseiam-se em hipdteses restritivas: as relagoes
entre as variaveis (dependente(s) e independente) sdo lineares, w; tem média zero,
nao sao correlacionados (independentes) e seguem uma distribuicdo normal. Estes

modelos sao sensiveis a outliers e nao representam relagoes nao lineares.
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Apo6s a andlise exploratéria dos dados, na implementagdo do modelo de

regressao linear para previsao de uma série temporal deve completar-se as seguintes

etapas (Hyndman e Athanasopoulos 2014) :

1.

Selecionar as variaveis independentes: Adicionar as varias variaveis e ir reti-

rando uma a uma por forma a avaliar o modelo com base no critério R2.

Calcular os coeficientes do modelo: Os coeficientes do modelo sdo selecionados

a partir do minimo da soma dos quadrados dos erros:

K K )
Zwtz = (ye — Bo — i1 — Bawoy — - -) (2.20)
t=1

t=1

Avaliar o modelo: Conforme mencionado anteriomente no capitulo, o R? é
bastante utilizado como uma métrica de avaliacdo do modelo. R? representa a
variancia explicada pelo modelo e os seus valores variam entre 0, se as previsoes

nao estao correlacionadas com os dados, e 1 no caso inverso.

Efetuar as previsoes: Uma vez determinados os coeficientes que minimiza, os
erros. As previsoes sao obtidas ao calcular o termo g, através da substituicao

dos coeficientes na equagao [2.19|

Analise de residuos: A anélise de residuos, a semelhanca dos modelos ARIMA,
deve ser feita através da andlise do grafico dos residuos em funcao do tempo
identificando se a variancia dos residuos é nula. Porém é essencial ser analisado
o grafico da fungao autocorrelacao dos residuos, como garantia que os mesmos

nao estao correlacionados.

O modelo descrito pela equacgao pode ainda ser generalizado de modo a

considerar valores da propria série e de outras séries temporais, generalizando assim,

os modelos autoregressivos. Por exemplo, se y; dependem de duas séries temporais

1 € T2, um modelo de regressao que generaliza o modelo autoregressivo é expresso

por:

p m n
ye = Bo+ Y Bith—i + Y ViT1—i) + D OkTage—r) + wy (2.21)

Este modelo pressupoe que existe uma relacao linear entre os valores su-

cessivos de y; e das outras duas séries x1; e To4, € pode ser util para descrever a

importancia relativa dos valores sucessivos de y; e das outras duas séries temporais,

mas nao permite descrever relagoes complexas nao lineares entre vy, x14, T2, como
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é o caso das séries temporais dos parametros de agitacdo maritima entre pontos
diferentes, que dependem também da evolucao dos elementos meteorolégicos. Para
descrever essas relagoes recomenda-se a utilizacao de redes neuronais, que sao uma

das metodologias de aprendizagem automatica potencialmente mais poderosas.

2.6 Modelos de Aprendizagem Automatica: Re-

des Neuronais

O termo "Aprendizagem Automatica'(Machine Learning), pode ser enten-
dido como uma &rea de inteligéncia artificial (IA) que se refere ao desenvolvimento
de algoritmos que permitem aos computadores aprenderem a realizar tarefas ou fazer

previsoes a partir de dados (Prince 2023).

Os modelos estatisticos formalizam a relacao entre variaveis na forma de
equacoes matematicas, permitindo assim a compreensao da importancia relativa dos
previsores. Estes modelos baseiam-se em algumas condigoes. No caso do modelo de
regressao linear, assume-se que existe uma relagao linear entre a variavel dependente
e a(s) variavel(is) independente(s). No caso do modelo ARIMA, é essencial garantir
a estacionaridade da série temporal. Além disso, estes modelos sdo apenas treinados
com um conjunto de dados (conjunto de dados de treino), sem que os parametros

do modelo variem de forma adaptativa.

Os modelos de Aprendizagem Automatica (AA) representam relagdes entre
variaveis diretamente a partir do conjunto de dados de treino sem assumir pré-
condicoes do tipo dos modelos anteriores, privilegiando a precisao dos resultados em
detrimento da interpretacao da estrutura do modelo. Os modelos estatisticos sao
mais interpretaveis que os modelos de aprendizagem automatica. No entanto, sao

geralmente mais limitados para descrever fenémenos complexos (Dangeti 2017).

Os modelos de AA podem ser descritos de forma genérica por uma relagao

matematica da seguinte forma:

— -

y= [T ¢l (2.22)

As varidveis de entrada Z (também denominadas como previsores ou featu-
res) sao as variaveis independentes utilizadas como valores de entrada para treinar
o modelo de AA. As varidveis de saida ou de resposta (target) y sdo as varidveis
que o modelo de AA pretende prever. Numa base de dados referente aos valores

de entrada, as colunas podem ser consideradas como features ou atributos. Numa
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rede neuronal, o nimero de features determina por norma o nimero de neurénios

utilizados na camada de entrada (Bhattacharjee [2017) da rede.

Estes modelos podem resolver varios problemas. Os mais comuns sao os de
regressao, de classificagdo, de classificagdo de aglomerados (clustering) e de associ-
acao (Burkov 2019):

e Problemas de regressao: Os problemas de regressao caracterizam-se pelas va-

riaveis de resposta assumirem um valor continuo.

e Problemas de classificagao: Nos problemas de classificacao, a variavel de res-

posta é uma categoria ou classe.

» Problemas de classificagao de aglomerados (clustering): Os problemas de clas-
sificacao de aglomerados tém como objetivo agrupar registos em grupos com

base em semelhancas.

o Problemas de associacao: Nos problemas de associacao o objetivo é encontrar

regras que descrevem os registos de entrada.

A modelacao a partir dos dados é um processo iterativo, com o objetivo
de alcancar uma boa descricdo do fenémeno em questao. Esta é constituida por
duas fases distintas: a fase preliminar, que inclui a formula¢ao do problema e o
pré-processamento dos dados, que sao comuns a aplicagao dos modelos estatisticos
tradicionais; e a fase de aprendizagem, na qual se pretende determinar o modelo cuja
estrutura e parametros melhor descrevem a relacao funcional entre os previsores
(features) ¥ e a resposta § (Bontempi 2021). Na fase preliminar, a base dados
deve ser dividida em dois conjuntos distintos: conjuntos de treino e de validagao
(utilizados no processo de aprendizagem). O conjunto de treino é normalmente
de maiores dimensoes, porque o treino do modelo deve considerar o maximo de
condigoes representativas da relacao entre variaveis, o que s6 é possivel com uma

dimensao da amostra ou comprimento da série temporal adequados.

O conjunto de validagao utilizado para possiveis ajustes do algoritmo e o
conjunto de teste, para a avaliacdo do modelo, tém normalmente dimensoes menores.
A divisao destes conjuntos pode respeitar diferentes critérios, como por exemplo, a
validacao cruzada, a regra 70%, 15%, 15% ou no caso de haver muitos dados dis-
poniveis a separacao entre 95%,2,5%,2,5% (Burkov 2019). A segunda etapa do
processo de modelacao é o momento de aprendizagem que se inicia com a introdu-

¢ao dos dados de treino.
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A natureza do problema (regressdo, classificacdo, clustering, associagao)

permite dividir aprendizagem em trés métodos: a aprendizagem supervisionada,

nao supervisionada e semi-supervisionada e aprendizagem por reforgo:

» Na aprendizagem supervisionada, o conjunto de dados ¢ a colecao de exemplos

rotulados {(z;,y;)},, em que cada elemento x; entre N é um vetor de features.
Um vetor de features ¢ um vetor no qual cada dimensao j = 1,..., D contém
um valor que descreve o exemplo. O objetivo deste tipo de aprendizagem é
utilizar o conjunto de dados de treino para produzir um modelo que toma um
vetor de features como entrada e calcula uma resposta que permite deduzir o
rotulo para esse vetor. Esta forma de aprendizagem normalmente é aplicada

a problemas de regressao e classificacao.

Na aprendizagem nao supervisionada, ao contrario do que acontece na apren-
dizagem supervisionada, a base de dados ¢é constituida por um conjunto de
exemplos que nao estdo rotulados (z;)Y,. Esta forma de aprendizagem cria
um modelo que utiliza o vetor das features ¥ como variaveis de entrada e
transforma num vetor ou num valor que pode ser utilizado como resposta ao

problema, ¢ normalmente aplicada a problemas de associagao.

A aprendizagem semi-supervisionada ocorre quando a base de dados, contém
exemplos classificados e outros nao classificados. O objetivo deste tipo de
aprendizagem ¢ o mesmo da aprendizagem supervisionada, contudo o facto de
algumas das varidveis de entrada nao estarem classificados podera permitir que
se obtenha um melhor modelo, por ser possivel desta forma aproveitar a infor-
macao adicional disponivel nos dados nao rotulados, aumentando a quantidade

e a variedade de dados utilizados no treino do modelo.

Na aprendizagem por reforco existe um agente, como por exemplo um ro-
bot, que estd em contacto com um ambiente dindmico, na qual as decisoes
que efetua sao penalizadas ou recompensadas com um feedback. O objetivo é
que o agente maximize a recompensa cumulativa ao longo do tempo (Prince
2023). Este tipo de aprendizagem ¢é frequentemente utilizado para otimizagao

de sistemas, jogos ou robdtica (Burkov |2019).

A previsao dos parametros de agitacao maritima é um problema de regressao

e por isso exige que a forma de aprendizagem seja supervisionada.

Os modelos de aprendizagem supervisionada permitem fazer previsoes de

uma ou mais variaveis de saida g/, a partir de uma ou varias variaveis de entrada .
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2.6.1 Processo de Aprendizagem

A fase de aprendizagem é caracterizada pela selecdo do modelo, cuja estru-
tura e pardmetros que representam a melhor relagdo funcional entre 7 e 3 (Bontempi
2021). O processo de treino de um modelo tem como objetivo identificar a estrutura
e definir os parametros representados como componente do vector 5, que descrevem
a melhor relacdo entre as variaveis de entrada e saida. A determinacao dos valores
Otimos destes parametros ¢ obtida a partir da utilizagdo de um conjunto de dados
de treino de um par de variaveis de entrada e saida x;,y;, recorrendo a algoritmos

especializados, descritos adiante no capitulo.

O grau de ajustamento no mapeamento é quantificado através de uma fun-
cao custo L, a qual toma um valor escalar que resume o erro total das previsoes do

modelo relativamente aos valores correspondentes da resposta (Prince 2023).

O valor 6timo dos parametros, designado por ¢, é obtido no mesmo processo

de treino através da minimizacao da funcao de custo, ou seja:

-

5: arg min L[¢] (2.23)
]

Se o custo for reduzido, entao o modelo consegue prever com um erro re-

duzido (elevada precisao) os valores de saida ¢ a partir dos valores de entrada &
(Prince 2023).

O processo de aprendizagem de redes neuronais MLP ¢é divido em duas fases
distintas. A primeira fase denominada de feed forward propagation é caracterizada
pela passagem das variaveis de entrada nas varias camadas da rede desde a camada
de entrada até a camada de saida, passando pelas camadas intermédias (processo
descrito com detalhe mais adiante no capitulo) de modo a que a rede gere previsoes.
A segunda fase do processo de aprendizagem designada de backpropagation consiste
na atualizacao dos pesos sindpticos das redes neuronais desde a camada de saida
até a camada de entrada, em funcao dos erros obtidos das previsoes, por forma a
minimizar a fun¢ao de custo. O algoritmo de backpropagation é baseado no gradiente
descendente, com algumas modificacoes destinadas a evitar que os parametros da
rede convirjam para um minimo local (este processo serd descrito de forma mais

pormenorizada nas secgoes seguintes).
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2.6.2 Redes Neuronais

As redes neuronais sao modelos computacionais inspirados nos neurénios
bioldgicos (células do cérebro que processam e transmitem informagao por meio de
impulsos elétricos). Uma rede neuronal artificial é um modelo computacional que
tenta replicar o processo biolégico num ambiente computacional (I. d. Silva, Spatti,
Flauzino, Liboni e Reis Alves 2016).

error

FiGUurA 2.1: Representagdo de um neurdénio. Fonte: I. d. Silva,
Spatti, Flauzino, Liboni e Reis Alves[2016

Uma rede neuronal é composta por neurénios artificiais, que sao habitual-
mente denominados como nés. A figura[2.1|representa esquematicamente a estrutura
de um neurénio. Cada neurdnio é activado por um conjunto de sinais de entrada
(input) (x1, 22,3, ..., T,), que sdo associados a pesos sindpticos (wy, we, w3, ..., wy,),
0s quais quantificam a importancia de cada sinal para a ativacao do neurénio. Os
sinais de entrada sao agregados e sujeitos a uma soma ponderada, produzindo-se
assim um potencial de ativagdo. O potencial de ativacao é comparado com o limite
de ativagao (6), produzindo-se o sinal de saida (u). De modo a garantir que o sinal
de saida do neurénio permaneca dentro do limite de valores aceitaveis, este é sub-
metido a uma funcao de ativagao (g(.)), que determina o comportamento nao-linear
do neurénio podendo converter o sinal final, por exemplo, num resultado continuo
ou binario. Por fim, o sinal de saida do neurénio pode ser utilizado como sinal
de entrada para outros neurdnios, estabelecendo-se assim uma rede neuronal. Os
resultados produzidos por um neurénio artificial podem ser formalmente expressos
como (I. d. Silva, Spatti, Flauzino, Liboni e Reis Alves |2016):

y = g(u) (2.24)
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u=> w;-x;—0 (2.25)
i=1

2.6.3 Funcoes de ativacao

Da mesma forma que os neurénios no cérebro humano sao ativados por
sinais elétricos de outros neurénios, os neurénios artificiais sao ativados por valores
numeéricos que dependem dos inputs e dos pesos associados aos mesmos. As fungoes
de ativacao sao responsaveis por regular o grau de ativacdo do neurénio ao ajustar
o valor da saida do neurénio de forma nao linear permitindo que a rede represente
relacdes complexas. Um modelo de redes neuronais pode ser definido com qualquer
funcao de ativagdo g desde que esta seja diferenciavel em todo o seu dominio com
a eventual excecdo de alguns pontos. Outras duas importantes propriedades das

fungoes de ativacao sao:
e O célculo da fungao da derivada deve ser eficiente;

e Deve conter um contradominio restritivo para ser possivel a regularizacao do

nivel de ativacao do neurénio.

Algumas das fung¢oes mais comuns sao a fungao logistica (sigmoid), a tan-
gente hiperbdlica (tanh) e a unidade linear retificada (ReLU). Esta dltima ¢ nor-
malmente mais utilizada (Prince 2023) devido a sua simplicidade computacional.

Dependendo do problema poderao ser utilizadas diferentes func¢oes de ativacao.

Funcao logistica

A fungao logistica é uma func¢ao diferencidavel em todo o seu dominio. Esta
funcao ¢é utilizada como funcao de ativagao por transformar a soma ponderada dos
valores de entrada do neurénio em outros valores de saida que podem ser inter-
pretadas como uma probabilidade se for aplicada na tultima camada da rede, ou
interpretada como uma ativagao nao-linear quando aplicada a camadas intermédias.
O contradominio da fungdo logistica é o intervalo |0,1[. A fungdo logistica é dife-

renciavel em todo o seu dominio | — 0o, +00[. Esta funcao é definida pela expressao:

1
14+ e*

sigmoid(z) = (2.26)
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Funcéo logistica
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FIGURA 2.2: Representagiao da fungao logistica sigmoid(z)

Funcao tangente hiperbdlica

Esta fungao também ¢é diferencidvel em todo o seu dominio | — oo, +00[ e 0
seu contradominio é o intervalo | —1, 1[. A utiliza¢ao desta fun¢ao pode ser vantajoso
em problemas de classificagdo bindria. Esta funcdo pode ser descrita pela seguinte

exXpressao:

z —Zz

e
e +e %

—e

tanh(z) = (2.27)

Funcéo tangente hiperbdlica

fix)

FIGURA 2.3: Representagao da fungao tangente hiperbdlica tanh(z)

Funcao unidade linear retificada (ReLU)

Ao contrario das fungoes logistica e tangente hiperbdlica que tém o con-
tradominio limitado, a funcdo ReLU assume o intervalo de valores [0 + oo|, tendo
vantagem na descricao dos valores de saida de varidaveis como a altura signficiativa

espectral e o periodo, que tomam apenas valores positivos, mas nao sao a partida
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limitadas superiormente. O intervalo de valores das saidas dos neurdénios é que

influenciam a escolha das fungoes de ativacao.

0 ifz<0
ReLU(z) = (2.28)

z otherwise

Fungéo RelLU

f(x)

-10.0 =75 -5.0 =25 0.0 25 5.0 7.5 10.0

F1GURA 2.4: Representagao da funcao ReLu(z)

2.6.4 Redes neuronais com varias camadas: Aprendizagem

profunda

O neurénio (no), representado esquematicamente na figura , é o elemento
essencial das redes neuronais, as quais sao constituida por varias camadas de neu-
ronios, com os neurénios de cada camada ligadas aos da camada seguinte. Mais
especificamente, a estrutura de uma rede neuronal compreende (I. d. Silva, Spatti,
Flauzino, Liboni e Reis Alves [2016):

o« A camada de entrada: E a camada que recebe os valores das varidveis de
entrada. Por norma estes valores sdo normalizados com o objetivo de tornar

os calculos mais eficientes, e o processamento mais rapido.

« Uma ou mais camadas escondidas ou ocultas (hidden layers): Camada entre

a camada de entrada e a de saida. Pode existir mais que uma camada oculta.

e A camada de saida: A semelhanca das camadas anteriores, a tultima camada

é também composta por neurdnios. Esta camada produz o resultado final que
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resulta do processamento das camadas anteriores. Se a variavel de resposta, é

um escalar, a camada de saida tem um tinico neurénio.

Uma rede neuronal pode ser representada com apenas uma camada de en-
trada e de saida. Contudo, incluindo uma ou mais camadas escondidas, a rede
neuronal torna-se capaz de descrever relagoes extremamente complexas e nao line-
ares entre as variaveis de entrada e saida. No caso de uma rede neuronal ter mais
que uma camada intermédia, o processo de treino e validagdo denomina-se "apren-

dizagem profunda'(Deep Learning) (Prince [2023).

A extensao da aplicacao das redes neuronais a varias tipologias de proble-
mas, como por exemplo reconhecimento de imagem, detecao de emails fraudulentos,
reconhecimento facial, entre outros, motivou o desenvolvimento de diversas arqui-
teturas de redes neuronais adaptadas ao tipo de problema. Neste capitulo apenas
serao apresentadas as duas arquiteturas de redes mais utilizadas para previsao dos
parametros e agitacao maritima: Multilayer Perceptron e Recurrent Neural Network.
Conforme sera descrito adiante, as redes Multilayer Perceptron sao compostas por
varias camadas de neurdnios que nao tém em consideragao a estrutura sequencial e
temporal dos valores de entrada, ao passo que as redes Recurrent Neural Network
tém um processo de retroalimentacao incluido que permite a rede processar sequén-

cias de dados.

2.6.5 Multilayer Perceptron

Uma das arquiteturas mais utilizadas em redes neuronais é a Multilayer
Perceptron (MLP), representada na figura . E composta por duas ou mais ca-
madas intermédias e n sinais de entrada. A rede MLP é conhecida pela aplicagao
sucessiva de duas etapas distintas. Na primeira etapa, designada de feed forward
propagation, os sinais de entrada (z1, 2,3, ...,x,) de um conjunto de treino sdo
inseridos na camada de entrada da rede e "propagadas'através de camadas suces-
sivas até a producgao do resultado na camada de saida. Nesta etapa, o resultado
é obtido considerando os valores atuais dos pesos sinapticos. Os resultados produ-
zidos pela rede sdo comparados com os correspondentes resultados da variavel de
resposta existentes no conjunto de treino (aprendizagem supervisionada) e calcu-
lado o erro respetivo, que servird para ajustar os valores dos pesos sinapticos. Na
segunda etapa, que ocorre devido a existéncia de erros na primeira etapa, é aplicado
um algoritmo de backpropagation. Nesta fase, os pesos sao ajustados em funcao do
erro, através do método do gradiente descendente, na direcdo contraria a da etapa

anterior, isto é, da ultima para a primeira camada, de modo a diminuir o valor da
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funcao de custo (sec¢ao [2.6.1). As derivadas necessérias para o calculo do gradiente

descendente sao obtidos a partir da regra da cadeia do célculo diferencial (I. d. Silva,

Spatti, Flauzino, Liboni e Reis Alves [2016;Prince 2023).

LoXlod
%

O
MLP ) (2 ”A"‘%“"\

MLP
Outputs

Inputs : "

REOEROOA

1%t Hidden neural 2"d Hidden neural
layer layer

F1GUurA 2.5: Representacao da arquitetura de redes Multilayer Per-

ceptron. Neste caso, a camada de saida contém m neurénios, sendo

a saida (output) um vetor de comprimento m. Fonte: I. d. Silva,
Spatti, Flauzino, Liboni e Reis Alves

2.6.6 Redes neuronais recorrentes (Recurrent Neural Network)

Neste tipo de rede, as saidas sao combinadas com as entradas, de modo a
produzir uma combinagao entre a informagao recente (das novas entradas) e o estado
anterior do neurénio (retroalimentagao). Numa rede recorrente, existem neurénios
que recebem nao apenas dados de entrada da camada anterior como também a sua
propria saida. Este processo de retroalimentacao permite a rede neuronal processar
sequéncias de dados. Por essa razao, a aplicacao destas redes neuronais é adequada
para problemas que incluem séries temporais. A figura representa um exemplo

de uma rede recorrente.
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FicgurA 2.6: Representacdo da arquitetura de redes neuronais re-
correntes (Recurrent Neural Network). Fonte: I. d. Silva, Spatti,
Flauzino, Liboni e Reis Alves 2016

No treino de redes neuronais profundas, e em particular em redes recorren-
tes é necessario ter em consideracao que podera ocorrer o problema do "gradiente
desvanescente'ou "gradiente explosivo', que afetam o desempenho da rede neuro-
nal ou podem impedir o seu treino (gerando paragens de execugdo por overflow)
(Goodfellow, Bengio e Courville 2016).

Durante o treino de uma rede neuronal, na qual se inclui o algoritmo de
backpropagation ou o processo de retroalimentacao de um neurénio, os pesos do
neurénio sao atualizados de modo a minimizar o valor da fungdo de custo L. Esta
atualizagdo dos pesos sinapticos dos neurénios, desde a camada de saida até a ca-
mada de entrada, ¢é feita através do calculo do gradiente da funcao de custo L em
relacao a cada peso da rede w;;, que € obtido através da regra da cadeia expresso

na seguinte forma:
oL _ oL o oi

(2.29)

O problema do gradiente desvanescente (vanishing gradient), ocorre quando
os gradientes das fung¢oes de ativacao nas camadas iniciais da rede se tornam extre-
mamente pequenos, isto é menores que 1, o que faz com que a atualizacao se torne
mais lenta e o treino ineficaz. Por outro lado, quando os gradientes das fungoes de
ativagdo nas camadas iniciais da rede se tornam muito elevados (superiores a 1), tor-
nam instavel o processo de treino, impedindo que este seja completado (Goodfellow,
Bengio e Courville 2016; Burkov 2019).

Quanto mais profunda for a rede, isto é, quanto maior for o nimero de ca-

madas intermédias, mais exacerbado sera o problema. As redes neuronais profundas
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sao propensas a estes problemas, porque os valores das componentes dos gradien-
tes serao propagados ao longo das varias camadas existentes, provocando ou uma

diminui¢ao ou um aumento exponencial dos pesos sinapticos.

As redes neuronais LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Re-
current Unit) sao subtipos de redes neuronais recorrentes, capazes de processar
sequéncias de dados, e que surgem como estratégias para evitar o problema do gra-

diente desvanescente, pela sua capacidade de regular o fluxo de informagao (Prince
2023; Goodfellow, Bengio e Courville [2016).

Asredes LSTM sao caracterizadas por terem neurénios com dois “caminhos”
possiveis para o fluxo de informacao (figura 7 um correspondente a memoria de
curto prazo semelhante ao utilizado por redes neuronais recorrentes tradicionais em
que o sinal é influenciado por pesos e atualizado a cada instante temporal, e outro
caminho alternativo associado a memoria de longo prazo, no qual fungoes sigmoi-
dais ou tangentes hiperbodlicas funcionam como interruptores no sentido em que
determinam a percentagem de informacgao que é relembrada, atualizada e esque-
cida (Goodfellow, Bengio e Courville 2016). Uma célula LSTM é composta pelos

seguintes modulos:

o Forget gate: Controla a percentagem de informacao da memoria a curto de

prazo que deve ser eliminada;
o Input gate: Controla a informacao que ¢é adicionada a memoria de longo prazo;

o Qutput gate: Determina a informacao que sera utilizada para atualizar a me-

moria a curto prazo e gerar o valor de saida do neurénio.
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output

self-loop

input input gate orget gate output gate

%,

Ficura 2.7: Representacao da arquitetura de um neurénio de uma
rede neuronal LSTM (Long Short-Term Memory). Fonte: Goodfel-
low, Bengio e Courville 2016

As redes GRU sao semelhantes as redes LSTM, mas, ao contrario dos neuré-
nios das redes LSTM, os neurénios destas redes sao mais simples, por terem apenas
um interruptor que controla simultaneamente a percentagem de informacao esque-
cida e a decisao de adicionar e atualizar a informacao. Estes neurénios sao consti-

tuidos por dois interruptores, sao eles (Goodfellow, Bengio e Courville 2016):

o Reset gate: Determina qual a percentagem de informagao que sera esquecida e
simultaneamente, a quantidade de informacao que servira de atualizacao para

o valor de saida do neuronio.

o Actualization gate: Controlam a informacdo que é transmitida com base no
resultado obtido através do interruptor Reset gate. A informagdo pode ser

copiada ou ignorada filtrando assim o resultado do valor de saida.
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baseados em Aprendizagem Automatica

2.7 Modelos propostos para previsao das condi-
coes de agitacao maritima baseados em Apren-

dizagem Automatica

Recentemente tém sido propostos modelos de AA para a previsao de pa-
rametros de agitagdo maritima, com o objetivo de oferecer uma resposta com me-
nor exigéncia computacional e com uma fiabilidade competitiva aos modelos fisico-
matematicos. Na tultima década tem crescido a aplicacao destes modelos em apli-
cagoes de engenharia costeira e oceanografica, com particular foco na previsao da
altura das ondas (Kumar, Savitha e Mamun [2018). Estes modelos utilizam registos
meteo-oceanograficos recolhidos a partir de boias ondografo e de sensores de pressao

ou acusticos, como variaveis de entrada para treino e validacao dos modelos.

As redes neuronais tém sido amplamente utilizadas para a previsao da al-
tura significativa da onda (Deo, Jha, Chaphekar e Ravikant [2001; Rao e Mandal
2005; Tolman, Krasnopolsky e Chalikov 2005; Browne, Castelle, Strauss, Tomlinson,
Blumenstein e Lane 2007), oferecendo uma boa alternativa a regressao estatistica,

a andlises de séries temporais e a utilizacdo de métodos numéricos (Javad Mahjoobi

e Adeli [2009).

Contudo, alguns investigadores concluiram que o fenémeno de overﬁttz’n é
uma limitacao destes métodos. Além disso, exigiam também muito tempo no treino
e na exploragao dos parametros das redes, nomeadamente no niimero de camada
escondidas (Javad Mahjoobi e Adeli 2009).

Foram também sugeridos, a utilizacdo de redes neuronais com algoritmos de
feed-foward (O. Makarynskyy 2004; Deo, Jha, Chaphekar e Ravikant [2001), recur-
rent (Tayeb Sadeghifar e Mahdizadeh [2017) e cascade-correlation (O. Makarynskyy
2004).

Contudo, estes estudos apontaram ainda algumas limitacdes. No estudo
elaborado por Oleg Makarynskyy [2005, foram utilizadas duas redes neuronais para
previsao dos parametros de agitacao Hy e T}, para periodos de 3, 6, 12 e 24 horas,
recorrendo a observacoes da boia onddgrafo de Sines no periodo compreendido entre
4-12-1999 00:00:00 e 31-01-2000 21:00:00. Estas redes, que recorrem apenas aos

registos da boia de Sines intervalados em 3 horas, previram com grande precisao a

5Fenémeno que ocorre quando os modelos estatisticos ou de AA tém um bom desempenho na
previsdo dos dados de treino, mas um mau desempenho nos dados de validacao ou de teste (Burkov
2019)

67



Capitulo 2. Modelos estatisticos e modelos de aprendizagem automatica

variavel H, para o periodo de 3 a 6 horas com RMSE= 0,20 m. Porém, nas previsoes
a 12 e 24 horas a rede neuronal teve uma performance inferior RMSE= 0,8 m. Além
disso, a rede neuronal preditiva de Ty teve uma performance inferior a rede neuronal

cuja variavel de saida é H,, com valores de RMSE aproximadamente de 1.

Tayeb Sadeghifar e Mahdizadeh 2017 utilizaram, no seu estudo, quatro bases
de dados relativas ao Mar Céspio, que correspondiam aos valores da altura signi-
ficativas previstas intervaladas por periodos de 3, 6, 12, 24 horas no qual obteve
previsdes com grande precisao até os periodos de 12 horas (RMSE= 0,39; 0,44; 0,38;
0,32 m). Os resultados apresentados por este estudo apontam que as redes recor-
rentes aplicadas na previsao da altura significativa do Mar Caspio sao mais precisas

a prever ondas subsequentes (até ao periodo de 12 horas de previsao).

Alguns estudos propoem a utilizacao de outros modelos de AA para o pro-

blema de previsao da altura da onda, nomeadamente na utilizacao de sistemas Fuzzy,
de Support Vector Machines (SVM).

Javad Mahjoobi e Adeli 2009 apontam que os modelos SVM, apesar de
necessitarem de menos parametros e esforco computacional do que os modelos de
redes neuronais, sdo mais complexos. Além disso, ndo permitem tratar dependéncias
sequenciais, o que representa uma desvantagem relativamente a alguns tipos de redes

neuronais na aplicacao destas redes a problemas de séries temporais.

J. Mahjoobi e Etemad-Shahidi 2008 e Demetriou, Michailides, Papanasta-
siou e Onoufriou 2021 sugerem a utilizacdo de arvores de decisao como alternativa
a utilizacao das redes neuronais. O resultado da aplicacao destes modelos resultou
numa precisao préxima a obtida em trabalhos anteriores com a utilizacao de re-
des neuronais. Contudo, Demetriou, Michailides, Papanastasiou e Onoufriou 2021
concluiram que o modelo de arvores de decisdo, quando otimizado (isto é, quando
eliminado os previsores menos relevantes), tornava-se mais sujeito a overfitting que

as redes neuronais.

O presente trabalho pretende desenvolver um modelo de AA com recurso a
redes neuronais MLP para previsao da altura significativa espectral H,,y a 12 horas,
utilizando informacao da boia multiparamétrica de Sines e de duas séries temporais
extraidas da manha geogréafica do modelo Wave Watch III numa localizagao proxima
da Ilha da Madeira e do arquipélago dos Acores. A localizacdo destes pontos foi

estimada a partir do critério que sera descrito no capitulo seguinte.
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Capitulo 3
Metodologia de desenvolvimento

Este capitulo descreve a metodologia de desenvolvimento do presente tra-
balho subdividindo-se em quatro secgoes. A primeira seccao diz respeito ao conceito
de desenvolvimento do trabalho, na qual serao descritos os critérios para a selecao
das fontes de dados para treino do modelo de AA. Na segunda seccao serao descri-
tos os parametros caracteristicos de agitacdo maritima que foram considerados no
presente trabalho. A terceira seccido descreve as séries temporais em estudo, o pré-
processamento necessario para a sua utilizacdo nos modelos estatisticos e de AA,
bem como uma breve andlise exploratéria das mesmas. Por fim, a tltima secgao

descreve os modelos estatisticos e de Aprendizagem Automética desenvolvidos.

3.1 Conceito de desenvolvimento

A escolha da zona de Sines foi motivada pelo interesse operacional da area
de Pinheiro da Cruz para a realizacao de exercicios de operagoes anfibias. Por outro
lado, estao também disponiveis séries temporais recolhidas por uma boia multipa-
ramétrica fundeada nesta area. Os registos desta boia permitiram a aplicacao de
modelos estatisticos tradicionais e também da aplicagdo de modelos de AA, a partir
de processos de aprendizagem supervisionada, quando combinada com os registos
obtidos do modelo Wave Watch I11.

Conforme mencionado no capitulo[l} a geracao das ondas de vento é provo-
cada por tempestades locais em zonas distantes de costa (zonas de fetch) em forma
de vaga. Quando o vento deixa de transferir energia para as ondas, estas dispersam-
se em frequéncia e em direcao, propagando-se a velocidade de grupo para fora da

zona de geracao como ondulacao.
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FI1GURA 3.1: Histograma da varidvel T},

A partir da andlise dos resultados climatologicos nas areas de interesse por-
tuguesas desenvolvidas por Sousa identificou-se areas de ondulagdo (figura
, com o objetivo de calcular a localizagao de pontos a serem extraidos da ma-
lha geografica do modelo WaveWatch III, nos quais pudessem ser extraidos séries

temporais que servissem de treino para o modelo de regressao linear e o modelo de

AA.

A partir da avaliagdo do histograma (figura considerou-se que os trés
periodos de pico mais frequentes seriam 7T, = 9;12; 14s que correspondem a veloci-
dades de grupo e direcao distintas. A direcao de propagacao destes grupos de ondas
foi estimada com base na analise do grafico de caixa e bigodes da direcao principal
das ondas em func¢ao do periodo de pico (ﬁgura. As trés diregoes de propagacao
apresentadas neste grafico (Sudoeste (SO) , Oeste (O) e Noroeste (NO)) sdo as dire-
¢oOes estimadas como zonas possiveis de geracao de ondas pela anélise dos resultados
obtidos do trabalho de Sousa|2023. O célculo da velocidade de propagacao do grupo
de ondas descritas por estes perfodos de pico (7, = 9;12; 14s) baseou-se na equacao

1.14] expressa no capitulo
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Gréfico de caixa e bigodes do periodo de pico em fungdo da direcéo principal de propagacao das ondas
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Ficura 3.2: Distribuicao do periodo de pico em fungdo da direcao
principal de propagacao da ondulacao, agregada em setores. Registos
referentes a béia multiparamétrica de Sines.

As semicircunferéncias representadas na figura |3.3| caracterizam a localiza-
¢ao estimada da ondulagao para cada um dos periodos de pico selecionados a 24 e 48
horas antes de atingirem a localizacao da boia de Sines. A estimativa da localizagao
dos grupos de ondas considerou nao s6 a velocidade de grupo das mesmas como
também a sua direcao de propagacao. De acordo com a figura [3.2} periodos de pico
menores propagam-se até a boia de Sines provenientes de uma direcao de Sudoeste,
enquanto que periodos de pico maiores de uma direcao de Oeste. Assim, estimou-se
a localizacao dos grupos de onda associados aos periodos de pico (T}, = 9;12; 14s)
com base na distancia conhecida entre os pontos Noroeste, Oeste e Sudoeste retira-
dos da malha geografica do modelo numérico e a localizagdo da boia de Sines. Ao
periodo 9 segundos associou-se a direcao de Sudoeste, ao periodo de 12 segundos
associou-se a direcao de Noroeste e ao periodo de 14 segundos associou-se a dire¢ao
de Oeste.

Conforme representado na legenda da figura |3.3] as semicircunferéncias a
tracejado representam para os varios periodos de pico, a localizacdo do grupo de
ondas a um periodo de previsao de 48 horas (t—48), enquanto as de trago descontinuo

representam a localizacao dos mesmos grupos de ondas para o periodo de previsao
de 24 horas (t — 24).
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| ee= Tp_14s_+48H
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FicurA 3.3: Representagao da localizagdo do grupo de ondas asso-
ciado aos periodos de pico 9, 12 e 14 segundos para o periodo de 24
e 48 horas.

A anélise da figura [3.3] indica que, préximo da Ilha da Madeira e do arqui-
pélago dos Agores, encontram-se os grupos de ondas correspondentes aos periodos
de pico de 12 e 14 segundos, para t — 24 no caso da Ilha da Madeira e de ¢ — 48 no

caso do arquipélago dos Acores.

As séries temporais extraidas ao largo da Ilha da Madeira correspondem aos
varios parametros de agitacado maritima fornecidos pelo modelo numérico WWIII
(mencionados na tabela para um periodo de 24H anterior aos registos da bdia
multiparamétrica de Sines. Enquanto que as séries temporais extraidas do ponto
localizado ao largo dos Acores, correspondem aos pardmetros de agitagdo maritima
referentes ao periodo anterior de 48H em relacdo aos registos da boia multipara-
métrica de Sines. Desta forma, foi possivel construir uma base de dados para um
modelo de AA treinado a partir de aprendizagem supervisionada, com informagao
relativa aos varios parametros de agitagdo maritima nos periodos correspondentes ¢,
t—24H e t — 48H.

O presente trabalho tem como objetivo principal determinar se os modelos

72



3.2. Parametros Caracteristicos da Agitacao Maritima e Elementos Meteorologicos

de AA permitem prever de forma fiavel as condi¢des de agitagdo maritima, nome-
adamente a altura significativa espectral H,,,. Para isso serdao aplicados também
modelos estatisticos tradicionais, nomeadamente o modelo ARIMA e o modelo de
regressao linear, que permitirao interpretar o processo de previsao estatistica destes

parametros.

Inicialmente aplicar-se-a4 o modelo ARIMA, que é amplamente utilizado na
analise de séries temporais, na medida em que a prépria série temporal das variavel
H,,o ¢é suficiente para prever a sua evolugao. Além disso, os resultados obtidos por
este modelo permitirdo determinar a extensao temporal dos dados histéricos que

serao relevantes para previsoes precisas.

Apos esta analise, serao aplicados modelos de regressao linear com recurso
as séries temporais de T, e H,, da boia e dos pontos extraidos do modelo WWIII
ao largo da Ilha da Madeira e do arquipélago dos Acgores, que permitirao identificar
os previsores adicionais (para além de H,,) mais significativos na previsao da altura

significativa espectral H,,, na boia de Sines.

O ultimo modelo a ser aplicado serd o modelo de AA com recurso a redes
neuronais MLP que sera treinado com os previsores considerados mais significativos
no desenvolvimento do modelo de regressao linear e considerando ainda a extensao
temporal necessaria dos dados valores anteriores da série temporal a prever sugerida
pelos resultados do modelo ARIMA.

3.2 Parametros Caracteristicos da Agitacao Ma-

ritima e Elementos Meteorolégicos

A boia multiparamétrica regista parametros de agitacado maritima, como
também alguns elementos meteorolégicos. A tabela descreve os parametros
caracteristicos de agitagdo maritima e os elementos meteorologicos extraidos da boia

multiparamétrica de Sines.
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Variavel | Parametro

VTPK Periodo de pico

VHMO Altura significativa espectral (=~ 1.05Hj)

VTMO02 | Periodo da onda correspondente ao segundo momento espectral (= T5,,)
VMDR Dire¢do média do vento

VPED Diregao principal das ondas referente no periodo de pico

WDIR Dire¢ao do vento

WSPD Velocidade do vento

TABELA 3.1: Variaveis selecionadas a partir dos registos da boia

multiparamétrica.

A partir do modelo fisico-matematico Wave Watch 111 é possivel extrair um

conjunto variado de parametros. Contudo, por forma a otimizar o processamento

foram extraidos apenas os parametros essenciais que se apresentam na tabela

Variavel | Parametro

Tp Periodo de pico

Hs Altura significativa

Pdir Direcao principal das ondas no periodo de pico

Tm02 Periodo da onda correspondente ao segundo momento espectral (= T,,)
Uwnd Componente meridional do vento (Oeste - Este)

Vwnd Componente vertical do vento ( Norte — Sul)

Tm Periodo médio da onda

TABELA 3.2: Varidveis selecionadas a partir dos registos do modelo

Wave Watch II1.

3.3 Descricao, Preparacao Prévia e Analise Ex-

ploratéria das Séries Temporais

3.3.1 Descricao das séries temporais em estudo

A caracterizacao estatistica dos dados é um passo fundamental para com-

preender as propriedades basicas das variaveis envolvidas no estudo. Esta seccao

inicia-se com a descrigdo da distribuigdo da amostra (da série temporal conside-

rada) a partir da representacido de histogramas e das estatisticas como a média,

mediana e o desvio padrao de cada varidvel (figura [3.4).
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A média e a mediana sdo estatisticas descritivas da tendéncia central de

uma amostra, enquanto que o desvio padrao descreve a variabilidade da mesma.

Analise Estatistica das séries temporais extraidas da boia multiparamétrica de Sines

Altura Significativa Espectral Periodo de Pico
Média: 2.23 Média: 11.23
Mediana: 1.99 30004 Mediana: 11.48
4000+ Desvio Padrao: 1.14 Desvio Padrao: 2.97
Moda: 1.36 Moda: 12.42
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FiGurA 3.4: Distribuicao das séries temporais da altura significativa
espectral H,,o (grafico a esquerda) e do periodo de pico T}, (grafico a
direita) extraidas da boia multiparamétrica de Sines

A amostra extraida da boia multiparamétrica de Sines é constituida por
10152 observagoes das varidveis anteriormente mencionadas na tabela Esta
amostra é constituida por trés séries temporais distintas, que serao apresentadas
na proxima seccao deste capitulo. No presente trabalho foram utilizadas as séries

temporais correspondentes a altura significativa espectral H,,o e ao periodo de pico
T,

b

Na figura |3.4] observa-se que a distribuicao da altura significativa espectral
da onda segue uma distribuicao assimétrica a direita da média = 2,23 m e centra-se
entre as alturas de 1,5 a 3 m, com ocorréncias pouco frequentes superiores a 5 m.
O periodo de pico tem média de 11,23 s, mediana de 11,48 s e moda de 12,42 s. A
maioria dos periodos de pico concentra-se entre 10 e 12 s. O desvio padrao é 2,97
s, 0 que sugere alguma variabilidade, refletindo a diversidade das condigoes de onda

no local, onde se registaram ondas com o periodo de pico compreendido entre 5 e

20 s.
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Analise Estatistica das séries temporais extraidas do modelo WWIII ao largo do arquipélago dos Agores

Altura Significativa Periodo de Pico
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FiGguraA 3.5: Distribuicao das séries temporais da altura significativa

H, (grafico a esquerda) e do periodo de pico T), (grafico a direita)

extraidas da malha geografica do modelo Wave Watch III ao largo do
arquipélago dos Acores

A figura representa a distribuicao das séries temporais extraidas do mo-
delo WWIII ao largo do arquipélago dos Acores. O grafico da direita representa a
distribuicao da altura significativa Hy da onda que segue uma distribuicao assimé-
trica a direita da média= 2,01 m e centra-se entre as alturas de 1 a 2,5 m, com
ocorréncias pouco frequentes superiores a 4 m. O periodo de pico das ondas apre-
senta uma média de 9,85 s, mediana de 9,91 s e moda de 10,82 s. A maioria dos
periodos de pico concentra-se entre 8 e 9 s. O desvio padrao é 2 s, o que sugere
alguma variabilidade, refletindo a diversidade das condi¢oes de onda no local, onde

se registaram ondas com o periodo de pico compreendido entre 4 e 14 s.
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Analise Estatistica das séries temporais extraidas do modelo WWIII ao largo do arquipélago da Ilha da Madeira

Altura Significativa Periodo de Pico
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FicUra 3.6: Distribuicao das séries temporais da altura significativa

H, (grafico a esquerda) e do periodo de pico T), (grafico a direita)

extraidas da malha geogréafica do modelo Wave Watch III ao largo da
Ilha da Madeira

Por dltimo, a figura representa a distribuicao estatistica das séries tem-
porais extraidas pela malha geografica do modelo numérico WWIII ao largo da Ilha
da Madeira. O grafico da direita representa a distribuicao da altura significativa H
da onda segue uma distribuicao assimétrica a direita da média= 1,27 m e centra-se
entre as alturas de 1 a 2 m, com ocorréncias pouco frequentes superiores a 2,5 m. O
periodo de pico das ondas apresenta uma distribuicdo aproximadamente simétrica
com uma média de 8,62 s, mediana de 8,38 s e moda de 8,10 s. A maioria dos
periodos de pico concentra-se entre 8 e 9 s. O desvio padrao é de 1,7 s, o que sugere

menor variabilidade que os casos anteriormente analisados.

3.3.2 Preparacao prévia das séries temporais em estudo

Os dados da boia multiparamétrica foram extraidos a partir da plataforma
Copernicus Marine Service, no formato Netcdf (Network Common Data Form).
Nesta plataforma, para bdia multiparamétrica de Sines, na qual existiam registos
que datavam desde maio de 2020 até janeiro de 2024, porém com alguns periodos

intermédios sem registos.

O formato Netcdf é esquematicamente representado pela figura (3.7}, e per-
mite o manuseamento de uma grande quantidade de dados, pelo que se torna espe-
cialmente util para armazenar dados extraidos por exemplo de modelos numéricos

como WaveWatch III, por terem um conjunto de variaveis a serem representados
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em matrizes que correspondem as areas definidas pela superficie do oceano. Num
ficheiro Netcdf, as variaveis ficam armazenadas em matrizes associadas em dimen-
soes, neste caso: latitude, longitude e tempo. Uma das vantagens deste formato é

que permite que seja selecionado pelo utilizador o intervalo de tempo.

No entanto, no caso da boia multiparamétrica e dos pontos extraidos pelo
modelo numérico Wave Watch III, como se definiu coordenadas especificas para a
localizacao da extracdo das séries temporais (a localizagdo da béia e dos pontos
extraidos do modelo numérico), considerou-se transformar o formato do ficheiro

para .csv com o intuito de otimizar o processamento dos dados.

Altura significativa Periodo de pico Latitude Longitude
X Tempo de
referéncia
y
t
. J _—
e v
Coordenadas Dimensoées
u \p J
Variaveis
- Dataset >

FicUura 3.7: Representagdo de um ficheiro Netcdf. Adaptado de:

Hoyer e Hamman

Apos a extragao de todos os registos da boia, foi essencial selecionar um
periodo para as séries temporais que iriam ser utilizadas nos modelos estatisticos e
de AA. O critério utilizado foi a definicdo de um intervalo em que a lacuna temporal
méaxima fosse igual ou inferior a 48 horas e simultaneamente tivesse a maior parte
dos registos disponiveis, isto ¢, que nao tivesse um grande niimero de valores omis-
sos (Nan). Nos modelos estatisticos aplicados é importante garantir que as séries
temporais sao constantes. Desta forma, selecionou-se o periodo compreendido entre
08-11-2022 07:00:00 e 04-03-2023 22:00:00 como a série a ser utilizada pelos modelos
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estatisticos. Nos modelos de AA de redes neuronais MLP nao é essencial garantir
que as séries sejam continuas, ja que a continuidade dos dados ¢é tratada pela pre-
paragao dos mesmos através de lagged varibles, isto é, valores desfasados da série
temporal original. Desta forma, e por os modelos de AA necessitarem de um volume

consideravel de dados para maior precisao, utilizou-se a trés séries temporais:

o Série temporal 1: Compreendida entre 08-11-2022 07:00:00 e 04-03-2023 22:00:00,
com trés lacunas temporais de 23, 17 e 7 horas (figura com 2800 registos

(lacunas preenchidas);

e Série temporal 2: Compreendida entre 27-04-2023 10:00:00 e 10-08-2023 07:00:00,
sem lacunas temporais (figura [3.10) com 2518 registos;

e Série temporal 3: Compreendida entre 12-08-2023 14:00:00 e 11-02-2024 16:00:00,
sem lacunas temporais (figura |3.11)) com 4395 registos.

No caso dos modelos estatisticos ARIMA e de regressao linear é importante
garantir a continuidade da série temporal. Na utilizacao destes modelos considerou-
se a série com mais registos mas que fosse simultaneamente mais representativa da
agitagdo maritima de Sines. A série temporal 3 apesar de incluir mais registos,
tem um pico elevado na ordem dos 10 metros, um valor atipico dos restantes, pro-
vavelmente devido a uma tempestade, tornando a variancia da série maior. Por
essa razao, optou-se por considerar a série temporal 1 para aplicacao dos modelos

estatisticos tradicionais.

Apobs a selegdo do periodo inicial e final da série temporal, procurou-se
imputar as lacunas temporais existentes na série temporal 1 e ainda verificar a
existéncia de valores omissos nos registos de todas as séries, isto é, verificar se todos
os parametros foram registados corretamente. Identificou-se que a série temporal 1
tinha dois valores de H,,y em falta que foram imputados pelo método linear assim

como as lacunas temporais identificadas na mesma.
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Série temporal da varidvel - Altura significativa espectral - com lacunas temporais
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FIGURA 3.8: Série temporal (1) da altura significativa espectral com
lacunas temporais
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FIGURA 3.9: Série temporal (1) da altura significativa espectral apds
a interpolacao
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FIGURA 3.10: Série temporal (2) da altura significativa espectral
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3.3. Descricao, Preparacao Prévia e Analise Exploratoria das Séries Temporais

Série Temporal 3 de HmO
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FIGURA 3.11: Série temporal (3) da altura significativa espectral

No pré-processamento que antecedeu a aplicagdo dos modelos de regressao
linear e de AA, foi necessario selecionar apenas os registos das séries temporais ex-
traidas da boia multiparamétrica de Sines, com as datas coincidentes com os registos
extraidos do modelo numérico Wave Watch I11. Este modelo calcula 4 registos didrios
para os periodos de 0, 6, 12, 18 horas. As séries temporais originalmente extraidas da
boia multiparamétrica de Sines correspondiam a 10152 registos, porém apds a sele-
¢ao das datas coincidentes com os registos calculados pelo modelo numérico WWIII,

a amostra diminuiu para 1677 registos.

3.3.3 Analise exploratéria das séries temporais em estudo

A andlise exploratéria das séries temporais consistiu na autocorrelacao da
variavel H,,o bem como na correlacdo da mesma com outras variaveis (tais como T},),
e ainda na correlacao cruzada entre a variavel H,,g e as séries temporais extraidas

da malha geografica do modelo numérico WWIII.

Inicialmente verificou-se a condi¢ao de estacionaridade da série, e sequenci-
almente procedeu-se a andlise das func¢oes de autocorrelagao e autocorrelacao parcial
da série da altura significativa espectral H,,, de modo a ser possivel a aplicacdo do
modelo estatistico ARIMA. A andlise da autocorrelacao entre valores sucessivos da
série foi a partir da fungao autocorrelagdo como demonstrado na figura Neste
grafico é possivel concluir-se que existe um correlagdo muito forte entre valores su-
cessivos da amostra, o que é uma boa indicacao que a série nao é estacionaria. Por
forma a aplicar o modelo ARIMA, foi necessario aplicar uma transformacgao a sé-

rie temporal, a qual consistiu no resultado da diferenca dos seus valores sucessivos,
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garantindo assim a estacionaridade. No primeiro grafico da figura |3.12| verifica-se
que a série apresenta autocorrelacao significativa até aproximadamente 48 horas,

sugerindo assim a presenca de ciclos na mesma.

As ordens de p e ¢ do modelo ARIMA inicialmente aplicado foram de-
terminadas pela andlise da funcao de autocorrelagdo e de autocorrelacao parcial

diferenciadas apresentadas na figura |3.12

Funcao de autocorrelacdo de HmO

: L L b ettt

o 10 20 30 40 50

Fungao de autocorrelagao parcial de HmO

0 10 20 30 0 50

1.00

075
050

[ 10 20 30 40 50

FiGUurA 3.12: Funcado autocorrelacdo da série temporal da altura
significativa (topo), fungéo de autocorrelagdo parcial da série tempo-
ral da altura significativa (segundo grafico), funcao autocorrelagao da
série temporal da altura significativa diferenciada uma vez (terceiro
grafico) e respetiva fungao de autocorrelagao parcial (iltimo gréafico)

A correlagao de Pearson é uma ferramenta estatistica que permite identifi-
car relacoes lineares entre variaveis, esta é importante ser analisada, pois permite

identificar as variaveis que devem ser consideradas no modelo de regressao linear.
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Matriz de Correlagcao com HmO a 12H
Y= HmO ¥

HmO_boia {0y

HMO0-12 1.00
HMO0-24 0.34 0.79
Hs_a-12 0.20 0.25 0.29 0.26

Hs_a-24 0.19 0.20 0.24 0.28

Hs_a-48 0.24 0.19 0.17 0.18 0.19 0.38 g

Hs_a-72 0.31 0.29 0.23 0.18 0.46 0.24 0.40 g

Hs_m-12 0.09 0.11 0.16 0.13 0.23 0.21 0.07 0.06

Hs_m-24 0.06 0.09 0.11 0.15 0.06 0.23 0.18 -0.13 -0.00 ¥4

Hs_m - 48 0.14 0.09 0.06 0.09 -0.13 0.03 0.25 0.19 -0.18 0.02 N}

Hs_m-72 0.16 0.15 0.15 0.10 0.20 0.08 0.03 0.25 0.03 -0.18 0.03 K4}

Tp_boia 0.29 0.38 0.29 0.20 0.12 0.07 0.13 0.19 0.01 -0.06 0.01 0.01
Tp-12 0.17 0.28 0.38 0.31 0.14 0.13 0.11 0.17 -0.00 0.02 0.00 -0.00 0.44 E:
Tp-24 0.03 0.17 0.28 0.38 0.20 0.14 0.10 0.14 0.02 -0.00 -0.03 0.00 0.24 0.44 RN

Tp_a-12 0.13 0.18 0.22 0.21 0.09 0.33 0.15 0.08 -0.15 0.17 0.07 0.16 0.21 N

Tp_a-24 0.09 0.13 0.17 0.22 0.31 0.13 0.22 0.15 -0.15 0.09 0.05 0.07 0.18 0.50 E¥e]

Tp_a-48 0.19 0.12 0.08 0.11 0.12 0.260.33 0.08 0.15 0.17 -0.15 0.17 0.11 0.07 0.04 0.17

Tp_a-72 0.28 0.25 0.19 0.14 0.41 0.18 0.28 -0.11 -0.12 0.17 0.15 0.21 0.17 0.15 0.26 0.07 0.19 ¥

Tp_m-12 0.10 0.13 0.09 0.05 0.13 0.01 -0.01 0.08 0.13 0.08 -0.08 0.20 0.04 0.05 -0.04 0.21 0.00 -0.14 0.08 K]

Tp_m-24 0.02 0.10 0.13 0.10 0.18 0.11 -0.10 -0.06 0.19 0.12 -0.35 0.14 -0.02 0.03 0.04 0.13 0.19 -0.19 -0.06 0.13 MV

Tp_m -48-0.01 0.02 0.02 0.09 -0.13 0.01 0.10 -0.10 0.12 0.18 0.12 -0.34 -0.05 -0.08 -0.01 -0.11 -0.00 0.19 -0.17 -0.06 -0.13 K]

Tp_m-72 0.06 0.01 -0.01 0.03 -0.11 -0.04 0.01 0.10 -0.31 -0.08 0.17 0.13 -0.01 -0.06 -0.05 -0.22 -0.15 0.00 0.19 -0.14 -0.09 -0.13 ey

SFHH Iy ENI A LIS TS R
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FicuraA 3.13: Matriz de correlacao referente a variavel H,,o consi-
derando o ponto extraido do modelo WWIII ao largo dos Acores e

ao largo da Madeira

A matriz de correlagao apresentada na figura representa a correlagao
entre a variavel dependente H,,y + 12, representada por Y = H,,q, as variaveis H,,
e T, nos instantes t — 12, ¢ — 24 (instantes anteriores ao instante ¢) e ainda com as
séries temporais de H,,o e T}, extraidas do modelo numérico nos lags de 12 , 24, 48
e 72 horas.

A correlagao cruzada é uma ferramenta util para identificar a relagdo tem-
poral entre duas séries temporais. No presente trabalho foi feita uma analise da
correlacao cruzada entre as séries extraidas pela boia multiparamétrica de Sines e as
séries retiradas na malha geografica do modelo WWIII ao largo da Ilha da Madeira

e do arquipélago dos Agores.

A partir da analise de correlacdo cruzada entre as séries temporais de 7, da
boia multiparamétrica de Sines e do ponto extraido da malha geografica ao largo
do arquipélago dos Acores representado na figura [3.14], conclui-se que as duas séries
temporais apresentam uma correlacao crescente a partir do lag de 20 horas e a sua

correlagdo maxima corresponde aproximadamente ao de 72 horas (t — 72).
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Correlagao cruzada das séries temporais da variavel Tp retiradas no ponto da Acores (ww3) e da bdia de Sines
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Ficura 3.14: Correlacdo cruzada referente as séries temporais de
T, na boia de Sines e no arquipélago dos Acores.

A figura representa o resultado da correlagao entre a série temporal
de H,,o extraida ao largo do arquipélago dos Acores e da boia de Sines, na qual é
possivel observar que existe uma forte correlagdo crescente entre ambas a partir do
lag 40 horas (¢t — 40) e uma correlacdo méaxima préxima das 80 horas (¢ — 80), o
que sugere que existe um efeito de propagacao consideravel do efeito da agitagao
maritima da regiao dos Acgores. Esta andlise indica-nos que a série temporal de H,,
ao largo do arquipélago dos Acores, poderd ter valor significativo na previsao de

H,0 em Sines para desfasamentos (lags) compreendidos entre 40 a 80 horas.
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Correlagao cruzada das séries temporais da variavel HmO retiradas no ponto da Agores (ww3) e da bdia de Sines
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Ficgura 3.15: Correlagdo cruzada referente as séries temporais de
H,,o na boia de Sines e no arquipélago dos Acores.

Correlacao cruzada das séries temporais da varidvel HmO retiradas no ponto da Madeira (ww3) e da bdia de Sines
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FicguraA 3.16: Correlagdo cruzada referente as séries temporais de
H,,0 na boia de Sines e na Ilha da Madeira.
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Correlagao cruzada das séries temporais da variavel Tp retiradas no ponto da Madeira (ww3) e da bdia de Sines
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Ficura 3.17: Correlagao cruzada referente as séries temporais de
T}, na boia de Sines e na Ilha da Madeira.

A figura [3.16] e a figura |3.17| representam a correlagdo cruzada entre as
séries temporais registadas na boia de Sines e no modelo WWIII ao largo da Ilha
da Madeira, referentes as varidveis H,,y e T,. Relativamente a andlise da primeira
figura, verifica-se um aumento da correlacao entre as duas séries temporais a partir
do lag referente das 40 horas, com o maximo de correlagdo no lag préximo das 82
horas. Contudo, a correlacdo entre estas duas séries temporais apresentam uma
menor correlagdo em comparacao ao exemplo anterior (figura , podendo dever-
se ao facto da Ilha dos Acores se localizar mais a Oeste estando mais préximos
das zonas de geracao de agitacao maritima no Atlantico Norte, e por essa razao
concentrar um maior racio de energia das ondas que se propagam em direcao a

costa de Sines.

No caso da figura |3.17] o aumento de correlagdo entre as duas séries tem-
porais (7, em Sines e T, ao largo da Ilha da Madeira ) ocorre aproximadamente a
partir do lag referente as 36 horas. Além disso, o pico de correlacao entre as duas

séries temporais ocorre aproximadamente a 72 horas (t — 72).
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3.4 Modelos estatisticos e de Aprendizagem Au-

tomatica

3.4.1 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA aplicado tinha como objetivo a previsao da variavel H,,g
para periodos de 24 e 48 horas. Desta forma foram construidos dois modelos ARIMA,
um para cada um destes intervalos de previsdo. A partir do resultado das previsoes
do modelo ARIMA, foi possivel analisar a influéncia dos valores anteriores da série
temporal H,,o nas previsoes e determinar a extensao temporal dos registos histéricos

a serem considerados na previsao da mesma.

Conforme descrito no capitulo [2, o modelo ARIMA é um modelo estatis-
tico aplicavel a séries temporais estacionarias. A condigao de estacionaridade do
modelo aplicado foi inicialmente verificada através da analise visual da série tem-
poral da variavel H,,g e garantida por meio da diferenciacdo da mesma, ou seja,
através de uma transformacao calculada pela diferenca entre valores consecutivos
da série temporal. A série temporal diferenciada foi submetida a testes estatisticos,
nomeadamente ao teste de Augmented Dickey-Fuller (ADF) (Mushtaq2011) e ainda
Kwiatkowski- Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) (Kwiatkowski, P. C. Phillips, Schmidt e

Shin [1992), para confirmar a estacionaridade da série temporal diferenciada.

O teste de ADF determina a presenca de uma raiz unitaria (unit root), ou
seja, verifica a presenca de um coeficiente autorregressivo o = 1. As hipoteses nulas

e alternativas deste teste sao:
« Hipétese nula (Hp): A série temporal tem uma raiz unitériaﬁ
» Hipotese alternativa (H;): A série temporal é estaciondria.
Ao rejeitar a hipétese nula, conclui-se que a série temporal é estacionaria.

O teste de KPSS verifica também a estacionaridade da série, contudo verifica
a auséncia de uma raiz unitaria em torno de uma média ou tendéncia. As hipdteses

nulas e alternativas deste teste estatistico sao:

o Hipdtese nula (Hp): A série temporal é estaciondria.

6As séries temporais descritas pelo modelo ARIMA podem ser representadas por polindmios
nos quais a varidvel independente é o desfasamento (lag). A demonstracdo da relacio entre a
localizacdo das raizes do polinémio que representa a componente AR e a estacionariedade da série
nao é simples e é demonstrada por Hamilton [1994l Em termos préticos, se as raizes estéo fora do
circulo unitario, ou seja, ndo tém uma raiz unitaria, entdo a série temporal é estacionaria.
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« Hipétese alternativa (H;): A série temporal nao é estacionaria.

Ao rejeitar a hipétese nula, conclui-se que a série temporal nao é estacionéria
em torno de uma média ou numa tendéncia linear. O p-value definido como critério
para rejeitar a hipdtese nula no teste de ADF foi p-value < 0,05 e no teste de
KPSS p-value > 0,05. Apés uma diferenciagdo da série temporal, ambos os testes

indicaram que a série era estacionaria.

A determinacao das componentes (p, ¢) do modelo foram a partir da andlise
das funcoes de autocorrelagao e de autocorrelacao parcial respetivamente. Testou-
se varios modelos ARIMA com diferentes ordens das componentes p, ¢ com base no
critério AIC e BIC (descritos na secgao , preferindo-se o critério BIC por dar

énfase a simplicidade do modelo.

Por forma a elaborar uma avaliagdo completa da performance do modelo
estatistico, verificou-se a resposta do mesmo no intervalo correspondente ao conjunto

de dados disponivel, ao prever os varios valores de H,,y para esse intervalo.

Desta forma, desenvolveu-se um modelo ARIMA com base numa “janela
deslizante” que percorreu os dados ao longo da série temporal. Inicialmente o mo-
delo calculou os seus coeficientes e posteriormente foi aplicando as suas previsoes ao
longo da janela de teste deslizante. Definiram-se janelas deslizantes, que correspon-
diam a um conjunto de teste de 12, 24, 48 , 60 e 72 horas. Testou-se a performance
do modelo para previsoes de 12, 24 e 48 horas para todas as janelas deslizantes
descritas. Neste modelo, apds terem sido calculados os coeficientes, a janela desli-
zante considerava um conjunto sucessivo de pontos, correspondente as 12, 24, 48,
60 ou 72 horas, para efetuar previsdes a 12, 24 ou 48 horas. Apods as previsoes a
janela deslocava-se uma hora para frente, considerando agora outro conjunto de 12,
24, 48 ,60 ou 72 horas, de modo a fazer outras previsoes, este processo é repetido

iterativamente até a janela ter percorrido toda a série temporal.

Inicialmente testou-se a implementagdo do modelo ARIMA(2,1,1) na qual
se determinou as ordens p e ¢ com base na observacao do grafico da funcao de auto-
correlacao e da funcao autocorrelagao parcial. Contudo, apds se ter feito a analise
dos residuos do modelo, concluiu-se que este modelo nao reconhecia os padroes da

série temporal pelo que se procurou explorar outras ordens para o modelo.

No presente trabalho foi aplicado um modelo ARIMA (2,1,5) & série tem-

poral H,,y, para prever valores nos intervalos de 12, 24 e 48 horas. No modelo
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ARIMA(2,1,5), as previsoes sdo expressas pela seguinte expressao:

Y; = C + 01 T—1 + QaTy_o + Qlwt_l + QQU)t_Q -+ wy (31)

Os coeficientes a e 6 sao calculados com base no método méaxima verossimi-
lhanga (mencionado na secgao [2.2)). Ap6s a determinagao dos coeficientes o modelo
aplica-os ao longo de uma janela de teste que considera um conjunto de valores

correspondentes a 12, 24, 48, 60 ou 72 horas, para prever 12, 24 e 48 horas.

3.4.2 Modelo de regressao linear

O modelo de regressao linear aplicado no presente trabalho tinha como
objetivo prever para o intervalo de 12 horas a variavel H,,y, permitindo também
identificar os previsores mais significativos no processo de previsao da série temporal

em questao.

Conforme anteriormente mencionado no capitulo [2 o modelo de regressao
linear tem como pressuposto que existem relacoes lineares entre as variaveis depen-

dente(s) e independente.

A aplicacdo do modelo de regressao linear exigiu uma andlise prévia de

correlagdo, a qual estd expressa na matriz de correlagdo apresentada na figura [3.13]

Para além disso, foi ainda essencial normalizar os dados de modo a trans-
formar os valores numéricos dos dados numa escala proxima, com o objetivo de
melhorar a eficiéncia e a precisdo do modelo. Neste caso, aplicou-se um fator de
escala de 2,5 metros para as varidveis correspondentes a alturas significativas e um
fator de escala de 10 segundos para as variaveis correspondentes aos periodos de

pico.

As variaveis independentes foram selecionadas com base na sua estatistica
p — value, e na performance do modelo relativamente ao R?. Apds a selecio das
variaveis, os registos da série temporal foram divididos em dados de treino e de
teste, respeitando o critério 80%, 20% do conjunto de dados inicial. O modelo foi
ajustado aos dados de treino, e posteriormente, verificado a sua performance através

das previsoes para o conjunto de dados de teste.
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3.4.3 Modelos Aprendizagem Automatica: Redes neuronais

O desenvolvimento dos modelos de AA apresentados neste trabalho segui-
ram uma estratégia de exploracao iterativa dos trés eixos fundamentais que susten-
tam o desempenho das redes neuronais: a estrutura, a variacao de hiperparametros
das redes neuronais, e as fontes de dados. Na andlise das estrutura das redes neuro-
nais importou conhecer o niimero de camadas intermédias e o nimero de neurénios
essenciais para garantir o treino e a precisao das mesmas. A variagdo dos hiperpara-
metros tais como o batch size, a taxa de aprendizagem, a regularizacao e o niimero
de épocas de treino concorreu para compreensao dos fatores de otimizacao das mes-
mas. Por fim, a utilizacao de diferentes fontes de dados permitiu que os modelos
fossem treinados com maior variedade de informacdo, decifrando a relevancia dos

diferentes previsores na estimativa da altura significativa espectral (figura |3.18)).

* Numero de camadas intermédias;

Estrut:ra CER . Numero de neurdnios por camada.
rede

neuronal

Hiperparametros

Fontes de

* Batchsize; dados

+ Epocas de treino;
* Taxa de aprendizagem;
* Regularizagéo.

Previsores significativos
(Modelos estatisticos);
Previsores da boia de Sines;
Previsores do modelo WWIII.

Ficura 3.18: Estratégia de exploragdo dos modelos AA de redes
neuronais

Conforme referido no capitulo anterior, as redes neuronais MLP nao tém
processos de retro-alimentacao e tratam os seus valores de entrada como vetores in-
dependentes, por isso nao é possivel utilizar a variavel tempo (varidaveis Timestamp)
como previsor. Para prever séries temporais, como é o caso da altura significativa
espectral H,,, com redes neuronais MLP é necessario criar lagged variables, ou seja,
variaveis dos seus valores desfasadas no tempo. Desta forma, e porque os mode-

los de AA requerem um volume de dados significativo para garantir a sua precisao,
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utilizou-se trés séries temporais extraidas da boia multiparamétrica de Sines. A estas
séries temporais ainda se fez corresponder as séries temporais extraidas do modelo
Wave Watch I11 no periodo temporal considerado para cada uma das séries extraidas
da boia de Sines, constituindo assim um conjunto de dados com 1677 registos, com

intervalos de amostragem entre registos de 6 horas.

Os modelos de AA com algoritmos de redes neuronais MLP aplicados no
presente trabalho utilizam uma das divisoes recomendadas para conjuntos de dados
de treino limitados (capitulo(l)). Esta divisao é constituida por 70/15/15, isto é, 70%

do conjunto de dados deve ser utilizada para treino, 15% dos dados deve constituir o

conjunto de validacao e 15% do conjunto de dados é aplicado como teste ao modelo

T
Treino
— (70%)
e

(figura [3.19).

Validacao
(15%)

Conjunto de dados total

Teste
(15%)

FiguraA 3.19: Divisao do conjunto de dados em conjunto de treino,
validacao e de teste.

Apo6s a divisao do conjunto de dados em treino, validacao e teste, sucedeu-se
o processo de normalizacado. Os conjuntos de dados foram normalizados respeitando
o critério adotado na aplicagdo do modelo de regressao linear, no qual foi aplicado o
fator de escala de 2,5 metros para as variaveis que dizem respeito a altura significativa

e de 10 metros para as variaveis que dizem respeito ao periodo de pico.
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Estrutura da rede neuronal

As redes neuronais sao constituidas por uma camada de entrada, uma ou

mais camadas intermédias e uma camada de saida.

Os neurdnios presentes na camada de entrada sao responsaveis pelo proces-
samento das varidveis de entrada (features) enquanto que os neurénio(s) que cons-
tituem a camada de saida produzem o resultado final que resulta do processamento
das camadas anteriores. Como a variavel de resposta pretendida é um escalar, a

camada de saida deve ter apenas um tnico neurénio.

Na construcao de estruturas de redes neuronais é uma boa pratica definir o
nimero de neurénios na camada de entrada igual ao niimero de features utilizadas
para treino do modelo. Este critério foi considerado durante a exploragao dos trés

eixos presentes neste trabalho.

Nos estudos publicados por Oleg Makarynskyy |2005 e Minuzzi e Farina 2023
foram utilizadas redes neuronais MLP com trés camadas (uma camada de entrada,
uma camada intermédia e uma camada de saida) para prever a altura significativa
espectral H,,g. Oleg Makarynskyy 2005 selecionou o niimero de neurénios na camada

intermédia H com base no seguinte critério (Huang e Foo [2002):
H=2Z7+1 (3.2)

em que Z é o numero de neurénios presentes na camada de entrada. Este critério

tinha como objetivo evitar fendémenos de overfitting.

Deste modo, a estrutura da rede neuronal inicialmente aplicada neste tra-
balho, teve em consideracao os dois critérios mencionados, desenvolvendo-se assim
uma rede neuronal MLP constituida por trés camadas (uma camada de entrada,
uma camada intermédia e uma camada de saida), em que o nimero de neurénios
da camada de entrada era o mesmo do niimero de variaveis de entrada, e o niimero

neurénios de na camada intermédia respeitava o critério definido pela equagao [3.2]

Hiperparametros

Os hiperparametros sao variaveis nos algoritmos de redes neuronais, que afe-
tam o seu comportamento no tempo e memoéria despendidos no processo de treino e
na precisao do modelo (Goodfellow, Bengio e Courville 2016). Existem duas abor-
dagens para selecionar os hiperparametros: manualmente ou automaticamente. No

presente trabalho foram testados ambas as abordagens, comecando com o método
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manual e aplicando posteriormente, o método automatico através do algoritmo Ran-

dom Search, que serd mencionado adiante nesta seccao.

O processo de selegdo dos hiperparametros ¢ um processo de otimizacao,
em que o objetivo é encontrar a combinacao de parametros para a qual o modelo ¢ o
mais simples, eficiente e preciso possivel sem que ocorram fenémenos de overfitting.
A anélise das curvas de aprendizagem permite avaliar se o modelo apresenta sinais
de overfitting. Estas curvas de aprendizagem referem-se aos valores de perda da
funcao de custo ao longo das épocas de treino. Um modelo bem ajustado, é um
modelo capaz de compreender os padroes presentes nos dados e de os generalizar.
Modelos bem ajustados apresentam uma evolucao das perdas da funcao de custo
seguindo um padrao decrescente com valores relativamente baixos no final do treino
do modelo. Os valores de perda do conjunto de validacao e de treino, no final do
processo de aprendizagem do modelo devem ser tao préximos quanto possivel. A
otimizacao de hiperparametros influencia bastante as curvas de aprendizagem das
redes neuronais, regulando a aprendizagem do mesmo. Os hiperparametros consi-
derados mais impactantes por Goodfellow, Bengio e Courville 2016 para o processo

de aprendizagem das redes neuronais sao:

o Epocas: Determina o niimero de ciclos de passagem do conjunto de treino pela

rede;

e Batch size: Numero de exemplos que sao processados a cada época para atu-

alizacao dos pesos sinapticos da rede neuronal;

o Taxa de aprendizagem: Controla a intensidade das atualizagbes feitas nos
pesos da rede apods cada iteragdo no processo de treino, determinando o fluxo

de aprendizagem do modelo;

o Regularizacao: Modificacao feita a um algoritmo de aprendizagem com o ob-

jetivo de reduzir os erros no conjunto de teste.

O algoritmo Random Search é uma estratégia de exploracao de hiperpa-
rametros que otimizam o desempenho das redes neuronais, na qual se testam as
varias combinagoes aleatorias de hiperpardametros anteriormente mencionados (no
qual também se pode incluir o nimero de camadas intermédias e neurénios por ca-
madas). Contudo, este processo de otimizagao é computacionalmente dispendioso, o
numero de combinagoes possiveis a serem elaboradas pelo algoritmo varia conforme
a capacidade de processamento do hardware de cada utilizador. Este algoritmo in-
tegra a fungao FarlyStopping da biblioteca do Keras do software Python (Chollet

et al. 2015) que interrompe o treino da rede neuronal se os valores de perda da
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funcao de custo no conjunto de validacao nao diminuir significativamente ao longo
de 10 camadas consecutivas. No final o algoritmo seleciona os hiperparametros que

contribuiram para um menor erro definido pela métrica MAE.

No presente trabalho utilizou-se o algoritmo Random Search para deter-
minar inicialmente a estrutura das redes neuronais, nomeadamente o nimero de
camadas intermédias e o nimero de neurdénios na(s) camada(s) intermédia(s). Este
algoritmo foi também aplicado apds de ter sido determinado a estrutura de rede
mais eficaz, para determinar os hiperparametros como o batch size, taxa de apren-
dizagem e a regularizacdo que otimizavam a aprendizagem da rede selecionada. Na
implementagao deste algoritmo foi apenas possivel aplicar 36 combinagoes de hiper-

parametros.

Fontes de dados

No presente trabalho foram utilizadas séries temporais das variaveis da al-
tura significativa espectral H,,o e do periodo de pico T}, registadas na boia multipa-
ramétrica de Sines e calculadas pelo modelo numérico Wave Watch 111 para pontos

ao largo da Ilha da Madeira e do arquipélago dos Acgores.

As primeiras redes neuronais aplicadas utilizaram como valores de entrada

(features) os previsores considerados significativos pelo modelo de regressao linear.

A variacao das fontes dados regeu-se por um critério iterativo, no qual foram
progressivamente adicionados aos previsores significativos o conjunto de previsores
da boia de Sines, do ponto extraido da malha geografica do modelo WWIII ao largo
do arquipélago dos Acores e da Ilha da Madeira. A sequéncia de introducao dos
previsores no modelo seguiu a ordem crescente correlacao deste previsores com a

série temporal de H,,o extraida da boia multiparamétrica de Sines.

No decorrer da exploragao reconheceu-se que a quantidade de dados para
treino das redes neuronais pudesse ter impacto nas solugdes obtidas no presente
trabalho. Por forma a fazer uma avaliacdo da quantidade de informacao necessa-
ria para o treino das redes neuronais que preveem a altura significativa espectral,
efetuou-se uma avaliacdo do desempenho de duas redes semelhantes em termos de
estrutura e hiperparametros, diferindo apenas na quantidade de registos utilizada
por cada uma destas redes. Ambas as redes consideram os mesmos previsores (séries
temporais registadas pela boia de Sines), porém uma das redes considerou os regis-
tos utilizados no desenvolvimento das redes neuronais anteriores (1677 registos com

intervalos entre registos de 6 horas), enquanto que a outra rede considerou todos
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os registos da boia multiparamétrica de Sines (10152 registos com intervalos entre

registos de 1 hora).

95






Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos decorrentes na inves-
tigacao realizada que tinha como objetivo o desenvolvimento de modelos de aprendi-
zagem automatica para a previsao das condigoes de agitagao maritima. Este capitulo
encontra-se subdividido em trés secgoes. A primeira seccao diz respeito aos resul-
tados do modelo ARIMA aplicado para previsoes de 12, 24 e 48 horas. A segunda
seccao apresenta os resultados da aplicacao do modelo de regressao linear. A tltima
seccao apresenta os resultados decorrentes da exploracao dos trés eixos de explora-
¢ao do presente trabalho pela seguinte ordem: estrutura, hiperpararametros da rede

neuronal e fontes de dados utilizadas.

4.1 Modelo ARIMA(2,1,5)

No presente trabalho foi aplicado o modelo ARIMA(2,1,5), com o objetivo
de obter previsoes de 12, 24 e 48 horas para a séria temporal H,,, registada na
boia de Sines. Este modelo é descrito pelos coeficientes e respetivos intervalos de
confianga descritos na tabela [4.1]

Pardmetro | Coeficiente | Limite inferior (95%) | Limite superior (95%)
aq -1.17 -1.22 -1.12
Qg -0.94 -0.99 -0.90
01 0.83 0.78 0.88
65 0.64 0.59 0.69
03 -0.12 -0.16 -0.09
04 0.20 0.17 0.23
05 0.11 0.08 0.14
Wy 0.05 0.05 0.06

TABELA 4.1: Coeficientes do Modelo ARIMA com Intervalos de Con-
fianca a 95%
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FIGURA 4.1: Fungdo autocorrelagdo dos residuos do modelo (lado
esquerdo) e fungao de autocorrelagao parcial do modelo (lado direito)

A figura representa as fungoes de autocorrelagdo e autocorrelagao par-
cial dos residuos. Nesta figura, observa-se que para desfasamentos (lags) iguais ou
superiores a 1, os valores encontram-se dentro do intervalo de confianca a 95% em

torno de zero, o que indica que os residuos nao estao correlacionados.

O teste de Ljung-Box confirmou o resultado deduzido qualitativamente a
partir da figura (estatistica de teste @ = 4,29, p — value = 0,933 > 0,05), pelo
que se conclui que os residuos nao estao correlacionados a um nivel de significancia

de 5%.

A figura representa a distribuicao dos residuos do modelo em fungao do
tempo (primeira imagem) e a distribuigao estatistica dos mesmos num histograma
(imagem a baixo). Foi ainda aplicado o teste de Shapiro-Wilk com o objetivo de
confirmar a normalidade dos residuos. Conclui-se que existe evidéncia estatistica
com um nivel de significincia de 5% para rejeitar a distribui¢ao normal dos residuos
(W = 0,92 com p-value = 6.7 x 10737 < 0.05 ).

A performance do modelo ARIMA(5,1,2) foi medida em termos das métricas
de MAE e RMSE, conforme descrito na tabela na qual se pode concluir que

para intervalos de previsdes maiores existe uma maior erro associado MAE e RMSE.

A aplicagdo do modelo ARIMA(5,1,2) oferece previsoes razodveis para 12
horas (RMSE = 0,7 , MAE= 0,52). Além disso, os resultados da aplicagao deste
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Residuos
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FIGURA 4.2: Distribuigao do valor ao longo do tempo (em cima) e
histograma dos residuos (em baixo) do modelo ARIMA(2,1,5)

Previsdoes Janela Deslizante MAE RMSE

t+48h -T2 092 121
60 1,06 1,32
48 1,10 1,39
24 096 1,27
12 1,06 1,32
t+24h -T2 0,78 0,98
60 0,75 097
48 0,78 0,98
24 0,79 1,00
12 0,75 097
t+12h -T2 052 0,69
60 052 0,69
48 052 0,69
24 052 0,69
12 052 0,70

TABELA 4.2: Métricas MAE e RMSE do modelo ARIMA(2,1,5) para
janelas deslizantes de 72, 60, 48, 24 e 12 horas e previsoes de 12, 24
e 48 horas.

modelo provam que a componente autoregressiva podera ser significativa para pre-

visdes até 12 horas. O numero de valores anteriores da série temporal da janela

deslizante utilizados para as previsoes, nao contribui para melhores previsoes.
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No estudo publicado por Oleg Makarynskyy utilizou-se redes neuro-
nais de diferentes arquiteturas para prever H, a 12 e 24 horas recorrendo exclusi-
vamente aos registos da boia ondografo de Sines. Nas previsoes de 12 horas destas
redes neuronais o valor de RMSE obtido foi entre 0,31 e 0,37 m, no caso das pre-
visoes de 24 horas, o erro é maior, sendo que o valor de RMSE obtido variou entre
0,53 e 0,77 m. Em comparagao com as previsoes das redes neuronais desenvolvidas
por Oleg Makarynskyy @, o modelo ARIMA(2,1,5) desenvolvido no presente tra-
balho teve uma performance inferior, obtendo um RMSE de aproximadamente 0,70

m para previsoes de 12 horas e de 1 m para previsoes de 24 horas.

Modelo ARIMA (2, 1, 5), previsoes de 12 h, com janela deslizante de 12h

— Real
— Previsto

| I | f L {) | ¥ \ |
! AN

2022-11-15 2022-12-01 2022-12-15 2023-01-01 2023-01-15 2023-02-01 2023-02-15 2023-03-01
Tempo

FIGURA 4.3: Valores observados de H,,o na boia de Sines e previsoes
de 12 horas do modelo ARIMA(2,1,5), com uma janela deslizante de
12 horas.

A figural4.3|representa os valores observados pela boia de Sines e as previsoes
de 12 horas efetuadas pelo modelo ARIMA(5,1,2) utilizando uma janela deslizante
correspondente a 12 horas. A andlise desta figura permite concluir que o modelo
se ajusta bem, porém tem dificuldades na previsao de valores extremos da altura

significativa.

A figura[d.4representa os valores observados pela boia de Sines e as previsoes
de 24 horas efetuadas pelo modelo ARIMA(5,1,2) utilizando uma janela deslizante

correspondente a 12 horas. Em comparac¢ao com a figura anterior verifica-se que o
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Modelo ARIMA (2, 1, 5), previsoes de 24 h, com janela deslizante de 12h

— Real
—— Previsto

2022-11-15 2022-12-01 2022-12-15 2023-01-01 2023-01-15 2023-02-01 2023-02-15 2023-03-01
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FIGURA 4.4: Valores observados de H,,o na boia de Sines e previsoes
de 24 horas do modelo ARIMA(2,1,5), com uma janela deslizante de
12 horas.

modelo tem uma performance inferior nas suas previsoes, em especial na estimativa

dos picos de H,,q.

Modelo ARIMA (2, 1, 5), previsoes de 48 h, com janela deslizante de 12h

— Real
—— Previsto

HmMO

2022-11-15 2022-12-01 2022-12-15 2023-01-01 2023-01-15 2023-02-01 2023-02-15 2023-03-01
Tempo

FIGURA 4.5: Valores observados de H,,o na boia de Sines e previsoes
de 48 horas do modelo ARIMA(2,1,5), com uma janela deslizante de
12 horas.
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Na figura [4.5] onde é representada uma comparagio entre os observados
pela boia de Sines e as previsoes de 48 horas efetuadas pelo modelo ARIMA(5,1,2)
recorrendo a uma janela deslizante de 12 horas, verifica-se que os maiores valores
das alturas de H,,o (picos) nao sdo previstos com precisao aceitével e existe ainda
uma discrepancia entre os valores previstos e os valores observados, especialmente

em periodos em que ocorrem rapidas variagoes da altura significativa espectral.

4.2 Modelo de Regressao Linear com variaveis des-

fasadas (lagged variables)

No presente trabalho desenvolveram-se varios modelos de regressao linear
que tiveram como objetivos a determinacao dos previsores mais significativos para a
variavel H,, e ainda a avaliacao da influéncia de outras séries temporais como previ-

sores resultava num modelo com um desempenho superior ao dos modelos ARIMA.

Considerou-se como previsores as séries temporais de H,,g e T}, e as respe-

tivas varidveis desfasadas de 12 e 24 horas.

Além disso, foi também considerado como previsores as séries temporais
extraidas do modelo Wave Watch III ao largo do arquipélago dos Acores e da Ilha
da Madeira, com os lags 12, 24, 48 e 72 horas. Estes previsores foram selecionados
a partir da andlise de correlagao de cruzada entre as séries temporais de H,,9 e T},
das séries temporais extraidas da malha geografica do modelo numérico WWIII ao
largo do arquipélago dos Agores e da Ilha da Madeira com a série temporal extraida

da boia multiparamétrica de Sines, conforme mencionado no capitulo anterior.

A matriz de correlagao (figura|3.13)) permite avaliar a correlagao entre todos
os previsores e também com a variavel dependente, esta avaliacao é importante para

garantir que nao hajam problemas de multicolinearidade.

Ap6s a selecao inicial dos previsores, foi aplicado um factor de escala de
normalizacao de 2,5 metros para as alturas de onda outro de 10 segundos para os

periodos.

Inicialmente desenvolveram-se modelos de regressao linear definindo como
previsores as séries temporais de H,,o e T, extraidas da boia multiparamétrica de
Sines como também as respetivas séries temporais desfasadas (lagged variables) a
24 e 48 horas. Posteriormente foram incluidas as séries temporais relativas a altura
significativa e periodo de pico extraidas da malha geografica do modelo WWIII ao

largo do arquipélago dos Acores desfasadas de 72, 48, 24 e 12 horas por esta ordem.
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Por fim, considerou-se como previsores dos modelos de regressao linear seguintes,
as séries temporais de H,,, e T, extraidas da boia multiparamétrica de Sines e
as suas varidveis desfasadas (lagged variables) a 24 e 48 horas, e ainda as séries
temporais extraidas do modelo numérico ao largo da ilha da Madeira desfasadas de
72, 48, 24 e 12 horas. No apéndice [A] é apresentado sequencialmente um sumadrio
de todos os modelos de regressao linear desenvolvidos. Neste sumério inclui-se o
valor dos coeficientes de cada previsor, bem como o valor de p — value. Durante
o desenvolvimento de cada modelo foi feito uma anélise do ajustamento do mesmo
bem como das significancia estatistica dos previsores incluidos. Decorrente desta
analise desenvolveu-se um modelo de regressao linear no qual se incluiu todos os

previsores considerados significativos (p — value < 0,05) (figura [4.7)).

Modelo de Regressdo Linear (Hm0+12) - Previsores significativos

Dep. Variable: Y= HmO R-squared (uncentered): 0.955
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.955
Method: Least Squares F-statistic: 2178.
Prob (F-statistic): 1.38e-205
Log-Likelihood: 8.2003
AIC: -10.40
BIC: 0.7896
coef std err t P>t [0.025 0.975])
im0_boia 0.9281 0.038 24.480 0.000 0.853 1.003
HMO0-24 -0.1452 0.037 -3.920 0.000 -0.218 -0.072
Tp a - 48 0.2364 0.037 6.374 0.000 0.163 0.309
Cond. No 6.36

FIGURA 4.6: Modelo de regressao linear para prever a variavel H,,g
no periodo de 12 horas, considerando os previsores significativos.

Desenvolveu-se ainda uma fungdo com o objetivo de selecionar os previsores

mais significativos na previsao de H,,o na qual foi utilizada a biblioteca statsmodels

do software Python (Seabold e Perktold 2010).

A fungao desenvolvida tem como objetivo encontrar o melhor modelo de
regressao linear com base no menor valor de AIC selecionando simultaneamente os
previsores mais significativos p — value < 0,05. Esta funcao considera inicialmente
um modelo sem variaveis independentes e simultaneamente 3y = 0. Posteriormente
sao adicionados e removidos previsores de forma iterativa, avaliando simultanea-
mente o valor de AIC do modelo e o p — value de cada previsor. Uma varidvel é
removida se o valor p — value > 0,10 ou se a sua exclusao diminui o valor de AIC
do modelo diminui, e é adicionada ao modelo se a sua adi¢do contribuiu para um
valor de AIC mais baixo ou se p — value < 0,05. Esta func¢do determinou que os

seguintes previsores como os significativos para a previsao de H,,o (figura [4.7)):
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e H,, boia: Corresponde a série temporal da altura significativa espectral re-

gistada pela boia de Sines;

o H,o - 12: Série temporal que diz respeito a altura significativa espectral re-

gistada pela boia de Sines com um atraso de 12 horas;

o T, a - 48: Série temporal do periodo de pico calculada pelo modelo WWIII
desfasada de 48 horas;

e H, m - 72: Série temporal da altura significativa espectral calculada pelo
modelo WWIII desfasada de 72 horas.

Modelo de Regresséao Linear (HmO0+12)

Dep. Variable: Y= HmO R-squared (uncentered): 0.953
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.953
Method: Least Squares F-statistic: 1782.
Prob (F-statistic): 2.69%9e-230 No. Observations: 352
Log-Likelihood: 0.44698
AIC: 7.106
BIC: 22.56

coef std err t P>|t| [0.025 0.975]
HmO boia 0.8752 0.049 17.766 0.000 0.778 0.972
Tp_a - 48 0.1646 0.042 3.900 0.000 0.082 0.248
Hs m - 72 0.4003 0.101 3.971 0.000 0.202 0.599
HMO0-12 -0.0727 0.020 -3.694 0.000 -0.111 -0.034
Cond. No. 25.5

FiGurA 4.7: Modelo de regressao linear para prever a variavel H,,g
no periodo de 12 horas.

O modelo de regressao linear de previsao de H,,o a 12 horas aplicado des-
creve cerca de 95,3 % da variancia da série temporal de H,,q extraida da boia de
Sines, com valores AIC, BIC e de condicao relativamente pequenos, sugerindo que
o modelo estd bem ajustado e que nao existem problemas de multicolinearidade.
O valor de F' — statistic sugere que o modelo é significativo. Além disso, todos os
coeficientes tém intervalos de confianca que nao incluem o valor zero, reforcando a

hipétese de que as varidveis sao estatisticamente significativas (figura [4.7)).

A figura representa a comparacao das previsoes do conjunto de teste
e dos valores observados ao longo do tempo (no topo a esquerda), o grafico de
dispersao dos valores observados e dos valores previstos relativamente ao conjunto
de teste (no topo a direita), o histograma relativamente aos residuos (em baixo a
esquerda) e o grafico de dispersao dos residuos e dos valores previstos (em baixo
a direita). Para o conjunto de teste, obteve-se como avaliagdo da performance do
modelo, as métricas MAE = 0,42, RMSE = 0,52.
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Regressao Linear prever HmO a 12 horas Dispersao de Valores Observados vs Previstos
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FiguraA 4.8: Resultado da aplicacdo do modelo de regressao linear
ao conjunto de teste

4.3 Modelo de Aprendizagem Automatica: Redes

neuronais

No presente trabalho desenvolveram-se vérias redes neuronais capazes de
prever H,,o a 12 horas na area de Sines. O desenvolvimento destas redes seguiu
uma abordagem de exploracao tripartida, na qual se considerou a variacao da estru-
tura (nimero de camadas intermédias e niimero de neurdnios nessas camadas), dos
hiperpardmetros das redes (batch size, regularizacdo, taxa de aprendizagem e épo-
cas de treino) e diversas escolhas de previsores (features). Para além da adigao de
previsores, desenvolveu-se ainda duas redes neuronais com estrutura e hiperparame-
tros semelhantes, diferindo apenas na quantidade de dados utilizado no processo de
aprendizagem, com o objetivo de compreender a influéncia da quantidade de dados
na aprendizagem das redes neuronais para o contexto de previsao de parametros da

agitagdo maritima.

A abordagem inicial consistiu na determinagao da(s) estrutura(s) mais sim-
ples e que, simultaneamente, oferecessem menores erros nas previsoes de H,,y. As
estruturas de rede consideradas mantiveram o nimero de neurdnios na camada de

entrada igual ao nimero de varidveis de entrada (features) e apenas um neurénio na
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camada de saida, por a variavel de resposta ser um escalar (Hmo0).

A determinacao da estrutura de rede neuronal mais eficaz consistiu na va-
riacao do nimero de camadas intermédias e o nimero de neurénios nessas camadas.
A primeira estrutura de rede a ser considerada foi a rede (4 X 9 X 1), por respeitar
os critérios anteriormente referidos (capitulo . Durante a variagao do nimero de
camadas e neurdnios, manteve-se constante os restantes hiperparametros das redes
(batch size, taxa de aprendizagem, regularizagao e épocas de treino) bem como as
features introduzidas na mesma, de modo a permitir comparagoes corretas entre o
desempenho dos varios modelos. A tabela ilustra os valores dos hiperparametros
usados nesta fase da exploracao. Os valores de entrada considerados durante a pri-
meira fase de exploracao foram os previsores considerados significativos pelo modelo
de regressao linear (figura .

Hiperparametro Valor
Batch size 32

Taxa de aprendizagem | 0.001

Regularizagao L2 0.001
Epocas de treino 250

TABELA 4.3: Valores dos hiperparametros da rede neuronal inicial.

Durante a execugao das varias experiéncias das redes neuronais desenvolvi-
das foi essencial garantir que o valor dos pesos de inicializacao fossem os mesmos em
todas as experiéncias. Este processo foi importante para procurar eliminar a influén-
cia das condicoes iniciais na comparacao dos diferentes modelos de redes neuronais

desenvolvidos.

No desenvolvimento de uma rede neuronal, adicionar camadas intermédias
ou neuroénios origina um aumento da complexidade da rede, podendo permitir que
a rede capte melhor os padroes existentes nos dados ou, por outro lado, provo-
car problemas de overfitting, pelo que é importante analisar tanto as métricas de

performance do modelo de AA como as suas curvas de aprendizagem.

A figura ilustra os resultados dos 26 testes mais significativos sob a
forma de tabela. Os resultados apresentados definem os valores limites de neurénios
para a ocorréncia de overfitting. Nestes testes comecgou por se testar o nimero de
neurénios essenciais para uma camada intermédia. Posteriormente, adicionou-se de

forma progressiva uma camada intermédia e fez-se variar o niimero de neurénios
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nessa camada, determinando o limite de camadas e neurénios para qual ocorria

overfitting.
. - Estrutura da rede neuronal
N° camadas intermédias

Estrutura RMSE teste MAE teste | Treino na validagao

4X2X1 0,74 0,54 Overfitting

4X3X1 0,74 0,54 Overfitting

4X4X1 0,73 0,54 Overfitting

1 4X5X1 0,74 0,54 Bom ajuste

4X9X1 0,73 0,54 Bom ajuste

4X18X1 0,73 0,54 Bom ajuste

4X19X1 0,73 0,54 Overfitting

4X2X9X1 0,74 0,54 Overfitting

4X4X9X1 0,74 0,54 Overfitting

4X9X9X1 0,73 0,54 Overfitting

4X10X9X1 0,73 0,54 Overfitting

2 4X18X9X1 0,73 0,54 Overfitting

4X9X18X1 0,73 0,54 Bom ajuste

4X9X25X1 0,73 0,54 Overfitting

4X9X2X1 0,74 0,54 Bom ajuste

4X9X1X1 0,74 0,54 Bom ajuste

4X4X9X2X1 0,73 0,54 Overfitting

4X4X9X3X1 0,74 0,54 Bom ajuste

4X9X9X3X1 0,73 0,54 Overfitting

4X9X9X4X1 0,73 0,54 Overfitting

3 4X4X9X4X1 0,73 0,54 Overfitting

4X9X9X9X1 0,73 0,54 Bom ajuste

4X9X9X10X1 0,73 0,54 Bom ajuste

4X9X9X17X1 0,73 0,54 Bom ajuste

4X9X9X18X1 0,73 0,54 Overfitting

4X10X9X3X1 0,73 0,54 Overfitting

FiGurA 4.9: Resultados da exploragao manual da estrutura das re-
des neuronais

A partir da anélise da tabela anterior, conclui-se que a adicao e remocao
de camadas intermédias e/ou de neurdnios nessas mesmas camadas nao apresenta
uma melhoria significativa nas métricas de performance do modelo RMSE e MAE.
Paralelamente, foram analisadas as curvas de aprendizagem para cada uma das
redes, na qual se identificou que para algumas dessas redes ocorrem fenémenos de
overfitting. Apesar de existirem estruturas de rede compostas por trés camadas
intermédias que podem ser treinadas sem owverfitting, verificou-se que a curva de
aprendizagem do conjunto de validacao apresentava algum ruido, sugerindo assim
que a rede neuronal se estivesse a tornar excessivamente complexa para o problema

em causa.
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FiGurA 4.10: Exemplo de um bom ajuste e de overfitting no treino
de redes neuronais: curvas de aprendizagem da rede (4 X 2 X 1) a
esquerda e a rede (4 X 2 X 1) a direita.

A figura apresenta dois exemplos de fenémenos diferentes das curvas
de aprendizagem. Quando as perdas da funcao de custo no conjunto de validagao
sao pequenas, tal como é apresentado no grafico da esquerda da figura |4.10| entao
o modelo generaliza bem os resultados obtidos, pelo que seré expectavel que tenha
uma boa performance no conjunto de teste. No caso de as perdas da funcao de
custo no conjunto de validacao forem muito mais elevadas, tal como é apresentado

no grafico da direita da figura [4.10] entao tem overfitting.

Ap6s a exploragao manual da estrutura da rede neuronal, utilizou-se o algo-
ritmo Random Search para determinar a estrutura de redes neuronais. Testar todas
as combinagoes de hiperparametros possiveis seria impraticavel, por isso foram fixa-
dos os valores dos hiperpardmetros descritos na tabela [£.4] bem como um ndimero
maximo de iteragoes. Definiu-se assim, que o algoritmo testaria 5% das combinagoes
de hiperparametros de um modo aleatério, o que corresponde a 36 de 720 testes dos

hiperpardmetros possiveis a partir da tabela [1.4]
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Hiperparametros Valores possiveis
Numero de camadas intermédias 2:3:4;5
Numero de neurdénios nas camadas intermédias 4; 8; 16; 32; 64
Batch size 16; 32; 64; 128
Taxa de aprendizagem 0,001; 0,01; 0,1
Regularizagao L2 0,001; 0,01; 0,1

TABELA 4.4: Valores possiveis para os hiperparametros no algoritmo
Random Search

O resultado da aplicagao do algoritmo Random Search foi uma estrutura
de rede composta por 2 camadas intermédias com 64 e 8 neurdnios, respetivamente,

com os seguintes hiperparametros:
e Batch size = 128
o Taxa de Aprendizagem = 0,1
e Regularizacao = 0,001

A rede neuronal obtida pela aplicacdo do algoritmo Random Search foi
testada com o mesmo niimero de épocas que as redes neuronais testadas inicialmente
e, posteriormente, com o nimero de épocas definido pela funcao FarlyStopping. A
tabela seguinte apresenta os resultados das métricas RMSE e MAE nos conjuntos
de teste da rede (4 X 64 X 8 X 1) com treino de 250 épocas e com a interrupgao de

treino provocada pela funcao EarlyStopping.

RANDOM SEARCH RMSE MAE Treino na validagao
4X64X8X1[épocas = 250] 1,3 0,97 Bom ajuste
4 X 64 X 8 X 1[EarlyStopping] 1,5 1,1 Bom ajuste

FIGURA 4.11: Resultados da rede (4 X 64 X 8 X 1) com treino
de 250 épocas e com interrup¢ao de treino provocada pela fungao
EarlyStopping.

A rede considerada adequada pelo algoritmo Random Search além de mais
complexa que as redes exploradas manualmente nao é mais precisa, pelo o valor de
RMSE e MAE ser mais elevado em comparagao com as redes anteriormente testadas.
Considerou-se a rede (4 X 5 X 1) a estrutura mais simples e que simultaneamente ofe-

recesse maior precisao no conjunto de teste, sem overfitting. Por essa razao, optou-se
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pelo uso desta estrutura para explorar os hiperparametros que otimizavam a apren-
dizagem da rede, levando assim ao segundo eixo de exploracao: Hiperparametros da

rede neuronal (batch size, taxa de aprendizagem, regularizacao).

Na exploragao dos hiperparametros da rede neuronal (4 X 5 X 1) considerou-
se a variacao do batch size, da taxa de aprendizagem, da regularizacao e das épocas

de treino isoladamente.

O primeiro hiperparametro analisado foi o batch size, mantendo a taxa de
aprendizagem, a regularizacdo e as épocas de treino fixos conforme a tabela [4.3]
O valor das épocas de treino pode influenciar a performance de todos os outros
hiperparametros da rede. Neste ponto da investigacao, o valor otimizado de épocas
ainda nao fora determinado. Por esta razao, foram efetuadas duas experiéncias: a
primeira com 250 épocas de treino e a segunda com as épocas de treino interrompidas

pela funcao FarlyStopping. A tabela seguinte apresenta os resultados obtidos.

Batch size
Métricas 8 16 32 64 128
RMSE (Teste) 0,74 0,74 0,74 0,74 0,77
MAE (Teste) 0,55 0,54 0,54 0,55 0,52
RMSE (Validacao) 0,8 0,78 0,78 0,74 0,74
MAE (Validacao) 0,51 0,51 0,51 0,52 0,55
Observagoes Bom ajuste |Bom ajuste |Bom ajuste |[Bom ajuste [Bom ajuste
Resultados com a fungéo EarlyStopping
RMSE (Teste) 0,73 0,73 0,73 0,75 0,75
MAE (Teste) 0,56 0,56 0,56 0,57 0,57
RMSE (Validacao) 0,76 0,77 0,75 0,78 0,78
MAE (Validacao) 0,53 0,53 0,52 0,54 0,53
Observagoes Bom ajuste |Bom ajuste |Bom ajuste [Bom ajuste [Bom ajuste

FIGURA 4.12: Resultados da variagdo do batch size na rede (4 X 5 X
1) com treino de 250 épocas e com interrupgao de treino provocada
pela funcao EarlyStopping.

A partir da analise dos resultados obtidos conclui-se que a variagao do batch
size para uma rede neuronal (4 X 5 X 1) com os hiperpardmetros definidos na
tabela e as features consideradas como significativas pelo modelo de regressao
linear desenvolvido no presente trabalho, nao altera significativamente os valores
das métricas RMSE e MAE quer no conjunto de teste como de validagao. Ao

considerar-se batch size de menores (8, 16, 32) o modelo ajustard mais vezes os
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pesos sinapticos da rede, o que poderd permitir ao modelo captar mais facilmente
os padroes nos dados. Por outro lado, utilizar um valor superior para o batch size,
como por exemplo 64 ou 128, podera diminuir o tempo de treino da rede neuronal.
Adotou-se o valor de batch size = 32 porque a curva de aprendizagem nao apresentou
melhorias significativas para valores de batch size superiores, pelo que se considerou
que este valor seria adequado para que o modelo conseguisse captar padroes nos
dados.

Taxa de Aprendizagem
Métricas 0,01 0,001 0,0001
RMSE (Teste) 0,74 0,73 0,74
MAE (Teste) 0,54 0,54 0,55
RMSE (Validacao) 0,77 0,77 0,77
MAE (Validacao) 0,5 0,5 0,52
Obsrrvacoes Overfitting |Bom ajuste |Bom ajuste
Resultados com a fungao EarlyStopping

RMSE (Teste) 0,72 0,73 0,74
MAE (Teste) 0,56 0,56 0,56
RMSE (Validacao) 3,89 0,53 0,53
MAE (Validacao) 4,64 0,76 0,78
Observacoes Overfitting [Bom ajuste [Bom ajuste

FIGURA 4.13: Resultados da variacdo da taxa de aprendizagem na
rede (4 X 5 X 1) com treino de 250 épocas e com interrupgao de
treino provocada pela funcao FarlyStopping.

O segundo hiperparametro explorado foi a taxa de aprendizagem, mantendo
os restantes parametros constantes. A figura [4.13] apresenta os resultados obtidos

com a variagao da taxa de aprendizagem.
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Taxa de aprendizagem = 0,0001
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FIGURA 4.14: Curvas de aprendizagem da rede (4 X 5 X 1) com
taxa de aprendizagem 0,001 e 0,0001

Os valores das métricas de MAE e RMSE sao semelhantes tanto para o
conjunto de teste e de validagdao para as taxas de aprendizagem de 0,001 e 0,0001.
Porém, a curva de aprendizagem no conjunto de validacdo do modelo com a taxa
de aprendizagem de 0,001 em comparacao com a curva do modelo com a taxa de
aprendizagem de 0,0001, tem valores de perdas menores durante as 250 épocas de
treino, o que sugere que este modelo tem um desempenho melhor, e por esta razao

selecionou-se o valor de 0,001.
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Foram ainda testados valores de regularizacao L2 de modo a otimizar a
aprendizagem da rede (4 X 5 X 1). A tabela apresentada na figura apresenta
os resultados obtidos da variagdo do fator de regularizacdo, para a rede (4 X 5 X

1) na qual se verificou um bom ajuste para valores de regularizacao L2 entre 0,1 e
0,0001.

Métricas Regularizagao L2
0,1 0,01 0,001 0,0001
RMSE (Teste) 0,8 0,74 0,74 0,73
MAE (Teste) 0,6 0,54 0,55 0,54
RMSE (Validacao) 0,83 0,76 0,77 0,78
MAE (Validacao) 0,55 0,5 0,51 0,52
Observacoes Bom ajuste [Bom ajuste |[Bom ajuste |Bom ajuste
Resultados com a fungao EarlyStopping
RMSE (Teste) 0,81 0,73 0,73 0,73
MAE (Teste) 0,61 0,55 0,56 0,56
RMSE (Validacao) 0,84 0,75 0,76 0,76
MAE (Validacao) 0,56 0,52 0,53 0,52
Observacoes Bom ajuste [Bom ajuste |Bom ajuste |Bom ajuste

FiGurA 4.15: Resultados da variacdo do fator de regularizagdo da
rede (4 X 5 X 1) com treino de 250 épocas e com interrupgao de
treino provocada pela funcao FarlyStopping.

Na analise das curvas de aprendizagem dos varios modelos desenvolvidos,
nao se verificou diferencas significativas entre os modelos desenvolvidos com valor
de regularizacao L2 entre 0,01 e 0,0001, pelo que se optou por selecionar o valor de
0,01.

Além da regularizacao, do batch size e da taxa de aprendizagem testou-se
também a performance das previsoes da rede neuronal (4 X 5 X 1) ao variar as

épocas de treino.
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Métricas Epocas de treino
10 50 100 250 1000 10000
RMSE (Teste) 1,5 0,74 0,74 0,74 0,74 0,74
MAE (Teste) 1,4 0,56 0,55 0,55 0,55 0,55
RMSE (Validac¢ao) 1,27 0,78 0,78 0,76 0,71 0,71
MAE (Validagao) 0,87 0,52 0,52 0,51 0,51 0,51
Observacgoes Underfitting |Bom ajuste [Bom ajuste [ Bom ajuste |Bom ajuste |Bom ajuste

FIGURA 4.16: Resultados da variacao das épocas de treino na rede
(4X5X1).

A tabela ilustrada na figura |[4.16|apresenta os resultados obtidos, na qual se

obteve valores de RMSE e MAE bastante semelhantes tanto no conjunto de validagao

como no conjunto de teste. Os resultados obtidos mostram que o modelo tem uma

boa performance quando treinado com apenas 50 épocas.

A tabela apresenta os valores dos hiperparametros para uma rede neu-

ronal (4 X 5 X 1) com menor erro associado, e a tabela apresenta as métricas

de desempenho obtidas por este modelo no conjunto de teste.

Hiperparametros | Valores possiveis
Batch size 32
Taxa de aprendizagem 0,001
Regularizacao L2 0,01

TABELA 4.5: Hiperparametros selecionados para a rede (4 X 5 X 1)

Métricas | Performance no conjunto de teste
RMSE 0,73
MAE 0,54

TABELA 4.6: Métricas de performance da rede neuronal (4 X 5 X 1)
e hiperparametros explorados manualmente.

A figura seguinte apresenta uma comparagao entre os valores observados

e os valores previstos da série de teste pela rede neuronal (4 X 5 X 1) com os

hiperparametros da tabela A série de teste é constituida por registos entre 28-
12-2023 00:00:00 a 29-02-2024 06:00:00 (253 exemplos com intervalos de amostragem

entre registos de 6 horas) o que corresponde a aproximadamente 63 dias de previsoes

da variavel H,,.
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Comparacgao entre os valores previstos e os observados
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FIGURA 4.17: Valores observados e valores previstos pela rede (4 X
5X1).

As curvas de aprendizagem da rede neuronal anteriormente descritas estao
representadas na figura O gréafico da esquerda representa as perdas da fungao
de custo ao longo das épocas no conjunto de treino e de validagdo e o grafico da
direita representa o MSE ao longo das épocas no conjunto de treino e de validagao.
A partir da analise da figura ¢é possivel concluir que a o modelo prevé H,,
com algum desfasamento associado, e que tem menor erro nas previsoes de valores

extremos ("picos").
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FicUura 4.18: Grafico do valor de perda da fungdo de custo em
funcdo das épocas de treino (& esquerda) e gréfico do valor de MSE

darede (4 X 5 X 1) (a direita).

A andlise da figura permite concluir que o modelo nao apresenta feno-

menos de overfitting.

O algoritmo Random Search foi novamente utilizado para determinar, atra-
vés de combinacoes aleatorias, os hiperparametros que otimizam a aprendizagem da
rede (4 X 5 X 1). O algoritmo utilizou 36 combinagoes aleatérias dos valores dos
hiperparametros: batch size, taxa de aprendizagem e regularizacao apresentados na

tabela[4.4] A solugdo oferecida pelo algoritmo apresenta-se na tabela [4.7]

Hiperparametros | Valores possiveis
Batch size 128
Taxa de aprendizagem 0,01
Regularizagao L2 0,001

TABELA 4.7: Valores dos hiperparametros devolvidos pelo algoritmo
Random Search para uma rede 4 X 5 X 1

A solugao do algoritmo Random Search permitiu testar a aprendizagem da
rede (4 X 5 X 1) com os hiperpardmetros por este determinados, para um intervalo
compreendido entre 10 a 1000 épocas de treino, bem com as épocas de treino deter-
minadas pela fungdo FarlyStopping. A tabela da figura[4.19|apresenta os resultados
obtidos.
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. Epocas de treino - Random Search
Métricas
10 50 100 250 1000
RMSE (Teste) 0,73 0,73 0,73 0,74 0,79
MAE (Teste) 0,54 0,57 0,54 0,55 0,57
RMSE (Validacao) 0,77 0,76 0,76 0,76 0,82
MAE (Validacgao) 0,5 0,55 0,5 0,51 0,51
Observagoes Bom ajuste [Bom ajuste | Overfitting | Overfitting | Overfitting
Resultados com a fungao EarlyStopping
RMSE (Teste) 0,73
MAE (Teste) 0,56
RMSE (Validacao) 0,75
MAE (Validacao) 0,53
Observagoes Bom ajuste

FI1GURA 4.19: Resultados da performance da rede neuronal (4 X 5
X 1) e hiperparametros selecionados pelo algoritmo Random Search
com varias épocas de treino e de acordo com a fungdo FEarlyStopping.

A figura [4.20] apresenta uma comparagao entre os registos dos valores ob-
servados e dos valores previstos da série de teste da rede neuronal (4 X 5 X 1), com
as épocas de treino definidas pela funcao EarlyStopping. Na qual é possivel observar
que o desempenho nas previsoes de H,,o parecem ser muito semelhantes ao modelo

anteriormente analisado.
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Comparacao entre os valores previstos e os observados
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FI1GURA 4.20: Resultados da performance da rede neuronal (4 X 5
X 1) e hiperparametros selecionados pelo algoritmo Random Search
com varias épocas de treino e de acordo com a fungdo FEarlyStopping.

As curvas de aprendizagem deste modelo sao apresentadas na figura [4.21]
Na curva do treino do conjunto de validacao deste modelo é possivel observar que o
modelo parecer ser demasiado complexo para o problema em questao, pelo facto de

se observar a ocorréncia de overfitting.

Comparativamente com os resultados obtidos anteriormente no desenvolvi-
mento da rede neuronal (4 X 5 X 1) decorrente da exploragao manual, conclui-se que
a precisao dos resultados nas previsoes de H,,o sao bastante semelhantes, apesar de
que a rede neuronal (4 X 5 X 1) com os hiperpardmetros selecionados pelo algoritmo

Random Search tenham provocado fenémenos de overfitting.
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FIGURA 4.21: Resultados da performance da rede neuronal (4 X 5
X 1) e hiperpardmetros selecionados pelo algoritmo Random Search
com varias épocas de treino e de acordo com a fungao FarlyStopping.

A curva de aprendizagem no conjunto de validacao desta rede neuronal em
comparagao com as curvas de aprendizagem da rede neuronal anterior (4 X 5 X 1)
com os hiperparametros definidos pela tabela sugere que o este modelo ¢ sujeito

ao fenémeno de overfitting.

Na terceira fase da exploragdo, procurou-se averiguar a influéncia do nu-
mero e tipo de features no desempenho das redes neuronais. Nesta fase, foram
considerados nao apenas os previsores (features) identificados como significativos
nos modelos de regressao linear, mas também outros, uma vez que estes poderiam

mostrar-se significativos ao considerar rela¢des nao lineares.

A variagdo dos conjuntos de previsores considerados nas redes neuronais
teve como objetivo identificar quais as varidveis que garantem previsoes fidaveis da
altura significativa, tendo estas sido implementadas seguindo um método incremen-
tal, que consistiu na adicao progressiva de outras séries temporais provenientes da
boia de Sines e dos dois pontos extraidos da malha geografica do modelo Wave Watch
I1I. Inicialmente, foram considerados os previsores relativos as séries temporais da
boia de Sines. De seguida, adicionou-se as séries temporais da altura significativa
e periodo de pico extraidas da malha do modelo Wave Watch III ao largo do ar-
quipélago dos Acores. Por tltimo, as redes neuronais incluiram também as séries
temporais da altura significativa e periodo de pico extraidas deste modelo ao largo
da ilha da Madeira.
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No final, procedeu-se a comparagao entre duas redes neuronais semelhan-
tes em estrutura, hiperparametros e previsores, diferindo apenas na quantidade de
informacao processada, com o objetivo de compreender a quantidade de registos
necessario para o treino adequado dos modelos. Na primeira rede neuronal desen-
volvida foi utilizada a mesma quantidade de registos que as redes anteriormente
(1677 registos com intervalos entre registos de 6 horas) desenvolvidas, enquanto que
na segunda rede neuronal se utilizou todos os registos da boia multiparamétrica de

Sines (10152 registos com intervalos entre registos de 1 hora).

Na exploragao das fontes de dados, considerou-se duas estruturas de rede: a
rede (4 X 5 X 1) aplicada anteriormente, e outra rede neuronal na qual as camadas
de entrada correspondem ao ntimero de features e o nimero de camadas intermédias
respeita o critério anteriormente definido na seccao [3.4.3. Considerou-se ainda o
treino das varias redes neuronais para 250 épocas de treino como também com a
funcao FEarlyStopping. Os hiperparametros selecionados para otimizar a aprendi-
zagem das redes foram os definidos pela exploragdo manual (tabela por terem
atingido uma performance ligeiramente melhor que o resultado obtido pela explora-
¢do de hiperparametros automatica. Os previsores significativos incluiam as séries
temporais de H,,g e H,,0 — 12 relativas a boia de Sines. Pelo que a esses previsores
bastou adicionar-se as restantes séries temporais: H,,o—24, Hy,0—48,7T,—12,T,—24

e T, — 48.A performance do modelo de AA para estas fontes de dados, apresenta-se
na tabela [4.22]

Os segundos previsores a incluir, foram as séries temporais relativas ao
ponto extraido ao largo do arquipélago dos Acores, extraido da malha geografica
do modelo WWIII. As redes anteriormente desenvolvidas j& inclufam a varidvel 7T,
a - 48. Assim, bastou-se adicionar aos previsores anteriormente considerados as
varidveis: Hy a - 12, Hya-24, Hya-48,T,a-12,T,a-24e T, a- 72. A tabela
[4.23] apresenta os resultados das métricas de performance nas duas redes neuronais

consideradas.
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Boia de Sines
Arquitetura 4X5X1 10X21X1
RMSE (Teste) 0,76 0,75
MAE (Teste) 0,51 0,55
RMSE (Validagao) 0,74 0,76
MAE (Validacao) 0,55 0,51
Observacgoes Bom ajuste Bom ajuste
Com a fungao EarlyStopping
Arquitetura 4X5X1 10X21X1
RMSE (Teste) 0,72 0,76
MAE (Teste) 0,55 0,53
RMSE (Validacao) 0,75 0,73
MAE (Validacao) 0,52 0,56
Observagoes Bom ajuste Bom ajuste

FIGURA 4.22: Resultados da performance da rede neuronal (4 X 5
X 1) e (10 X 21 X 1) com 250 épocas de treino e de acordo com a
funcdo FEarlyStopping.

Boia de Sines e Agores
Arquitetura 4X5X1 17X 35 X1
RMSE (Teste) 0,73 0,74
MAE (Teste) 0,55 0,55
RMSE (Validacao) 0,77 0,77
MAE (Validacao) 0,52 0,52
Observagoes Bom ajuste Overfitting
Com a fungao EarlyStopping
Arquitetura 4X5X1 17X 35 X1
RMSE (Teste) 0,73 0,76
MAE (Teste) 0,55 0,56
RMSE (Validacao) 0,77 0,77
MAE (Validacao) 0,52 0,54
Observacoes Bom ajuste Overfitting

FIGURA 4.23: Resultados da performance da rede neuronal (4 X 5
X 1) e (17 X 35 X 1) com 250 épocas de treino e de acordo com a
funcao EarlyStopping.
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Os tultimos previsores a adicionar foram as séries temporais extraidas da
malha geografica do modelo WWIII ao largo da ilha da Madeira. Assim, esta rede
neuronal considerou os previsores anteriormente mencionados e ainda: Hy, m - 12,
Hym-24, Hom-48, Hom-72, T, m-12, T, m-24,T, m-48 e T, m - 72.

Boia de Sines, Agores e Madeira
Arquitetura 4X5X1 24X49X1
RMSE (Teste) 0,74 0,73
MAE (Teste) 0,55 0,52
RMSE (Validacao) 0,77 0,74
MAE (Validacao) 0,51 0,55
Observacoes Bom ajuste Overfitting
Com a funcgao EarlyStopping
Arquitetura 4X5X1 24X49X1
RMSE (Teste) 0,73 0,73
MAE (Teste) 0,56 0,55
RMSE (Validacgao) 0,76 0,76
MAE (Validacao) 0,53 0,53
Observagoes Bom ajuste Overfitting

FIGURA 4.24: Resultados da performance da rede neuronal (4 X 5
X 1)e (24 X 49 X 1) com 250 épocas de treino e de acordo com a
funcao FEarlyStopping.

Por fim, procedeu-se a comparacao entre duas redes neuronais semelhantes
em estrutura, hiperparametros e previsores, diferindo apenas na quantidade de infor-
magao processada. Ambas as redes neuronais desenvolvidas eram constituidas por 8
neurénios na camada de entrada, por uma s6 camada intermédia com 17 neurénios
(respeitando o critério anteriormente mencionado) e 1 neurénio na camada de saida.
Os hiperparametros adotados por estas redes foram os hiperparametros definidos
inicialmente que constam na tabela Uma das redes neuronais aplicadas pro-
cessou 0 mesmo numero de registos utilizados pelas redes neuronais anteriormente
exploradas (1677 registos para treino, validagdo e teste da rede), enquanto que a
outra rede neuronal desenvolvida processou os registos horarios extraidos da boia
multiparamétrica de Sines (10152 registos para treino, validagao e teste da rede). A
razao pela qual as redes aplicadas anteriormente tém menos registos disponiveis é

devido aos resultados do modelo numérico WWIII serem extraidos apenas para os
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periodos de 0, 6, 12 e 18 horas, pelo que foi necessario considerar apenas os registos

temporais da boia multiparamétrica de Sines coincidentes com estes periodos.

A rede neuronal que processou apenas os registos da série temporal extraida

da boia de Sines utilizou 10152 registos, de frequéncia horaria.

A tabela da figura apresenta os resultados das métricas obtidas das duas
redes que processou os registos originalmente extraidos da boia multiparamétrica de
Sines (10152 registos). Nesta imagem é possivel verificar que a rede que processou

mais informacao teve uma performance superior.

Rede 8 X 17 X 1 (Registos da boia de Sines)
Informacao Registos com Registos horarios
processada | intervalos de 6 horas [originais]
RMSE (Teste) 0,73 0,19
MAE (Teste) 0,55 0,14
RMSE (Validacao) 0,73 0,16
MAE (Validacao) 0,51 0,12
Observacoes Bom ajuste Bom ajuste
Com a fungao EarlyStopping
Informacao Registos com Registos horarios
processada | intervalos de 6 horas [originais]
RMSE (Teste) 0,73 0,20
MAE (Teste) 0,56 0,15
RMSE (Validac¢ao) 0,75 0,17
MAE (Validacao) 0,53 0,14
Observacoes Bom ajuste Bom ajuste

FIGURA 4.25: Resultados da performance da rede neuronal (8 X 17 X
1) com 250 épocas de treino e de acordo com a fungao EarlyStopping.

A figura representa as curvas de aprendizagem da rede neuronal (8 X
17 X 1) na qual é possivel observar um ajuste superior do modelo em comparagao

com as redes neuronais anteriormente apresentadas.

123



Capitulo 4. Resultados

Perdas no treino e na validagao Mean Squared Error no treino e na validagao
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FIGURA 4.26: Curvas de aprendizagem da rede neuronal (8 X 17 X
1) com 250 épocas de treino.
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FIGURA 4.27: Valores observados e valores previstos pela rede neu-
ronal (8 X 17 X 1) com 250 épocas de treino.

A figura mostra uma comparacao dos valores observados e dos valores
previstos pela rede neuronal (8 X 17 X 1) no conjunto de teste, que corresponde a
1522 registos no periodo de 28-12-2023 14:00:00 até 29-02-2024 23:00:00. A andlise
desta figura permite concluir que o modelo prevé com grande precisao os valores de

H,,o, mesmo os valores extremos da variavel.
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Neste capitulo, é discutida a eficicia dos métodos de AA na previsao da
altura significativa na area compreendida entre o Cabo Espichel e o Cabo de Sines,
procurando responder a questao central: “Os métodos de Aprendizagem Automatica
permitem prever de forma fiavel as condi¢oes de agitagdo maritima num determi-
nado ponto?”, através da andlise dos resultados obtidos e das respostas as questoes

derivadas que orientaram a investigacao.

Como resposta a questao central, os resultados obtidos demonstram que
os métodos de AA tém potencial para prever a altura H,,g, que é um parametro
importante da agitacdo maritima de uma forma fiavel. Contudo, ao contrario do
expectavel, a performance das redes neuronais MLP aplicadas no presente trabalho
para a previsao a 12 horas da altura significativa espectral nao ¢é significativamente
superior aos modelos estatisticos aplicados: modelo ARIMA(2,1,5) e o modelo de
regressao linear. Estes resultados podem ser explicados devido a implementagao
exclusiva de algoritmos de redes neuronais MLP. Estas redes, ao contrario das redes
neuronais recorrentes, nao tém processos de retroalimentacao, e por isso nao sao
tao eficazes a detetar padroes temporais das séries, processando-as como vetores
independentes. Para além disso, os registos disponiveis para treino, validacao e teste
das redes neuronais desenvolvidas reduziram-se a um comprimento de 1677 registos,
correspondentes a um periodo 1 ano 59 dias e 6 horas, com intervalos de 6 horas
entre registos. Estas redes consideram apenas os registos com datas coincidentes
aos registos do modelo Wave Watch III, que calcula 4 registos diarios nos periodos

de 0,6, 12,18 horas.

Os resultados obtidos na aplicaciao das duas redes neuronais semelhantes em
termos de estrutura, hiperparametros e previsores, mas com a dimensao da amostra
diferente, comprova que a segunda rede desenvolvida, que processou 10152 registos,

tem uma melhor performance na utilizacdo de segmentos de séries temporais com
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maior comprimento. Por essa razao, a utilizacao de um maior conjunto de dados

podera otimizar a precisao dos modelos de redes neuronais anteriormente explorados.

Este capitulo apresenta-se subdividido em seis sec¢oes. Nas primeiras qua-
tro secgoes serao discutidos os resultados da presente dissertacao e procurar-se-a dar
resposta as quatro questoes derivantes da questao central. As ultimas duas secgoes
estao reservadas a discussao da contribuicao do presente trabalho para o problema
de previsao de agitacao maritima, e para as limitagoes decorrentes do presente tra-
balho.

5.1 Selegao dos dados/séries temporais

Nesta seccao, procurar-se-a responder a primeira questao derivada: "Como
selecionar entre os dados disponiveis (boia multiparamétrica e modelo numérico), as
séries temporais que permitem e garantem o treino dos modelos e previsoes fidveis

para a altura significativa?".

Para o desenvolvimento dos modelos estatisticos e de AA deste trabalho
utilizou-se registos da boia multiparamétrica de Sines e de séries temporais extrai-
das da malha geografica do modelo numérico Wave Watch II1. O critério de selecao
das séries temporais baseou-se nos resultados do modelo ARIMA, determinando a
extensao temporal dos dados historicos que serao relevantes para previsoes precisas,
e ainda no modelo de regressao linear que permitiu identificar os previsores que mais

contribuem para a previsao a 12 horas da altura significativa espectral.

Os resultados obtidos da aplicagdo do modelo ARIMA, permitiram concluir
que os registos anteriores da prépria série (H,,o) contribuem para a previsdo da
altura significativa espectral H,,, a 12 horas até desfasamentos de 72 horas. Além
disso, podera ainda concluir-se que a utilizacao exclusiva da série temporal da altura
significativa espectral H,,y produz previsoes aceitdveis e bastante semelhantes as

obtidas com um modelo de redes neuronais treinado com poucos dados.

A aplicagdo do modelo de regressao linear permitiu identificar os previsores
teoricamente mais significativos para a previsao de H,,p, contudo seria necessario
recorrer a uma maior amostra e testar varias redes neuronais, para poder aferir

conclusoes relativas aos critérios de sele¢ao de previsores adotados.
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5.2 Selecao de variaveis com base no conhecimento

de processos fisicos

A segunda questao derivada do presente trabalho é a seguinte: "Como sele-
cionar as variaveis que permitem treinar, testar e validar modelos de AA com base
no conhecimento geral sobre os processos de geracao, propagacao e transformagao

das ondas de vento?".

No presente trabalho foram analisados os resultados climatologicos nas areas
maritimas de interesse nacional identificadas por Sousa 2023| a partir dos resultados
numéricos do modelo Wave Watch III. Na anélise deste trabalho identificou-se areas
de agitacao de geracdo maritima a partir das quais se propaga ondulagao que atinge
a costa de Portugal Continental. Foram também analisados os periodos de pico
registados com maior frequéncia na boia de Sines, tal como as dire¢oes de propagagao
para os quais esses periodos correspondiam. A partir do conhecimento dos processos
de geragao, propagacao e transformacao das ondas de vento, foram deduzidas duas
localizagoes a partir das quais a ondulagao que se propaga em Sines tivesse uma
correlacao forte a 24 e 48 horas. O resultado desta estimativa permitiu identificar
a area maritima ao largo da ilha da Madeira e do arquipélago dos Acores como os

pontos a serem extraidos da malha geografica do modelo numérico WWIII.

Os resultados obtidos pelo modelo de regressao linear permitiram identificar
que as séries temporais relativas ao periodo de pico ao largo dos Acores no periodo
de 48 horas, bem como a altura significativa ao largo da ilha da Madeira 72 antes
de se propagar até a boia de Sines, sdo previsores relevantes para previsoes de 12

horas da altura significativa espectral em Sines.

A implementacgao destes previsores nos modelos de AA permitiram que as
redes neuronais desenvolvidas obtivessem previsoes de H,,o a 12 horas com RMSE
inferior a 0,80 m e MAE inferior a 0,60 m. Contudo, nao foi possivel obter resul-
tados conclusivos sobre a influéncia da inclusao destes previsores como variaveis de
entrada (features) na performance dos modelos de AA. Para obter conclusoes so-
bre a influéncia destas features na previsao de H,,, recomenda-se fazer uma nova
investigagao com a metodologia proposta pelo presente trabalho recorrendo a mais

registos do modelo numérico Wave Watch I11.
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5.3 Estrutura dos modelos

A presente seccao pretende dar resposta a terceira questao derivada: "Que
tipos, estrutura de modelos garantem maior precisao na previsao da agitacao mari-

tima na area em estudo?".

No presente trabalho foram testadas varias estruturas de redes neuronais na
quais se fez variar o nimero de camadas intermédias bem como o ntimero neurénios
presentes nessas mesmas camadas. Apesar de ser possivel obter um bom ajuste e
métricas de desempenho aceitdveis (RMSE = 0,74 e MAE= 0,54) com redes neu-
ronais de com apenas 1 camada intermédia e com redes neuronais constituidas por
trés camadas intermédias, adotou-se inicialmente a estrutura de rede mais simples
(4 X 5 X 1). No desenvolvimento do presente trabalho foi variado o nimero de
variaveis de entrada, pelo que nesses casos, se desenvolveram redes neuronais com
o mesmo namero de neurénios na camada de entrada que o numero de previsores

considerados.

Apesar de se ter obtido métricas de performance semelhantes na aplicacao
do modelo ARIMA, do modelo de regressao linear e ainda do modelo de redes neu-
ronais, a ultima experiéncia efetuada, na qual foram comparadas redes neuronais
semelhantes, com diferentes volumes de dados processados, sugere que para respon-
der a esta questao derivada seria necessario efetuar mais experiéncias garantindo
um maior volume de dados do modelo numérico. Para além disso, deve-se ainda
considerar a aplicagao das redes recorrentes, pela sua arquitetura tornar o processo

de aprendizagem de séries temporais mais eficaz.

5.4 Hiperparametros

Nesta secc¢ao, procurar-se-a dar resposta a quarta questao derivada: "Que
modelos e estratégia de exploracao de hiperparametros permitem a melhoria da

qualidade dos modelos de previsao?"

No presente trabalho foram aplicadas duas estratégias de exploracao de
hiperparametros: exploracao manual, que consistiu na variacao dos hiperparametros
efetuando diversas iteracoes e exploragao automatica que consistiu na aplicagao de
um algoritmo (Random Search) que executou 36 combinagoes aleatérias dos valores
de alguns hiperparametros, nomeadamente os do batch size, taxa de aprendizagem
e de regularizacao, devolvendo os valores deste hiperparametros para os quais o

modelo apresentava um menor MAE.
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Os resultados obtidos permitem concluir que o algoritmo Random Search
nao apresentou valores de hiperparametros que tornassem a aprendizagem mais efi-
ciente. Contudo, o comprimento relativamente reduzido dos segmentos das séries
temporais utilizadas podera ter constituido uma limitacao para o resultado do algo-

ritmo.

5.5 Contribuicoes para o problema geral de pre-
visao da agitacao maritima

Esta seccao descreve as contribuicoes deste trabalho para o problema geral
de previsao da agitagdo maritima, com foco na aplicagdo de modelos de Aprendiza-

gem Automética (AA) para prever a altura significativa das ondas H,,.

Este trabalho, em comparagao com estudos cientificos anteriormente pu-
blicados, adota uma metodologia distinta no desenvolvimento de redes neuronais
capazes de prever H,,o, na qual integra a aplicagdo do modelo ARIMA por forma a
identificar a extensao temporal dos dados historicos da série de H,,y mais relevantes
para a previsoes desta variavel a 12 horas. Esta metodologia considerou ainda a
aplicacao de modelos de regressao linear por forma a fazer uma selecao das variaveis
de entrada que poderiam contribuir para refinar a precisao dos modelos de AA na

previsao de H,,.

No presente trabalho foi realizada uma analise das dire¢oes de propagacao
dos periodos de pico T}, mais frequentes em Sines, de modo estimar-se, com base
no conhecimento dos processos de geracao, propagacao e transformacoes de ondas,
a localizacao deste grupos de ondas a 24 e 48 horas, para que posteriormente fos-
sem extraidas da malha geografica do modelo WWIII séries temporais de H e T,
nestes pontos. A inclusao destas séries temporais como previsores de H teve como
objetivo maximizar o potencial preditivo das redes temporais desenvolvidas. Os re-
sultados obtidos da aplicacao do modelo de regressao linear permitiram concluir que
0s previsores que mais contribuem para a previsao de H,,o a 12 horas sao as séries
temporais de H,,g, Hyo — 24, o periodo de pico na regiao dos agores 48 antes da
previsao (T'p, — 48) e ainda a altura significativa da ondulagao na regiao da madeira

72 horas antes da previsao (Hs,, — 72).

No estudo desenvolvido por Oleg Makarynskyy 2005 é proposto a utilizagao
de registos da boia multiparamétrica de Sines desfasados de 3 horas (Hs; — 3, Hy —
6,Hs—9,Hs— 12, H, — 15, H, — 18, H, — 21, H; — 24) como varidveis de entrada nos
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modelos de AA para previsoes de Hy a 3, 6, 12 e 24 horas. Estes modelos recorreram
a registos extraidos da boia ondégrafo de Sines registados com intervalos temporais
de 3 horas no periodo de 04-12-1999 00:00:00 a 31-01-2000 21:00:00, constituindo
assim uma amostra de 37 dias e 303 registos. Neste estudo obteve-se como métricas
de avaliagdo de desempenho da rede neuronal aplicada a previsoes de H, a 12 horas
valores de RMSE entre 0,31 e 0,37 m.

No presente trabalho foram utilizadas trés séries temporais extraidas da
boia multiparamétrica de Sines compreendidas entre 08-11-2022 07:00:00 e 04-03-
2023 22:00:00, 27-04-2023 10:00:00 e 10-08-2027 07:00:00, 12-08-2023 14:00:00 e 11-
02-2024, constituindo assim uma amostra de 1677 registos, ou seja, 5,5 vezes maior
que a amostra considerada por Oleg Makarynskyy 2005. Para comparar os resul-
tados obtidos pelo presente trabalho e por Oleg Makarynskyy [2005 é necessario
considerar que a agitacao maritima em zonas costeiras ¢ um fenémeno que podera
ser influenciada por padroes sazonais (Pope e Lockhart [2002). Oleg Makarynskyy
2005 considerou um periodo de 2 meses para treinar, validar e testar redes neuro-
nais MLP, o podera corresponder a um periodo relativamente curto para prever o
comportamento de H,,, para outras alturas do ano, especialmente nos meses onde
a altura significativa da onda é em média mais baixa, como por exemplo nos meses

entre maio e setembro (figura do capitulo [3)).

O presente trabalho desenvolveu redes neuronais utilizando registos de H,,
com uma extensao temporal de aproximadamente 1 ano e dois meses, com uma in-
tervalos de 6 horas entre registos. Estas redes previam H,,o para 12 horas obtendo
como métrica de desempenho no conjunto de teste RMSE = 0,77 m. Na aplicagao
de uma rede neuronal (8 X 17 X 1) na qual se incluiu como variaveis de entrada as
séries temporais de H,,o e T}, e respetivas lagged variables de 12, 24, 48 horas extrai-
das exclusivamente da boia multiparamétrica de Sines (10152 registos processados)
obteve-se como métricas de performance do modelo no conjunto de teste RMSE =
0,20 m. Estes resultados apresentam uma melhoria de 0,11 m, aproximadamente
35% das previsoes obtidas por Oleg Makarynskyy 2005. Pelo que se pode concluir
que para obter resultados mais precisos na previsao de H,,o a 12 horas, com redes
neuronais MLP treinadas com registos de um aproximadamente 1 ano, é necessario

que o intervalo de amostragem entre seja inferior a 6 horas.
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5.6 Limitacoes do estudo

Esta sec¢ao descreve as principais limitagoes do presente estudo, que devem

ser consideradas na interpretacao dos resultados.

Uma das limitagdes mais relevantes dos modelos de AA desenvolvidos neste
trabalho esta relacionada com o comprimento relativamente curto dos segmentos
das séries temporais utilizadas. A selegdo de periodos de 6 horas entre registos
afetou o processo de aprendizagem das redes neuronais, limitando potencialmente a
capacidade preditiva dos modelos. Uma possibilidade para trabalhos futuros seria a
extrapolagao dos valores de H, e T, obtidos através do modelo numérico Wave Watch
11, de modo a aumentar o intervalo de amostragem entre registos para uma base
horaria, permitindo que o modelo tivesse mais registos para treinar, validar e testar

as suas previsoes.

Outra limitacao foi o presente estudo nao considerar certos parametros de
agitacdo maritima que podem ter um impacto significativo no processo de geragao,
propagacao e transformacao das ondas de vento, tais como a velocidade e direcao
do vento. Estudos anteriores, como o de Deo, Jha, Chaphekar e Ravikant 2001,
sugerem a inclusao destes parametros por forma a melhorar a precisao dos modelos.
A inclusao de previsores (features) como a dire¢ao e intensidade do vento, bem como
a direcao de propagacao das ondas, podera ser objeto de estudo para trabalhos

futuros na 4rea.

Apesar da relevancia das redes neuronais recorrentes, em particular, as cé-
lulas LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Units), para a
previsao de séries temporais, destacadas nos estudos de Tayeb Sadeghifar e Mahdi-
zadeh 2017 e Minuzzi e Farina 2023, estas arquiteturas nao foram implementadas
no presente estudo. A escolha por redes mais simples foi motivada por restrigoes
de tempo e recursos, porém reconhece-se que as redes neuronais LSTM e GRU tém
uma performance melhor que as redes MLP na previsao de séries temporais. Pelo
que a implementacao de redes neuronais recorrentes LSTM e GRU constituem uma
linha de investigacao promissora para estudos futuros, na qual podera ser explorada
a capacidade destas redes neuronais para processar as séries temporais extraidas da
boia multiparamétrica de Sines e do modelo numérico WWIII para prever H,,q, tal

como sugerido pela metodologia do presente trabalho.

Por fim, a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos neste estudo esta geo-

graficamente limitada, uma vez que estes foram especificamente desenvolvidos com
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base nas condi¢oes de propagacao da agitacdo maritima na area entre o Cabo Espi-
chel e o Cabo de Sines. Esta restricao geografica sugere que os resultados obtidos
podem nao ser diretamente generalizaveis para outras regides costeiras sem uma

adaptagao prévia dos modelos as condi¢oes locais.
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Conclusao

O objetivo principal deste trabalho consiste na avaliacao da precisao dos
resultados dos modelos de Aprendizagem Automatica (AA) na previsao dos para-
metros de agitagdo maritima num determinado ponto (boia multiparamétrica de
Sines) na area entre o Cabo Espichel e o Cabo de Sines, que corresponde a uma
zona de importancia estratégica para a seguranca maritima e atividades costeiras

em Portugal.

O conceito do presente trabalho envolveu a avaliagao dos resultados das pre-
visoes dos modelos de AA para H,,o a 12 horas em Sines, utilizando como previsores
os registos de H,,o e T, da boia multiparamétrica de Sines bem como as séries tem-
porais de H, e T), extraidas de dois pontos da malha geografica do modelo numérico
Wave Wacth I1I. Os pontos extraidos do modelo numérico foram selecionados a par-
tir da andlise de elementos da teoria linear das ondas de superficie e dos resultados

climatologicos nas areas de interesse portuguesas desenvolvidas por Sousa [2023.

A partir da aplicacao de diferentes modelos, incluindo redes neuronais MLP,
modelos estatisticos ARIMA e de regressao linear, foram obtidos resultados que con-
firmam o potencial dos métodos de AA para realizar previsoes fidveis da altura sig-
nificativa espectral H,,o, embora a performance das redes MLP com poucos registos
(1677 registos) nao tenha superado significativamente os modelos estatisticos mais

simples (ARIMA e regressao linear com variaveis desfasadas).

O estudo demonstrou que a sele¢ao dos previsores e da estrutura dos modelos
sao importantes para a precisao das previsoes de H,,o. Em particular, a inclusao de
variaveis relacionadas com a geragao e propagacao das ondas de vento, como a altura
significativa e o periodo de pico em regides especificas, mostrou-se eficaz, porém
o desempenho das redes neuronais alimentadas com estes previsores foi limitada
pelo comprimento das séries utilizadas no seu processo de treino. Conclui-se que a
utilizagdo de uma amostra correspondente a periodo temporal de 1 ano e 2 meses
para treino, validacao e teste de redes com intervalos de amostragem de 6 horas tem
um pior desempenho (RMSE= 0,73 m e MAE= 0,55 m) que redes que consideram

a mesma extensao temporal, com intervalos de amostragem de 1 hora (RMSE=
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0,19 m e MAE= 0, 14 m). Este trabalho também destacou as limitagoes das redes
neuronais MLP, sugerindo que a aplicagao rede recorrentes baseadas em elementos
LSTM ou GRU no lugar de neurénios simples, podera permitir obter previsoes mais

fiaveis para H,,g.

Além disso, a analise comparativa com estudos anteriores evidenciou que a
utilizagao de intervalos de amostragem menores (inferiores a 6 horas) e o prolonga-
mento do periodo de amostragem (superior a 1 ano) podem contribuir para previsoes
mais precisas. Neste contexto, a metodologia desenvolvida mostrou-se promissora,
no entanto pode ser ainda refinada, nomeadamente em termos da extensao da base
de dados utilizada e da inclusao de novos parametros de agitacao maritima, como a

direcao e velocidade do vento e a direcao dominante de propagacao das ondas.

Os resultados obtidos permitiram concluir que os registos anteriores de H,,
até 72 horas, bem como os registos das séries temporais de H, ao largo da Ilha da
Madeira desfasados de 72 horas e de T}, ao largo do arquipélago dos Acores desfasados
a 12 horas contribuem para prever H,,q a 12 horas. Além disso, foi possivel ainda
concluir que o algoritmo Random Search nao contribui para determinar a estrutura
nem os hiperparametros capazes de otimizar e melhorar a aprendizagem das redes
neuronais aplicadas. Contudo, no presente estudo nao foi possivel concluir qual a

estrutura de modelos que garantem maior precisao na previsao de H,,q.

As principais limitagoes deste estudo incluem o comprimento reduzido das
séries temporais utilizadas, a exclusao de certos parametros relevantes para a ca-
racterizacao completa da agitacdo maritima, e a aplicagdo dos modelos a areas ge-
ograficas especificas. Apesar destas restri¢oes, os resultados obtidos constituem um
avanco significativo na aplicacdo de AA para previsoes de H,,o e estabelecem uma

base sélida para investigagoes futuras.

Em suma, este estudo avaliou a precisao dos modelos de AA na previsao
de H,,o a 12 horas em Sines, destacando o impacto da selecdo de previsores e da
estrutura dos modelos na precisao das previsoes. Embora a implementacao de redes
neuronais MLP tenham potencial para prever Hy, o seu desempenho foi limitado pela
utilizacdo de intervalos de amostragem (6 horas). Recomenda-se que futuramente
que seja explorada a implementacao de redes neuronais recorrentes com elementos
LSTM ou GRU, que se utilizem séries temporais com intervalos de registos inferiores

a 6 horas e ainda que se integrem mais previsores por forma a melhorar a precisao

dos modelos de AA.
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Apéndice A - Modelos de Regressao Linear aplica-

dos

Modelo 1 [Prever Y= Hm0 boia +12H]

Dep. Variable: Y= HmO R-squared (uncentered): 0.955
Model: oLS Adj. R-squared (uncentered): 0.954
Method: Least Squares F-statistic: 1062
Prob (F-statistic): 1.01le-199
Log-Likelihood: 5.979¢6
AIC: 0.04077
BIC: 22.42
No. Observations: 308
coef std err t P>t [0.025 0.975])
HmO_boia 0.9532 0.042 22.771 0.000 0.871 1.036
HMO0-24 -0.1810 0.049 -3.716 0.000 -0.277 -0.085
HMO-48 0.0462 0.044 1.043 0.298 -0.041 0.133
Tp_boia 0.0441 0.063 0.702 0.483 -0.080 0.168
Tp-24 -0.0569 0.063 -0.904 0.367 -0.181 0.067
Tp-48 0.1604 0.066 2.446 0.015 0.031 0.289
Cond. No. 17.1
Modelo 2[Prever Y = Hm0 boia +12H]
Dep. Variable: Y= HmO R-squared (uncentered): 0.955
Model: oLS Adj. R-squared (uncentered): 0.954
Method: Least Squares F-statistic: 797.2
Prob (F-statistic): 3.80e-197
Log-Likelihood: 7.0421
AIC: 1.916
BIC: 31.76
coef std err t P>t [0.025 0.975])
Hm0_boia 0.9424 0.043 21.814 0.000 0.857 1.027
HMO0-24 -0.1708 0.049 -3.471 0.001 -0.268 -0.074
HMO-48 0.0424 0.044 0.954 0.341 -0.045 0.130
Tp_boia 0.0149 0.066 0.225 0.822 -0.115 0.145
Tp-24 -0.0855 0.066 -1.294 0.197 -0.216 0.045
Tp-48 0.1419 0.067 2.124 0.035 0.010 0.273
Hs_a - 72 -0.0277 0.052 -0.532 0.595 -0.130 0.075
Tp a - 72 0.1313 0.100 1.319 0.188 -0.065 0.327
Cond. No. 25.4
Modelo 3[Prever
Dep. Variable: Y= HmO R-squared (uncentered): 0.956
Model: oLS Adj. R-squared (uncentered): 0.955
Method: Least Squares F-statistic: 651.0
Prob (F-statistic): 6.37e-19620
Log-Likelihood: 11.040
AIC: -2.080
BIC: 35.22
No. Observations: 308
coef std err t P>t [0.025 0.975])
Hm0_boia 0.9350 0.043 21.726 0.000 0.850 1.020
HMO0-24 -0.1575 0.049 -3.215 0.001 -0.254 -0.061
HMO-48 0.0301 0.044 0.678 0.498 -0.057 0.118
Tp_boia -0.0255 0.067 -0.379 0.705 -0.158 0.107
Tp-24 -0.1014 0.066 -1.541 0.124 -0.231 0.028
Tp-48 0.0834 0.070 1.190 0.235 -0.054 0.221
Hs_a - 72 -0.0378 0.053 -0.708 0.479 -0.143 0.067
Tp_a - 72 0.1130 0.100 1.128 0.260 -0.084 0.310
Hs_a - 48 -0.0064 0.051 -0.126 0.900 -0.107 0.094
Tp a - 48 0.1941 0.096 2.027 0.044 0.006 0.382
Cond. No. 28.6
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Modelo 4[Prever Y= HmO boia_+12H]

Dep. Variable: Y= Hm0 R-squared (uncentered): 0.956
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.955
Method: Least Squares F-statistic: 650.0
Prob (F-statistic): 7.90e-196
Log-Likelihood: 10.817
AIC: -1.633
BIC: 35.67
coef std err t P>t [0.025 0.975]
Hm0_boia 0.9408 0.042 22.27¢6 0.000 0.858 1.024
HM0-24 -0.1730 0.049 -3.498 0.001 -0.270 -0.076
HM0-48 0.0339 0.045 0.762 0.447 -0.054 0.122
Tp_boia -0.0032 0.065 -0.050 0.960 -0.131 0.125
Tp-24 -0.0728 0.068 -1.075 0.283 -0.206 0.060
Tp-48 0.0921 0.072 1.282 0.201 -0.049 0.233
Hs_a - 24 0.0443 0.051 0.868 0.386 -0.056 0.145
Tp_a - 24 -0.0390 0.100 -0.389 0.698 -0.236 0.158
Hs_a - 48 -0.0281 0.052 -0.538 0.591 -0.131 0.075
Tp_a - 48 0.2205 0.096 2.309 0.022 0.033 0.408
Cond. No. 28.2
Modelo 5[Prever Y= HmO_ boia_+12H]
Dep. Variable: Y= Hm0 R-squared (uncentered): 0.955
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.954
Method: Least Squares F-statistic: 636.1
Prob (F-statistic): 1.71le-194
Log-Likelihood: 7.6365
AIC: 4.727
BIC: 42.03
coef std err t P>t [0.025 0.975]
Hm0_boia 0.9435 0.043 22.139 0.000 0.860 1.027
HMO-24 -0.1888 0.049 -3.818 0.000 -0.286 -0.091
HM0-48 0.0460 0.044 1.036 0.301 -0.041 0.133
Tp_boia 0.0376 0.064 0.592 0.555 -0.088 0.163
Tp-24 -0.0760 0.070 -1.092 0.276 -0.213 0.061
Tp-48 0.1248 0.071 1.748 0.081 -0.016 0.265
Hs_a - 24 0.0485 0.058 0.830 0.407 -0.066 0.164
Tp_a - 24 -0.039%6 0.108 -0.368 0.713 -0.252 0.172
Hs a - 12 -0.0323 0.058 -0.560 0.576 -0.146 0.081
Tpa - 12 0.1262 0.108 1.167 0.244 -0.087 0.339
Cond. No. 33.0
Modelo 6[Prever Y= HmO_boia_+12H]
Dep. Variable: Y= Hm0 R-squared (uncentered): 0.954
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.953
Method: Least Squares F-statistic: 1250.
Prob (F-statistic): 7.5%e-200
Log-Likelihood: 2.5768
AIC: 4.846
BIC: 23.50
coef std err t P>t [0.025 0.975]
Hm0_boia 0.9429 0.039 24.218 0.000 0.866 1.020
HM0-24 -0.1507 0.042 -3.621 0.000 -0.233 -0.069
Tp-24 0.0054 0.055 0.099 0.922 -0.102 0.113
Hs a - 12 -0.0447 0.048 -0.926 0.355 -0.140 0.050
Tpa - 12 0.2520 0.089 2.843 0.005 0.078 0.426
Cond. No. 17.7
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Modelo 7[Prever Y= HmO_boia_+12H]

Dep. Variable: Y= Hm0 R-squared (uncentered): 0.956
Model: oLS Adj. R-squared (uncentered): 0.955
Method: Least Squares F-statistic: 813.9
Prob (F-statistic): 1.97e-198
Log-Likelihood: 10.085
AIC: -4.171
BIC: 25.67
coef std err t P>t [0.025 0.975]
Hm0_boia 0.9326 0.042 22.109 0.000 0.850 1.01¢
HMO-24 -0.1667 0.049 -3.437 0.001 -0.262 -0.071
HMO-48 0.0301 0.044 0.681 0.497 -0.057 0.117
Tp_boia -0.0016 0.065 -0.025 0.980 -0.129 0.12¢
Tp-24 -0.0967 0.064 -1.514 0.131 -0.222 0.029
Tp-48 0.1142 0.067 1.696 0.091 -0.018 0.247
Hs_m - 72 0.2038 0.116 1.758 0.080 -0.024 0.432
Tp. m - 72 0.1338 0.082 1.627 0.105 -0.028 0.29¢6
Cond. No. 26.6
Modelo 8[Prever Y= HmO boia +12H]
Dep. Variable: Y= Hm0 R-squared (uncentered): 0.956
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.955
Method: Least Squares F-statistic: 652.3
Prob (F-statistic): 4.77e-196
Log-Likelihood: 11.340
AIC: -2.680
BIC: 34.62
coef std err t P>t [0.025 0.975)
Hm0_boia 0.9232 0.043 21.680 0.000 0.839 1.007
HMO-24 -0.1660 0.048 -3.42¢6 0.001 -0.261 -0.071
HMO-48 0.0277 0.044 0.626 0.532 -0.059 0.115
Tp_boia -0.0109 0.065 -0.167 0.867 -0.139 0.117
Tp-24 -0.1066 0.066 -1.618 0.107 -0.236 0.023
Tp-48 0.0830 0.071 1.175 0.241 -0.056 0.222
Hs_m - 48 0.1374 0.134 1.023 0.307 -0.127 0.402
Tp m - 48 0.0721 0.085 0.849 0.396 -0.095 0.239
Hs m - 72 0.2118 0.118 1.797 0.073 -0.020 0.444
Tp m - 72 0.0831 0.089 0.937 0.350 -0.091 0.258
Cond. No. 32.8
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Modelo 9[Prever Y= HmO_boia_+12H]

Dep. Variable: Y= HmO0 R-squared (uncentered): 0.956
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.954
Method: Least Squares F-statistic: 640.5
Prob (F-statistic): 6.40e-195
Log-Likelihood: 8.6511
AIC: 2.698
BIC: 40.00
coef std err t P>|t| [0.025 0.975)
Hm0_boia 0.9384 0.043 21.99%0 0.000 0.854 1.022
HMO-24 -0.1765 0.049 -3.616 0.000 -0.273 -0.080
HMO-48 0.0361 0.045 0.804 0.422 -0.052 0.125
Tp_boia 0.0185 0.065 0.287 0.775 -0.109 0.146
Tp-24 -0.0675 0.068 -0.985 0.325 -0.202 0.067
Tp-48 0.1108 0.071 1.569 0.118 -0.028 0.250
Hs m - 24 0.0398 0.123 0.324 0.746 -0.202 0.282
Tp_m - 24 -0.0250 0.088 -0.286 0.775 -0.197 0.147
Hs m - 48 0.2249 0.127 1.764 0.079 -0.026 0.476
Tp m - 48 0.0540 0.090 0.597 0.551 -0.124 0.232
Cond. No 30.8

Modelo 10[Prever Y= HmO_boia_+12H]

Dep. Variable: Y= Hm0 R-squared (uncentered): 0.956
Model: OLS Adj. R-squared (uncentered): 0.954
Method: Least Squares F-statistic: 640.6
Prob (F-statistic): 6.26e-195
Log-Likelihood: 8.6744
AIC: 2.651
BIC: 39.95
coef std err t P>t [0.025 0.975)
Hm0 boia 0.9375 0.043 21.869 0.000 0.853 1.022
HMO-24 -0.1717 0.049 -3.484 0.001 -0.269 -0.075
HMO-48 0.0358 0.045 0.799 0.425 -0.052 0.124
Tp boia 0.0189 0.065 0.292 0.770 -0.109 0.147
Tp-24 -0.0807 0.069 -1.173 0.242 -0.216 0.055
Tp-48 0.1418 0.067 2.115 0.035 0.010 0.274
Hs m - 12 0.1847 0.126 1.471 0.142 -0.062 0.432
Tp_m - 12 0.1115 0.091 1.223 0.222 -0.068 0.291
Hs_m - 24 0.0760 0.118 0.645 0.519 -0.156 0.308
Tp_m - 24 -0.1136 0.097 -1.172 0.242 -0.304 0.077
Cond. No. 30.2

Modelo 11[Prever Y= HmO_boia_+12H]

Dep. Variable: Y= HmO R-squared (uncentered): 0.955
Model: oLS Adj. R-squared (uncentered): 0.954
Method: Least Squares F-statistic: 801.8
Prob (F-statistic): 1.67e-197
Log-Likelihood: 7.8846
AIC: 0.2308
BIC: 30.07
coef std err t P>t [0.025 0.975]
Hm0 boia 0.9371 0.043 21.903 0.000 0.853 1.021
HMO-24 -0.1711 0.049 -3.474 0.001 -0.268 -0.074
HMO-48 0.0391 0.044 0.879 0.380 -0.048 0.127
Tp_boia 0.0169 0.065 0.262 0.793 -0.110 0.144
Tp-24 -0.0980 0.067 -1.470 0.143 -0.229 0.033
Tp-48 0.1381 0.066 2.081 0.038 0.007 0.269
Hs m - 12 0.1503 0.121 1.240 0.216 -0.088 0.389
Tp_m - 12 0.0846 0.083 1.018 0.309 -0.079 0.248
Cond. No. 27.6
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