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RESUMO

Esta pesquisa foca na aplicagdo de redes neurais artificiais, especificamente a LSTM
(Long Short Term Memory) na previsao de altura de ondas no Terminal Portuério de
Barcarena. Neste contexto, foram analisados dados meteo-oceanograficos coletados
in situ e imagens do satélite GOES16 para desenvolver um modelo de nowcasting.
A andlise exploratéria dos dados revelou alta correlagdao assincrona entre a altura
das ondas, a intensidade dos ventos e a temperatura de brilho do topo das nuvens,
refletindo padroes sazonais e ciclos diurnos na area de estudo. Observou-se que os
ventos mais intensos e as maiores alturas de onda ocorrem principalmente nos me-
ses de setembro e outubro, com os picos de altura das ondas geralmente no final da
tarde e a noite, apos a intensificacdo dos ventos locais. Foram realizados cinco expe-
rimentos distintos com a LSTM, variando as combinacoes das variaveis de entrada,
como altura de ondas, ventos, nivel do mar e estatisticas de temperatura de brilho
das nuvens. Os dados dos anos de 2020 e 2021 foram utilizados para treinamento,
enquanto o ano de 2022 foi reservado para teste e avaliacdo do desempenho dos
modelos. Os resultados indicaram que a inclusao de variaveis adicionais, como vento
e nivel do mar, melhora significativamente a precisao das previsdes em comparagao
com o uso exclusivo de dados de altura de ondas. O modelo que utilizou dados de
altura de ondas combinados com dados de ventos e de nivel do mar apresentou o
melhor desempenho entre todos os modelos testados, obtendo RMSE de 0,0738 m e
Skill de 0,87 para as previsoes para 1 hora. A analise dos erros do modelo mostrou
que a precisao das previsoes tende a ser menor em condigoes de ondas mais altas e
com aumentos abruptos na altura das ondas. Em relacao ao limite operacional por-
tudrio, o modelo obteve probabilidade de deteccao de 87% e taxa de falsos alarmes
de 3%. Portanto, os resultados indicam que a LSTM é uma ferramenta promissora
para nowcasting de ondas na regiao, com potencial para aplicacao em operacoes
portuarias.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. LSTM (Long Short Term Memory). Pre-
visdo de Altura de Ondas. Dados Meteo-oceanogréaficos. Previsao de curto prazo.






AN APPROACH USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR
SEA WAVE HEIGHT SHORT-TERM PREDICTION IN PORT
REGION

ABSTRACT

This research focus on the application of artificial neural networks, specifically LSTM
(Long Short Term Memory), for wave height forecasting at the Barcarena Port Ter-
minal. In situ meteo-oceanographic data and images from the GOES16 satellite were
analyzed to develop a wave height nowcasting model. The exploratory data analysis
revealed a strong asynchronous correlation between wave height, wind speed, and
cloud-top brightness temperature, reflecting seasonal patterns and diurnal cycles
in the study area. It was observed that the most intense winds and highest wave
heights occur primarily in September and October, with wave height peaks gener-
ally occurring in the late afternoon and evening, following local wind intensification.
Five different experiments were conducted with LSTM, varying the combinations of
input variables, such as wave height, wind speed, sea level, and cloud-top bright-
ness temperature statistics. Data from 2020 and 2021 were used for training, while
2022 data were reserved for testing and model performance evaluation. The results
indicated that the inclusion of additional variables, such as wind and sea level, sig-
nificantly improves forecast accuracy compared to using wave height data alone. The
model that combined wave height, wind speed, and sea level data achieved the best
performance among all tested models, with an RMSE of 0.0738 m and a Skill of
0.87 for 1-hour forecasts. The error analysis showed that prediction accuracy tends
to decrease under higher wave conditions and with abrupt increases in wave height.
Regarding the port’s operational threshold, the model achieved a detection proba-
bility of 87% and a false alarm rate of 3%. Therefore, the results suggest that LSTM
is a promising tool for wave nowcasting in the region, with potential applications in
port operations.

Keywords: Artificial Neural Networks (ANN). LSTM (Long Short Term Memory).
Wave Height Forecasting. Meteo-oceanographic Data. Wave Height Prediction.
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1 INTRODUCAO

As regioes costeiras possuem importancia singular, tanto em aspectos econdémicos
como em aspectos ecolégicos e ambientais. Nessas regioes sao geralmente realizadas
atividades de pesca, navegacao, aquicultura e turismo. Além disso, as zonas costeiras
podem apresentar atividades portuarias e industriais. Essas regioes sao importantes
areas de ocupacao e de uso humano, o que pode ser verificado pelo fato de cerca de
dois tercos da populacao humana habita-las. Portanto, é evidente a necessidade de
monitoramento ambiental e gerenciamento dos seus recursos naturais, para que a
ocupagao e a exploragao econémica sejam efetuadas de forma sustentavel (MORAES,
2007).

Ao longo dos anos o INPE vem desenvolvendo pesquisas e produtos meteorologi-
cos e oceanograficos que sao de suma importancia para a tomada de decisdes por
diversos setores da sociedade. Em 2016, por exemplo, o INPE realizou, sob a co-
ordenacao do CPTEC, previsoes e servigos meteorolégicos para os Jogos Olimpi-
cos e Paraolimpicos com éxito. Atualmente, diversos terminais portudrios mantém
monitoramento continuo de parametros ambientais, com coleta e armazenamento
de dados meteorologicos e oceanograficos. Algumas empresas do setor privado sao
contratadas pelos terminais portuarios para realizacao destes servicos. A HidroMa-
res, por exemplo, desenvolveu o Sistema de Informacoes Meteo-Oceanograficas em
Tempo Real (SISMO®) para fornecer informagdes meteo-oceanograficas para agentes
e organizacoes envolvidas em manobras portudrias, subsidiando tomadas de decisao
relacionadas a operagao dos portos brasileiros. Logo, como susodito, observa-se que
tanto o setor privado como o piiblico necessitam de maiores estudos para melhor
atender as demandas da sociedade nesse setor tao produtivo e importante para o

desenvolvimento socioecondmico brasileiro.

Para que o gerenciamento das zonas costeiras ocorra em bases cientificas e técnicas
adequadas, sao necessarios ainda estudos que permitam a compreensao e a previ-
sdo dos fendmenos naturais atuantes nesses ambientes. Dentre as ferramentas que
auxiliam na compreensao e na previsao dos processos meteoroldgicos e hidrodina-
micos costeiros, podemos citar a modelagem matematica (RAMMING; KOWALIK,
1980) e algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) (AHMAD, 2019), validados por

comparagoes com dados obtidos em observacoes na regiao de estudo.

Os métodos tradicionais de previsao de ondas, principalmente os modelos numé-
ricos globais, podem nao apresentar os processos fisicos com resolugao espacial e

temporal necessaria para as tomadas de decisdes em portos, uma vez que estes pre-



cisam de previsdes nao sé precisas, mas rapidas e de curto prazo, para pontos/locais
especificos de interesse para realizacao de manobras com embarcagoes e demais ati-
vidades portudrias. As técnicas de TA sdo robustas e, geralmente, precisas o sufiente,
apresentando vantagens em relagao aos métodos tradicionais de modelagem fisica,
principalmente, no quesito de menor custo computacional de operagao ((JAMES et
al., 2018),(MAXWELL et al., 2018)). Além disso, as técnicas de TA possibilitam a
integracao de recursos de aprendizado de maquina em sistemas de modelagem ori-
entados por dados e tém se mostrado uma ferramenta poderosa para analisar dados

oceanograficos e de tempo com alta precisdo de forma eficiente ((AHMAD, 2019)).

Algoritmos de IA tém sido aplicados em diferentes estudos nas areas de oceanografia
e meteorologia, como na previsao de variagoes do nivel do mar (HSIEH, 2009),
previsao de altura de ondas ((ZAMANTI et al., 2008); (JAMES et al., 2018); (WEI;
CHANG, 2021); (MANDAL; PRABAHARAN, 2006)), previsao de ventos (CHANG
et al., 2014), reconstrugao de dados faltantes sem séries temporais de altura de onda
(ALEXANDRE et al., 2015), detec¢ao de derramamentos de 6leos (FRATE et al.,

2000) e entre outras aplicagoes.

A previsao da altura de ondas desempenha um papel crucial na seguranca da na-
vegacao e nas operagoes portudrias. As condi¢oes das ondas impactam diversas ati-
vidades marinhas e podem ser um fator limitante para a execuc¢ao de determinadas
operacoes. Portanto, estudos voltados para a previsao da altura de ondas sao de
suma importancia para assegurar a eficiéncia e a seguranga dessas atividades. (FAN
et al., 2020). Neste contexto, este trabalho tem como objetivo explorar a aplicac¢ao
de técnicas de TA, mais especificamente de Redes Neurias Artificiais (RNAs), para
a previsao de altura das ondas no Terminal Portuario de Barcarena, localizado no
estado do Pard, a partir do uso de dados coletados in situ através do SISMO® e
de dados extraidos das imagens do satélite (e.g. GOES16). A principal finalidade é
desenvolver um modelo capaz de compreender e reproduzir os principais padroes e
tendéncias da série temporal de altura de ondas observadas no terminal e gerar pre-
visoes de curto prazo (1 hora) com assertividade suficiente para subsidiar operagoes

portuarias.

Uma ferramenta de previsao como esta pode trazer inimeros beneficios, tanto para
o planejamento das atividades portuarias, com para promover maior seguranca du-
rante na execucgao dos trabalhos, evitando tanto acidentes de trabalho como ambi-
entais. Dentre os principais desafios para o estudo proposto neste trabalho, podemos

destacar:



a)

Processamento, tratamento e manipulacao de séries temporais de dados
brutos, com eventuais dados faltantes, bem como informagoes provenientes
de satélites e de modelagem numérica, visto que o sucesso dos modelos de
IA dependem fortemente da adequacao do conjunto de dados usados para

o treinamento do modelo;

Aplicacao destes dados aos diferentes algoritmos e metodologias de [A exis-
tentes, em busca daqueles que consigam melhor compreender e reproduzir
os principais padroes e tendéncias das séries temporais e, consequente-

mente, os principais fendomenos locais da area de estudo;

Encontrar as ferramentas corretas para obter modelos preditivos de alta
resolucao temporal e que gerem previsoes de alta precisao, com valores

proximos aos reais.






2 OBJETIVOS

A hipétese cientifica adotada para este trabalho é que as técnicas de TA ja utilizadas
em outros estudos em diferentes regioes do globo podem ser utilizadas em regioes cos-
teiras brasileiras, como uma ferramenta para a previsao de curto prazo (nowcasting)
de altura de onda, representando os fendmenos locais com grau de confiabilidade su-
fiente para operagoes portudarias. Para comprovar esta hipdtese, o objetivo principal
deste estudo foi explorar a aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina, mais
especificamente as RNAs, para a previsao de altura das ondas no Terminal Portuario
de Barcarena, localizado no estado do Para. Os dados meteo-oceanograficos coleta-
dos in situ através do SISMO® (Sistema de Informagoes Meteo-Oceanograficas em
Tempo Real, desenvolvido pela HidroMares) e dados extraidos de imagens do satélite
GOES16 foram utilizados a fim de desenvolver um modelo capaz de compreender e
reproduzir os principais padroes e tendéncias da série temporal de altura de ondas

observadas no terminal, e, por conseguinte, realizar nowcasting.

Os objetivos especificos para alcancar os desafios inerentes a pesquisa foram:

a) Realizar uma andlise exploratéria de todo o conjunto de dados a fim de
compreender os principais fendmenos meteo-oceanograficos atuantes na
area de estudo, bem como realizar o pré-processamento e tratamento ne-

cessarios destes dados;

b) Aplicar estes dados a uma RNA bem sucedida na area, realizando diferen-
tes experimentos em busca do modelo que consiga melhor compreender e
reproduzir os principais padroes e tendéncias das séries temporais de altura

de ondas;

¢) Avaliar o desempenho do modelo e sua capacidade preditiva em diferentes
cenarios, simulando a operacionalizacao desta ferramenta em um sistema
em tempo real e comparando com ferramentas ja existente e vastamente

utilizadas.






3 REFERENCIAL TEORICO
3.1 Ondas no mar

A superficie do mar apresenta variagoes continuas de nivel, sendo alternadamente
erguida e rebaixada, em relacao a uma posicao média (HARARI, 2021). Este feno-
meno das ondas é geralmente descrito usando os parametros apresentados na Figura
3.1.

Figura 3.1 - Pardmetros de uma onda no oceano.
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Fonte: Adaptado de Harari (2021).

A crista da onda é a parte mais alta da onda sobre o nivel médio da agua, e o vale da
onda é a depressao entre duas cristas consecutivas. A altura da onda é definida como
a distancia vertical entre a crista da onda e seu vale adjacente. Ja o comprimento da
onda é a distancia horizontal entre duas cristas ou entre dois vales consecutivos. O
tempo que uma onda leva para percorrer uma distancia igual ao seu comprimento
de onda é conhecido como o periodo da onda. A frequéncia da onda, por sua vez, é o

nimero de ondas que passam, por segundo, por um ponto fixo (GARRISON, 2002).

Uma onda pode ser de definida como um sinal que se propaga, tipicamente se mo-
vendo em uma taxa distinta ao do movimento do meio (PEDLOSKY, 2003). As
ondas sao resultantes da combinacao entre forgas restauradoras que tendem a trazer
o sistema ao estado de repouso inicial e da inércia que faz o sistema ultrapassar a
posicao que se encontrava quando em repouso. No mar, os principais efeitos gerado-
res de ondas - também chamados de forgas perturbadoras - sdo os ventos, mudancas
na pressao atmosférica, erupgoes vulcanias, falhas no leito marinho, deslizamentos
de terra e a atragao gravitacional do Sol e da Lua. A atuacao destas tultimas forcan-
tes gera um tipo especial de ondas, as ondas de maré. Ja as principais forcas que

controlam as caracteristicas das ondas no mar, isto é, as forcas restauradora, sao:
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tensao da superficie da dgua, forga da gravidade e forga de Coriolis (uma forca apa-
rente associada a rotacdo da Terra; importante somente para ondas muito longas)

(GARRISON, 2002).

As ondas no mar sao classificadas de acordo com suas caracteristicas fisica, como
seu comprimento e suas forcas perturbadoras e restauradoras. A altura da onda nao
é usada para classificacao pois esta pode variar de acordo com diversos fatores, como
a profundidade da coluna d’agua, a interferéncia entre outras ondas, a velocidade
e a duragdo do vento, entre outros fatores. A Figura 3.2 mostra a relagao entre
estas forcantes, o periodo e a quantidade relativa de energia presente na superficie
do oceano para cada tipo de onda. Podemos observar que a maior parte da energia
das ondas estd concentrada nas ondas de gravidade (isto é, ondas que possuem a
gravidade como forca restauradora) geradas pelo vento, ou seja, ondas formadas pela
transferéncia da energia do vento para a agua, e nas ondas de marés (GARRISON,
2002).

Figura 3.2 - Espectro de energia das ondas no mar. Tipos de ondas de superficie e suas
caracterisicas, como energia, comprimento, periodo e forcantes atuantes.
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Com relacao a altura das ondas, um parametro estatistico comumente utilizado em
estudos oceanograficos ¢ a altura significativa da onda. Este parametro corresponde
a média das maiores ondas registradas em uma série de observagoes, sendo estas
um terco do total de ondas observadas. Outro parametro estatisico importante é a
altura das ondas 10% mais altas, a qual é calculada pela média dos 10% mais altos
das ondas observadas. De modo geral, quanto mais forte sopram os ventos, maior a
altura das ondas geradas. A relagdo entre velocidade do vento, altura das ondas e

estado do mar pode ser descrita pela Escala de Beaufort (Figura 3.3).

As regides sobre as quais os ventos sopram sao denominadas de pistas de ventos. Nes-
tas regides, ondas de diferentes amplitudes, comprimentos e periodos sao formadas,
dependendo da intensidade e duragao dos ventos, bem como do tamanho da pista
e interacoes com outras ondas. Ondas de maiores comprimentos se propagam mais
rapidamente, se afastando da regiao de formacdo. Estas sdo as ondas conhecidas
como Swell, e possuem periodos de 10 a 30 segundos. As ondas de picos irregula-
res existentes no local de atuacao dos ventos sao chamadas de ondas geradas pelo
vento local ou de Vagas, e possuem periodos menores de 10 segundos (HARARI,
2021). Nas proximidades do Terminal Portuario de Barcarena, area de estudo deste
trabalho, localizada na Baia de Marajo, estado do Para, na costa Norte do Brasil,

predominam a acao de ondas geradas pelo vento local (COTRIM et al., 2022).
3.2 Meétodos de medicao de ondas

As medigoes de ondas no mar sdo essenciais para a compreensao dos processos ocea-
nicos e para a seguranca das atividades maritimas. O método mais tradicional é
através de equipamentos de medicao de variacoes da altura da superficie do mar,
como comentado no Capitulo anterior. Estas medi¢oes podem ser feitas por maré-
grafos ou por sensores de pressao instalados no fundo do mar, os quais registram as
variagoes de pressao causadas pelas ondas que passam acima. Entretanto, equipa-
mentos desenvolvidos especificamente para a medicao de ondas possuem caracteris-
ticas otimizadas para esta aplicacdo, permitindo a medi¢ao nao somente da altura
e periodo das ondas, mas também de espectros direcionais e parametros estatisticos
de ondas ja processados (GARRISON;, 2002).

Entre os métodos de medi¢ao mais comuns, destacam-se as boias de superficie ( Wave
Riders), presas ao fundo por cabos eldsticos, que utilizam acelerbmetros para regis-
trar o movimento vertical e horizontal da superficie do mar, fornecendo dados con-
tinuos sobre a altura significativa das ondas, seu periodo e a dire¢do de propagacao.

Outra técnica amplamente utilizada é através de medidores de velocidade orbital,



Figura 3.3 - Escala Beaufort com a relagdo entre a velocidade do vento, estado do mar e
altura significativa das ondas.

Velocidade Altura
BET‘:EM Nome do vento Estado da superficie do mar significativa
(m/s) das ondas (m)
0 Calmaria 0,0-0,2  Mar como um espelho 0
1 Vento muito 03-0,5 1\-1’:]101‘:_15 na dgua em forma de escamas e 0,1-02
brando SEM Cristas Com espuma
2 Brisa leve 16-33 Pequenas ondulagoes, cristas translicidas, 03-05
mas nio quebram
3 Brisa suave 34-54 Ondulagtes maiores, as cristas comegam a 06-1
quebrar, espuma espalhada
4 Brisa 55-7.9 Pequenas ondas se tornando mais longas, 1,5
moderada espuma razoavelmente frequente
Ondas moederadas, tomando formas cada
5 Brisa fresca 8,0-10,7 vez mais longas, muita espuma e chances 2

de borrife

Ondas grandes se formando, cristas de
-] Brisa forte 10,8 - 13,8 espuma branca se espalham por todos os i5
lados e grande probabilidade de borrifos

7 Vento 13.9-171 Mar revolto, espuma branca de arrebentaciio, s
moderado @~ Hsb 5 vento "arranca” camadas de espuma
Ondas razoavelmente altas e com grande
8 Vento fresco 17,2 - 20,7 comprimento, faixas com espuma branca, 7.5
fraca artebentagao
Ondas altas, faixas de espuma densa, borrifos
9 Vento forte 20,8 - 24,4 comegam a atrapalhar a visibilidade 9,5
Vento Ondas muito altas, o vento "arranca” faixas
10 . 245-284 de espuma, a superficie do mar fica branca; 12
muito forte

a visibilidade é afetada

Ondas excepcionalmente altas, o mar estd

coberto por longas faivas de espumna, navios 15
de pequeno e médio porte somem no cavado

das ondas, visibilidade bastante afetada

11 Tempestade 28,5 - 32,7

Ar repleto de espuma e borrifos, mar
12 Furacio =127 completamente branco e borrifos, visibilidade =15
bastante reduzida

Fonte: Harari (2021).

instrumentos fixos sobre o fundo marinho que medem continuamente a velocidade
da dgua e a pressdao hidrostatica naquele ponto (Figura 3.4). Além desses méto-
dos, altimetros e radares de sensoriamento remoto também sao capazes de realizar
medicoes de ondas. (HARARI, 2021).
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Figura 3.4 - Esquema ilustrativo de operagdo de ondégrafos: A) medicdo pelo orbital e
pressao; e B) boia com acelerdmetros.

N

BOIA COM
ACELEROMETROS

Fonte: Harari (2021).

3.3 Meétodos de previs6ao de ondas

Ondas geradas pelo vento tem sido estudadas por décadas. Os primeiros modelos de
previsao de ondas foram equagoes empiricas que relacionavam a altura e o periodo
de ondas com a velocidade do vento, a duragao do vento e o comprimento da pista.
Com os avangos tecnologicos no meio computacional e com o desenvolvimento dos
métodos numeéricos, as equagoes empiricas puderam ser implementadas em modelos
numéricos, e com elas o conhecimento de fendnemos fisicos, para estimativa de ondas
geradas pelo vento tanto em regido oceénica como em regiao costeira (WEI, 2021),
os quais incluem até mesmo informagoes completas do espectro de onda, como por
exemplo os modelos Wavewatch (TOLMAN, 1991) e SWAN (BOOLJ et al., 1996). No
entanto, algoritmos de TA estao ganhando cada vez mais visibilidade com o aumento
das bibliotecas computacionais publicas disponiveis, tornando possivel a anélise de
grandes quantidades de dados para diversas aplicagbes baseadas em informagoes
histéricas (MINUZZI; FARINA, 2023).

Desta forma, os métodos de previsao de ondas podem ser divididos em duas diferen-
tes abordagens: modelos numéricos, baseados em equagoes matematicas e principios
fisicos, os quais utilizam a técnica de modelagem numérica; e modelos orientados a
dados (data-driven models), os quais utilizam dados empiricos e técnicas estatisticas,
como as RNAs (WANG; YING, 2023).

A maior limitagao da aplicagdo dos modelos numéricos para previsao de ondas, prin-
cipalmente para regioes costeiras, esta associada ao custo computacional. Os modelos

numéricos exigem instalacoes computacionais de alto desempenho e elevado custo,
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08 quais nao sao acessiveis para uma ampla comunidade de pesquisa e operagao.
Além disso, a acuracia dos modelos numéricos esta diretamente associada a resolu-
¢ao espacial e temporal utilizada. Uma resolucao espacial ou temporal inadequada
pode levar a uma modelagem imprecisa de fendomenos locais, particularmente em
areas costeiras e durante eventos extremos. A simplificacdo da linha de costa e da
batimetria, por exemplo, comumente adotada em modelos de escala global, pode
reduzir a acurdcia das previsoes para locais especificos da zona costeira (KOMEN,
1994);(TOLMAN et al., 2009).

Com os avangos da tecnologia de TA na ultima década, modelos de aprendizado de
maquina tem sido aplicados em estudos de processos costeiros, incluindo a previsao
de ondas. As técnicas de IA sdo robustas e apresentam vantagens em relacdo aos
métodos tradicionais de modelagem fisica, principalmente no quesito de menor custo
computacional ((JAMES et al., 2018),(MAXWELL et al., 2018)). Ainda, os avangos
nas tecnologias de IA estao possibilitando a integracao de recursos de aprendizado
de maquina em sistema de modelagem numérica para preencher lacunas e diminuir

as demandas de especialistas humanos (CHAU, 2006).

O estudo realizado por Boukabara et al. (2019) mostrou que as abordagens de TA tém
o potencial de atender aos requisitos crescentes para produtos de previsao de curto e
médio prazo, incluindo previsoes de tempo e projegoes climaticas. Na oceanografia,
também temos estudos que evidenciam o uso de [A. Peres et al. (2015), por exemplo,
desenvolveram um método para aumento de séries temporais de dados de altura
signigicativa de ondas utilizando RNAs, a partir de dados de ventos de reanalises,
que foi capaz de gerar reconstrucoes climatolégicas mesma qualidade, e em alguns
casos com qualidade superior, aquelas baseadas em modelos fisicos (ECMWEF ERA-
1 e CFSR). Outro exemplo é o estudo realizado por Minuzzi e Farina (2023) para
previsao de altura significativa de ondas. Os autores obtiveram acuracia préxima de
87%, mostrando que a técnica baseada em dados pode ser usada como alternativa

para os modelos numéricos de alto custo.

Na busca por maior precisao preditiva, modelos hibridos baseados em aprendizado
de méaquina juntamente com modelos numéricos também estao sendo amplamente
aplicados no campo da previsao de altura de onda (WANG; YING, 2023). Dentre
os estudos que utilizaram tal abordagem, podemos citar o de Gracia et al. (2021),
no qual os autores aplicaram modelos de aprendizado de maquina para melhorar a
acurdcia do atual sistema de previsdo da Spanish agency Puertos del Estado (PdE),

e conseguiram reduzir os erros de previsdo em média em 36%, demonstrando o
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potencial ganho em combinar modelos numéricos e aprendizado de maquina. Outro
exemplo é o estudo de Costa e Soares (2023), no qual RNAs foram utilizadas com

sucesso para reducao de bias de reandlise climética.

No Capitulo seguinte, sao apresentados mais exemplos de estudos que aplicam téc-

nicas RNAs na previsao de ondas.

3.4 Aplicacoes de algoritmos de aprendizado de maquina na previsao de

ondas

Conforme mencionado nos Capitulos anteriores, as técnicas de aprendizado de ma-
quina tém sido aplicadas em diferentes estudos nas areas de oceanografia. Nesta
secao, alguns estudos e aplicacoes relacionados a previsao de ondas serao apresen-

tados.

Um dos estudos pioneros no assunto foi desenvolvido por Deo e Naidu (1998), que
usaram redes neurais do tipo feed-forward para prever alturas de ondas com base
em dados observados em uma estacao de medi¢ao de ondas, a partir do principio
de que as RNAs tém a capacidade de reconhecer padrdes ocultos nos dados e gerar
previsoes de valores futuros, e mostraram que as redes neurais geraram resultados

de qualidade superior ao de modelos autorregressivos.

O estudo de Zamani et al. (2008) mostrou que modelos orientados a dados, especi-
almente as RNAs, também do tipo feed-forward, podem ser efetivos para previsoes
de curto prazo de altura significativa de ondas geradas pelo vento, a partir de dados
coletados in situ, gerando previsoes mais assertivas do que modelos de aprendizagem
baseada em instancias (Instance-Based Learning). J& Mandal e Prabaharan (2006)
utilizaram redes neurais recorrentes (RNN, do inglés Recurrent Neural Network) -
isto é, um tipo de RNA otimizado para sequéncias de dados, permitindo que infor-
magoes anteriores influenciem as saidas atuais por meio de conexdes recorrentes -
para previsao de altura de ondas, e encontraram resultados superiores aos obtidos

com a rede feed-forward.

Nos tltimos anos, tem-se observado um crescente interesse no uso de um tipo especi-
fico de RNN nos estudos voltados para previsoes de altura das ondas: a rede LSTM
(Long Short Term Memory; (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997)), como des-
crito por Wang e Ying (2023). Pesquisadores como Wei (2021), Abdullah et al.
(2022), Fan et al. (2020), e entre outros, adotaram redes LSTM em seus estudos,

alcancando previsoes acuradas.
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O modelo desenvolvido por Wei (2021) para a regiao costeira dos EUA, utilizando
dados coletados em quatro boias da National Data Buoy Center (NDBC), da NOAA
(National Oceanic and Atmospheric Administration), e a rede LSTM, obteve resul-
tados precisos para previsoes de curto prazo (1 a 6 horas), tanto para a altura
significativa de onda, quanto para o periodo médio de onda associado a eventos de
tempestade. Fan et al. (2020) testaram diferentes técnicas para a previsao de altura
de ondas, utilizando dados provenientes de 10 estagoes de monitoramento instala-
das em diferentes regioes do globo terrestre, situadas em ambientes com condigoes
meteo-oceanograficas distintas. De maneira semelhante, o estudo revelou que a rede
LSTM pode gerar previsoes estaveis e acuradas para até 6 horas, sendo os resulta-
dos otimizados na primeira hora de previsao. Os resultados mostraram, ainda, que
a assertividades das previsoes com a LSTM foram superiores as das outras técni-
cas testadas, como Random Forest Algorithm, Back Propagation Neural Network,

Extreme Learning Machine, Support Vector Machine e Residual Network.

O estudo de Abdullah et al. (2022), aplicado em diferentes localidades da Indonésia,
mostrou que os resultados das previsoes de altura significativa de onda sao mais
acurados quando a previsao é feita para apenas um passo de tempo do futuro,

quando em comparagao a previsoes mais longas e de mais passos de tempo (como

12h, 24h e 48h).

Os estudos mencionados acima apontam que a LSTM é o método mais recomen-
dado para previsoes de ondas utilizando dados coletados in situ. Desta forma, esta
também foi a técnica escolhida para ser explorada no presente trabalho. A seguir

uma descri¢ao mais detalhada é apresentada para essa RNA em especifico.
3.5 Long Short-Term Memory (LSTM)

As RNAs sdo modelos de aprendizado de maquina inspirados em redes neurais biolo-
gicas — o cérebro humano - o qual possui complexas teias de neurdnios interconecta-
dos. Da mesma forma que nosso cérebro, as RNAs sao compostas por neurdnios que
se ligam uns aos outros formando, de fato, uma rede. O tipo de RNA mais comum
sao as redes neurais feed-forward, onde os conjuntos de neurdnios sao organizados
em camadas: uma camada de entrada, uma camada de saida e pelo menos uma
camada intermediaria oculta. Contudo, existem redes que permitem criar uma certa
"memoria’, por exemplo, as RNNs. Neste tipo de rede, as conexdes dos neurdnios
formam uma sequéncia temporal, agindo como uma meméria interna que permite
considerar tendéncias temporais em suas previsoes. A principal limitacao das RNNs

é que sao restritas a “olhar para tras no tempo” para poucos passos de tempo. Esse
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problema foi resolvido com a LSTM, a qual é um tipo de RNN que possui células
de memoria de longo prazo (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

A estrutura da LSTM é formada por 3 portas (gates), onde cada uma recebe informa-
¢oes de diferentes prazos no tempo, selecionando o que deve ou nao ser “esquecido”

pela rede:

- forget gate f: controla quais partes do estado de longo prazo devem ser deletados.
Recebe como entrada a saida do estado anterior, que é somado a um bias e aplicado
a uma fungao sigmoide (o) para decidir sobre o que deve ser eliminado (valores
proximos de 0) ou mantido (valores préximos de 1), com isso a rede simula uma
memoéria de longo prazo que mantém somente as informagoes relevantes. O forget
gate é definido pela Equacao 3.1, onde W; sao os pesos atribuidos aos seus neuronios,
h;_1 é a saida do estado anterior, x; é a entrada do estado atual e b; ¢ um bias somado

a matriz e pesos.

f=ocWilhi—1, 2] + bi) (3.1)

- input gate i: controla quais partes da saida devem ser adicionadas ao estado de
longo prazo. Recebe como entrada a saida do estado recém calculado pelo forget gate
e submete de forma individual para as funges de ativagao sigmoide (o) e tangente
hiperbdlica (tanh), o resultado obtido é multiplicado e enviado para o préximo

estado. O input gate pode ser definido pela Equacao 3.2.

1= O'(Wi[htfl, xt] —+ bl) * tanh(VVi[ht,l, l’t] + bz) (32)

- cell state c: Recebe a soma das informagoes geradas pelo forget gate e input gate,
sendo ¢ = f + 1.

- output gate o: controla quais partes do estado de longo prazo devem ser lidas e
geradas neste intervalo de tempo. Recebe como entrada a saida gerada pelo cell state
aplicada & uma fungao de ativagao tangente hiperbélica (tanh) multiplicado pela
saida gerada pelo input gate aplicado & fungao de ativagao sigmoide (o). E aplicada
uma funcao de sigmoide no resultado que é enviado para a préxima camada da rede.

O output gate pode ser definido pela 3.3.
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o = o(tanh(c) * o(i)) (3.3)

Assim, a cada intervalo de tempo, algumas memorias sao deletadas e algumas sao
adicionadas. Apés a operagao de adigao (input gate), o estado de longo prazo é copi-
ado e passado pela funcao tanh. Em seguida, o resultado é filtrado pelo output gate.
Desta forma, uma rede LSTM pode aprender a reconhecer uma entrada importante,
armazena-la no estado de longo prazo, preserva-la e extrai-la quando necessario.
Por este motivo a rede neural LSTM tem sido bem-sucedida na identificagdo de pa-
droes de longo prazo em séries temporais e previsoes de altura de ondas (GERON,
2019),(FAN et al., 2020).

Desta forma, neste trabalho também foi decidido utilizar a rede LSTM. Como citado
anteriormente, diversos trabalhos utilizaram com sucesso tal técnica para construgao
de modelos de previsao de onda em locais especificos do globo. Logo, espera-se
que, ao aplicar uma técnica de sucesso, seja possivel representar com boa qualidade
as condigoes observadas para a regiao de estudo a partir dos dados disponiveis,
trazendo, assim, um estudo que mostra a sua aplicacdo para uma regiao que ainda
carece de analises mais profundas sobre sua aplicacao. Ainda, foi esperado entender
com mais detalhes as limitagoes desta técnica, o que é de suma importancia quando

para sua utilizacdo em um ambiente operacional.
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4 DADOS E METODOS

Este capitulo aborda os dados utilizados na pesquisa e os métodos aplicados para
alcangar os objetivos supracitados. Assim como a definicdo da area de estudos e

pré-processamento dos dados.
4.1 Dados observados in situ

O conjunto de dados observados foi coletado in situ na estacdo de monitoramento
meteo-oceanografico em tempo-real instalada no Terminal Portuario de Barcarena
(Figura 4.2 e 4.1), localizado no estado do Pard, e mantida pela empresa HidroMares.
A estagao é composta por um anemometro, o qual realiza a medigao de intensidade
e diregao de ventos com resolugdo temporal de 5 minutos, e por um ADCP (sigla
em inglés para Acoustic Doppler Current Profiler) horizontal, com sensor de pressao
embutido (Figura 4.3), o qual realiza a medigao de intensidade e dire¢ao das corren-
tes, temperatura da dgua no fundo, pressao (oscilagoes do nivel do mar) e periodo

de pico e altura das ondas, com resolucao temporal de 20 minutos.

Figura 4.1 - Localizagdo da estagdo de monitoramento meteo-oceanografico.
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Foram utilizados neste trabalho os dados coletados no periodo de 01/01/2020 até
31/12/2022, totalizando 3 anos de dados.
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Figura 4.2 - Apresentacdo da estagdo de monitoramento meteo-oceanografico em tempo-
real, instalada e mantida pela HidroMares no Terminal Portuario de Barca-
rena.

14— ANEMOMETRO

Figura 4.3 - Tlustracdo do perfilador aciistico de correntes com sensor de pressao embutido
- ADCP (Acoustic Doppler current profiler, modelo SL 500, que compoe a
estacao.

4.2 Dados obtidos por imagens de satélite

Além dos dados observados coletados in situ, também foram utilizados dados ex-
traidos de imagens do sensor ABI (Advanced Baseline Imager), canal 13, do Satélite
Geoestacionario GOES-16 (SCHMIT et al., 2017), operado pela NASA e pela NOAA
dos EUA. O GOES-16 orbita a 75,2°W e fornece imagens de alta resolucao espacial
(2 km no espectro do infravermelho janela) e temporal (10 min) através de 16 bandas
espectrais em comprimentos de onda visiveis e infravermelhos através do sensor ABI.

O canal 13 corresponde ao comprimento de onda central de 10,3 pm (infravermelho
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janela), a partir do qual é possivel obter dados de temperatura de brilho (K), aqui
definido como T'by,,. Assim como para os dados coletados in situ, o periodo de dados

utilizados neste trabalho foi de 01/01/2020 até 31,/12/2022.

O objetivo de utilizar os dados de T'b;,, obtidos pelas imagens do Satélite GOES16,
foi inserir indicagbes de sistemas meteorologicos (e.g. nuvens precipitantes ou nao e
possiveis tempestades) e ambiente (e.g. gradiente de temperatura espacial e tempo-
ral) que podem estar relacionados com o processo de geragao de altura de ondas no

local.
4.3 Pré-processamento dos dados

As imagens obtidas pelo GOES16 foram inicialmente processadas visando delimitar
a regiao de interesse e gerar séries temporais para o periodo de estudo. Assim, foi
feito um recorte de cada imagem dentro da area de estudo utilizando os limites de
50,899658°W a 43,549805°W e 2,040279°S a 2,284551°N (Figura 4.4 e Figura 4.5),
sendo estes os valores de longitude maxima, longitude minima, latitude minima e
latitude méaxima, respectivamente. Em seguida, foram calculados parametros estatis-
ticos da temperatura de brilho (e.g. Tb;, minima, média, méxima e desvio padrao)
de cada recorte, com o objetivo de gerar as séries temporais desses parametros es-

tatisticos.

Figura 4.4 - Area de estudo e ilustragdo do recorte realizado nas imagens do GOES16.
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Neste trabalho, focamos na previsao de "t+1"(i.e. 1 hora) para explorar a capacidade

preditiva da RNA no passo de tempo de previsao mais préximo, onde, geralmente,
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Figura 4.5 - Ilustragdo dos dados de T'b;,, obtidos a partir de imagens do GOES-16 antes

(esquerda) e depois (direita) do recorte da drea de interesse.
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se obtém os melhores resultados. Para isso, subamostramos as séries temporais do
conjunto de dados (observados in situ e obtidos por imagem de satélite) a cada 1
hora, de forma que a previsao de "t+1"corresponda a uma previsao para 1 hora
no futuro. Com essa abordagem, buscamos garantir uma andalise precisa e eficiente,
aproveitando a granularidade horaria dos dados para avaliar a eficacia do modelo

preditivo no curtissimo prazo.
O tratamento e pré-processamento dos dados consistiu basicamente nas seguintes
etapas:

a) Subamostragem de todas as séries temporais do conjunto de dados a cada

1 hora (como mencionado anteriormente);

b) Verificacao e retirada de dados esptrios, a fim de evitar a inclusdo de mais

incertezas a RNA;

¢) Decomposigao vetorial dos dados de intensidade e diregao dos ventos nas

componentes zonal (u) e meridional (v);
d) Anélise exploratéria do conjunto de dados;
e) Normalizacao dos dados;
f) Separacgao dos conjuntos de treinamento, validagao e teste;

g) Separagao dos conjuntos de entrada e saida da RNA.
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Para esta tltima etapa, diversos experimentos foram realizados visando tanto a oti-
mizacao dos hiperparametros como a definicdo da melhor combinacao de conjuntos

de entrada da RNA, como descrito em maior detalhe no Capitulo 4.4.

Todo o processamento dos dados foi realizado utilizando a linguagem de programa-

¢ao Python. A rede neural foi construida utilizando as bibliotecas Keras e Tensorflow.

4.4 Selecao de variaveis, construcao dos modelos e otimizacao de hiper-

parametros

Foram utilizados os dados dos anos de 2020 e 2021 (total de 2 anos de dados) para
treinamento da RNA, sendo 20% deste conjunto de dados utilizado para validagao
durante o treinamento. Os dados do ano de 2022 foram utilizados para teste e

avaliagao final do desempenho do melhor modelo (Capitulo 5).

Tendo em vista que um dos objetivos do modelo é permitir sua operacionalizagao no
futuro, visando a geracdo de previsoes operacionais com alta frequéncia de atuali-
zagao, os modelos foram construidos para prever a altura das ondas para a proxima
hora (1 hora no futuro), com base nos dados das ultimas 5 horas. A definigdo da
defasagem de tempo de 5 horas foi escolhida de acordo com os resultados obtidos
na analise exploratoria de dados, no qual foi encontrado correlagao de 0,97 entre
altura das ondas e a intensidade dos ventos médios para a defasaem de tempo de

4,66 horas (ver Capitulo 5.1). Assim, os dados foram organizados da seguinte forma:

« Conjunto de entrada: tltimas 5 horas de dados (t-4h até t).

« Conjunto de saida: altura de onda da préxima hora (t+1h).

A Figura 4.6 apresenta um esquema ilustrativo desta separagao dos conjuntos de
entrada e saida da RNA.

Durante a preparacao dos dados para aplicacdo na RNA, uma atencao especial
foi dada aos eventuais dados faltantes das séries temporais (como dados espurios
removidos ou dados inexistentes, oriundos de eventuais falhas de medigao e/ou de
interrup¢ao temporaria de medigao). Os conjuntos de dados de entrada e saida
selecionados para os experimentos com as RNAs nao contém dados faltantes. Isto é,

foram utilizados apenas "blocos"de dados sem falhas de nenhum parametro.

Com o objetivo de encontrar a melhor combinacdo de varidveis no conjunto de
entrada e de hiper-parametros da RNA, 5 diferentes experimentos foram condu-

zidos com auxilio da biblioteca Optuna (Akiba et al., 2019), variando as varia-
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Figura 4.6 - Esquema ilustrativo da separagdo dos conjuntos de entrada e de saida da
RNA, elaborado de maneira a permitir previsdes operacionais no instante de
tempo t, para o instante de tempo "t+1", com base nos dados de "t-4h até t'.
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veis do conjunto de entrada: altura de onda WH;g/100, intensidade do vento médio
(WindSpeedAvg), intensidade da componente zonal do vento (Windy ), intensidade
da componente meridional do vento (Windy ), nivel do mar (SeaLevel), e as es-
tatisticas de Tby, (Tby,stats). A Tabela 4.1 apresenta a relagdo das varidveis do
conjunto de entrada utilizadas em cada experimento. Em todos os experimentos foi

mantido o mesmo conjunto de dados de saida: altura de onda (WHjig/100)-

Para otimizagdo dos hiper-parametros, foram definidos 50 ¢rials por experimento no
Optuna. Isto é, 50 tentativas de reduzir a perda (loss) variando os hiper-pardmetros
em cada um dos 5 experimentos descritos anteriormente. Foram testadas variagoes
do niimero de camadas LSTM (1 a 3), nimero de neurénios (1 a 512), taxa de dropout
(0,0 a 0,7), intensidade do regularizador L2 (1e-5 a le-1), e taxa de aprendizado (1e-
4 a le-2). Em todos os experimentos, foi utilizado o otimizador Adam e incluida

fungao de ativagao sigmoid na ultima camada da rede (camada densa).

A métrica utilizada para a definicdo de melhor modelo durante a realizacao dos
experimentos foi o MSE (Mean-Square Error), computado para o conjunto de dados
de teste (ano de 2022). O conjunto de teste foi utilizado nesta etapa para avaliar

a capacidade dos modelos de generalizar o aprendizado. Isso permitiu comparar o
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Tabela 4.1 - Variaveis do Conjunto de Entrada.

Experimento 1 WHig,100

Experimento 2 WHio/100, Windy, Windy, WindSpeedAvg
Experimento 3 WHio/100, Windy, Windy, WindSpeedAvg, SeaLevel
Experimento 4 WHig/100, Windy, Windy, WindSpeedAvg, Tby, stats

Experimento 5 WHg/100, Windy, Windy, WindSpeed Avg, SeaLevel, Tby, stats

desempenho real dos modelos com novos dados, evitando a utilizacao dos dados do
conjunto de treinamento e validagdo nos quais o modelo ja esta especializado. Como

mencionado em se¢oes anteriores, a RNA escolhida para os experimentos foi a rede
LSTM.

4.5 Meétricas de avaliacao dos resultados

O processo de validagao dos resultados de previsao de altura das ondas obtidos neste

estudo seguiu trés métricas:

i) o método proposto por Willmott (WILLMOTT, 1981), que se baseia na anélise

do parametro adimensional Skill,

Lm0
WS == T o= @ (4.1)

sendo m e o as séries temporais de variaveis fornecidas previstas e observadas, res-
pectivamente; (.) representa a média para a série. A métrica Skill varia de 0 a 1,
onde valores proximos de 1 indicam uma alta concordéancia entre os valores previstos
e observados, e valores proximos de zero indicam pouca concordancia, sugerindo que
o modelo nao estd performando bem. Uma caracteristca da métrica Skill é que esta
é sensivel tanto aos erros de magnitude quanto aos erros de fase, proporcionando
uma avaliacao mais abrangente da performance do modelo. No entanto, esta métrica

¢ menos sensivel a valores extremos do que as métricas apresentadas a seguir;

ii) o erro quadrético médio (MSE, em inglés Mean-Square Error),

MSE = {(m — 0)?), (4.2)

o qual indica a média dos quadrados das diferencas entre os valores previstos e

observados, fornecendo uma medida da precisao geral de um modelo. Quanto menor
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o MSE, maior a precisdo do modelo;

iii) a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE, em inglés Root Mean-Square

Error),

RMSE = \/{((m — 0)?), (4.3)

a qual é a raiz quadrada do MSE. O RMSE também indica o erro médio das previ-
soes de um modelo, sendo mais intuitivo que o MSE por estar na mesma unidade
dos dados originais. Assim como para o MSE, quanto menor o RMSE, melhor a

assertividade do modelo.

Durante a etapa de analise exploratoria dos dados também foi computada a corre-

lacao de Pearson entre as séries multivariadas estudas, a qual é expressa por:

B > Ty — Ty
- VI VY — g

r (4.4)

onde n é o tamanho das séries, e z; e y; sdo as séries em analise.
4.6 Analise do erro do melhor modelo

O desempenho do melhor modelo LSTM escolhido neste estudo para a previsao
de ondas pode ser fortemente influenciado pela qualidade e caracteristicas dos da-
dos utilizados. Fatores como a resolucao temporal e espacial dos dados, a presenca
de ruidos, dados ausentes e a representagao adequada de ciclos sazonais e fendme-
nos climaticos. A distribuicao desequilibrada dos dados, especialmente em relagao a
eventos extremos, pode limitar o modelo, evitando que ele capture alguns padroes
nos dados. Além disso, o tamanho do conjunto de dados de treinamento pode ser in-
suficiente para evitar esses problemas, nao permitindo que o modelo generalize bem
para novas condig¢oes. Este aspecto importante é justamente associado a presenca
de eventos anémalos ou outliers, como tempestades, que podem introduzir variacoes
inesperadas nos dados em curto prazo e afetar negativamente as previsoes. Para
entender esses impactos, foi fundamental aplicar uma analise mais detalhada sobre
os erros observados por esses modelos com base nas métricas e métodos listados nos
capitulos anteriores. Uma andlise mais cuidadosa é essencial para entender o skill

do modelo LSTM para aplicagdes operacionais.
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Além disso, intercomparagoes com modelos numéricos como o modelo MERCATOR
(COPERNICUS MARINE SERVICE, 2021) e teste de sensibilidade para um le-
adtime superior foram realizados. O objetivo foi verificar se o modelo ajustado de
LSTM ja obtem resultados satisfatérios ou nao para previsoes de 1 a 3 horas em

comparac¢ao a modelo utilizado pela comunidade.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos no desenvol-
vimento deste trabalho, iniciando pela andlise exploratéria do conjunto de dados
utilizado, seguido dos resultados dos experimetos com a aplicacao da LSTM para
elaboragao do modelo preditivo de altura de ondas. Por fim, foram feitas analises da

assertividade do modelo desenvolido.
5.1 Analise exploratdéria do conjunto de dados

Um passo inicial importante na aplicagao de técnicas de TA, assim como em qualquer
processo de descoberta de conhecimento, ¢ a andlise exploratéria do conjunto de
dados (MILO; SOMECH, 2020). Assim, nesta se¢ao serdo apresentadas e descritas
as abodagens utilizadas no tratamentos dos dados e as relacoes encontradas entre

eles que antecedem a constru¢ao da RNA.

Um dos primeiros dados a serem analisados foram aqueles provenientes de satélites
meteorologicos, no caso em questdao o GOES16. A Figura 5.1 apresenta as séries
temporais dos pardmetros estatisitcos (minimas, maximas, médias e desvio padrao)
de temperatura de brilho obtidos atraves das imagens do GOES16 do canal do infra-
vermelho janela do sensor ABI na area de estudo. Podemos observar que os valores
médios apresentam valores majoritariamente maiores entre os meses de julho e ou-
tubro, enquanto valores menores sao observados principalmente entre os meses de
marco, abril e maio. Temperaturas mais baixas do topo de nuvem indicam maior
ocorréncia de cobertura de nuvens neste periodo, o que pode estar associado a va-
riacado da posigdo da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) ao longo do ano,
situando-se na regiao Norte e Nordeste do Brasil principalmente nos meses de marco

a maio (Germano, et al. 2017).

Com relacao as observacoes em superficie, os dados de ventos coletados in situ
na estacao de monitoramento meteo-oceanografico, para o periodo de estudo, sao
apresentados na Figura 5.2. Analisando a figura, é possivel perceber que os ventos no
local sao majoritariamente provenientes dos quadrantes E, NE e N, com intensidades

predominantes de até 7,5 m/s.
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Figura 5.1 - Séries temporais dos dados de temperatura de brilho minima, média, méxima
e o desvio padrao obtidos a partir das imagens do GOES16 para a area de

estudo.
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Figura 5.2 - Rosa dos ventos para os dados coletados in situ na estagdo de monitoramento,

durante o periodo de estudo.
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Jé& os dados de altura de ondas coletados in situ sao apresentados na Figura 5.3. Para

as andlises, foi utilizado o pardmetro denominado WH10/100, o qual representa as

alturas 10% mais altas registradas durante o periodo de amostragem do equipamento

(20 minutos). Este também ¢é o pardmetro utilizado para as tomadas de decisoes



do terminal portuario. Para melhor visualizagdo e entendimento da distribuicao
destes dados, foi feita uma classificacao das alturas em trés faixas, utilizado como
referéncia os percentis de 66% (P66 = 0,29 m) e de 99% (P99 = 1,23 m): ondas
baixas e moderadas (< P66); ondas altas (>= P66 ¢ < P99); e ondas muito altas
(>= P99). Com base na figura é possivel observar que, apesar da ocorréncia de
ondas com altura maior ou igual a 1,23 m ser baixa para o local, estas ondas podem
ocorrer ao longo de todo o ano. Ao longo do periodo de estudo, as maiores ocorréncias
destas ondas foram entre os meses de setembro e outubro de 2020. A altura méaxima

de onda registrada no periodo de estudo foi de 2,28 m, e a altura média de 0,30 m.

A Figura 5.4 resume a distribui¢ao dos dados de periodo de pico de onda observados,
isto é, os periodos correspondentes as maiores energias do espectro de ondas medidos,
no formato de grafico do tipo bozplot. Podemos observar que os valores de periodo
de pico variam em torno de 3 s e 7 s, sendo sempre inferiores a 10 s, o que mostra
a predominancia de ondas geradas pelo vento local na area de estudo (COTRIM et
al., 2022).

Figura 5.3 - Série temporal dos dados de altura de onda (WH10/10 - alturas 10% mais
altas) coletados in situ na estagdo de monitoramento, durante o periodo de

estudo.
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Figura 5.4 - Grafico bozplot dos dados de periodo de pico coletados in situ na estacido de
monitoramento, durante o periodo de estudo.
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Na Figura 5.5 é apresentada a série temporal dos dados de nivel do mar observados
na estacao de monitoramento, os quais sao coletados pelo mesmo equipamento que
realiza as medigoes de ondas (ADCP). Durante o periodo analisado, o nivel médio
do mar foi de 1,61 m, com altura minima de 0,0 m e altura maxima de 3,69 m. Na
Tabela 5.1 estao sintetizadas as estatisticas descritivas das variaveis de intensidade
dos ventos, altura das ondas 10% mais altas, periodo de pico e nivel do mar coletados

in situ na estagao de monitoramento.
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Figura 5.5 - Série temporal dos dados de variagdo do nivel do mar coletados in situ na

estacdo de monitoramento, durante o periodo de estudo.
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Tabela 5.1 - Estatistica descritiva dos dados coletados in situ na esta¢cdo de monitoramento
ao longo do periodo de estudo.

Nivel do Mar Altura de Onda Periodo de Pico Vento Médio

[m] [m] [s] [m/s]
Média 1.61 0.30 4.14 3.9
Desvio Padrao 0.81 0.24 0.50 1.98
Minimo 0.01 0.04 2.6 0.00
Perecentil 25 0.89 0.14 3.8 2.48
Perecentil 50 1.54 0.22 4.2 3.61
Perecentil 75 2.32 0.37 4.4 5.04
Méximo 3.69 2.28 7.3 15.94

De modo a analisar as relagoes entre as variaveis, inicialmente foi calculada a correla-
¢ao de Pearson entre eles. A Figura 5.6 apresenta a matriz de correlagao de Pearson
entre as séries temporais das diferentes variaveis do conjunto de dados. As varidvies
com maiores correlagoes com altura de onda foram a intensidade do vento médio
(correlagao de 0.33) e a intensidade das componentes zonal (0.34) e meridional do
vento (0.23). A correlac@o entre nivel do mar e altura de onda foi de -0,1, e entre
periodo de pico e altura de onda, de 0,14. Ja para a temperatura de brilho, a corre-
lagao mais alta encontrada com a altura de onda foi de 0,11, para a temperatura de

brilho média. Cabe ressaltar que nenhuma defasem foi aplicada nestas correlacoes.
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Figura 5.6 - Matriz de correlacao entre séries multivariadas estudas: temperatura de bri-
lho média (TbyrMean), desvio padrao da temperatura de brilho (T'b;rStd),
temperatura de brilho minima (Tb;rMin), temperatura de brilho maxima
(TbyrMax), intensidade do vento médio (WindSpeedAvg), intensidade da
componente zonal do vento (Windy), intensidade da componente meridio-
nal do vento (Windy ), nivel do mar (SeaLevel), periodo de pico (WTPeak) e
altura de onda (WH10/100).
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Com objetivo de explorar em maior detalhe as relagoes entre intensidade dos ventos
e alturas das onda, as quais apresentaram correlagbes com valores abaixo do espe-
rado, foi realizada uma analise para verificagao de sazonalidade a partir de boxplots
mensais (Figura 5.7). Com base nesta figura, podemos observar que hd um padrao
muito semelhante nas variagoes mensais de ventos e de altura de onda. Entre os
meses de abril e julho, tanto os valores de alturas de ondas como de intensidade dos
ventos sao mais baixos. J4 durante os meses de setembro e outubro, as alturas de
ondas e as intensidades dos ventos sao predominantemente mais altas. Portanto, esta
¢ uma evidéncia de que as variagdes sazonais de altura de ondas estao associadas as
variacoes sazonais de ventos no local de estudo, apesar de as correlagoes de pearson
calculadas diretamente entre as variaveis, para as séries completas de dados a cada

20 min, terem sido muito baixas.

As variagoes sazonais na velocidade do vento na costa Norte do Brasil, e portanto,

na area de estudo, estdo associadas a atuacao de sistemas meteorologicaos de grande
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escala, como a intensificagdo da alta subtropical do Atlantico Sul entre os meses de
setembro e novembro e a migracao da ZCIT, a qual é mais ativa sobre o Norte e

Nordeste do Brasil, principalmente, nos meses de margo a maio (Germano, et al.
2017).

Os graficos também mostram que os maiores valores de altura registrados ocorreram,
por sua vez, nos meses de janeiro e margo, provavelmente ocasionados por eventos

locais mais intensos, visto que estes dados estao apresentados como outliers.

Figura 5.7 - Boxplots mensais de altura de onda (WH10,/100, em metros) e de intensidade

do vento médio (em m/s).
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A fim de avancar na andlise exploratéria dos dados, foi realizada também a analise
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de autocorrelagao para as variaveis de altura de onda, intensidade do vento e tem-
peratura de brilho (Figura 5.8). Analisando a figura, é possivel observar que todas
as variaveis apresentam um padrao semelhante: iniciam com autocorrecao elevada e
com diminuigao gradativa conforme os passos de tempo avangam, seguido de um au-
mento dos valores de autocorrecao apos aproximadamente 24-25 horas. Este padrao
sugere a ocorréncia de ciclos diurnos no local tanto para as ondas como para ventos.

Cabe ressaltar que a regiao amazonica é conhecida por ciclos diurnos de conveccao
bem definidos (GERMANO et al., 2017).

A autocorrelagao dos dados de altura de onda mostra também um aumento apos

12,3 horas, padrao que também é observado nos dados de nivel do mar (Figura
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5.9). O nivel do mar apresenta um sinal de maré bem definido, com ciclos de 6,33
horas, 12,33 horas e 24,33 horas. O regime de marés na area de estudo é semidiurno,

caracterizado por duas marés altas e duas marés baixas ao longo do dia (FRANCO,
2005).

Figura 5.8 - Analise de autocorrelacdo para as séries de altura de onda, intensidade do
vento médio, desvio padrao da temperatura de brilho e temperatura de brilho

minima. Os passos de tempo sdo equivalentes a 20 minutos.
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Figura 5.9 - Anélise de autocorrelacao para os dados de nivel do mar. Passos de tempo

sdo equivalentes a 20 minutos.
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Tendo em vista o padrao de aumentos nos valores de autocorrelacao dos parametros
apds aproximadamente 24-25 horas, e na tentativa de explorar as possiveis relagoes
entre as séries multivariadas estudadas, foi realizada uma anélise de ciclo diurno para
os dados de altura de onda, de intensidade dos ventos e de temperatura de brilho
média. Para esta analise, os dados foram inicialmente agrupados pelo horério do dia.
Em seguida, foi feito o célculo do valor médio para cada horario (Figura 5.10). Por
fim, foi definida a correlacao cruzada entre as séries médias diurnas (Figuras 5.12 e
5.11).

Os resultados mostram que ha uma elevada correlagao tanto entre altura de onda e
intensidade do vento (correlagao de 0,97), como entre altura de onda e temperatura
de brilho média (correlagao de -0,94), com um lag de 280 min (4h40) para a pri-
meira, e de 140 min (2h20) para a segunda. Isto é, em média, durante o dia, 4 horas
e 40 minutos apdés o maior pico médio diario de intensidade do vento, e 2 horas e
20 mininutos ap6s o menor pico didrio de temperatura de brilho média para a area
de estudo, ocorre o pico maximo diario de altura de onda na estagdo de monitora-
mento. Tais resultados indicam que estes ciclos devem ser considerados no momento
da escolha do niimero de passos de tempo de dados de entrada para representar os
processos locais com maior fidelidade e sensibilidade. Ainda, os resultados mostram
que, em média, as ondas tendem a ser mais altas entre as 18:00 e as 02:00, enquanto
os ventos mais intensos tendem a ocorrer entre as 14:00 e as 20:00. Com relacao a
temperatura de brilho média diaria, os menores valores tendem a ocorrer entre as
16:00 e as 21:00. Portanto, apesar dos baixos valores encontrados na matriz de cor-
relagao, os resultados das analises exploratérias mostram que existe uma associacao
assincrona entre as séries de altura de onda e de temperatura de brilho média, e
entre as séries de altura de onda e de intensidade do vento médio. Este resultado

pode refletir os ciclos diurnos naturais da conveccao, maré e brisa da regiao.
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Figura 5.10 - Séries temporais de valores médios e desvio padrao dos dados de altura de
onda e de intensidade do vento médio para cada hora do dia.
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Figura 5.11 - Andlise de correlacdo cruzada para as séries de médias didrias de altura de

onda e de intensidade do vento médio.
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Figura 5.12 - Andlise de correlagdo cruzada para as séries de médias didrias de altura de

onda e de temperatura de brilho média.
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Para analisar as relagoes entre os dados de altura de onda e as estatisticas de tem-
peratura de brilho em maior detalhe, foi feito um agrupamento destes dados para
andlise de b horas antes até 5 horas depois de cada evento de onda mais extrema (>
Percentil 99) e de ondas baixas (< Percentil 66), a fim de avaliar possiveis tendén-
cias de crescimento ou decaimento nos dados de temperatura de brilho que possam

auxiliar na identificacdo de precursores de eventos de ondas mais extremas.

A Figura 5.13 apresenta os valores de média e desvio padrao para o periodo de 5 ho-
ras antes até 5 horas depois de eventos de altura de ondas mais extremos observados
nas proximidades do terminal portudrio para os parametros estatisticos de tempera-
tura de brilho. Ja as Figuras 5.14 e 5.15 apresentam comparagoes entre os valores
médios de cada parametro estatistico da temperatura de brilho e os valores médios
de altura de onda, para o periodo de 5 horas antes até 5 horas depois de eventos de

altura de ondas mais extremos e de altura de ondas mais baixas, respectivamente.
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Figura 5.13 - Valores de média (linha continua) e desvio padrao (érea colorida) para o
periodo de 5 horas antes até 5 horas depois de eventos de altura de ondas
mais extremos, para os paraémtros estatisticos de temperatura de brilho do
topo das nuvens (média, minimo, maximo e desvio padrao).
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Os resultados indicam que ha uma associacao entre os dados de temperatura de bri-
lho de topo das nuvens e os dados de altura de ondas: tendéncia de decaimento na
temperatura de brilho média, minima e maxima, e de crescimento no desvio padrao
da temperatura de brilho na area de estudo, em momentos que antecedem os picos
de altura em eventos de alturas de ondas mais extremas. Lembrando que, tempe-
raturas mais baixas do topo de nuvem estao associadas a nuvens com topo mais
alto, sugerindo assim a presenca de uma cobertura de nuvens, e até mais possiveis
tempestades, durante a ocorréncia de eventos de ondas maiores. Para eventos de
alturas de ondas mais baixas, o padrao oposto foi observado. Portanto, estes pa-
rametros estatisticos de temperatura de brilho podem possivelmente ser utilizados

como precursores de eventos de altura de ondas mais extremas.
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Figura 5.14 - Comparagao entre os valores médios dos parametros estatisticos de tempera-
tura de brilho (média, minimo, méximo e desvio padrao) e os valores médios
de altura de onda, para o periodo de 5 horas antes até 5 horas depois de

eventos de altura de ondas mais extremas.
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Figura 5.15 - Comparagao entre os valores médios dos pardmetros estatisticos de tempera-
tura de brilho (média, minimo, méximo e desvio padrao) e os valores médios
de altura de onda, para o periodo de 5 horas antes até 5 horas depois de
eventos de altura de ondas mais baixas.
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Desta forma, foi decidido utilizar todas as varidveis disponiveis nos experimentos com
a RNA, a fim de avaliar o desempenho da rede ao variar as varidveis no conjunto
de entrada. Os resultados dos experimentos com a LSTM na previsao de altura de

onda sao apresentados a seguir.
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5.2 Resultados dos experimentos com a LSTM

A Tabela 5.2 apresenta os resultados dos experimentos realizados com auxilio do
Optuna (AKIBA et al., 2019), sintetizando a combinacao dos hiper-pardmetros que
geraram os melhores resultados (menor valor de loss) em cada experimento, bem
como o numero da trial que gerou tais resultados. A Tabela apresenta também os
nimeros de camadas (layers) e neurénios (units) utilizados, além dos valores das
taxas de esquecimento (dropout) e de aprendizado (learning rate) que geraram os

melhores resultados de cada experimento.

Tabela 5.2 - Resultados dos experimentos com Optuna, variando o conjunto de entrada e
os hiper-parametros.

Experimento trial loss units layers dropout regularizer learning rate
1 7 0.00268 46 2 0.09205  0.00029 0.00482
2 41 0.00193 102 2 0.54915  0.00001 0.00018
3 14 0.00123 333 2 0.00151  0.00001 0.00046
4 46  0.00184 66 2 0.08601  0.00001 0.00285
5 34 0.00126 360 2 0.57963  0.00001 0.00027

Analisando a tabela, podemos verificar que os experimentos que geraram os melho-
res resultados, com base no valor de loss, foram o experimento 3 e o experimento 5.
Ambos os experimentos tiveram no conjunto de entrada as variaveis de altura das
ondas, intensidade dos ventos, componentes zonal e meridional dos ventos e nivel
do mar. O experimento 5 contou ainda com as estatisticas de temperatura de bri-
lho no conjunto de entrada, sendo esta a diferenca entre os dois experimentos. Os
experimentos 3 e 5 foram os tnicos que consideraram a variavel de nivel do mar no
conjunto de entrada. Por serem regidas por forcas previsiveis e ciclicas, as marés
nao apresentam comportamentos aleatérios ou caodticos, o que torna o sinal de maré
deterministico. A caracterisica ciclica deste sinal de maré, em conjunto com o sinal
de vento local, mostrou-se a melhor combinacgao de variaveis para previsao de altura

de ondas no local de estudo.

O experimento que obteve o pior desempenho foi o experimento 1, no qual o mo-
delo foi treinado somente com dados de altura das ondas. A inclusao dos dados de
vento no experimento 2 reduziu os erros médios deste modelo em 28%, e a inclusao
das estatisticas de temperatura de brilho, juntamente com os dados de ventos, no
experimento 4, reduziu os erros médios em 31%. Contudo, como mencionado ante-

riormente, a maior redugao nos erros médios ocorreu quando adicionado os dados
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de nivel do mar, juntamente com os dados de ventos (experimento 3): redugdo de
54% em comparacao ao modelo treinado apenas com dados de altura de ondas. A
inclusao dos dados de temperatura de brilho a este modelo treinado com as variavies
de altura de ondas, ventos e nivel do mar, no experimento 5, gerou resultados muito

semelhantes, porém ligeiramente inferiores.

A Figura 5.16 e a Tabela 5.3 apresentam as valida¢oes das previsdes geradas pelos
modelos construidos no experimento 3 e 5, agora chamados de "modelo 3 e 5", para
o conjunto de teste (ano de 2022). O modelo 3 apresentou RMSE de 0,0738 m,
enquanto o modelo 5 apresentou RMSE de 0,0742 m. Os valores de R? foram de

0,87 e 0,86, respectivamente, para o modelo 3 e o modelo 5.

Figura 5.16 - Comparagcao entre os valores observados e previstos pelo modelo 3 (A) e pelo
modelo 5 (B) para o ano de 2022.
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Tabela 5.3 - Métricas de desempenho dos modelos 3 e 5 para o ano de 2022.

Modelo MSE RMSE MAE  Skill R?
3 0,0054 m?> 0,0738 m 0,0514 m 0,87 0,87
5 0,0055 m* 0,0742m 0,0523m 0,86 0,86

Nao foram encontrados na literatura estudos sobre o desenvolvimento de modelos
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preditivos de altura das ondas especificos para a regiao de estudo deste trabalho
ou suas proximidades, impossibilitando a comparacao direta com os resultados aqui
obtidos. Assim, este trabalho apresenta pela primeira vez uma previsao de altura
das ondas na regiao costeira de Barcarena, mais especificamente nas proximidades
do Terminal Portuario de Barcarena, utilizando técnicas de IA. Desta forma, os
resultados foram comparados com estudos realizados em outras localidades, que

utilizaram técnicas semelhantes as utilizadas neste trabalho.

Os resultados de ambos os modelos (3 e 5) foram superiores aos encontrados por Fan
et al. (2020) em 9 das 10 estagoes utilizadas pelos autores, os quais obtiveram va-
lores de RMSE variando entre 0,0818 m e 0,3293 m em seus modelos desenvolvidos
também com a LSTM, para previsao de 1 hora no futuro, para estagdes oceand-
graficas instaladas em locais distintos do globo terrestre (costa leste dos Estados
Unidos, Inglaterra, Espanha, costa sudeste do Brasil, Coréia, Haval e na costa oeste
do Canada). O melhor resultado obtido pelos autores foi de 0,0738 m de RMSE,
para a estacao situada na costa do estado da Georgia, nos Estados Unidos, o mesmo

resultado obtido pelo modelo 3 desenvolvido neste trabalho.

Apesar dos resultados semelhantes entre os modelos 3 e 5, 0o modelo 3 teve um
desempenho superior, apresentando os melhores resultados entre todos os experi-
mentos realizados. Além disso, este modelo utilizou menos varidveis no conjunto de
entrada do que o modelo 5, o que facilita o processo de treinamento e operaciona-
lizagao. Por estes motivos, o modelo 3 foi o modelo escolhido para o restante das

analises apresentadas neste trabalho.

O Capitulo 5.3 apresenta as analises e validacoes realizadas com o modelo preditivo
de altura de ondas (modelo 3), as quais tiveram com objetivo avaliar o desempenho
do modelo em diferentes cenarios, buscando entender e quantificar o erros do modelo,
bem como verificar a assertividade com relacdo ao limite operacional do terminal

portudrio.
5.3 Resultados do modelo preditivo de altura de ondas

A Figura 5.17 apresenta a distribuicao dos erros das previsdes de altura de ondas
realizadas para o ano de 2022. Podemos observar que o histograma mostra uma
distribuicao assimétrica, levemente deslocada para a direita. Isto indica que, de
modo geral, o modelo possui uma tendéncia de superestimar as alturas das ondas.
Analisando a figura, também é possivel perceber que os erros estao concentrados na

faixa de -0,1 m a 0,1 m. A percentagem de ocorréncia de erros absolutos acima de
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10 em foi de 12,1 %. Como visto no Capitulo anterior, o erro médio absoluto (MAE)
para o ano de 2022 foi de 0,05 m (5 cm). J& o erro maximo para o periodo foi de

0,54 m (54 cm).

Figura 5.17 - Histograma dos erros das previsdes de altura de ondas realizadas para o
ano de 2022. Valores de erros positivos indicam superestimacdo do modelo,
enquanto valores de erros negativos indicam subestimagao do modelo.
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A Figura 5.18 apresenta a matriz de confusdo das previsoes de altura de ondas rea-
lizadas para o ano de 2022, considerando o limite operacional do terminal portuario
de 0,5 m. A Probabilidade de Detecgao (da sigla em inglés POD: Probability of De-
tection) do modelo foi de 87% e a Taxa de Falsos Alarmes (da sigla em inglés FAR:
False Alarm Rate) foi de 3%. Este tltimo resultado indica que no ano de 2022 o
modelo teria gerado falso alarme, prevendo ondas acima de 0,5 m quando a altura
observada foi inferior a esse limite, em apenas 3% das ocorréncias. Sendo assim, os
resultados mostram que o modelo é capaz de prever com boa assertividade se as al-
turas das ondas estarao acima ou abaixo do limite operacional de 0,5 m estabelecido

pelo terminal portuario.
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Figura 5.18 - Matriz de confusdo das previsdes de altura de ondas realizadas para o ano
de 2022, considerando o limite operacional de 0,5 m.

Assertividade da Previsdo para Altura de Ondas
de até 0,5 m (Limite Operacional)

6446 228
(85.60%) (3.03%)

Sim

Observado

o 114 742
g (1.51%) (9.85%)
Sim Nao
Previsto

Para obter um melhor entendimento da precisao das previsoes e dos erros do modelo,
foi feita a analise de dois conjuntos de dados distintos: erros absolutos abaixo do
Percentil 10 e acima do Percentil 90. Essa abordaggem permite comparar momen-
tos de maiores erros com momentos de erros menores, fornecendo uma visao mais
completa do desempenho do modelo. A Figura 5.19 apresenta a série temporal dos
erros absolutos obtidos pelo modelo para o ano de 2022, com destaque para os erros
absolutos abaixo do Percentil 10 (erros pequenos) e acima do Percentil 90 (erros
grandes). A Tabela 5.4 sintetiza esses resultados de modo quantitativo, apresen-
tando as métricas das previsoes destes dois conjuntos. Podemos observar que o erro
médio aboluto para o conjunto de "erros pequenos'foi de 0,003 m, enquanto para o
conjunto de "erros grandes'foi de 0,173 m. Ainda, nota-se na tabela que a perfor-
mance do modelo cai consideravelmente para os maiores erros, o que mostra grande
discrepancia entre os erros, onde o Skill apresenta valores de 0,48 em comparagao
aos 0,99.
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Figura 5.19 - Série temporal dos erros absolutos obtidos para as previsdoes geradas para
o ano de 2022, com destaque para erros abaixo do percentil 10 e acima do

percentil 90.
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Tabela 5.4 - Métricas dos maiores e menores erros do modelo para o ano de 2022.

Conjunto RMSE MAE  Skill
(erros < pl0) 0,004 m 0,003 m 0,99
(erros > p90) 0,187 m 0,173 m 0,48

A Figura 5.20 mostra uma comparacao dos dois conjuntos de dados ("erros gran-
des'e "erros pequenos') na forma de graficos do tipo boxplot para cada passo de
tempo anterior ao instante de rodada do modelo (t-4h até t), e também para o
passo de tempo de previsao (t+1), para cada ocorréncia observada no ano de 2022.
Os resultados mostram que os "erros grandes'de previsao ocorrem, em média, em
momentos de alturas de ondas mais altas do que os "erros pequenos'. De modo geral,
as ocorréncias de "erros grandes'mostram uma tendéncia de aumento gradual das
alturas de ondas conforme os passos de tempo se aproximam do horario de rodada

do modelo. Ja as ocorréncias de "erros pequenos'nao apresentam tal tendéncia.
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Figura 5.20 - Comparagao entre os momentos de "erros pequenos"(erro absoluto < percen-
til 10) e de "erros grandes'(erro absoluto > percentil 10) para cada passo de
tempo anterior ao instante de rodada do modelo (t-4h até t) e para o passo
de tempo de previsao (t+1h), para o ano de 2022.
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A Figura 5.21 apresenta a quantidade de ocorréncias de "erros pequenos'e de "erros
grandes'para cada més ao longo do ano de 2022. Podemos observar que o més de
setembro foi o més que apresentou as maiores ocorréncias de "erros grandes", com
114 ocorréncias, seguido dos meses de fevereiro e agosto, com 79 e 78 ocorréncias,
respectivamente. O més de setembro também foi o més com ventos predominante-
mente mais intensos e alturas de ondas predominantemente mais altas, como visto
anteriormente no Capitulo 5.1, Figura 5.7, na anélise exploratéria dos dados de 2020
e 2021. J4 o més de marcgo de 2022 foi o que apresentou a maior ocorréncia de "er-
ros pequenos', com 86 ocorréncias, seguido dos meses de janeiro e abril, com 84 e
82 ocorréncias, respectivamente. Na Figura 5.22 estao ilustrados os histogramas dos
dados de altura de onda e de intensidade do vento para os dois conjuntos analisados,
evidenciando a predominancia de ventos menos intensos, e alturas mais baixas de
ondas, no conjunto de "erros pequenos', quando em compara¢ao com o conjunto de

"erros grandes".
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Figura 5.21 - Quantidade de ocorréncias de "erros pequenos'(erro absoluto < percentil
10) e de "erros grandes'(erro absoluto > percentil 10) do modelo ao longo
de cada més do ano de 2022.
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Figura 5.22 - Distribuicao dos valores de Altura das Ondas e de Intensidade dos Ventos
em momentos de "erros pequenos' (erro absoluto < percentil 10) e de "erros
grandes"(erro absoluto > percentil 10) do modelo para o ano de 2022.
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As Figuras 5.23 e 5.24 apresentam a distribuicdo das alturas de ondas medidas ao
longo do dia, bem como a distribui¢ao dos erros absolutos das previsoes de altura das
ondas, também a cada hora do dia. A primeira figura mostra os resultados para o ano
completo de 2022 (Figura 5.23), enquanto a segunda figura compara os resultados
dos meses de margo e setembro de 2022, os quais tiveram as maiores ocorréncias de

erros pequenos e de erros grandes, respectivamente.
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Figura 5.23 - Graficos bozplot representando as alturas das ondas medidas e os erros abso-
lutos das previsoes para cada hora do dia. A primeira série de graficos ilustra
as distribuicoes das alturas das ondas ao longo do dia, enquanto a segunda
série apresenta os valores de erro absoluto das previsoes correspondentes.
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Figura 5.24 - Graficos boxplot representando as alturas das ondas e as intensidades dos
ventos medidos, bem como os erros absolutos das previsdes de altura das

ondas para cada hora do dia, para os meses de Margo e Setembro de 2022.
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Analisando a Figuras 5.23 e a Figura 5.24 podemos observar que as os erros das pre-
visoes tendem a ser maiores nos horarios do dia em que as alturas das ondas também
sao predominantemente mais altas, principalmente entre as 18:00 e as 22:00. Este
comportamento é ainda mais evidente para o més de setembro, no qual foram obser-
vadas as maiores ocorréncias de "erros grandes'do modelo. A Figura 5.24 também
mostra a defasagem temporal existente entre os horarios de ventos mais intensos e
ondas mais altas, como visto em capitulos anteriores, com a intensificacdo do vento

antecedendo o aumento na altura das ondas.

Na Figura 5.25 estao ilustradas as séries temporais de altura de ondas observadas e
previstas ao longo dos meses de marco e de setembro de 2022. Podemos observar a
semelhanca entre as curvas de dados observados e previstos para ambos os meses, evi-
denciando que mesmo no més com maiores ocorréncias de "erros grandes'(setembro),
o modelo teve resultados satisfatorios, acompanhando as tendéncias de aumento e
diminuicao das alturas das ondas na maioria das ocorréncias. Na Figura 5.26, es-
tas séries temporais estao apresentadas em maior detalhe para dois periodos onde
ocorreram desvios mais significativos entre as curvas de dados observados e previs-
tos: (i) entre os dias 14 e 16 de margo; e (ii) entre os dias 13 e 19 de setembro.
Com excecao do dia 15 de margo e 19 de setembro, os desvios apresentados pelo
modelo foram majoriariamente associados a subestimativa ou superestimativas das
previsoes, na qual os dados observados apresentaram alturas de ondas mais altas ou
mais baixas daquelas previstas pelo modelo, mas sem erros de fase, e também sem
ocasionar impactos operacionais no terminal com relagao a assertividade do limite

operacional.

Ja nos dias 15 de marco e 19 de setembro, no entanto, ocorreram subestimativas
do modelo com maiores impactos operacionais, visto que as alturas previstas pelo
modelo foram abaixo do limite operacional de 0,5 m, enquanto as observagoes foram
acima deste limite (Figura 5.26). No dia 15 de margo, podemos observar que no
horario de 15:00 o modelo previu uma altura de onda acima de 1 m enquanto o
dado medido foi inferior a 0,8 m. Este evento sucedeu o erro significativo do modelo
mencionado anteriormente, que ocorreu para a previsao das 14:00, onde a altura
de onda prevista foi de 0,25 m, abaixo do limite operacional do terminal, e o dado
observado foi superior a 0,75 m, estando portanto acima do limite operacional do
terminal. Neste caso, o modelo parece ter tido um atraso na "resposta'do aumento
das alturas das ondas, o que ocasiou a superestimacao da altura das ondas nos hora-
rios seguintes, as 15:00. Na sequéncia, o modelo consegue normalizar a assertividade,

voltando a se aproximar dos dados observados a partir da previsao das 16:00. Este
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evento especifico ocorreu apds uma intensificacao da velocidade do vento, como mos-
tra a Figura 5.27. No horario de 13:00, quando foi feita a previsao para as 14:00, o
vento ja havia intensificado, contudo, a resposta do modelo somente aconteceu na
previsao das 15:00. Este erro foi muito semelhante ao ocorrido no dia 19 de setem-
bro (Figura 5.28) e pode estar associado a uma limitagdo da metodologia aplicada,
na qual optou-se por utilizar os dados subasmostrados a cada 1 hora, diminuindo
assim a resolugao temporal das séries. Outra hipdtese é que o modelo nao consegue
apresentar bom desempenho quando ocorrem variacoes abruptas entre dois periodos
consecutivos. A Figura 5.29 corrobora com esta hipotese, indicando que os maiores
erros do modelo, e também os erros mais criticos (quando a previsao diverge da ob-
servagao com relagdo ao limite operacional do terminal), ocorrem majoritariamente

em momentos de maiores variagoes entre dados de altura de ondas consecutivos.

Figura 5.25 - Séries temporais de altura das ondas observada no terminal portuario e pre-

vista pelo modelo, para os meses de marco e de setembro de 2022.
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Figura 5.26 - Séries temporais de altura das ondas observada no terminal portuario e pre-
vista pelo modelo, para os dias 13 e 18 de marco de 2022, e para os dias 13 a
19 de setembro de 2022, com destaque para os momentos de maiores desvios
das prevides em relagdo aos dados observados.

-
A
o

—— Observado ~—— Previsto

Altura de Onda [m]
e o = =
a ~ [=3 N
(=} 3] o (3]

I
N
o

e
o
=3

00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00
13/03/22 14/03/22 15/03/22 16/03/22 17/103/22 18/03/22

1.50
1.25
1.00
0.75

0.50

Altura de Onda [m]

0.25 »#

0.00

00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00
13/09/22 14/09/22 15/09/22 16/09/22 17109/22 18/09/22 19/09/22 20/09/22

51



Figura 5.27 - Séries temporais de altura das ondas observadas no terminal portuario e
previstas pelo modelo, bem como da intensidade e da direcdo dos ventos
observados no local, para o dia 15 de marco de 2022, com destaque para o
evento das 14:00 onde ocorreu maior divergéncia entre as alturas observada
e prevista.
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Figura 5.28 - Séries temporais de altura das ondas observadas no terminal portuario e
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previstas pelo modelo, bem como da intensidade e da direcdo dos ventos
observados no local, para os dias 19 e 20 de margo de 2022, com destaque
para o evento das 20:00 do dia 19, onde ocorreu maior divergéncia entre as
alturas observada e prevista.
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Figura 5.29 - Graficos do tipo boxplot das diferencas absolutas, em metros, dos dados de
altura de onda observada no horario da previsdo (t+1) e no horario imedi-
atamente anterior & previsdo (t) nos cendrios de: maiores erros do modelo
(erros > percentil 90); menores erros do modelo (erros < percentil 10); e
erros criticos (previsao < 0,5 m e observacdo > 0,5 m).
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Por fim, a Figura 5.30 apresenta a comparacao das alturas de ondas observadas na
estacao de monitoramento, previstas pelo modelo de LSTM desenvolvido neste tra-
balho, e previstas pelo modelo numérico global MERCATOR, da E.U. Copernicus
Marine Service, para o més de setembro de 2022, no qual o modelo de LSTM apre-
sentou as maiores ocorréncias de erros grandes. Este modelo global possui resolugao
espacial de 0.083° x 0.083° e fornece previsoes com resolugao temporal de 3 horas.
Estas sao as previsoes atualmente utilizadas pelo terminal portuario. Como eviden-
ciado na Figura, o modelo de LSTM obteve resultados superiores ao MERCATOR
ao longo de todo o periodo. O modelo MERCATOR em muitos momentos subesti-
mou a altura das ondas, o que resultou em um RMSE de 0,23 m e Skill de 0,08. O
modelo de LSTM, por sua vez, obteve RMSE de 0,09 m (redugao de 61%) e Skill de
0,84 para este periodo.
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Figura 5.30 - Comparacdo entre as séries temporais de altura das ondas observadas no
terminal portuario, previstas pelo modelo de LSTM e previstas pelo modelo
numérico global MERCATOR para o més de setembro de 2022.
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5.4 Teste de sensibilidade para leadtime superiores a 1 hora

Com objetivo de avaliar a capacidade do modelo desenvolvido em gerar previsoes
para intervalos de tempo mais longos no futuro (até 3 horas) e quantificar a redugao
na assertividade em cada passo de tempo, foi realizado um experimento modifi-
cando o conjunto de saida da RNA (Figura 4.6) de modo que este apresentasse os
dados de "t+2h'(leadtime de 2 horas) e de "t+3h"(leadtime de 3 horas), ao invés
de "t+1h"como feito anteriormente. Nao foi feita alteracao na arquitetura da RNA,
a rede apenas foi retreinada com os novos conjuntos de saida para determinar as
métricas do modelo nestes cenarios. A Tabela 5.5 apresenta estes resultados para

esse teste de sensibilidade do modelo.

Tabela 5.5 - Métricas das previsoes para 1h, 2h e 3h no futuro para o ano de 2022.

Previsao RMSE MAE  Skill R?
+1h 0,074m 0,061m 087 0,87
+2h 0,098 m 0,068 m 0,76 0,76
+3h 0,116 m 0,079 m 0,67 0,68

Nota-se que hd um aumento de 32,4% no valor de RMSE para previsoes para 2
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horas do futuro, e de 56,8% para previsoes para 3 horas no futuro, em comparacao
com o valor de RMSE para previsoes para 1 hora no futuro. Com relagdo a métrica
Skill, houve diminuicao de 5% e de 15%, respectivamente, para as previsoes de +2h
e +3h.

Os resultados indicam, portanto, que ha uma diminui¢ao na assertividade das previ-
soes do modelo para intervalos de tempo mais longos, principalmente para previsoes
de +3h. Contudo, apesar da reducao, os valores de RMSE obtidos para as previ-
soes de até 3 horas se mantiveram abaixo do RMSE calculado para o modelo global
MERCATOR no més de setembro de 2022, como visto no capitulo anterior, suge-
rindo que tais resultados podem estar ainda com qualidade superior a do modelo

global.

Para trabalhos futuros, sugerimos que seja feita a reavaliagdo dos hiper-parametros
e da arquitetura da RNA, de acordo com os novos conjuntos de dados de saida, a

fim de buscar resultados mais otimizados para estes cenarios.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho foi analisada a aplicagao da rede neural artificial LSTM para o desen-
volvimento de um modelo de previsao de curto prazo de altura de ondas no Terminal
Portuario de Barcarena, a partir de dados observados in situ e extraidos de imagens
do satélite GOES16. Também foi realizada andlise exploratéria do conjunto de da-
dos e identificados os principais fend6menos meteo-oceanograficos atuantes no local

de estudo, como as variagoes sazonais e ciclos diurnos.

A anadlise exploratoria dos dados revelou uma elevada correlagao assincrona entre as
séries temporais de altura de onda e intensidade do vento médio, bem como entre
as séries de altura de onda e temperatura de brilho do topo das nuvens, obtidas
a partir das imagens do satélite GOES-16. Esses padroes podem refletir os ciclos
diurnos naturais de convecc¢ao, marés e brisas da regiao. Foi observado que os ventos
mais intensos e as maiores alturas de onda ocorrem predominantemente nos meses
de setembro e outubro na area de estudo. Além disso, foi verificado que as maiores
alturas de ondas normalmente ocorrem no final da tarde e durante a noite, apds a

intensificacao dos ventos locais.

Os resultados indicam que o pico maximo diario de altura das ondas na estagao de
monitoramento ocorre, em média, 4h40 apds o maior pico diario de intensidade do
vento e 2h20 apds o menor pico diario de temperatura de brilho na area de estudo.
Além disso, foi identificada tendéncia de decaimento na temperatura de brilho média,
minima e maxima, acompanhada de um aumento no desvio padrao da temperatura
de brilho, em momentos que antecedem os picos de altura de onda em eventos mais
extremos (altura superior ao percentil 99), sugerindo a presenga de cobertura de

nuvens e possiveis tempestades associadas a esses eventos.

Os resultados dos experimentos com a LSTM mostraram que a inclusao de variaveis
adicionais, como dados de ventos e nivel do mar, melhora significativamente a preci-
sao das previsoes em comparacao com o uso exclusivo de dados de altura de ondas.
O modelo que incorporou as variaveis supracitadas superou os demais, reduzindo os
erros médios em 54% em relacdo ao modelo treinado apenas com dados de altura
de ondas. A inclusdo dos dados de temperatura de brilho também melhorou as pre-
visoes, principalmente quando comparado ao modelo que utilizou apenas dados de
ventos e altura de ondas no treinamento, contudo, seu desempenho nao superou o
modelo treinado com dados de ventos, altura de ondas e nivel do mar, o qual obteve
o melhor desempenho entre todos os modelos testados. Quando os dados de tempe-

ratura de brilho foram adicionados ao modelo de melhor desempenho, os resultados
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foram semelhantes, porém com desempenho ligeiramente inferior. Estes resultados
ressaltam a importancia de selecionar cuidadosamente o conjunto de entrada para

aplicacao da LSTM para se obter previsdoes mais assertivas de altura de ondas.

O modelo preditivo de altura de ondas desenvolvido utilizando dados de ventos, ni-
vel do mar e altura de ondas obteve resultados satisfatérios, com RMSE de 0,0738
m e Skill de 0,87 para previsoes para 1 hora no futuro, reproduzindo os principais
padroes e tendéncias dos dados de altura de ondas observadas no terminal para
este curtissimo prazo (nowcasting de 1 hora) ao longo do ano de 2022. Os resulta-
dos deste modelo foram comparados com as previsdes do modelo numérico global
MERCATOR para o més de setembro de 2022, mostrando uma reducao de 61%
nos erros médios em relagdo ao modelo global. Com relagdo ao limite operacional
do terminal portudrio, o modelo obteve probabilidade de deteccao de 87% e Taxa
de Falsos Alarmes de 3% para o ano de 2022, o que indica que o modelo foi capaz
de prever com boa confiabilidade se as alturas das ondas estavam acima ou abaixo
do limite operacional na préxima hora. A andlise dos erros do modelo revelou que,
apesar dos bons resultados encontrados, as previsoes tendem a ser menos precisas
em condi¢oes de ondas mais altas e quando hd um aumento abrupto na altura das
ondas entre medidas consecutivas. Esta tltima condicao pode levar a um atraso de

1 hora na resposta do modelo.

O teste de sensibilidade do modelo para previsoes superiores a 1 hora no futuro
indicaram que hd um aumento de 32,4% e de 56,8% no RMSE, para previsoes para
2 horas e para 3 horas no futuro, respectivamente, quando comparado a previsao
para 1 hora no futuro. Para trabalhos futuros, sugere-se que seja feita reavaliagao
dos hiper-parametros da rede, de modo a otimizar o modelo para as previsoes mais
longas, visto que maiores leadtimes podem ser de grande valia para o planejamento

de atividades portuarias.

Este estudo ofereceu, portanto, a oportunidade de pesquisar e implementar uma fer-
ramenta de [A para a previsao de altura de ondas na regiao costeira de Barcarena,
especificamente nas proximidades do Terminal Portuario de Barcarena. Os resulta-
dos obtidos para o ano de 2022 indicam que a LSTM ¢é uma ferramenta promissora
para nowcasting de ondas na regiao, com potencial para aplicacao em operagoes

portuarias.

Por fim, visando aumentar a precisao das previsoes, sugere-se para trabalhos fu-
turos a utilizacao de dados com maior resolucao temporal, como por exemplo de

20 minutos, a fim de tornar o modelo mais sensivel as varia¢oes de pequena escala
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temporal observadas tanto nos dados de ventos como nos dados de ondas do local de
estudo. Ainda, recomenda-se que sejam realizados estudos com modelos hibridos no
local, combinando a LSTM com modelos numéricos numéricos, principalmente para
geracao de previsoes mais longas. A LSTM pode ser utilizada para correcao do bias
de um modelo niimerico, por exemplo. Outra abordagem seria utilizar as previsoes
de modelos numéricos meteorologicos como input da LSTM para previsao de altura

de ondas.
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