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Resumo —Neste trabalho, é descrito a aplicagdo de um
sistema de redes neurais ARTMAP-Fuzzy na previsdo de
agitacdo maritima na costa oeste portuguesa e, mais
concretamente, no Porto de Sines. O treinamento desta rede
neural ¢ efetuado com dados de medicdo de boia-onddgrafo ao
largo do porto e resultados do modelo numérico de propagacéo
de ondas na zona de entrada do porto, de 01/07/2010 a
30/06/2012. Posteriormente, avaliou-se o desempenho da rede
quer para diferentes meses e uma semana selecionados
aleatoriamente no anterior periodo, quer para um ano
desconhecido a rede, o de 2009. Estes testes mostram as
potencialidades e limita¢Ges da rede neste tipo de aplicagdes.
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l. INTRODUCAO

A ocupacdo de zonas costeiras sempre foi muito atrativa
para o ser humano. Associada a essa ocupacgdo reside a
tentativa de amenizar os efeitos naturais, com estruturas de
protecdo a serem projetadas a fim de garantir qualidade de
vida e seguranga as populagdes.

Os riscos associados a zonas costeiras e portuarias sao uma
das principais preocupagdes no planeamento e gestdo destas
zonas. Exemplos desses riscos séo 0s associados aos fatores: &
instabilidade de estruturas maritimas de prote¢do, & ocorréncia
de galgamentos, & inundacéo, & erosao costeira e & navegacao.
As consequéncias de situa¢des indesejadas podem ser graves
quando existe manifesta falta de seguranca, nomeadamente no
que se refere a perdas de bens materiais, de vidas e a
consequéncias para 0 meio ambiente (Fig. 1). O exposto
justifica a importancia crescente do desenvolvimento de
metodologias capazes de avaliar o risco neste tipo de
situacdes.

Atendendo & natureza das zonas costeiras e portuarias, o
cumprimento do acima proposto se traduz em necessidade de
caracterizagdo da agitacdo maritima nestes locais. Para isso,
realiza-se a integracdo de dados de agitacdo maritima,
medidos na proximidade do local em estudo ou obtidos com
modelos de previsdo da agitacdo, com resultados de modelos
numéricos, de modelos fisicos ou de formulagdes empiricas,
de forma a simular um conjunto de cenarios capaz de conter
condigdes menos favoraveis a seguranca dessas zonas.
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Fig. 1. llustracdo de situacbes de risco associadas a zonas costeiras e
portudrias (Arquivo Fotografico do LNEC).

No que diz respeito a medi¢des da agitacdo maritima,
embora sejam a metodologia mais confidvel, na maioria dos
locais sdo escassas, pontuais ou mesmo inexistentes. No caso
da modelacdo numérica, a utilizagdo de modelos  de
propagacdo e deformacdo da agitacdo maritima permite a
simulacdo de cenarios reais. Estes modelos sdo muito
exigentes do ponto de vista computacional e tém as suas
préprias limitagdes, essencialmente relacionadas com o fato de
dificilmente conseguirem simular todos os fendmenos fisicos
envolvidos no complexo processo de geragdo, propagacdo e
dissipacdo da agitagdo maritima do largo até a costa. A
modelagem fisica permite analisar estes fenbmenos, mas é
dispendiosa, morosa, exige infraestruturas e equipamento
muito especifico e requer uma elevada experiéncia de quem
realiza os ensaios e analisa 0s seus resultados. Nas Ultimas
décadas, técnicas baseadas em redes neurais artificiais tém-se
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mostrado muito Uteis na pratica da Engenharia [1], mas
apresentam ainda limitacdes relacionadas essencialmente com
a falta de capacidade de generalizacdo. Outro fator de
relevante importancia, é a utilizacdo somente de redes do tipo
MLP (Perceptron Multi Camadas), as quais sdo apresentadas
com diversas topologias recentemente [2].

Na tentativa de sobressair essas limitagdes supracitadas é
que, neste ambito, é apresentada uma aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais tipo ARTMAP-Fuzzy, na caraterizacdo da
agitacdo maritima, utilizando para o seu treinamento dados
medidos por uma boia-ondografo e resultados de modelagédo
numérica, de 01/07/2010 a 30/06/2012. O caso de estudo é o
Porto de Sines, na costa Oeste de Portugal. Sdo efetuados
posteriormente testes com a rede, para avaliacdo do seu
desempenho, considerando diferentes periodos de tempo, quer
incluidos no periodo de treinamento, quer fora desse periodo.

Il.  ESTADO DA ARTE

A. Redes Neurais Artificiais ART

Com o intuito de simular a capacidade humana de
aprendizagem, através de estruturas semelhantes a rede neural
bioldgica, surgiram as Redes Neurais Artificiais (RNAS).
Estas, por sua vez, sdo uma forma de programacgdo nao
algoritmica, baseada em processamento distribuido paralelo de
suas unidades, os neurdnios artificiais. Uma construcdo
bastante popular no dominio de reconhecimento de padrdes € a
rede multicamada, utilizando o algoritmo de aprendizado
backpropagation.

Embora este modelo atenda razoavelmente as capacidades
citadas em relagdo as unidades constituintes do cérebro, ele
apresenta problemas quanto aos requisitos da meméria como
faculdade mental: o aprendizado incremental e as duas
classificagdes, de curto e longo termo. Uma vez treinada, se
apresentado um exemplo novo, sozinho, a rede, informages
anteriores podem ser perdidas no processo. Sendo assim,
passa-se a analisar outra familia de redes, a saber: redes ART.

As redes denominadas ART (Adaptative Resonance
Theory) [3] parecem resolver satisfatoriamente estes
requisitos. A camada de reconhecimento (Y) classifica a
entrada, resultando o neurénio com maior valor na fungéo de
ativacdo. Esta envia os resultados de volta & camada de
comparagéo (X), capaz de avaliar se a classificagdo escolhida
corresponde razoavelmente a entrada. Esta comparacéo resulta
na classificacdo definitiva ou na criacdo de um novo neurdnio
na camada de reconhecimento, para este novo exemplo.

A teoria de Ressonancia Adaptativa, ou ART, foi
introduzida como uma teoria sobre o processamento cognitivo
de informacdes no cérebro humano. Essa teoria levou ao
desenvolvimento de uma série de modelos de redes neurais
capazes de um aprendizado ndo supervisionado para
classificagdo de padrGes em tempo real. Os modelos nessa
familia compreendem: a rede ART;, que pode aprender a
categorizar padrGes de entrada binarios apresentados em
ordem arbitraria; a rede ART,, que pode aprender a
categorizar padrdes de entrada anal6gicos ou binérios; e a rede
ART;, que pode fazer uma busca paralela, ou teste de
hipoteses, em cddigos com reconhecimento distribuido.

A incorporacdo de elementos de logica nebulosa no
modelo ART classico, possibilitou o tratamento anal6gico de
imprecisdo, caracteristicos da maneira como a linguagem
representa 0 mundo. Os modelos conhecidos como Fuzzy
ART [4] possuem tais caracteristicas. A proposta de
construcdo de um ser artificial com memoria consiste,
portanto, na constru¢do de um modelo desta natureza.
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Fig 2. Modelo Adaptado de ARTMAP-Fuzzy [5].
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O desenvolvimento do modelo FAM (ARTMAP-Fuzzy),
ilustrado na Fig. 2, permitiu a adaptacdo da rede ARTMAP
para a utilizacdo de padrdes analdgicos tanto na entrada como
na saida. A rede ARTMAP-Fuzzy é uma generalizacdo da
rede bindria ARTMAP. Ela é capaz de um aprendizado
supervisionado incremental, atualizando-se durante a operacéo
sem “esquecer” o que ja aprendeu anteriormente. A rede
ARTMAP-Fuzzy pode ser usada para classificacdo e/ou
associacdo de padrfes binérios e/ou analégicos de entrada e
saida com dimensao arbitraria (sendo esse Gltimo considerado
nessa comunicacdo). Este modelo é constituido de dois
médulos Fuzzy ART, ART, e ART,, ligados por um mddulo
intermediério F,,. As operacdes realizadas internamente na
propagacdo dos sinais sdo alteradas para as operacGes
definidas pela l6gica nebulosa, trabalhando com conjuntos e
operadores nebulosos.

O modulo ART, realiza o reconhecimento dos valores de
entrada e a ART,, dos valores desejados na saida. O médulo de
interconexdo € utilizado no treinamento para mapear entrada e
saida.

B. Area de Estudo

O Porto de Sines localiza-se no Sudoeste da Europa, na
costa Oeste de Portugal Continental, a 58 milhas nauticas a sul
de Lisboa, no cruzamento das principais rotas maritimas
internacionais - Este-Oeste e Norte-Sul (Fig. 3).

Com uma construcdo recente (1978), dispbe de um
ordenamento de referéncia, livre de pressdes urbanas, com
excelentes acessibilidades maritimas sem constrangimentos e
€ uma das principais entradas comerciais e econdmicas da
Peninsula Ibérica, considerando-se um porto de extrema
importancia geogréfica e estratégica para Portugal e Espanha.

E um porto aberto ao mar, de &guas profundas, abrigado
por dois molhes principais, o Oeste e 0 Este, que protegem um
conjunto de cinco terminais (terminal XXI, terminal de gas



natural liquefeito, terminal petroleiro, terminal petroquimico e
terminal multiusos), o porto de recreio, o porto de pesca € a
praia Vasco da Gama. Devido aos modernos terminais
especializados, pode movimentar os diferentes tipos de
mercadorias, sendo lider nacional na quantidade de
mercadorias movimentadas (essencialmente granéis liquidos e
solidos) e apresentando condi¢Ges naturais impares para

Fig. 3. Porto de Sines.

O Porto de Sines apresenta um elevado potencial de
crescimento para ser uma referéncia ibérica, europeia e
mundial. De fato, o porto e a sua zona industrial e logistica de
retaguarda, com mais de 2.000 ha, sdo jA uma plataforma
logistica de ambito internacional com capacidade para receber
os grandes atores dos setores maritimo-portuério, industrial e
logistico.

No entanto, dada a sua configuracdo portuaria e
tratando-se de um porto de aguas profundas, esta especialmente
desprotegido a temporais vindos do setor oeste e sul. Torna-se
assim importante a caracterizacdo da agitacdo maritima no porto
de modo a assegurar as condi¢cGes de seguranca, quer para a
navegacao, quer para a operacionalidade portudria.

Nesse ambito, o porto dispde de uma boia-ondégrafo
localizada ao largo do porto (37°55°N e 08°55°W), designada
por “Sines 1D”, em fundos da ordem de -93 m (ZH), cujos
dados sdo disponibilizados pelo Instituto Hidrografico. Em
condi¢Bes normais, 0s pardmetros das ondas, tais como a
altura de onda significativa (HS), o periodo médio (TZ) e a
direcdo da onda (DIR), sdo determinados de hora a hora,
baseados em medicBes da boia com uma duracdo de 20
minutos. Por outro lado, para a previsdo das condicbes de
agitacdo maritima na zona de entrada do porto, e em particular
no Ponto P (Fig. 3), que se localiza numa profundiade de
-40 m (ZH) em frente ao trecho do molhe Oeste que protege o
posto 2 do terminal de granéis liquidos, recorre-se a
modelacdo numérica, e, mais concretamente, ao modelo de
propagacdo e deformacgdo da agitagdo SWAN [6], utilizando
como forcamento os dados da boia. Os resultados (HS, TZ,
DIR) neste ponto foram obtidos entre maio de 1988 e dezembro

de 2002. A Tabela 1 apresenta os valores estatisticos dos
maximos, médias, minimos, desvios padrdes e gamas mais
frequentes dos pardmetros HS, TP e DIR na boia e os resultados
correspondentes obtidos no Ponto P por aplicacdo do modelo
SWAN. Estes resultados sdo a base do treinamento da rede
neuronal que se pretende aplicar na caraterizacdo da agitacdo
maritima em frente ao molhe Oeste do Porto de Sines.

TABELA 1. PARAMETROS ESTATISTICOS DA BOIA DE SINES E NO PONTO P.

Local\Parametros|Maximo |Média [Minimo [Desvio Paddo [Gama mais Frequente
Estatisticos
HS (m) 735 1,60 027 0,90 [1,0 - 2,0] (48,05%)
Boia |TP (5) 10 88 42 23 [6,0 - 7,0] (17,78%)|
DIR () 3580| 2990 50 186  [300 - 310] (32,68%)
HS (m) 11,09) 1,54 0,07 093 [1,0 - 2,0] (48,26%)|
Ponto P |TP (s) 189) 89 42 23] [90-100] (22.27%)
DIR (%) 3527| 3028 718 247  [310 - 320] (32,34%)

I1l. METODOLOGIA

Foi desenvolvido o algoritmo ARTMAP-Fuzzy em
plataforma MatLab® com tratamento grafico em plataforma
EXCEL®. As lacunas no banco de dados foram eliminadas
(dados faltantes). O processador utilizado foi um Intel® Core
i7 2.2 GHz — 8 GB RAM. Os parametros da rede adotados
apos uma analise de sensibilidade prévia foram: p = 1,0 (taxa
de treinamento rapida), o = 0,1 (pardmetro de escolha da
categoria), p, (inicial) = 0,10 e py = 0,95 (pardmetros de
vigilancia — ART, e do Modulo InterART,), pp=1,0
(parametro de vigilancia da ART, ), € = 0,001 (acréscimo no
parametro de vigilancia da ART),).

Usou-se como valores de entrada a altura de onda, o
periodo de onda e a dire¢cdo de onda ao largo (medi¢des na
boia de Sines). Os valores que foram utilizados para saida sdo,
respectivamente, altura de onda, periodo de onda e direcdo de
onda na costa (i.e., no ponto P). Treinou-se a rede com dados
num intervalo de dois anos (01/07/2010 a 30/06/2012),
aproximadamente 5850 valores. A posteriori, efetuou-se o
diagndstico (teste) para alguns meses aleatdrios, meses esses
compreendidos na primavera, verdo, outono e inverno. Com
esse mesmo treinamento, efetuou-se o diagnéstico para uma
semana aleatdria. Foi efetuado também o teste para um ano
desconhecido da série de treinamento (01/01/2009 a
22/11/2009). Os resultados sdo apresentados no ponto
seguinte.

IV. RESULTADOS

As Fig. 4 a Fig. 9 apresentam os resultados obtidos dos
casos estudados em forma grafica. O tempo total de
treinamento foi de 7.270,98 s, aproximadamente 2 horas de
calculo.

As Tabelas 2 a 4 contém, para cada caso estudado, os valores
calculados do erro médio percentual absoluto (MAPE), do erro
médio quadratico (RMSE), da média () e do desvio padrdo
(o) dos erros viés (EV) para HS, TP e DIR, respetivamente.
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Fig. 4. Comparacdo ARTMAP-Fuzzy com os dados de HS, TP e DIR do

Fig. 5. Comparacdo ARTMAP-Fuzzy com os dados de HS, TP e DIR do
SWAN na costa — PRIMAVERA (10/04/2011 a 10/05/2011).

SWAN na costa — VERAO (10/07/2010 a 10/08/2010).

N
MAPE = 1 Z 100.]|C5"% (n) — CFAM (n)| TABELA 3. MAPEAMENTO DOS ERROS DE TP.
Y S

N n=1 cowan (n) Erro Viés
CASO MAPE (%) |RMSE (m)| #(m) | o (m)
L& PRIMAVERA 278 0,14 006 | 043
RMSE = | — Z (Cswan (n) — CPAM (n))? VERAO 615 023 045 | 045
N& OUTONO 020 004 000 | 013
INVERNO 018 0,04 000 | 015
SEMANA 368 0.8 013 | 045

— S FAM z z L L
EV = C™(n) — C""(n) PERIODO DESC. 007 002 000 | 007

TABELA 2. MAPEAMENTO DOS ERROS DE HS.

TABELA 4. MAPEAMENTO DOS ERROS DE DIR.

Erro Viés —

CASO MAPE (%) |RMSE (m)] p(m) | o(m) Erro Viés
CASO MAPE (%) |[RMSE (m)] p(m) | o (m)
PRI MA\./.ERA 24,88 0,30 035 011 PRIMAVERA 148 047 0,14 7,50
VERAO 2332 023 019 | 009 VERAG o5 025 o | 418
OUTONO 838 018 | 022 | 023 OUTONO 201 070 | 43 | 8%
INVERNO 26,01 031 033 | 045 NVERNG >0 o5 e 7
SEMANA 1248 016 018 | 008 SEVANA 248 0 od |4z
PERIODO DESC. 1324 019 020 | 047 SERIODO DESC. 258 070 e T8t
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Fig. 6. Comparacdo ARTMAP-Fuzzy com os dados de HS, TP e DIR do
SWAN na costa — OUTONO (20/10/2011 a 20/11/2011).

V. DISCUSSAO E CONCLUSOES
Dos resultados apresentados, pode-se verificar que:

- As alturas significativas (HS) em todos os casos da rede
ARTMAP parecem estar subdimensionadas, mesmo que
pouco, quando comparadas aos resultados do modelo SWAN,
(correcdo essa a ser analisada em trabalhos futuros);

- Para o caso dos periodos de pico (TP) e das direcGes
(DIR) das ondas, existem alguns casos em que os resultados
apresentados pela rede estdo sobredimensionados;

- Em geral, os resultados fornecidos pela rede em todos os
casos acompanham o perfil das alturas, dos periodos e das
direcGes de onda na costa, sugerindo uma boa adaptacdo da
rede aos resultados do modelo SWAN;

- Os resultados da rede para o periodo desconhecido séo
muito positivos, sendo DIR a variavel menos bem
representada pela rede;
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Fig. 7. Comparagdo ARTMAP-Fuzzy com os dados de HS, TP e DIR do
SWAN na costa— INVERNO (11/01/2012 a 11/02/2012).

- A andlise comparativa dos erros das varidveis em questéo
(HS, TP e DIR) indica que para a altura significativa (HS) e
para o periodo de pico (TP) o comportamento da rede se
mostrou mais adequado, alternando com valores de erros
maiores ou menores. J&, para os valores das direcOes a rede
apresentou, em quase todos 0s casos, erros superiores aos
obtidos na representacdo de HS e TP;

- O tempo de treinamento com aproximadamente 5.850
dados (dois anos completos) é baixo, menos de 125 minutos.
O tempo de célculo é inferior a 2,0 s para um céculo e a 30,0 s
para a série desconhecida.

A anélise efetuada aponta para a necessidade de variar numa
escala bem mais ampla os pardmetros da rede, bem como treinar
a rede para uma base de dados mais longa - 10 anos (realizar-se-
& a posteriori). Sera tambem interessante a aplicacdo da rede
para estimacdo dos valores da agitacdo maritima no interior do
porto, onde outros efeitos mais complexos, como a difracdo e a
reflexdo das ondas, estdo presentes.
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Fig. 8. Comparacdo ARTMAP-Fuzzy com os dados SWAN na costa —
SEMANA (01/12/2011 a 07/12/2011).
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