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RESUMO

BORBA, Eduarda Pinto. Previsdo da maré meteoroldgica com rede neural artificial
aplicada a estimativa do nivel do mar na Baia de Guanabara — RJ. 2025. 84 f. Dissertacao
(Mestrado em Oceanografia) — Faculdade de Oceanografia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2025.

O nivel do mar (NM) em regides costeiras ¢ afetado por diversos fatores
meteoroldgicos e oceanograficos especialmente nas regides sul e sudeste do Brasil. A previsao
convencional, baseada apenas na Maré astronomica, desconsidera variacdes induzidas por
forcantes de origem ndo-astrondmica, o que pode gerar desvios significativos em relagdo ao
NM. Neste estudo, propde-se o uso de rede neural recorrente do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM) para prever a maré meteorologica (MM) na Baia de Guanabara-RJ e estimar
0 NM a partir da soma das componentes astronomica e meteoroldgica. Foram utilizados dados
de vento e pressdao atmosférica provenientes da reanalise ERAS5 em quatro pontos do litoral
brasileiro, além de dados de NM fornecidos pela Marinha do Brasil. A MM foi obtida pela
diferenca entre o nivel observado e a Maré astronomica prevista, sendo posteriormente
filtrada na banda de 3,1 a 31,5 dias. O modelo teve sua arquitetura e hiperparametros
otimizados por meio do método Random Search. A previsdio da MM com a rede LSTM
apresentou bom desempenho, com coeficiente de correlagdo (r) de 0,84 e RMSE de 6,5 cm. A
reconstru¢do da série total, com a soma da Maré astrondmica a MM prevista pela rede,
reduziu o erro em 43% em relacdo a previsdo convencional, com r de 0,97 ¢ RMSE de ~ 8
cm. Os resultados evidenciam o potencial da LSTM para aprimorar previsdes costeiras de
curto prazo e melhorar a acuracia da previsdo em eventos de maiores energias.

Palavras-chave: maré meteorologica; previsao do nivel do mar; long short-term memory; Baia

de Guanabara.



ABSTRACT

BORBA, Eduarda Pinto. Meteorological tide predict with artificial neural network
applied to sea level estimation in Guanabara Bay — RJ. 2025. 84 f. Dissertacao (Mestrado
em Oceanografia) — Faculdade de Oceanografia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro,
Rio de Janeiro, 2025.

Sea level (SL) in coastal regions is affected by several meteorological and
oceanographic factors, especially in the southern and southeastern regions of Brazil.
Conventional forecasting, based only on the Astronomical Tide, disregards variations induced
by forcings of non-astronomical origin, which can generate significant deviations from SL. In
this study, we propose the use of a recurrent Long Short-Term Memory (LSTM) neural
network to predict the Meteorological Tide (MT) in Guanabara Bay - RJ and to estimate the
SL from the sum of the astronomical and meteorological components. Wind and Mean Sea
Level Pressure data from the ERAS reanalysis were used at four points on the Brazilian coast,
in addition to sea level data provided by the Brazilian Navy. The MT was obtained by the
difference between the observed level and the predicted Astronomical Tide and was
subsequently filtered in the 3.1 to 31.5-day band. The model had its architecture and
hyperparameters optimized through the Random Search method. The prediction of MT with
the LSTM network showed good performance, with a correlation coefficient (r) of 0.84 and
RMSE of 6.5 cm. The reconstruction of the entire times series, with the sum of the
Astronomical Tide to the MT predicted by the network, reduced the error by 43% compared
with conventional forecast, with an r of 0.97 and RMSE of ~8 cm. The results highlight the
potential of LSTM to improve short-term coastal forecasts and enhance forecasting accuracy
in higher energy events.

Keywords: meteorological tide; sea level prediction; long short-term memory; Guanabara

Bay.
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INTRODUCAO

Ao longo do tempo observa-se a variacdo do Nivel do mar (NM), principalmente, pela
combinagdo de trés componentes: nivel médio do mar, Maré astronomica (MA) e nivel
residual (Pugh & Woodworth, 2014). Tal oscilacdo se da por variados processos astrondmicos
e meteoceanograficos desencadeados por forgantes ambientais. A compreensao desses
processos e forgantes, bem como os estudos relacionados a previsao do NM, sao fundamentais
para garantir a seguran¢a da navegacao, orientar operacdes portudrias, apoiar o gerenciamento
costeiro e subsidiar planos de contingéncia, como aquele voltados a prevengdo de enchentes,
evacuagao e protecdo de populagdes vulneraveis.

Em momentos extremos, essas for¢antes podem amplificar o rebaixamento, tornando-
0 perigoso a navegacao e embarcagdes podem encalhar quando navegam utilizando somente a
profundidade indicada na carta nautica (Coelho et al., 2016; Teixeira et al., 2023). Por outro
lado, podem também provocar sobre-elevacdo do NM, resultando, por exemplo, em
inundagdes costeiras. Na Baia de Guanabara, Tecchio ef al (2024) caracterizaram a ocorréncia
de extremos de nivel do mar e identificaram marcada variabilidade sazonal, com sobre-
elevacdes mais frequentes no outono e inverno, enquanto os rebaixamentos predominam no
inverno e primavera. Esses autores destacam ainda que tais eventos ndo sdo desencadeados
por forcantes locais, mas sim pela persisténcia temporal, intensidade e dire¢do dos ventos ao
longo da costa S/SE do Brasil.

A Organizacao Hidrografica Internacional (OHI) determina que o NR deve ser um
plano tdo baixo que s6 raramente a mar¢ fique abaixo dele, correspondendo aproximadamente
a uma das menores baixa-mares possiveis (seguranca a navegacao) (Franco, 2009). O valor do
NR ¢ uma constante que ¢ calculada somente levando em conta as componentes astrondmicas.
Porém, esse nivel mais baixo de 4gua pode variar de acordo com as condig¢des
meteoroldgicas. Esse valor € de supra importancia na seguranga a navega¢ao, uma vez que
para adentrar, por exemplo, em zonas portudrias, o calado dindmico recomendado varia
conforme diferentes fatores ambientais como, por exemplo, a altura do nivel do mar (Marinha
do Brasil, 2021).

Devido ao nivel nado-astronomico (NnA) apresentar componentes de natureza nao-
deterministica, ¢ possivel obter uma série temporal apenas com as frequéncias de interesse
com transformadas, como a Transformada Inversa de Fourier (Thomson & Emery, 2014), ou

com filtros digitais (Thompson, 1983; Filippo, 2003; Franga, 2013; Franco, 2009). Neste
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trabalho, o foco serd a maré meteoroldgica (MM), uma das sub-bandas do NnA (Melo, 2017)
ou maré¢ residual (Pugh & Woodworth, 2014). O periodo desse fendmeno ¢ comumente
reconhecido entre 3 e 30 dias (Castro & Lee, 1995; Filippo et al., 2012; Melo, 2017), embora
Freitas et al (2021) também tenham identificado energia significativa em periodos mais
longos, de até 40 dias.

A MM ¢ causada principalmente por mudangas na pressdo atmosférica (efeito do
bardmetro invertido) e pela acdo da forca do vento local e remota (Gil; Schumann, 1979;
Marone & Camargo, 1994; Castro & Lee, 1995; Campos et al., 2010; Filippo et al., 2012;
Melo, 2017; Dottori & Castro, 2018; Siqueira et al.,, 2021; Sonderman et al., 2023). A forga
do vento remoto ¢ sentida ao longo das regides costeiras sujeitas a mudancas na dire¢do do
vento devido a formagdo de sistemas frontais sindticos atmosféricos, gerando sinais do NM
que se propagam ao longo da costa na forma de ondas confinadas costeiras (OCCs) (Gill &
Schumann, 1979; Brink, 1991; Stech & Lorenzzetti, 1992; Castro & Lee, 1995; Filippo et al.,
2012; Franga, 2013; Melo, 2017; Dottori & Castro, 2018; Freitas ef al., 2021). O nivel do mar
local pode responder tanto as forgas locais e remotas, além de influenciado também pela
configura¢do costeira, batimetria e largura da plataforma. Em Fernandes et al (2023), a
passagem local de OCCs foi identificada influenciando o NM na Baia de Guanabara (BG) e
desempenhando um papel secundario nas intrusdes da Agua Central do Atlantico Sul
(ACAS).

Variagdes no nivel do mar, quando combinadas com condi¢des astronOmicas e
meteorologicas durante periodos de marés de sizigia, podem intensificar a sobre-elevagdo e o
rebaixamento do NM, aumentando o risco de eventos extremos e representando uma ameacga
as comunidades, a infraestrutura costeira e a navegacdao (Marone & Camargo, 1994; Dutra et
al., 2014; Coelho et al., 2016). Em Teixeira et al (2023), durante um evento de ressurgéncia,
com a permanéncia dos ventos de E-NE sobre a regido da BG, foi observado um
rebaixamento de 41 cm do NnA. Essa componente, ao se somar & Maré astronomica, resultou
em um NM 25,3 cm abaixo do NR na BG, configurando um evento de risco a navegagdao. Em
Fernandes et al (2023), também foi observado a diminui¢ao duradoura do NM, em até 34 cm,
também em resposta aos ventos favoraveis (E-NE) ao fenomeno de ressurgéncia na regido da
BG. Tais situagdes evidenciam a vulnerabilidade do planejamento logistico em dguas
costeiras, que comumente considera apenas a componente astronomica do NM.

Por outro lado, Jorddo et al (2023) destacaram as consequéncias das inundagdes
associadas a eventos ndo astrondmicos para a populacdo no entorno da BG e ressaltaram a

importancia da previsao da MM. Nos eventos analisados, a 4gua chegou a invadir residéncias
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na Vila Residencial, localizada na Ilha do Funddo, na BG. Diante desse cenario, os autores
vém desenvolvendo um sistema de previsdo e alerta de inundacdes relacionadas a esse
fendmeno, sobretudo porque a analise da série historica evidenciou um aumento expressivo na
frequéncia desses eventos nos ultimos anos. Assim, a previsao do NM baseada unicamente na
MA, como ocorre nas Tabuas de Marés da Marinha do Brasil, pode resultar em divergéncias
relevantes em relagdo aos niveis observados, principalmente em regides com forte influéncia
meteoroldgica, como as regides Sul e Sudeste (Melo, 2017; Fuchs et al., 2021).

A previsdo do NM ¢, portanto, crucial para o planejamento e a mitigagdo de riscos em
regides costeiras. Tradicionalmente, tais previsdes sdo realizadas por meio de modelos
baseados em processos, que neste caso sao modelos numéricos hidrodinamicos da circulagao
oceanica ou costeira (Pereira et al., 2024). Esses modelos resolvem diretamente as equagdes
fisicas que regem a circulagdo marinha e oferecem uma boa representacdo dos processos
fisicos, representando uma tecnologia significativa para a compreensao e previsdo de
fendomenos naturais. As diferencas entre campos simulados e observados, que podem ser
grandes, em particular para eventos extremos, sdo em parte devido a aproximacdes numéricas,
comportamento ndo linear do sistema fisico, processos de pequena escala ndo resolvidos,
parametrizacdes do modelo e dados insuficientes ou ndo confiaveis. Entretanto, apesar de sua
robustez tedrica, esses modelos requerem dados de entrada detalhados, como batimetria
precisa de alta resolucdo, para garantir representagdes confiaveis do fundo do mar e condigdes
de contorno confiaveis, além de apresentarem alto custo computacional, o que pode limitar
sua aplicabilidade em tempo real ou em regides com infraestrutura reduzida (Pereira et al.,
2024).

Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgiram como alternativas eficazes para predi¢ao
de séries temporais em sistemas nao lineares, como NM em ambientes costeiros. As RNAs
podem identificar padrdes complexos nos dados, aprendendo relacionamentos entre varidveis
de entrada e saida sem a necessidade de explicagdo das equagdes fisicas subjacentes (Zhao et
al., 2019; You et al., 2019; Sahoo & Bhaskaran, 2019; Kim et al., 2019; Ishida ef al., 2020;
Balogun & Adebisi, 2021; Wang et al., 2021; Kaufmann, 2024). Uma vez treinadas, essas
redes operam com baixo custo computacional e oferecem capacidade preditiva satisfatoria
mesmo sob restricdes de dados ou incertezas em condi¢cdes de contorno. Entretanto, seu
desempenho estd diretamente relacionado a qualidade e extensdo das séries historicas
utilizadas no treinamento, sendo suscetivel a superajustes (Géron, 2021).

A Baia de Guanabara, area de estudo deste trabalho, possui grande importancia

socioecondmica, ambiental e cultural para as comunidades que a cercam. Abriga o Porto do
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Rio de Janeiro — um dos principais do pais —, além de concentrar diversas atividades
econdmicas que impulsionam o desenvolvimento regional. As suas dguas sdo palco de intenso
trafego aquavidrio, ndo apenas pelo movimento associado as instalagcdes portuarias, mas
também pela constante circulacdo de embarcagdes que realizam a travessia entre as margens
da baia e pela atividade pesqueira. A operagdo dessas embarcacdes ¢ influenciada pelas
variagdes do nivel do mar, sejam elas de origem astrondmica ou meteorologica. A bacia
também inclui municipios e ilhas habitadas, onde atividades tradicionais como a pesca ¢ a
aquicultura seguem sendo fontes de sustento para muitas familias. Do ponto de vista
ecoldgico, a Baia apresenta elevada biodiversidade, com ecossistemas marinhos e estuarinos
que desempenham papel fundamental na conservacao da fauna e flora locais (Kjerfve et al.,
1997; Chaves, 2021).

A Baia de Guanabara, area de estudo deste trabalho, possui grande importancia
socioeconOmica, ambiental e cultural para as comunidades que a cercam. Abriga o Porto do
Rio de Janeiro — um dos principais do pais — e concentra diversas atividades econdomicas
que impulsionam o desenvolvimento regional. Suas dguas sdo palco de intenso trafego
aquaviario, ndo apenas pelo movimento associado as instalagdes portudrias, mas também pela
constante circulacdo de embarcacgdes que realizam a travessia entre as margens da baia e pela
atividade pesqueira. A operacdo dessas embarcagdes, assim como a vida cotidiana nas
habitagdes localizadas nas margens e no interior da Baia, ¢ diretamente influenciada pelas
variagoes do nivel do mar, sejam elas de origem astrondmica ou meteorologica.

Portanto, a previsdo acurada do NM, especialmente da componente nao-astrondmica e dos
eventos energéticos a ela associados, ¢ fundamental para apoiar as atividades operacionais, o
planejamento e a realocag¢do de atividades socioecondmicas. Tal necessidade se torna ainda
mais urgente diante da perspectiva futura de mudancas climaticas que, segundo proje¢des,
poderdo provocar a elevacdo do Nivel Médio do Mar (Oppenheimer et al., 2019) e a

intensificacdo dos ciclones extratropicais (Lambert & Fyfe, 2006).
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1 OBJETIVOS

1.1 Objetivo geral

Avaliar o potencial da rede neural Long Short-Term Memory para a previsao da maré
meteoroldgica na regido de estudo, utilizando varidveis meteorologicas locais e remotas como
entradas, de modo a quantificar a capacidade do modelo em reproduzir as oscilagdes nao-
astrondmicas do Nivel do mar e a relevancia da inclusdo desse fenomeno na previsdo do Nivel

do mar.

1.2 Objetivos especificos

a) Analisar a variabilidade do nivel do mar na Baia de Guanabara, com foco na
sub-banda da maré ndo-astronémica denominada de maré meteoroldgica por
Melo (2017);

b) Avaliar a influéncia de varidveis meteorologicas, de origem local e remota,
sobre a maré meteoroldgica na regido;

c) Obter a série da Maré astrondmica a partir da previsdo baseada em
constantes harmonicas;

d) Prever a maré meteoroldgica utilizando a rede neural Long Short-Term
Memory;

e) Determinar o nivel do mar na Estagdo Maregrafica da Ilha Fiscal (EMIF),
situada na Baia de Guanabara — RJ, por meio da combina¢do das componentes
astrondmica e ndo-astrondmica.
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2 BASE TEORICA

2.1 Redes neurais artificiais

No contexto da Inteligéncia Artificial, existe a metodologia chamada Redes Neurais
Artificiais (RNAs), que consiste na criagdo de um modelo computacional inspirado no
funcionamento do sistema nervosos bioldgico. Dessa forma, busca-se representar a relacao
dos neurdnios bioldgicos, no processo de informagdes, além de simular o aprendizado por
meio de assimilacdo e memorizacdo de padrdes, identificagdo de tendéncias e tomada de
decisdo apos o treinamento (Silva et al., 2016). O crescimento no uso das RNAs e sua vasta
aplicabilidade podem ser atribuidos a sua capacidade de adaptagdo por experiéncia, conforme
os padrdes de entrada fornecidos. Além disso, outras caracteristicas que impulsionam a
disseminagdo dessa técnica incluem a habilidade de representar sistemas ndo lineares,
reconhecer e classificar padroes (Géron, 2021).

A origem das redes neurais artificiais se deu pelo modelo matematico baseado no
neurdnio bioldgico, através do arranjo dos neurodnios, proposto por Warren McCulloch e
Walter Pitts em 1943 (McCulloch & Pitts, 1943). Esse modelo apresenta uma ou mais
entradas bindrias (ativar/desativar) e uma saida binaria (Géron, 2021). Posteriormente, em
1957, Frank Rosenblatt implementou uma das arquiteturas mais simples da RNA, a
perceptron (Géron, 2021). Esse modelo toma como base um neurdnio artificial denominado
unidade logica de limiar ou, as vezes, uma unidade de limiar linear (Géron, 2021).
Diferentemente do modelo citado anteriormente, as entradas e saidas sdo nimeros ao invés de
valores bindrios e cada conexdo de entrada esta associada a um valor de peso. Esse neuronio
artificial calcula uma soma ponderada de suas entradas, aplica uma funcao degrau e gera o
resultado (Géron, 2021).

A rede neural modela de modo tal qual o cérebro realiza uma tarefa estabelecida ou
uma funcdo de interesse (Haykin, 2009). As redes neurais podem ser definidas, segundo Silva
et al (2010), como um conjunto de unidades de processamento de informacgdes (neurdnios
artificiais) que sao interligadas por diversos conectores (sinapses artificiais), da mesma forma
como ocorre no cérebro humano. Estes neurdnios podem extrair informagdes lineares ou nao-
lineares dos dados. Na figura 1 pode-se observar o esquema da rede neural na sua esséncia

matematica e a representagao dos elementos que constituem a rede, tais como:
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Entradas da rede (x1, x2,..., xn)

Informagdes que vao percorrer a rede até chegar ao neurdnio artificial. Essas
séries de dados sdao anteriormente normalizadas para servirem de entrada na
rede.

Pesos sinapticos (wl, w2,..., wn)

Valor atribuido a cada informagao de entrada de acordo com o grau de
influéncia em relacao a funcionalidade do respectivo neurdnio. A faixa dos
pesos inclui valores negativos € positivos.

Combinador Linear ()

Agrega os sinais de entrada logo apos terem sido ponderadas pelos pesos
sindpticos para criar um valor de potencial de ativagao.

Bias (b)

Auxilia ajustando a saida do combinador linear. E uma constante que ajuda o
modelo de uma maneira que ele possa se adaptar melhor aos dados fornecidos.

Potencial de ativagao (u)

E o resultado da combinagao linear entre os sinais de entrada e os pesos
sindpticos somada a um bias.

Fungdo de ativagado (¢(.))

A funcao de ativagdo ¢ aplicada a entrada total (u). A depender da aplicagdo da
rede e do algoritmo de treinamento empregado, pode ser do tipo degrau, linear,
linear retificada (ReLU — Rectified Linear Unit), sigmoide ou tangente
hiperbolica (Tanh). Dependendo da funcdo de ativacdo escolhida, o valor de
saida sera diferente. Com base nesse valor, o neurdnio decide se deve passar a
informacao adiante (ativado) ou nao (Goodfellow et al., 2016; Sharma et al.,
2020; Géron, 2021; Giaremis et al., 2024).

A fungdo ReLU ¢ uma das mais populares, especialmente em arquiteturas
profundas. Ela ¢ utilizada para introduzir a ndo-linearidade no modelo, o que ¢
muito significativo para que a rede neural aprenda e represente as relacdes
complexas entre as variaveis. E definida como:

Relu (x) = max (0, x)
Ou seja, para qualquer valor de entrada x:

= Sex>0,entdo ReLU}(x) = x.
= Sex <0, entdao Relu}(x)=0.
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Devido a sua operagdo de comparacdo (se x > 0, retorne X; caso contrario,
retorne 0), ¢ computacionalmente eficiente em comparagdo com outras funcdes
de ativagdo, como a sigmoéide ou a Tanh). Além de contribuir para uma menor
sobrecarga computacional devido a sua caracteristica de ativar apenas uma
fragdo dos neurdnios para qualquer amostra de entrada.

A funcao de ativacdo linear mantém a relacdo direta entre entrada ¢ saida
(f (x) = ax), permitindo a previsdo de valores continuos sem restrigdes de
intervalo, uma caracteristica essencial em tarefas de regressdo, como a
previsao de séries temporais.

Outra fungdo comumente utilizada ¢ a Tanh, principalmente em camadas
ocultas. Ela transforma valores de entrada em uma saida que varia entre -1 ¢ 1.
Matematicamente é expressa pela Equagdo 3.1.

e* — e (3.1)
tanh(x) = ——— '
) e*+ e7*

Por fim, destaca-se a fun¢do sigmoide que é popularmente aplicada em
problemas de classificacdo bindaria por transformar a entrada, que pode variar
entre -0 ¢ + o, em uma saida que varia entre [0,1]. Matematicamente ¢
expressa pela Equacao 3.2.

1

(3.2)
14+ e™™*

o(x) =

Além disso, a fun¢ao de ativagdo ¢ um artificio essencial na atualiza¢ao dos
valores dos pesos sinapticos através método de backpropagation, ou
retropropagacao.

Saida da rede (y)

Representa o sinal de saida da rede em relag@o aos sinais de entrada, apos a
realizacdo de todos os calculos.
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Figura 1 - Modelo esquematico de uma rede neural com neurdnios e pesos sinapticos.

xz—-@ . 4 e | — y

Fonte: HAYKIN, 2009. Adaptada pela autora, 2025.

Em termos matematicos, o esquema da Figura 1 esta representado nas equagdes 3.3 e 3.4.

m

= ) Wiy = by (3.3)
j=1

Ve = o (ug) (3.4

Onde: x;j = entradas da rede; wgj = peso associado a j-ésimo entrada; u = potencial de ativagao;
y = saida da rede; ¢ = funcdo de ativacao e b = viés.

A perpceptron simples por apresentar uma natureza linear, apresenta inimeras
deficiéncias como, por exemplo, ndo resolver problemas que apresentam operagdes nao-
lineares, apresentando dificuldades em aprender padroes complexos (Géron, 2021). A
Perceptron Multicamada (MLP - Multilayer Perceptrons) foi desenvolvida para resolver

algumas deficiéncias por meio do empilhamento de diversas camadas de neurdnios artificiais.

A Figura 2 apresenta a arquitetura basica deste tipo de rede, podendo apresentar uma
ou mais camadas ocultas. Neste tipo de rede, cada neurdnio recebe os sinais das camadas
anteriores, sem realimentacdo. As saidas dependem apenas das entradas e das condi¢des de
sinapse dos neurdnios da rede (Silva, 2010). Cada sequéncia de camadas pode ser composta
por numeros diferentes de neurdnios. De uma forma geral, quanto maior a quantidade desses
elementos, menor a “responsabilidade” de cada neur6nios e seus respectivos pesos no

treinamento (Haykin, 2001).
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Figura 2 - Representagdo de uma rede MLP dividida em camadas.
Camadas ocultas

Camada de entrada l.
[ 1' Camada de saida

Fonte: A autora, 2025.

Para superar as dificuldades ao treinar essa rede, foi criado o algoritmo de treinamento
de retropropagacao (algoritmo de backpropagation), que ajusta os pesos da rede a fim de
reduzir o erro do modelo. Esse ajuste ¢ feito por meio do célculo dos gradientes, que indicam
a direcdo e magnitude da atualizacdo dos pesos sindpticos. O gradiente inicial € obtido a partir
da diferenca entre os valores previstos pela rede e os valores reais da saida, sendo a fungao de
perda mais utilizada o erro quadratico médio (MSE — Mean Square Error) (Haykin, 2001;
Géron, 2021).

Em seguida, esse gradiente ¢ propagado para tras pelas camadas, multiplicando-se
pelas derivadas das fungdes de ativacdo e pelos pesos de cada camada, para calcular o
gradiente de todos os parametros da rede. O processo continua camada por camada até chegar
a camada de entrada, repetindo-se até que algum critério de parada seja atendido (como
nimero de épocas ou convergéncia do erro) (Géron, 2021). Diferentes métodos de otimizagao
podem ser usados para ajustar os pesos a partir desses gradientes, incluindo algoritmos como

SGD, Adam e RMSprop.

O ajuste nos pesos ¢ descrito pela expressao 3.5:

3.5
WM = W 4 AW G-

Onde: W™ ¢ a matriz contendo os pesos de todas as entradas de todos os neuronios da rede e
AW representa a variagao desses pesos.
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Ao treinar redes neurais profundas (RNP) e redes neurais recorrentes (RNRs) pode
ocorrer problemas como, o desaparecimento do gradiente (Vanishing Gradient Problem) e a
explosao do gradiente (Exploding Gradient Problem). O primeiro, a medida que o algoritmo
avanga para as camadas inferiores ou se propagado para muitos passos temporais, 0s
gradientes ficam cada vez menores, quase zero. Isso impede que os pesos sejam atualizados
de forma significativa, tornando o aprendizado muito lento nas camadas iniciais. Ja o
segundo, ocorre devido ao crescimento continuo dos gradientes durante a retropropagacao,
causando atualizagdes instaveis nos pesos e o algoritmo divergir. Isso pode dificultar a
avaliagdo do desempenho do modelo e ocorrer também a interrup¢ao do treinamento. O
numero de camadas da rede e a taxa de aprendizagem podem influenciar nos problemas
citados (Géron, 2021; Giaremis et al., 2024).

A fung¢do Tanh mapeia os valores de entrada para o intervalo entre -1 e 1, o que ajuda a
centralizar as ativagdes em torno de zero e, consequentemente, acelera a convergéncia durante
o treinamento. Para entradas préximas de zero, sua derivada ¢ alta, favorecendo um
aprendizado mais eficiente. No entanto, em casos em que os valores de entrada sdo muito
grandes ou muito pequenos, a fun¢do pode entrar em satura¢do, fazendo com que os
gradientes se aproximem de zero e resultando em um aprendizado lento, especialmente nas
camadas iniciais. A funcao sigmoide apresenta comportamento semelhante, tende a saturagao
com entradas extremas, o que reduz significativamente o gradiente e compromete a efici€éncia
do aprendizado em redes neurais profundas.

Por outro lado, a fungdo ReLU, embora amplamente utilizada por sua simplicidade e
eficiéncia computacional, apresenta algumas limitagdes. Um dos principais problemas ocorre
quando os pesos sdo inicializados e/ou atualizados de forma que a soma ponderada das
entradas seja constantemente negativa. Nesse caso, a saida da ReLU sera zero, impedindo que
o neurdnio participe do processo de aprendizado.

Quanto a divisdo da rede neural, basicamente pode ser feita da seguinte forma: camada
de entrada, onde sdo fornecidas as informagdes iniciais geralmente normalizadas; camada
intermediaria ou oculta, possui os neurdnios que extraem as caracteristicas dos dados e onde
sdo realizados a maior parte dos calculos interno da rede; e a camada de saida, constituida
também pelos neurdnios e responsavel pelo resultado da rede, como mostrado na figura 2
(Silva et al., 2016).

A arquitetura de uma rede neural refere-se a forma como os neurdnios estdo
organizados e conectados entre si. Diferentes arquiteturas apresentam variadas composicdes

estruturais, que influenciam diretamente o desempenho do modelo. O processo de treinamento
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consiste em ajustar os parametros da rede por meio da aplicagdo de dados de entrada e
compara¢do das respostas geradas com os valores desejados, buscando minimizar o erro e
otimizar a capacidade preditiva do modelo (Silva et al., 2016).

As principais arquiteturas de redes neurais sdo: rede feedforward de camadas simples
ou multiplas: fluxo de informacdo ¢ unidirecional, ndo ha ciclos, sendo comum a
representacdo em camadas. Neste tipo de rede, cada neurdnio recebe os sinais das camadas
anteriores, sem realimentacao. As saidas dependem apenas das entradas e das condi¢des de
sinapse dos neurdnios da rede (Silva ef al., 2016); redes recorrentes (Feedback), as saidas dos
neurdnios sao realimentadas como sinais de entrada para outros neurdnios, ou seja, as saidas
levam em consideracdo valores das saidas anteriores; e redes reticuladas, a disposicao espacial
dos neurdnios estd diretamente relacionada com o processo de ajuste de seus pesos e limiares
(Silva et al., 2016).

O objetivo principal do treinamento de uma rede neural ¢ permitir que ela generalize
solugdes de forma eficaz, ajustando os pesos sinapticos e os limiares dos neurdnios por meio
de um processo iterativo e ordenado. Esse treinamento pode ser realizado de forma
supervisionada ou ndo supervisionada. No treinamento supervisionado, os valores de saida
desejados sdao previamente conhecidos, € a rede ajusta seus parametros com base na
comparag¢do entre a saida prevista e o valor real, minimizando o erro por meio de algoritmos
de otimizagao. Dessa forma, a rede aprende a produzir respostas cada vez mais precisas frente
a novos dados.

Por outro lado, o aprendizado nao-supervisionado ¢ utilizado em situagdes nas quais
nao hd uma saida desejada previamente definida. Nessa abordagem, a propria rede se auto-
organiza com base nas caracteristicas dos dados de entrada, identificando subconjuntos com
similaridades. O algoritmo de aprendizagem ajusta os pesos sinapticos de forma auténoma,
com base nas similaridades detectadas entre os dados, sendo particularmente util em tarefas
de classificacdo, agrupamento e ordenacao (Silva et al., 2016; Géron, 2021).

Na etapa de configuracao de uma rede neural, a selecao adequada dos hiperparametros
¢ fundamental para a obtengdo de um modelo com bom desempenho. Por serem definidos
externamente ao processo de treinamento, os hiperparametros devem ser especificados pelo
pesquisador responsavel, sendo essenciais para orientar o ajuste dos parametros internos do
modelo, como os pesos sindpticos. A escolha desses elementos impacta diretamente a
capacidade de generalizacdo da rede e, portanto, influencia a qualidade dos resultados. No
entanto, essa selecdo representa um desafio, pois exige a realizacdo de diversos testes e

experimentagdes para identificar a combinagcdo que minimize o erro da previsdo. Entre os
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principais hiperpardmetros destacam-se o batch size, o otimizador, o numero de neurénios por

camada, a taxa de aprendizado (learning rate), entre outros (Géron, 2021).
2.2 Redes neurais recorrentes

As redes neurais recorrentes fazem uso de informagdes sequenciais, o que as diferem
da rede neural tradicional onde as informagdes de entrada e de saida sdo independentes entre
si. Essas redes sdo uma classe de redes neurais nas quais as saidas dos neurdnios sdo
realimentadas como sinais de entrada para outros neuronios, formando uma estrutura com
loops.

Essa caracteristica de realimentagdo permite que as informagdes persistam ao longo do
tempo, possibilitando que as RNRs sejam compreendias como multiplas copias da mesma
rede, cada uma transmitindo mensagens para suas sucessoras. A Figura 3 mostra com maior
detalhe esse loop que ocorre nas RNRs. Entretanto, se limita a um numero de etapas
anteriores. Essa capacidade torna as RNRs especialmente adequadas para o processamento
dindmico dos dados, sendo amplamente utilizadas em aplicagdes como previsao de séries
temporais de longo prazo, otimizacdo e identificagdo de sistemas, reconhecimento de fala,

legendas de imagens, entre outros (Géron, 2021).

Figura 3 - Expansio do loop da rede neural recorrente.
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Fonte: Data Science Academy, 2022.

Para garantir a precisdo desejada desse modelo, adota-se o uso do estado oculto, que
armazena informacdes da classificacdo anterior da série temporal. A cada nova etapa, esse
estado ¢ atualizado por meio da combinagdo com os dados recém-recebidos, originando um
novo estado oculto e, em seguida, uma nova saida. Esse ciclo se repete, com cada estado

sendo utilizado como base para a préxima atualizacao.
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2.3 Redes long short-term memory (LSTM)

Em arquiteturas do tipo RNR, valores podem ser retidos por periodos variaveis, o que
possibilita o tratamento de sequéncias temporais. No entanto, ao lidar com longas sequéncias,
essas redes enfrentam o desafio do desaparecimento do gradiente. Tal fendmeno compromete
o aprendizado das camadas mais antigas ao executar em diversos intervalos de tempo, pois o
gradiente se torna muito pequeno — tendendo a desaparecer nas camadas anteriores - para
atualizar os pesos de forma eficiente, impossibilitando o treinamento da rede (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997).

Para contornar essa limitagdo, foi introduzida a arquitetura LSTM, que incorpora
células de memorias capazes de conservar e transmitir informagdes relevantes ao longo do
tempo. Essas células mantém o fluxo de erro mais estavel durante a retropropagacao,
permitindo que o modelo continue aprendendo mesmo apds muitos passos temporais
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

Essa caracteristica ¢ fundamental para identificar relagdes de longo prazo em dados
sequenciais, onde eventos distantes podem estar interligados. Por isso, este tipo de arquitetura
¢ altamente recomendada para classificar, processar e prever séries temporais, especialmente
quando os intervalos entre eventos significativos sdo irregulares ou de dura¢do indefinida.
Portanto, uma das vantagens da LSTM na pratica € a insensibilidade relativa ao comprimento
da lacuna sobre as demais RNRs tradicionais, que a medida que a lacuna cresce se tornam
incapazes de aprender a conectar as informacoes (Figura 4), ou seja, foram projetadas para

evitar o problema de dependéncia de longo prazo.

Figura 4 - Rede Neural Recorrente com problemas do aumento da lacuna.
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Fonte: Colah’s blog, 2015.

A estrutura da LSTM ¢ semelhante a das RNRs, mantendo a ideia de uma cadeia

v
v
v
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temporal, mas apresenta uma arquitetura interna mais complexa. Cada célula da LSTM possui
quatro componentes internos que controlam o fluxo de informacgdes, além de blocos de
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memoria dedicados. Enquanto as RNRs convencionais tém uma estrutura mais simples, com
apenas um elemento interno (Figura 5), as LSTM utilizam portdes (gates) para manipular o
estado da célula. Esses portdes permitem adicionar ou remover informacdes da memoria da
célula (Figura 6), garantindo que a rede consiga relembrar valores ao longo de intervalos
temporais arbitrarios.

Figura 5 - Diagrama da estrutura interna da RNR padrao.

Fonte: Colah’s blog, 2015.

Figura 6 - Diagrama da estrutura interna da LSTM.
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Fonte: Colah's blog, 2015.

A rede LSTM tem trés portdes para controlar o estado da célula, sao eles:

Forget Gate: Decide quais informacdes do estado anterior C (t-1) devem ser mantidas ou
descartadas, filtrando com um valor de funcdo sigmoide entre 0 e 1. Se para um determinado
estado de cé¢lula a saida for 0, a informagdo € esquecida e para a saida 1, a informagao € retida

para uso futuro.

Input Gate: regula a incorporacdo de novas informagdes combinando uma sigmoide que
seleciona quais dados armazenar e uma funcdo Tanh que gera os candidatos a serem

adicionados ao estado da célula.
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Output Gate: determina quais partes do estado atualizado C t serdo expostas como saida h t,
combinando uma fun¢do sigmoide e tanh para modular as informagdes transmitidas para a
proxima etapa.

Nas LSTM, os portdes atuam como filtros adaptativos que controlam o fluxo de
informacdes dentro da célula. Cada portdo recebe sinais de entrada e decide, com base em sua
ativacdo, se deve bloquear, transmitir ou atenuar essas informagdes. Essa decisdo ¢ mediada
por conjuntos proprios de pesos, ajustados durante o aprendizado por meio da
retropropagacao através do tempo (Backpropagation Through Time — BPTT), que calcula os
gradientes de erro considerando as dependéncias temporais existentes entre os instantes da
sequéncia (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Goodfellow et al., 2016, Géron, 2021).

Durante o BPTT, a rede ¢ “desdobrada” no tempo, permitindo que o erro seja
propagado entre os instantes sucessivos € ndo apenas entre camadas, como em uma rede
feedforward. Dentro desse processo, o estado interno (C;) atua como um canal de memoria de
longo prazo, enquanto o portdo de esquecimento (f;) regula quais informagdes devem ser
preservadas ou descartadas, garantindo a coeréncia temporal da memoria (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997; Goodfellow et al., 2016).

Esse mecanismo cria um caminho quase linear para a passagem do gradiente,
reduzindo os problemas de desaparecimento e explosdo do gradiente, comuns em redes
recorrentes simples. Assim, a LSTM mantém estabilidade no aprendizado e consegue
representar relacdes de longo prazo de forma eficiente, aprendendo de maneira seletiva
quando atualizar, preservar ou descartar informagdes relevantes ao longo do tempo
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Goodfellow et al., 2016).

Com o objetivo de capturar padrdes temporais mais complexos, as redes LSTM podem
ser organizadas em multiplas camadas sucessivas, conhecidas como LSTM empilhadas. Nessa
arquitetura, a camada superior fornece uma saida em sequéncia, € ndo um Unico valor, para a
camada imediatamente abaixo. Cada camada é composta por unidades de memoria capazes de
reter informagdes temporais por longos intervalos e processar as dependéncias entre instantes
sucessivos. Nas LSTM empilhadas, cada passo de tempo da entrada gera um passo de saida
correspondente, permitindo que cada camada represente detalhadamente a dinamica temporal
da série e capture padrdes em diferentes escalas de tempo (Graves ef al., 2013; Pascanu ef al.,
2014). A ideia de empilhar camadas LSTM foi introduzida por Graves et al (2013) em
aplicagcdes de reconhecimento de fala, demonstrando que a profundidade da rede era mais
importante do que o nimero de células de memoria em cada camada para a performance do

modelo.



28

Apds o processamento temporal pelas LSTM, adicionam-se geralmente camadas
densas, responsaveis pela etapa final de mapeamento entre os estados ocultos e a variavel-
alvo. Nessas camadas, todos os neuronios estdo interligados, realizando uma combinagdo
linear dos valores de entrada, seguida de uma funcdo de ativagdo de saida a ser escolhida
(Goodfellow et al., 2016; Géron, 2021). Elas sdao normalmente utilizadas como camada final
em tarefas de regressdo ou classificagdo, convertendo as representagdes internas da rede em
valores de saida. Quando ha camadas densas intermediarias, fun¢des como ReLU ou tanh
podem introduzir ndo-linearidade e aumentar a flexibilidade da rede.

A combinagdo entre camadas LSTM empilhadas e camadas densas confere poder
preditivo as redes aplicadas a séries temporais ambientais. Enquanto as LSTM capturam a
dinamica temporal e as dependéncias entre as variaveis, as camadas densas realizam a sintese
final, convertendo as representacdes aprendidas em previsoes quantitativas.

Para ilustrar o funcionamento de uma célula LSTM, a Figura 7 mostra o primeiro
passo do ciclo de processamento de uma célula LSTM em cada instante de tempo, que
consiste em definir quais informacdes do estado da célula anterior (C;_;) serdo descartadas ou
mantidas pelo portdo de esquecimento (f;). Esse portdo aplica uma fungao sigmoide sobre a
combinagdo da entrada atual x; e do estado oculto anterior h;_, produzindo um vetor com
valores entre 0 (exclui informacgdes) e 1 (mantém informacgdes). Esses valores atuam como
filtros, controlando a propor¢do de cada componente da memoria de longo prazo que serad

mantida ou descartada. A Equac¢do 3.4 traduz o que acontece nesse primeiro passo.

Figura 7 - Primeira etapa da rede LSTM.

fe = oWy .[he—1, x¢] + by) (3.4)
Fonte: Colah's blog, 2015.

Onde: o = fungdo de ativagdo sigmoide; Wy = matriz de peso do portdo de esquecimento;
h¢_, = saida do estado oculto anterior; x; = entrada do tempo atual; by = vi¢s do portdo de

esquecimento.
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Na etapa seguinte (Figura 8), o objetivo ¢ incorporar e atualizar informacdes
provenientes da nova entrada (x;) no estado da célula. Esse processo ocorre em duas partes
principais: inicialmente, uma camada sigmoide avalia quais elementos da nova informagao
devem ser armazenados, produzindo valores entre 0 e 1 que indicam o grau de retengdo de
cada componente. Em seguida, a tanh transforma a nova entrada em um vetor de possiveis
valores candidatos, entre —1 e 1, refletindo o grau de importancia relativa de cada informagao.
A multiplicagao desses dois vetores define os contetdos efetivamente incorporados a célula.

As Equacdes 3.5 e 3.6 resumem o que ocorre nesta etapa.

Figura 8 - Segunda etapa da rede LSTM.

ie = 0 (Wi .[her, %] + by (3.5)
Fonte: Colah’s blog, 2015. C, = tanh (W, . [he_1, x:] + bc
(3.6)

Onde: C,= vetor candidato; W; = matriz de peso do portdo de entrada; b; = viés do portdo de
entrada; W, = matriz de peso do vetor candidato; b, = viés do vetor candidato.

Posteriormente, essa nova informacao ¢ combinada ao estado de célula anterior, (C1),
resultando na memoria atualizada do sistema, C; (Figura 9). A Equagdo 3.7 resume o que

ocorre nessa etapa.

Figura 9 - Terceira etapa da rede neural LSTM.

Ci—1 C
Xr

X)
C

Fonte: Colah's blog, 2015.

3,1

Ct = ft X Ct—l + itx C~t (3.7)
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Onde: C,_; = estado da célula antigo; f; = portio de esquecimento; it = portdo de entrada; C,
= vetor candidato.

Por fim (Figura 10), os valores de saida (%) € produzida com base no estado interno da
célula, porém de forma regulada. Inicialmente, uma camada sigmoide (o;) determina quais
informacdes do estado da célula devem ser transmitidas para a saida, funcionando como um
filtro seletivo. Em seguida, o estado da célula atualizado (C;) ¢ transformado por meio da
fung¢do tanh, que comprime seus valores para o intervalo entre -1 e 1. O resultado dessa
transformagdo ¢ entdo multiplicado pelo vetor o;, gerando uma saida modulada que reflete
tanto o conteudo interno da célula quanto os critérios definidos pela porta de saida. As

Equacdes 3.8 e 3.9 traduzem essa etapa.

Figura 10 - Ultima etapa da rede neural LSTM.

ht A
Eanh>
0y e
he_1 (9| hy
e [ oy = o(W,[he—q,xc] + b, (3.8)
Fonte: Colah's blog, 2015. hy = o x tanh (C;) (3.9)

Aqui, as matrizes de peso ¢ o viés da porta de saida sdo denotados por Wo e bo,
respectivamente.

A estrutura descrita acima ¢ uma LSTM padrao, hé outras versdes diferentes ainda que
com pequenas diferengas entre elas.

3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Redes neurais e estudos aplicados ao nivel do mar

Ishida et al (2020) desenvolveram um modelo de estimativa do NM costeiro em uma

escala horaria usando a rede neural LSTM para as estacdes maregrafica de Osaka no Japao
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com periodo de dados de 1980 a 2018 (Figura 11). Para tal foram utilizadas 9 varidveis locais
como: temperatura média global anual do ar (ATMGAAr), velocidade e dire¢do do vento,
pressao atmosférica ao nivel médio do mar, temperatura do ar e componentes astrondmicas.
Foram analisados quatro casos contendo essas variaveis, porém trés com diferentes
comprimentos de entrada da ATMGAATr (20, 50, 80 anos) e um sem a adigdo dessa variavel.
Primeiramente, verificou-se que a ATMGAATr permitiu ao modelo capturar o efeito do
aumento do nivel do mar em longo prazo. Além disso, a inclusdo dessa variavel melhorou a
precisdo do modelo: a raiz do erro quadratico médio (RMSE - Root Mean Square Error)
diminuiu gradualmente a medida que se utilizou um periodo maior da temperatura média
global anual do ar como entrada, enquanto o coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (NSE
- Nash-Sutcliffe Efficiency Coelfficient) permaneceu alto em todos os periodos, apresentando

aumento adicional com a utilizacdo de duracdes mais longas.

Figura 11 - Comparagédo dos niveis do mar costeiro simulados e observados na estagdo de medi¢do de Osaka
durante todo o periodo do estudo: a) escala horaria e b) escala mensal.
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Fonte: Ishida et al., 2020.

Os resultados demonstraram o desempenho satisfatorio da rede LSTM na previsao do
nivel do mar. A precisdo do modelo, avaliada por métricas como RMSE e NSE, variou de ~12
a 9cm e de ~0,85 a 0,94, respectivamente, entre os conjuntos de treinamento, validagao e
teste das quatro etapas. Para capturar as oscilagdes mensais, 0 modelo foi treinado com apenas
240 h de dados combinados com a anomalia anual da temperatura global do ar, conseguindo
reproduzir a sazonalidade (Figura 11b). Nessa anélise, os valores de NSE foram 0,829, 0,777

e 0,720 para treino, validagdo e teste, respectivamente.
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Durante um evento de tufdo, o modelo subestimou os valores do NM (Figura 12),
possivelmente devido a utilizagdo de varidveis atmosféricas de apenas uma grade do ERAS,

limitando a representagao da dindmica da tempestade.

Figura 12 - Séries temporais horarias dos niveis do mar costeiros simulados e observados na estagdo de medigao

de Osaka em setembro de 2018, bem como a velocidade do vento (WS) e a pressdo média do nivel do mar
(MSLP).
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Fonte: Ishida et al., 2020.

Balogun & Adebisi (2021) compararam o desempenho dos modelos de Média Movel
Integrada Autorregressiva (ARIMA - AutoRegressive Integrated Moving Average), Regressao
por Vetores de Suporte (SVR - Support Vector Regression) e a rede LSTM na previsdo do
nivel do mar em diferentes Estacdes Maregraficas ao longo da costa oeste da Peninsula da
Malasia utilizando dados mensais de variaveis oceanicas e atmosféricas entre 1993 e 2019,
avaliando o efeito do uso de variaveis oceanicas (OV) - Temperatura da Superficie do Mar,
Salinidade da Superficie do Mar e Densidade da Superficie do Mar -, atmosféricas (AV) -
Pressdo Atmosférica da superficie, velocidade do vento, cobertura total de nuvens,

precipitacdo - € a combinacao de ambas (OAV). O modelo ARIMA utilizou somente o Nivel

do mar como entrada.

Conforme apresentado na Tabela 1, para o modelo ARIMA, os coeficientes de
correlagdo variaram de 0,573 a 0,882, sem variaveis externas. No caso do SVR, os resultados
mostraram ganhos mais expressivos ao se incluir as variaveis atmosféricas. O coeficiente

médio de correlagdo passou de 0,597 (OV) para 0,720 (AV), representando um aumento
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relativo médio de 16,47%. Quando ambas as variaveis foram combinadas (OAV), observou-se
um pequeno acréscimo adicional (R = 0,748).

Ja a rede LSTM apresentou o melhor desempenho geral. Utilizando apenas varidveis
oceanicas, o coeficiente médio foi de 0,643, aumentando para 0,810 com variaveis
atmosféricas, o que representou um ganho médio de 20,14%. A combinagdo de variaveis
ocednicas e atmosféricas (OAV) resultou em um desempenho ainda superior (R = 0,853),
embora o acréscimo relativo tenha sido menos expressivo (5,41%).

De modo geral, os resultados mostram que as variaveis atmosféricas tém maior
relevancia do que o uso exclusivo de varidveis oceanicas em todos os modelos testados. Entre
as abordagens avaliadas, a LSTM se destacou por apresentar maior robustez e precisdo. A
unica exce¢do ocorreu na Estacdo de Langkawi, onde o modelo ARIMA obteve melhor
desempenho, possivelmente em fungao da influéncia dominante da maré no local. Isso indica
que a eficidcia dos modelos de previsdo nao ¢ uniforme em todas as regides, estando
diretamente relacionada aos processos fisicos predominantes que controlam a variabilidade do

nivel do mar em cada local.

Tabela 1 - Precisdo R dos modelos ARIMA, SVR e LSTM para diferentes cenarios em todas as estagdes.

SVR LSTM
ARIMA
% Increase of AV % Increase of OAV YIncrease of AV % Increase of OAV
Station No input OV AV OAV relative to OV relative to AV ov AV OAV relative to OV relative to AV
Langkawi 0.882 0591 0749 0.769 21.095 2601 0637 0839 0879 24076 4768
Pinang 0.605 0549 0726 0742 24380 2.156 0595 0816 0852 27.083 4412
Lumut 0.683 0626 0679 0718 7.806 5432 0672 0769 0828 12614 7.672
Port Kelang 0.835 0699 0659 0712 —6.070 7444 0745 0749 0822 0.534 9.746
Tanjung Keling 0.703 0619 0706 0.737 12323 4,206 0665 079 0847 16.457 6.407
Kukup 0573 0521 0743 0769 29879 3381 0567 0833 0839 31933 0.720
Johor Bahru 0.692 0575 0776  0.792 25902 2020 0621 0866 0902 28.291 4157
Mean of R 0.710 0597 0720 0.748 16474 3.891 0643 0810 0853 20141 5412

*0V, Ocean variables; AV, Atmospheric Variables; AV, Ocean Atmospheric variables.

Legenda: OV: variaveis oceanicas, AV: varidveis atmosféricas e OAV: varidveis ocednicas e atmosféricas.
Fonte: Balogun & Adebisi, 2021.

Wang et al (2021) avaliaram a previsao de curto prazo da Storm Surge no norte da Ilha
de Hainan, China, utilizando modelos de aprendizado de maquina, incluindo SVR, MLP,
Redes Neurais Convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) e LSTM, testados
individualmente e em arquiteturas hibridas (CNN-LSTM e LSTM-CNN). Os modelos
utilizaram como entrada Surge Level, obtida subtraindo-se a Maré astrondmica do nivel do
mar observado, e as componentes do vento (U10 e V10). A saida correspondeu a previsao da
elevacao do nivel do mar causada por tempestades em multiplos horizontes futuros (1, 2,4 ¢ 6

horas). Essa abordagem permitiu avaliar a capacidade dos modelos em fornecer alertas
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imediatos e estimativas antecipadas durante eventos extremos. Foram utilizados 11 anos de
dados horarios, mas o treinamento concentrou-se apenas nos periodos proximos a passagem
de tufdes, selecionados estatisticamente para reduzir a quantidade de dados e focar em
situagdes extremas, mantendo a qualidade da amostra.

A Tabela 2 apresenta a comparagdo do desempenho dos modelos, mostrando que os
hibridos (LSTM-CNN e CNN-LSTM) obtiveram os melhores resultados nas métricas
estatisticas avaliadas. A combinagdo CNN-LSTM apresentou desempenho superior em todas
as etapas de previsdo, superando individualmente CNN e LSTM em aproximadamente 4 a
6%. Observa-se, ainda, que a acuracia tende a diminuir @ medida que o horizonte de previsao
se alonga, refletindo a maior complexidade de prever periodos mais longos.

Ao comparar CNN e LSTM, nota-se que, nas trés ultimas etapas, o RMSE da LSTM
foi 1,1%, 1,7% e 2,1% inferior ao da CNN, enquanto, na primeira etapa, o RMSE da CNN foi
2,5% menor que o da LSTM. Em média, os modelos hibridos apresentaram RMSE inferior
aos modelos individuais, evidenciando a vantagem de integrar CNN e LSTM para capturar

simultaneamente padrdes espaciais € dependéncias temporais.

Tabela 2 - Resultados experimentais de seis algoritmos em dados de teste em intervalos de vérias horas.

Steps Index SVR MLP CNN LSTM LSTM-CNN CNN-LSTM
1h CC 0.850 5 0.954 3 0.965 5 0.962 9 0.965 8 0.966 1
MAE/cm 5.8958 3.208 3 26956 27957 2,668 2 2.6303
RMSE/cm 7.544 2 4.2124 3.5311 3.6220 34784 3.463 1
2h CC 0.771 6 0.883 0 0.900 2 0.902 9 0.904 6 0.908 6
MAE/cm 6.869 2 4.8211 4.502 1 44556 43832 4.267 6
RMSE/cm 8.868 5 6.291 9 5.8324 5.767 6 5.7223 5.6125
4h CC 0.6715 0.733 4 0.780 7 0.789 2 0.794 2 0.799 1
MAE/cm 7.6449 6.8310 6.407 1 6.368 3 6.1919 6.091 8
RMSE/cm 10.047 3 9.021 9 83351 8.196 2 8.063 4 7.9821
6h CC 0.460 8 0.658 8 0.7056 0.7183 0.720 4 0.736 1
MAE/cm 9.507 3 7.687 7 7.1184 6.9353 6.9211 6.738 0
RMSE/cm 12.060 8 9.8132 9.1327 8.9453 89147 8.7095

Fonte: Wang et al., 2021.

Além disso, esse estudo mostrou que a melhora na qualidade da precisdo se concentra
principalmente nos valores extremos positivos e negativos do NM, onde a tarefa de previsao €
mais desafiadora e significativa, por meio de dois episddios de tufoes, Khanum e Mangkhut

(Figuras 13 e 14).
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Figura 13 - Niveis do mar previstos para 1 hora a frente de SVR, MLP, CNN, LSTM ¢ CNN-LSTM.
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Figura 14 - Niveis do mar previstos para 2 horas a frente de SVR, MLP, CNN, LSTM ¢ CNN-LSTM.
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Fonte: Wang et al., 2021.

A Figura 15 mostra dois diagramas de radar comparando o erro absoluto médio (MAE
— Mean Absolute Error) de diferentes arquiteturas aplicadas a previsdo do NM. Os diagramas
mostram que o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina na previsao do NM

depende tanto da arquitetura quanto do horizonte de previsao.

As redes recorrentes (LSTM e variagdes hibridas) apresentaram menor MAE em
comparagao as arquiteturas MLP e CNN, especialmente em horizontes curtos (1-2h). No

entanto, a medida que o horizonte de previsdo aumenta (até 6 h), todos os modelos
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apresentaram degrada¢do de desempenho, com crescimento progressivo do erro. Essa
tendéncia se acentua no periodo de ocorréncia dos tufdes Khanum e Mangkhut, quando os
erros se elevam de forma mais pronunciada, sugerindo que eventos extremos impdem maior
desafio as redes neurais. Ja no periodo anual de 2017-2018, o aumento do erro foi mais

gradual, evidenciando maior estabilidade em condigdes tipicas.

Figura 15 - Graficos de radar de diferentes modos para previsdes de nivel do mar de varias etapas para o periodo
dos tufdes Khanum e Mangkhut e para o ano de 2017 a 2018.
a. typhoons Khanum and Mangkhut period b. the year 2017-2018
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Fonte: Wang et al., 2021.

J4 mais proxima da éarea de estudo, Kaufmann (2024) teve como objetivo principal
avaliar os impactos das mudangas climaticas nas estimativas de eventos extremos da MM do
nivel do mar na regido do Porto de Imbetiba, Macaé — RJ. Esse fendmeno foi extraido a partir
de um filtro passa-baixa com corte em 72 horas. Para isso, a autora empregou técnicas de
inteligéncia artificial, utilizando redes neurais artificiais para projecdes de longo prazo da
MM, considerando tanto forcantes meteorologicas quanto oceanograficas, bem como os
efeitos projetados das mudancas climaticas.

Foram utilizados 10 anos de dados historicos e 11 variaveis preditoras, incluindo
componentes u e v do vento, tensao do vento na superficie do mar (Tx e Ty), componentes das
ondas, temperatura do ar e pressdo atmosférica ao nivel médio do mar, com diferentes
defasagens temporais e espaciais em quatro pontos oriundos do ERA-5. Na primeira fase do
trabalho, os preditores foram definidos com base na climatologia presente, e as redes MLP e
LSTM foram treinadas com dados do ERAS organizados em conjuntos de treino, validagdo e
teste. A LSTM apresentou desempenho robusto na previsdo da maré meteoroldgica, com
coeficientes de correlagdo entre 0,96 e 0,99, baixo RMSE (0,01-0,03 m) e viés proximo de
zero. Resultados semelhantes foram obtidos para a MLP, ligeiramente inferiores aos da

LSTM, sem diferencas estatisticamente significativas, evidenciando a capacidade da LSTM



37

em capturar relagdes ndo-lineares entre varidveis meteorologicas, oceanograficas e a maré
meteorologica, explorando dependéncias temporais de forma consistente.

Nas etapas seguintes, o modelo calibrado foi aplicado a projegdes futuras usando
cenarios climaticos RCP4.5 e RCPS8.5, regionalizados a partir de modelos globais
(HadGEM2-ES ¢ MPI-ESM-MR) pelo modelo regional RegCM4 (Regional Climate Model,
versdo 4). Os dados atmosféricos regionalizados foram utilizados como entrada no modelo de
ondas WAVEWATCH III (WW3), gerando informacdes sobre altura, direcdo e periodo das
ondas. Tanto as varidveis atmosféricas quanto as ondas geradas pelo WW3 foram entdo
utilizadas como preditores das redes neurais, permitindo que MLP e LSTM realizassem
projegdes de longo prazo da maré meteorologica.

A andlise de extremos foi realizada utilizando a Teoria das Excedéncias (POT)
associada a Distribuicao Pareto Generalizada (GPD), que considera todos os valores acima de
um limiar, permitindo analisar mais pontos extremos e estimar com maior precisao frequéncia
e magnitude dos eventos futuros com base no comportamento observado na série de dados.
Primeiramente, os extremos foram estimados a partir da série histoérica da MM (2006-2015) e,
em seguida, comparados com os extremos obtidos a partir das séries projetadas pelas redes
(2006-2060).

O periodo de retorno de 100 anos foi adotado como referéncia para projetos de
infraestrutura costeira, permitindo avaliar o impacto das mudancas climaticas na estimativa
desse valor. Observou-se que a LSTM tende a projetar valores de extremos maiores quando
aplicada aos dados regionalizados, enquanto ambas as redes indicam aumento nos extremos
projetados. Essa diferenca sugere que a LSTM ¢ mais sensivel as ndo linearidades presentes
nas projecoes de longo prazo, embora, devido a natureza das projecdes climaticas, ndo seja
possivel afirmar com total certeza a superioridade do modelo. A analise de sensibilidade
revelou que varidveis relacionadas ao vento e a dire¢do das ondas respondem por até 70% da
variabilidade do modelo, destacando a importancia de ampliar a base de dados e reduzir

incertezas para melhorar a precisao das projecdes futuras.
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4 AREA DE ESTUDO

A Baia de Guanabara, situada nas latitudes de 22° 41’ e 22° 58’ S e longitudes de 43°
02’ e 43° 18’W, ¢ um ambiente estuarino de grande importancia socioecondmica e ecoldgica
para a cidade do Rio de Janeiro e sua regido metropolitana (figura 16). Além de possuir
diversos municipios localizados ao longo de suas margens e rios que desaguam em suas
aguas, abriga aeroportos, o Porto do Rio de Janeiro, diversas industrias, refinarias de Petrdleo,
bases navais e estaleiros (Kjerfve et al., 1997). A bacia também inclui diversos municipios ¢
ilhas habitadas, onde atividades tradicionais como a pesca e a aquicultura continuam sendo
fontes essenciais de sustento para muitas familias. Do ponto de vista ecologico, a BG
apresenta elevada biodiversidade, com ecossistemas marinhos e estuarinos que desempenham
papel fundamental na conservagdo da fauna e flora locais (Kjerfve et al., 1997; Chaves,
2021).

Figura 16 — Mapa da regido de estudo (Baia de Guanabara — RJ) com representagdo das isolinhas de

profundidade (em metros).

43°15'0"W 43°10'0"W 43°5'0"W 43“0['0"W
1 1 1

22°400°S

1

<

)

Q

o

|
22°400°S

\\ _‘VIJN‘\A‘% Guapimirim

i“‘I aborai|
T2
é LR

/ T

2°450'
1
Y
2°450'

Sao Gongalo

22°50'0°S

22°500"S
1
/

Niteroi =

2°550'S
22°550"S

Rio de Janeiro

23°00S

23°50'S

43°15'0"W 43°5'0"W

Fonte: A autora, 2025.



39

A BG ¢ considerada uma baia costeira rasa, que ocupa uma area total de 384 km? e
profundidade média de 5,7 m apresentando algumas caracteristicas tipicamente estuarinas.
(Kjerfve et al., 1997; Castro et al, 2005). Esta ¢ orientada norte-sul, estendendo-se,
aproximadamente, por 30 km e 28 km de oeste para leste. Sua entrada mede 1,6 km de largura
(Kjerfve et al, 1997). O canal de navegagdo principal possui uma profundidade média de
cerca de 20 m, com valores maximos chegando a 50 m préximo da entrada da baia.

Localizada na Plataforma Continental Sudeste (PCSE), que corresponde a area entre a
regido do Cabo de Sdao Tomé -RJ até o Cabo de Santa Marta -SC, a regido apresenta
orientacdo zonal da linha de costa predominante na dire¢gdo SW-NE (Castro; Lee, 1995;
Coelho, 2010). Na PCSE os sistemas atmosféricos que possuem maior influéncia na dindmica
da regido sdo o Anticiclone Subtropical do Atlantico Sul (ASAS) e os Sistemas Frontais
Polares, que podem ser frios, quentes ou estacionarios. Este Gltimo sendo a perturbagdo
meteoroldgica mais influente na regido (Castro & Lee, 1995).

O ASAS: ¢ um sistema meteorologico de macroescala semi-estacionario que ocorre o
ano todo, sofrendo variagdes sazonais. Durante a estagdo do verdo esse sistema esta mais
deslocado para o continente africano (menores valores de pressdo atmosférica para a area de
estudo) e durante o inverno seu centro se encontra mais préximo do continente sul-americano
(maiores valores de pressdao atmosférica). Esse deslocamento influencia remotamente o
padrao de ventos na PCSE, que sdo compostos por ventos com dire¢do predominantemente de
NE-E. Esse sistema pode ser eventualmente desestabilizado por outras perturbacdes
ondulatérias de escalas temporais e espaciais distintas como os Ciclones Extratropicais,
vortices desprendidos, eventos de El Nifio (El Nifio Southern Oscilation - ENSO) (Filippo et
al., 2012) e Zona de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS), que eleva a frequéncia e
magnitude dos eventos extremos de chuva (Cavalcanti & Kousky, 2009; Dereczynski et al.,
2022).

As Frentes frias s3o massas de ar frias e umidas de baixa pressdo que se originam nas
regides polares e se deslocam, geralmente, em direcdo as baixas latitudes. Os sistemas frontais
se propagam para nordeste no Ocednico Atlantico Sul e dao origem a ventos intensos de S-
SW a medida que a frente se desloca. Anteriormente a passagem dessas frentes, o vento inicia
um movimento de rotacdo anti-horaria passando a ser de noroeste. Durante a passagem da
frente os ventos predominantes sao de SW e possuem maior intensidade. (Stech; Lorenzzetti,
1992; Cavalcanti; Kousky, 2009; Dereczynski et al., 2022). A frequéncia desses sistemas ¢ a
intensidade do vento sdo maiores durante os meses de outono e inverno (Kjerfve et al., 1997;

Cavalcanti & Kousky, 2009; Dereczynski et al., 2022). Esses sistemas ocorrem ao longo de
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todo o ano e tém periodo de ocorréncia em torno de 5 a 10 dias. As altas migratorias que se
deslocam junto as frentes frias também influenciam a regido com eventos de rebaixamento do
NM (Borba et al., 2022).

Segundo Pimentel et al (2014) o padrao do vento na estagdo do aeroporto Santos
Dumont, préximo a entrada da baia, em sua totalidade ¢ norte-sul. Quanto ao ciclo diario, nos
periodos da tarde e da noite hd uma maior contribui¢do para os ventos de quadrante sul. Ja os
ventos da madrugada e da manha para os ventos de quadrante norte. Na estacdo do aeroporto
do Galedo, localizada mais no interior da baia, o padrao do vento ¢ mais distribuido entre as
diregdes, com predominancia de sudeste e leste. Com relagdo ao ciclo diario, nos periodos da
tarde e noite as diregdes predominantes sdo de sudeste, principalmente, no periodo da tarde, e
leste. Por outro lado, nos periodos da madrugada e manha os ventos sdo mais distribuidos,
porém as direcoes leste e norte se destacam com maior frequéncia.

Em relacdo a importancia da forga remota da tensdo do vento na dindmica da PCSE,
estudos demonstram que as OCCs, responsaveis por modular a altura da superficie do mar,
apresentam forte correlagdo com ventos de quadrante sul registrados em periodos anteriores a
resposta observada no NM (Gill & Schumann, 1979; Brink, 1991; Stech & Lorenzzetti, 1992;
Castro & Lee, 1995; Filippo et al., 2012; Melo, 2017; Dottori & Castro, 2018; Freitas et al.,
2021). A regido de geragdo dessas ondas estende-se desde a Patagdnia até a plataforma sul do
Brasil, caracterizando-se pela formacdo frequente de frentes frias e sistemas ciclonicos
(Cavalcanti & Kousky, 2009; Reboita et al., 2010; Melo, 2017; Freitas et al., 2021).Essa
regido pode ser dividida em duas subareas distintas: ao sul e ao norte de 45°S, sendo esta
ultima a que apresenta maior energia € maior coeréncia com o sinal dessas ondas que se
propagam em dire¢do a plataforma continental brasileira (Freitas ef al., 2021).

As OCCs sdo ondas de baixa frequéncia que se propagam ao longo das margens
continentais, mantendo-se proximas a costa — a direita no hemisfério norte e a esquerda no
hemisfério sul — com periodos que podem variar de alguns dias a varias semanas (Castro &
Lee, 1995; Filippo et al., 2012; Franga, 2013; Melo, 2017, Freitas ef al., 2021). Essas ondas
tém apresentam amplitude maxima junto a margem continental e atenuag¢do exponencial em
direcdo ao oceano aberto, sendo guiadas pela topografia da plataforma. Podem assumir modos
distintos: o barotropico, no qual a resposta ¢ quase uniforme na coluna d’agua e esta mais
diretamente associado ao forcamento do vento (Dottori & Castro, 2009); e os modos
baroclinicos, modulados pela estratificacdo, com propagagdo mais lenta e estrutura vertical
complexa, o que pode permitir modulagdes e amplificacdo da onda em camadas especificas

(Brink, 1991; Huthnance, 1978 apud Freitas et al., 2021). Dottori & Castro (2009)
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demonstraram que a resposta subinercial ao vento na regido central da Plataforma sul do
Brasil ¢ predominantemente barotropica.

Na margem brasileira, a propagacdo dessas ondas ocorre predominantemente em
direcao ao equador, acompanhando a linha de costa. Entretanto, sua energia sofre significativa
atenuacdo ao norte de 22°S, devido a varia¢do na largura e profundidade da plataforma
continental e a estratificacdo da coluna d’agua. Dessa forma, as OCCs desempenham papel
significativo na dinamica de mesoescala e na variabilidade das correntes ao longo da
plataforma continental, provocando nao apenas alteragdes no nivel do mar, mas também
flutuagdes nas correntes longitudinais a linha de costa.

Na PCSE, Castro & Lee (1995) descrevem a convergéncia de sinais de maré em
direcdo a regido central da plataforma, resultado da propagacao de duas ondas da componente
harmoénica semidiurna M:: uma originada em Cabo Frio, com direcdo sudoeste, e outra
proveniente do sul da plataforma, propagando-se para nordeste. Essa convergéncia estd
associada a presenga de dois pontos anfidromicos no Oceano Atlantico Sul (Brown, 1989;
Castro & Lee, 1995). De acordo com o critério de Courtier (1932), que € o critério utilizado
pela Marinha do Brasil (MB) para classificar as marés e calcular o NR, a maré na regido ¢
classificada como semidiurna com desigualdades diurnas (Coelho et al, 2015). A maré
desempenha papel significativo na variabilidade do NM na BG, principalmente devido as
componentes semidiurnas, além do efeito das componentes de dguas rasas resultantes do atrito
com o fundo e por outros efeitos ndo-lineares locais. Além disso, a maré na BG ¢ uma co-
oscilagdo com a regido oceénica, ndo sendo gerada por forgas locais, mas sim pela propagacao

da maré conforme Castro & Lee (1995).
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5 METODOLOGIA

5.1 Dados utilizados e analises das séries de dados

Inicialmente, foi selecionado um periodo de dados de nivel do mar disponibilizados
pelo Banco Nacional de Dados Oceanograficos (BNDO/CHM). As informacdes foram obtidas
por meio de um marégrafo localizado na Estacdo Ilha Fiscal, com taxa de amostragem de 5
minutos. Observou-se que o ano de 2021 apresentava uma lacuna no més de junho, enquanto
os dados de 2023 estavam disponiveis apenas até o més de julho. Essas limitacdes de
disponibilidade influenciaram diretamente a defini¢do do periodo adotado para o estudo, de
forma a garantir séries temporais continuas e consistentes para a analise.

Os dados meteorologicos, Componentes zonal (U) e meridional (V) do vento e Pressao
Atmosférica ao Nivel Médio do Mar (PANMM), foram obtidos da base das simulagdes de
reanalise do European Center for Medium-Range Weather Forecast - Copernicus Climate
Change Service (ECMWF), ERA-5. Esses dados se encontram no formato NetCdf com
resolucao temporal horaria, para o periodo de 01/01/2016 — 31/12/2020 com 0,25° x 0,25° de
resolugdo horizontal (cerca de 27km).

A Figura 18 destaca o ponto de dados utilizado no modelo de previsdo, que inclui a
estacdo maregrafica, trés pontos da grade ERAS mais ao sul da BG para melhor representar a
variabilidade espacial do campo edlico, buscando capturar a influéncia de ventos remotos, e
um ponto mais proximo da BG para refletir o efeito do BI. As coordenadas geograficas desses

pontos sdo mostradas na Tabela 3.
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Figura 17 - Localizacdo da Estagdo Maregrafica da Ilha Fiscal (EMIF) e dos pontos de extra¢ao de dados do
ERA-S.
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Fonte: A autora, 2025.

Tabela 3 - Localizag@o dos pontos de dados meteorologicos e do nivel do mar.

Location Lat Lon
EMIF 22.89° S 43.17°W
1 23.25°8S 43.25°W
2 25.50° S 46.00° W
3 28.25° S 47.75° W
4 32.25°8S 50.75° W

Fonte: A autora, 2025.

A selecdo do periodo de dados considerou o periodo concomitante entre as variaveis
de entrada e saida e os anos com menor ocorréncia de dados ausentes, critério essencial para o

bom desempenho da rede neural. Diante disso, foi definido o periodo de 2016 a 2020.
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Anteriormente a ado¢do dos dados do ERAS, foi realizada uma analise preliminar com
os dados da boia SIMCOSTA RJ-4. Verificou-se que os anos de 2017 e 2018 apresentaram a
menor porcentagem de dados ausentes e maior continuidade temporal em relagdo ao total de
dados disponiveis dessa boia. No entanto, apds diversas analises comparativas entre os dados
da boia e os de reandlise, optou-se pela utilizagdo do ERAS, por este representar de maneira
mais direta a influéncia das for¢antes atmosféricas, sobretudo aquelas de origem remota,
sobre o nivel do mar na regido da Ilha Fiscal. Além disso, o curto periodo selecionado dos
dados da boia também foi um fator limitante que contribuiu para essa decisao.

Essa andlise comparativa corrobora o que foi apontado por Melo (2017), ao indicar
que variaveis meteoroldgicas provenientes de locais remotos exercem maior influéncia sobre
a maré meteorologica do que os dados locais. Essa influéncia se mostra especialmente
relevante quando essas varidveis sdo utilizadas como entradas para redes neurais na tarefa de
previsdo. Ainda assim, ndo se descarta a importancia de andlises e testes com periodos mais
longos de dados locais, visando avaliar com maior robustez sua contribui¢ao com entrada na
rede para previsao da MM.

Posterior a decisao da selecao do periodo de analise foi feito o pré-processamento
destes dados, que consiste em realizar um controle de qualidade dos dados tomando como
base Bushnell & Worthington (2021) a fim de remover possiveis outliers, lacunas, dados
consecutivos semelhantes, alturas abruptas, entre outros.

Foram implementados cinco testes listados na Tabela 4: quatro descritos no manual —

Faixa Bruta (Teste 4), Spike (Teste 6), Taxa de Variacdo (Teste 7) e Linha Plana (Teste 8).

Tabela 4 - Critérios utilizados para o controle de qualidade.

TESTE RESUMO
. Dados coletados em periodos em que os valores de nivel estao
Faixa bruta (Teste 4) fora dos limites de +2 metros e -2 metros sao desconsiderados.
Dados (n1) que excedam a média entre seus vizinhos
Spike (Teste 6) adjacentes ((n2 + n0)/2) sdo desconsiderados (n1 — ((n2 +
n0)/2) > 0).

Dados em que a subtragdo com seu antecessor (nl —n0) exceda
0,25 vezes o desvio padrao (STD) de uma amostragem de 25
horas posteriores sdo desconsiderados (n1 —n0 >0, 25 * STD

[nl : n25)).

Taxa de Variagao (Teste 7)

Acima de 5 horas de dados consecutivos iguais sao

Linha Plana (Teste 8) desconsiderados.

Fonte: A autora, 2025.



45

Em seguida, realizou-se a andlise harmonica utilizando o pacote U-TIDE (Codiga,
2011), a partir da qual foram obtidas as constantes harmodnicas e, por conseguinte, gerado a
série da Maré¢ astronomica. Posteriormente, o NnA foi obtido conforme Equacdo 6.1 (Melo,
2017; Pugh, 1987).

NnA (t) = NM (t) — MA (t) (6.1)

Adicionalmente, foram realizadas analises espectrais com a finalidade de avaliar tanto
as principais frequéncias do nivel do mar observado e da Maré astrondmica, quanto investigar
o nivel ndo-astrondmico e separar a banda de interesse tomando como base o trabalho de
Melo (2017). Tais bandas sdo: banda sazonal (periodo de 30 dias a 1 ano), maré
meteoroldgica (periodo de 3 dias a 30 dias) e maré de vento (periodo de 2 horas a 3 dias).
Para a execucdo das andlises espectrais foi empregado a fungdo Pwelch. Essa ferramenta
estima a densidade espectral de poténcia de um sinal. Esse método realiza sobreposi¢des nas
divisdes realizadas na série, calcula a Transformada de Fourier em cada segmento, obtém um
espectro para cada um deles e estes sdo combinados calculando a média, com a finalidade de
nao haver perdas de informagdes e suavizar o espectro (Rosa, 2024). Com isso, a estimativa
torna-se mais confidvel, ajuda na reducdo do ruido e se adaptam a variacdes nas
caracteristicas do sinal ao longo do tempo. Desse modo, foi possivel identificar as frequéncias
mais significativas nos niveis do mar observado, astrondmico e ndo-astrondmico.

Entretanto, as frequéncias correspondentes as bandas ndo astrondmicas, identificadas
por MELO (2017), podem apresentar variagdes em fungdo da localidade analisada. Para
reduzir essa incerteza, foi aplicado o intervalo de confianga espectral (ICE), o que permitiu
uma determinag¢do mais precisa dos limites que definem essas bandas (Emery & Thomson,
2001):

(n—1)s? (n—1)s?

X(?:/Z,v Xlz—a/z,v

2

(6.2)

Onde: n é o nimero de amostras, s* ¢ a variancia populacional, o2 ¢ a variancia
amostral, X? ¢ uma funcio assimétrica (os limites superiores e inferiores da amostra sio
assimétricos), a € a significancia estatistica desejada (no presente estudo esse valor foi de

99%) e v sao os graus de liberdade da distribuicdo do qui-quadrado. As operacdes “/2 e
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1- “/2 representam os valores extremos do intervalo de confian¢a. No presente estudo as

amostras citadas sdo as densidades espectrais calculadas para os niveis do mar medido,
astrondmico e nao-astrondmico. Assim, a Equacdo 6.2 aparece da seguinte forma (MELO,

2017):

ﬁxx ﬁxx
X <P, < (6.3)
X¢(a/2) = 7 T XZ(1—-a/2)

Sendo P, o intervalo de confianga da densidade espectral, P,, o estimador e X2 ¢ a
funcdo qui-quadrada com v graus de liberdade. Essa tecnica possibilitou a determinag¢do do
limite de frequéncia entre as bandas ndo-astrondOmicas com maior precisao.

Em seguida, foi empregado o filtro digital Butterworth passa-banda, amplamente
utilizado na comunidade cientifica (Roberts; Roberts, 1978; Filippo, 2003; Filippo et al.,
2012; Coogan et al, 2019; Kjerfve et al., 2021; Fernandes et al., 2023), com as frequéncias
de corte determinadas através da avaliagdo espectral. No presente estudo esta técnica foi
utilizada para obter a curva da sub-banda meteorologica, onde apenas as frequéncias que

estejam no intervalo determinado serdo mantidas.

5.2 Escolha das variaveis de entrada

As variaveis de entrada foram selecionadas com base nos mecanismos fisicos
associados a geracdo da maré meteoroldgica, considerando as principais forgantes
atmosféricas identificadas na literatura (Gill & Schumann, 1979; Brink, 1991; Stech &
Lorenzzetti, 1992; Castro & Lee, 1995; Parise et al., 2009; Filippo et al., 2012; Melo, 2017;
Vedana et al., 2021). Considerando que o vento remoto tende a exercer maior influéncia do
que o vento local, foi aplicada a andlise de correlacdo cruzada para identificar os atrasos
temporais entre essas variaveis e a MM.

Essa técnica permite medir o grau de similaridade entre duas séries temporais

conforme uma delas ¢ deslocada no tempo, sendo especialmente 1til para estimar defasagens
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relevantes na dinamica do sistema. Valores positivos de defasagem indicam que a variavel
explicativa ocorre antes da resposta na maré, enquanto valores negativos indicam o contrario.

Com os lags definidos com base na maxima correlagdo cruzada, foi realizada em
seguida a andlise de correlacdo de Pearson entre as variaveis. Essa etapa teve como objetivo
identificar a for¢a e a dire¢do das associagdes entre as variaveis, fornecendo um diagnostico
preliminar da estrutura de dependéncia entre os dados. O coeficiente de correlagao linear varia
entre -1 e 1, sendo utilizado neste trabalho como critério complementar para a identificagdo
das varidveis mais relevantes a serem utilizadas como entrada da rede.

O coeficiente de correlacdo de Pearson entre duas variaveis x e y € dado pela Equacao

6.4:

r (o y) = Yx—-BW-7) »
’ VI — 023 — )2 .

Neste estudo, foram selecionadas as variaveis com correlacdo entre moderada e forte a
partir da referéncia de valores proposta por Cohen (1988):

* 0,5<|r| < 1,0: Forte correlagdo linear.
* 0,3 <|r|<0,5: Correlacao linear moderada;

* 0,0 <|7r|<0,3: Correlacao linear fraca ou auséncia de correlagdo.

5.3 Teste de Estacionaridade

Foi aplicado o teste de estacionaridade em cada varidavel de entrada definida para
verificar se constituem uma série estacionaria. Primeiramente, foram calculadas a média e
variancia de cada série temporal, onde a série ¢ dividida em duas partes e os valores dessas
métricas de cada parte serdo comparadas, se forem proéximos ou constantes ao longo do
tempo, a série ¢ estacionaria. Por outro lado, se a série temporal original ndo for estaciondria,
pode-se aplicar uma decomposicdo aditiva para obter uma série residual estacionaria, que

servira como entrada para a rede neural.
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Por fim, foi realizado o teste estatistico de Augmented Dickey-Fuller (ADF) (Dickey
& Fuller, 1979), Dickey-Fuller Aumentado, em portugués. O teste ADF ¢ uma estatistica
utilizada para averiguar se a série temporal ¢ estacionaria, ou seja, se tem a presenca ou nao
de raiz unitario no conjunto de dados. Esse teste avalia a hipdtese nula de que uma série
temporal possuir uma raiz unitdria (ndo estacionaria). A hipotese alternativa, que rejeita a
hipotese nula, ¢ que a série temporal ndo tem uma raiz unitdria, ou seja, estaciondria. A
interpretagdo do teste se da pelo célculo do p-value. Desse modo, valor menor ou igual a 0,05
significa que a série ¢ estaciondria.
Na tabela 5 encontram-se os valores de média e variancia obtidos na divisdo de cada série
temporal em duas partes. Nota-se que ambas as séries possuem valores proximos dessas
métricas nas duas divisdes, sendo, portanto, consideradas estacionarias. Além disso foi feito o

teste estatistico de ADF para confirmar tal possibilidade.

Tabela 5 - Resultados estatisticos de cada variavel da rede neural LSTM.

Componente U Componente V Pressao (hpa) me teorl(t/llggica (cm)
Pontos Par‘feg da Variancia | Média | Variancia | Média Variancia| Média Var1a201a Média
série (hpa?) | (hpa) (em®) (cm)
1° - - - - - - 140,2 -0,05
EMIE 2° - - - - - - 134,9 0,02
1 1° - - - - 25,29  1.015 - -
2° - - - - 20,99 1.016 - -
) 1° 14,11 -2,68 17,70  -0,30 - - - -
2° 13,58 -2,79 18,26  -0,08 - - - -
1° 15,22 -0,87 37,73  -1,26 - - - -
3 2° 14,88 -1,02 38,72 -1,13 - - - -
4 1° 32,05 -1,09 29,14  -0,50 - - - -
2° 30,54 -1,20 29,84  -0,40 - - - -

Fonte: A autora, 2025.

A partir da Tabela 6 é possivel verificar que todas as variaveis de entrada apresentam
um valor de p-value abaixo de 0,05 do teste ADF, indicando que as séries sdo estaciondrias.
Além disso, quanto mais negativo for o valor da estatistica, maior ¢ a probabilidade que a
série seja estaciondria (Brownlee, 2020).
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Tabela 6 - Resultado do teste estatistico ADF para os dados meteorologicos do ERA-5 e para a maré
meteorologica.

Pontos ‘ Séries p-value Estatistica do teste
EMIF  Maré meteorologica 0 -44.19
1 Pressao 0 -12.69
5 U 0 -22.57
A% 0 -26.99
U 0 -21.26
3 A% 0 -25.60
U 0 -20.88
4 A% 0 -26.19

Fonte: A autora, 2025.

5.4 Treinamento da rede neural

Os dados horarios observados das varidveis foram divididos em trés conjuntos:
treinamento (60%), valida¢dao (20%) e teste (20%). A separagdo foi realizada utilizando a
funcgdo train test split da biblioteca Scikit-Learn. A Figura 18 ilustra a divisdao da série da

MM.
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Figura 18 - Série temporal da maré meteorologica observada, destacando os conjuntos de dados utilizados para
treinamento, validagdo e teste da rede neural.
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Fonte: A autora, 2025.

5.5 Implementacio da rede neural

Os scripts da rede neural foram implementados em linguagem Python, com o auxilio
de bibliotecas voltadas ao aprendizado de maquina. A arquitetura LSTM foi desenvolvida
utilizando o framework Keras, integrado ao pacote TensorFlow.

Esse pacote permite configurar diversos parametros essenciais para a construcao de redes
LSTM, dentre os quais destacam-se:

a) Numero de entradas (features): representa a quantidade de variaveis
independentes fornecidas ao modelo em cada instante de tempo. Cada entrada
corresponde a uma dimensdo dos dados utilizados para prever os valores
futuros, refletindo as caracteristicas que influenciam o fendmeno em estudo.

b) Nimero de camadas: indica o nimero total de camadas presentes na
arquitetura da rede. No caso de redes LSTM, ¢ possivel empilhar multiplas
camadas LSTM ou combina-las com camadas densas (Dense Layers), o que
pode aumentar a capacidade de representagao do modelo e facilitar a detec¢ao
de padrdes temporais mais complexos. Contudo, o aumento da profundidade da
rede pode elevar o risco de sobreajuste (overfitting) e o custo computacional.
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c) Numero de unidades LSTM: corresponde a quantidade de neurénios em
cada camada LSTM. Essas unidades atuam como células de memoria
responsaveis por armazenar e processar informacdes ao longo da sequéncia
temporal. Um maior nimero de unidades pode melhorar a capacidade da rede
de capturar dependéncias de longo prazo, embora também implique em um
nimero maior de parametros, o que pode resultar em maior tempo de
treinamento e maior propensao ao overfitting.

d) Dropout. ¢ uma técnica de regularizagdo empregada para reduzir o
overfitting. Durante o treinamento, uma fracdo das unidades ¢ desativada
aleatoriamente, conforme definido pelo parametro dropout. Essa abordagem
pode ser aplicada tanto nas camadas LSTM quanto nas camadas densas,
promovendo uma generalizagdo mais eficaz do modelo.

¢) Funcées de ativacdo: determinam como a saida de cada neurdnio ¢
calculada a partir de sua entrada. S3o responsaveis por introduzir nao
linearidades no modelo, o que permite que a rede aprenda padrdes complexos e
represente relagcdes ndo lineares entre as variaveis. Cada fungdo possui
caracteristicas especificas que impactam o desempenho e a estabilidade do
treinamento.

Com o objetivo de aumentar a confiabilidade e a estabilidade no desempenho do
modelo, foram adotadas algumas técnicas especificas. Entre elas, destaca-se a normalizagao
dos dados de entrada, que visa evitar que varidveis com escalas maiores exercam influéncia
desproporcional sobre a atualizagdo dos pesos durante o treinamento. Além disso, contribui
para acelerar o processo de convergéncia da rede e reduzir o custo computacional associado
ao ajuste dos parametros.

Outra técnica adotada foi a otimizacao dos hiperparametros por meio do método
RandomSearch, implementado com o auxilio do Keras Tuner. Esse procedimento consiste na
amostragem aleatdria de combinagdes de hiperparametros dentro de um espaco definido, com
o objetivo de identificar configuracdes que maximizem o desempenho do modelo. A busca ¢
guiada pela avaliagdo dos resultados em um conjunto de validagdo, permitindo selecionar os
valores que resultam em maior acurdcia preditiva para a rede LSTM (Géron, 2021).

Os hiperparametros sdo configuracdes definidas previamente ao treinamento e que
controlam o funcionamento e o desempenho do modelo. Diferentemente dos parametros
internos, como 0s pesos sinapticos, que sao ajustados durante o processo de aprendizagem, os
hiperparametros devem ser estabelecidos antes da fase de treinamento. A escolha adequada

desses valores pode impactar significativamente a precisao, a capacidade de generalizagdo e a
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estabilidade do modelo. Um conjunto bem ajustado de hiperparametros permite que o modelo
se aproxime de um comportamento ideal para o problema em questdo, reduzindo o erro de
predi¢ao e promovendo o equilibrio entre viés e variancia. Para isso, diferentes combinagdes
sao testadas com o objetivo de identificar a configuragdo que ofereca o melhor desempenho.

A manipulagdo manual de cada combinagdo de hiperparadmetros para otimizar a
performance do modelo pode se tornar monotona e demorada. Além disso, ao definir
aleatoriamente os valores, pode vir a ocorrer o fendmeno de overfitting. Este ¢ observado
quando o modelo apresenta uma acuricia significativamente maior no conjunto de
treinamento em comparagao com o conjunto de teste, ou seja, o modelo se ajusta em excesso
aos dados de treinamento, prejudicando sua capacidade de generalizacdo para novos dados
(teste). Esse fendmeno ¢ um problema comum em modelos de aprendizado de maquina e pode
levar a previsdes imprecisas em novos conjuntos de dados. Desse modo, ¢ fundamental
identificé-lo para garantir a eficacia do modelo.

Os critérios utilizados para a sele¢do dos hiperpardmetros do modelo, estdo

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Hiperparametros avaliados durante a busca com Random Search.

Hiperparametro Opcdes Avaliadas
Unidades de _
Entrada 32 a 512 (step = 32)
Numero de camadas la4
Unidades por _
camada oculta 32512 (step =32)
Funcao de ativacao ReLu, Sigmoide, Linear
Taxa de Dropout 0.020.4 (step=0.1)
Batch Size 32, 64, 128

Fonte: A autora, 2025.

5.6 Métodos de avaliacao do desempenho do modelo

Os resultados obtidos com a rede LSTM serdo avaliados em comparagdo aos

resultados reais observados com as seguintes métricas estatisticas: Coeficiente de Correlagao
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(r), Viés (bias), indice de dispersdo (Scatter Index - SI) e RMSE. As Equagdes 6.5 a 6.8
representam matematicamente tais métricas.

O bias e o SI sao medidas estatisticas usadas para avaliar a qualidade ¢ a
confiabilidade dos resultados experimentais. O bias quantifica os erros sistematicos ou
desvios em relagdo ao valor verdadeiro, enquanto o indice de dispersdo mede a variabilidade
aleatéria ou imprevisivel nos dados. O bias pode ser calculado tomando a média das
diferencas entre os valores medidos e os valores verdadeiros ou um padrao de referéncia. O
indice de dispersao quantifica a dispersao ou a distribui¢cao dos pontos de dados em torno do
valor médio. O método de calculo mais comum ¢é o desvio padrdo. J& o coeficiente de
correlacdo avalia o grau de associagdo linear entre os valores previstos e observados,
indicando o quanto as variagdes de um acompanham as do outro.

O RMSE fornece uma indicacdo de quao bem o modelo prevé os valores reais. Um
RMSE mais baixo indica melhor precisdo preditiva. O RMSE ¢ calculado tomando a raiz

quadrada da média das diferencas ao quadrado entre os valores observados e previstos.

D ¥ (Al DL i) (6.5)
(EOi= 992 T - 77

1 n
L N 6.6
BIAS = - ;(yl ) (6:6)
a o |2=l0i=3) - 0= P 6.7)
Xie1 Vit
1
RMSE = = ;(Yi - ¥i)? (6.8)

Onde: n = numero total de amostras; i = instante de tempo; y = valor observado; ¥y = valor
previsto.
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6 RESULTADOS

6.1 Sele¢ao dos dados

Os resultados obtidos apds a aplicagdo dos testes de qualidade nos dados de NM
evidenciaram alguns outliers, porém apds uma analise complementar por meio das cartas
sinOticas correspondentes aos respectivos periodos, concluiu-se que esses valores extremos
estavam associados a atuagdo de sistemas atmosféricos na regido. Diante disso, os dados

foram mantidos na série por representarem variagdes do fendémeno.

6.1.1 Comparacdo das bandas astrondmicas e ndo-Astrondmicas do nivel do mar

Os limites da MM foram definidos por meio da andlise espectral empregando a fungao
Pwelch tomando como base o trabalho de Melo (2017). A aplicagdo do intervalo de confianga
espectral possibilitou uma maior acuracia na determinag@o desses limites (Emery & Thomson,
2001).

A Figura 19 apresenta o comparativo entre as analises espectrais, com 4 graus de
liberdade (para ndo haver perda de informacdo nas bandas dos niveis ndo-astrondmicos), dos
dados de NM, MA e NnA. Observa-se na figura que a banda ndo-Astrondmica possui uma
energia mais significativa entre 0 e 0,35 ciclos por dia (cpd). O maior valor de densidade de

energia dessa banda foi de, aproximadamente, 2.980 cm?. dia™?

, na frequéncia de 0,024 cpd.
Por outro lado, na banda astrondmica, ¢ possivel observar que as componentes semidiurnas da
maré possuem a maior energia do NM observado. A componente lunar semidiurna principal
(M2) é a mais energética, ultrapassando 300.000 cm?.dia™! de densidade de energia e
posteriormente a componente S2 com, aproximadamente, 110.000 cm?.dia™!. Em relagio

as, componentes diurnas, a componente mais energética foi a OIl, aproximadamente,

30.000 cm?.dia™?1, seguido da componente K1 e Q1, respectivamente.
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Figura 19 - Espectros de energia do nivel do mar observado (NM), maré astrondmica (MA) e nivel ndo-
astrondmico (NnA), com 4 graus de liberdade, para o periodo de 01/01/2016 a 31/12/2020.
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Legenda: linhas tracejadas correspondem as frequéncias das componentes harménicas da maré. MU2 =
constituinte variacional, N2 = eliptica semidiurna lunar, M2 = lunar semidiurna principal, S2 = solar semidiurna
principal, K2 = luni-solar semidiurna declinacional, Q1 = lunar diurna eliptica maior, Ol= lunar diurna
principal, NO1 = Lunar eliptica menor, PI= solar diurna principal e K1= luni-solar diurna declinacional. Fonte:
(Harmonic Constituents, NOAA).

Fonte: A autora, 2025.

6.1.2 Banda meteoroldgica

A figura 20 apresenta o espectro do NnA, com 4 graus de liberdade, para o periodo de
01/01/2016 a 31/12/2020. A linha tracejada em cinza representa o intervalo de confianca
espectral (ICE), enquanto as demais representam os limites da banda meteorologica proposta
por Melo (2017) e indicado pelo presente estudo. Na figura 27 foi possivel observar que a
maior parte da energia do NnA se concentra nas bandas sazonal e meteorologica. Os limites
de frequéncia indicadas da banda meteoroldgica foram as que se encontram exatamente em
um ponto onde o ICE tende a 0, foram eles: 0,031758 cpd (31,5 dias) e 0,32622 cpd (3,06

dias) dessa banda. O uso desses novos limites ndo resultou em perda significativa de energia.
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Figura 20 - Espectro do NnA, com 4 graus de liberdade, para o periodo de 01/01/2016 a 31/12/2020.
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Legenda: As linhas tracejadas correspondem ao intervalo de confianga espectral (ICE), limites da frequéncias da
sub-banda meteorolégica proposto por MELO (2017) (MM — MELO (2017)), limites da frequéncias
da sub-banda meteoroldgica proposto no presente estudo (MM) e a linha so6lida corresponde ao NnA.

Fonte: A autora, 2025.

Ap6s a definicdo dos limites de frequéncia, o passo seguinte foi aplicar o filtro
Butterworth passa-banda no NnA para obter a MM e calcular a variancia do NnA ¢ da MM
com o intuito de avaliar a energia dessa sub-banda. A MM representou, aproximadamente,
68.32% da energia total do NnA e apresentou uma correlagdo de 86%. Esses valores estdao de
acordo com o verificado no estudo de Melo (2017), que encontrou 66% da energia da MM no
NnA, evidenciando a predominancia da MM sobre as demais bandas, principalmente em altas
latitudes. Entretanto, as outras duas sub-bandas definidas por Melo (2017), apesar de
apresentarem menor energia (31,68% do NnA), ndo podem ser desprezadas em previsdes do
nivel do mar (NM).

O nivel do mar na estacdao da Ilha Fiscal exibe flutuagdes significativas, variando de
113 cm a -120 cm. A partir da aplicacdo da técnica descrita, a série de alturas de MM oscilou
entre 44 cm e — 53 cm. A Figura 21 apresenta a série temporal da MM ap06s aplicacdo do filtro

citado.
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Figura 21 - Série temporal do nivel ndo-astronémico ¢ da maré meteorologica
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Fonte: A autora, 2025.

6.1.3. Variaveis de entrada para a previsdo da maré meteoroldgica com a rede LSTM

Para a previsdo da MM, a sele¢do das varidveis de entrada foi inicialmente orientada
por fundamentos fisicos e pela aplicagdo de analises estatisticas, como correlacdo cruzada e
correlagdo de Pearson. Em seguida, diferentes conjuntos de varidveis identificados como
promissores foram submetidos a testes preliminares durante a fase de busca de
hiperparametros, de modo a comparar o desempenho obtido e apoiar a definicdo final das
variaveis de entrada.

Na geragdo da MM, os principais mecanismos de for¢amentos reconhecido sdo, do
ponto de vista fisico, o vento e a pressdo atmosférica. O vento exerce uma forca de
cisalhamento sobre a superficie da dgua, gerando deslocamento horizontal da massa liquida e
contribuindo para variagdes locais e regionais do nivel do mar. J4 a pressdo atmosférica atua
diretamente sobre a coluna de dgua, causando variagdes do nivel pelo efeito conhecido como
BI (a cada aumento de Imbar, o nivel do mar tende a diminuir localmente 1 cm).

Como o vento pode variar significativamente em escalas espaciais, a utilizacdo de
multiplos pontos permite representar de forma mais precisa a estrutura espacial do vento que
afeta localmente a MM. Estudos citados anteriormente, indicam que esse fenomeno ¢
frequentemente induzido por ventos persistentes de origem remota, principalmente do

quadrante sul em relacdo a area analisada. Esses ventos atuam sobre grandes extensdes
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ocednicas, gerando oscilagdes de baixa frequéncia que impactam a dindmica costeira.
Considerando essa influéncia, foram selecionados trés pontos ao sul da BG afim de captar
adequadamente esses efeitos do vento.

Por outro lado, a pressao atmosférica, por ser um campo geralmente mais homogéneo
em escala regional e ter menor variabilidade espacial do que o vento, pode ser representada
adequadamente por um unico ponto préximo a regido de estudo. Assim, a pressdo no ponto
mais proximo da BG ¢ utilizada como referéncia para capturar o efeito do barometro
invertido.

Foi realizada uma analise de correlacdo cruzada entre as variaveis consideradas
significativas, com o objetivo de identificar a defasagem temporal em que cada uma apresenta
maior correlacdo com a MM. Em seguida, aplicou-se a correlacdo de Pearson para quantificar
o grau de influéncia dessas variaveis na previsdo. As varidveis analisadas foram: PANMM no
ponto P1; componentes u e v do vento nos pontos P2, P3 e P4; e as tensdes de cisalhamento
do vento na superficie do mar, Tx e Ty, nos mesmos pontos. Essa selecdo buscou representar
tanto os efeitos locais quanto os remotos sobre a MM, considerando diferentes defasagens
temporais. As Figuras 22 e 23 apresentam os resultados das correlagdes entre as varidveis
meteoroldgicas e a MM, considerando suas respectivas defasagens temporais.

As tensdes de cisalhamento do vento foram calculadas a partir das Equagdes 7.1 e 7.2,

conforme Kutsuwada (1998).

Tx = pgr x Cp|W|xu (7.1)
Ty = par x Cp|W|xv (7.2)

Onde: p,, = densidade do ar (1,22kg/m?); W = velocidade do vento em m/s; e Cp, =
coeficiente de arrasto.

O Cp foi obtido pela equagdo 7.3, descrita em Large & Yeager (2004):

Cp= 102 +0,142+ ——) (7.3)
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Figura 22 - Mapa de correlacdo de Pearson entre a MM e as varidveis meteoroldgicas selecionadas (pressdo
atmosférica no ponto P1 e componentes u e v do vento nos pontos P2, P3 e P4), considerando as
respectivas defasagens temporais.
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Legenda: MM: maré meteorologica; P(-30h) P1: Pressdo ao nivel médio do mar 30 horas anteriores; U(-
13h) P2: Componente U do vento 30 horas anteriores; V(-13h) P2: Componente V do vento 13 horas
anteriores; U(-39h) P3: Componente U do vento 39 horas anteriores; V(-22h) P3: Componente V do
vento 22 horas anteriores; U(-47h) P4: Componente U do vento 47 horas anteriores; V(-34h) P4:
Componente V do vento 34 horas anteriores.

Fonte: A autora, 2025.
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Figura 23 - Mapa de correlacdo de Pearson entre a MM e as varidveis meteoroldgicas selecionadas (pressao
atmosférica no ponto P1 e tensdes do vento Tx e Ty nos pontos P2, P3 e P4), considerando as
respectivas defasagens temporais.
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Legenda: MM - maré meteoroldgica; P(-30h) P1: Pressdo ao nivel médio do mar 30 horas anteriores; Tensdo
zonal do vento 28 horas anteriores; Ty(-15h) P2: Tensdo meridional do vento 14 horas anteriores; Tx(-
35h) P3: Tensdo zonal do vento 35 horas anteriores; Ty(-23h) P3: Tens@o meridional do vento 23 horas
anteriores; Tx(-45h) P4: Tensdo zonal do vento 45 horas anteriores; Ty(-35h) P4: Tensdo meridional do
vento 35 horas anteriores.

Fonte: A autora, 2025.

A partir da Figura 22, observa-se que a maior correlacdo da componente v ocorreu no
P4, enquanto a da componente u foi registrada no P2. De modo geral, as maiores correlagdes
nos dois mapas foram associadas as componentes u ¢ v do vento, embora as diferengas em
relacdo as tensdes de cisalhamento tenham sido pequenas. As correlagdes mais expressivas
estiveram ligadas as componentes meridionais, evidenciando que a dire¢ao norte-sul do vento
exerce uma influéncia significativa sobre a MM na regido. Esse padriao também foi
identificado por Parise et al (2009), Siqueira et al (2021) e Vedana et al (2021), que
identificaram maior impacto do vento meridional nas oscilagdes do NM ao longo da costa sul
e sudeste do Brasil.

Esse comportamento sugere a formagdo de pistas de vento ao longo desse eixo,
favorecendo o acumulo de agua na regido costeira. Tal padrdo ¢ consistente com o regime
atmosférico predominante no sudeste do Brasil, sobretudo durante a atuagdo de sistemas

frontais e ciclones extratropicais que se deslocam de sul para norte, geralmente originados em
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regides polares e nas zonas de ciclogénese ao sul da América do Sul (Cavalcanti & Kousky,
2009; Campos et al., 2010; Reboita et al., 2010).

Na Figura 23, a maior correlagdo no P4 pode estar associada a intensidade dos ventos,
uma vez que a tensdo de cisalhamento depende do quadrado da velocidade do vento. Em
regides com ventos mais intensos — especialmente durante a passagem de frentes frias —
tendem a transferir mais energia para a superficie oceanica, contribuindo para o for¢amento
da MM.

Com base na analise de correlacdo, foram identificadas associacdes relevantes entre
variaveis meteoroldgicas e a MM. No entanto, além da andlise estatistica, considerou-se
também a relevancia fisica das variaveis na geracdo da MM. As tensdes Tx e Ty embora
apresentem correlacdes numéricas ligeiramente inferiores, representam diretamente o esfor¢o
do vento sobre a superficie do mar. Esse esfor¢o ¢ responsavel por transferir momento para a
camada superficial do oceano, favorecendo a geracdo de oscilagdes no nivel do mar.

Dessa forma, foram conduzidos experimentos preliminares durante a fase de busca por
hiperparametros, testando diferentes combinagdes de variaveis de entrada — incluindo as
componentes u e v do vento e suas respectivas tensdes Tx e Ty, provenientes de trés pontos
distintos — além da PANMM do ponto P1, mantida fixa em todos os testes. O objetivo foi
avaliar, de forma comparativa, o desempenho de cada conjunto na previsao da MM, levando
em conta tanto sua representatividade fisica quanto sua capacidade preditiva. A avaliacao foi
realizada com base em métricas como o RMSE, bias, r e SI, calculadas para os conjuntos de
treinamento, validagao e teste.

Nos testes iniciais, foram avaliadas diferentes combinag¢des de variaveis de entrada
provenientes de pontos meteorologicos ao longo da costa. Inicialmente, foi utilizado apenas
um ponto de vento mais proximo a regido de interesse. Em seguida, com a adicdo de um
segundo ponto, localizado mais ao sul, observou-se uma melhora nas métricas estatisticas do
modelo. Por fim, a inclus@o de um terceiro ponto ainda mais ao sul, na altura de Rio Grande —
RS, resultou em um desempenho ainda mais expressivo. Esse comportamento indicou que a
variabilidade espacial do campo de vento ao longo da costa exerce influéncia significativa na

previsao da MM.
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6.1.4 Analise comparativa das varidveis de entrada na previsao da maré meteorologica: U e V
vs Tx e Ty

A Tabela 9 apresenta os resultados dos testes realizados com diferentes conjuntos de
varidveis de entrada, utilizando diversas configuragdes de hiperparametros, como janela
temporal, tamanho do batch, nimero de épocas, nimero maximo de tentativas, funcdo de
ativagdo e taxa de aprendizado.

O objetivo desses testes iniciais foi comparar, de forma exploratoria, o desempenho
dos modelos ao utilizar as componentes do vento em relagdo as tensdes de cisalhamento na

previsao da MM, incluindo em ambos os casos a PANMM.

Tabela 8 - Resultados da comparacdo entre diferentes conjuntos de variaveis de entrada.

Resultados
Variaveis . . o
Testes Entrada Treino Validagao Teste
r: 0.8522 r: 0.8588 r: 0.7663
| Tx, Ty (2,3,4); RMSE: 59916 RMSE: 6.7514 RMSE: 7.0770
P(1) Bias: -0.2599  Bias: -0.0639 Bias: -0.4289
SI: 0.5234 SI: 0.5234 SI: 0.6658
r: 0.8130 r: 0.8519 r: 0.7996
) RMSE: 6.6742 RMSE: 6.9090 RMSE: 6.4387
2 U. V(2.3.4): P(1) Bias: -0.2846  Bias: -0.2042 Bias: -0.1159
SI: 0.5831 SI: 0.5246 SI: 0.6068
r: 0.8105 r: 0.8500 r: 0.8066
) RMSE: 6.7083 RMSE: 6.9571 RMSE: 6.3167
3 U. V(2.3.4): P(1) Bias: -0.1810  Bias: -0.1306 Bias: 0.0695
SI: 0.5864 SI: 0.5284 SI: 0.5953
r: 0.8322 r: 0.8554 r: 0.7832
4 Tx, Ty (2,3,4); RMSE: 6.3741 RMSE: 6.8269 RMSE: 6.7415
P(1) Bias: 0.2219  Bias: 0.3039 Bias: 0.3679
SI: 0.5570 SI: 0.5181 SI: 0.6344
r: 0.8416 r: 0.8398 r: 0.8495
) RMSE: 6.4303 RMSE: 6.4619 RMSE: 6.4413
5 U, V(2.3.4): P(1) Bias: -0.9243  Bias: -1.1682 Bias: -1.3395
SI: 0.5438 SI: 0.5440 SI: 0.5300
r: 0.8428 r: 0.8357 r: 0.8354
6 Tx, Ty (2,3,4); RMSE: 6.4147 RMSE: 6.5207 RMSE: 6.5970
P(1) Bias: 1.2135  Bias: 1.0574 Bias: 0.9110
SI: 0.5383 SI: 0.5508 SI: 0.5496

Fonte: A autora, 2025.
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De forma geral, os modelos com entrada baseada nas componentes do vento
demonstraram desempenho competitivo e, em alguns casos, superior ao das tensdes. O Teste
5, por exemplo, apresentou o melhor desempenho entre todos os testes, com r = 0,8495 no
conjunto de teste, RMSE = 6.4413 ¢ SI de 0.5300. Em comparagao, o Teste 6, que utilizou as
tensdes com a mesma configuragdo, obteve r = 0.8354, RMSE = 6.5970 e SI = 0.5496, valores
levemente inferiores aos obtidos com u e v.

Nos demais experimentos, o comportamento manteve-se semelhante. Tanto o Teste 1
quanto o Teste 2, por exemplo, conduzidos com a mesma configuragdo, indicaram
desempenho superior ao utilizar as componentes em comparagdo as tensdes, com resultados
no conjunto de teste de » = 0,7996 vs. 0,7663, RMSE = 6,4387 vs. 7,0770 e SI = 0,6068 vs.
0,6658. Apesar disso, o desempenho obtido com as tensdes também foi satisfatorio,
apresentando valores relativamente proximos em termos de correlagdo e erro.

Fisicamente, as tensdes de cisalhamento do vento representam a for¢a exercida pela
atmosfera sobre a superficie do oceano, estando diretamente relacionadas ao transporte de
massa e energia entre os dois sistemas. Dessa forma, a inclusdo das tensdes se justifica como
uma forma de captar mais diretamente o efeito dindmico do vento na MM. No entanto, como
essas tensdes sdo derivadas das componentes u e v por meio de equacdes empiricas, sua
utiliza¢do pode introduzir incertezas adicionais ou gerar redundancia de informacao quando
empregadas em conjunto com as proprias componentes como variaveis de entrada no modelo.

Além dos bons resultados obtidos com as componentes do vento, a escolha por utiliza-
las como varidveis de entrada se deu também a aspectos praticos. As componentes sdao
variaveis brutas, amplamente disponiveis em bases meteorologicas operacionais, 0 que
favorece a reprodutibilidade do experimento e a aplicagdo do modelo em tempo real. Em
contrapartida, as tensdes de cisalhamento exigem parametrizagdes adicionais € o uso de
equacdes empiricas para serem calculadas, o que eleva a complexidade do pré-processamento
e pode limitar sua aplicabilidade operacional. Dessa forma, a utilizagdo de u e v torna o

modelo mais direto, simples e adaptavel a diferentes fontes de dados meteoroldgicos.
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6.2. Previsdo da maré meteorologica com a rede LSTM

6.2.1 Melhores hiperparametros

A selegao dos melhores hiperparametros da rede LSTM foi realizada por meio do
método Random Search, utilizando a biblioteca Keras Tuner. Foram definidos intervalos de
busca para os principais hiperparametros da arquitetura da rede, conforme apresentado na
Tabela 9, e o treinamento foi conduzido utilizando o otimizador Adam. A arquitetura de rede
proposta ¢ composta por dois tipos de camadas: a camada LSTM e a camada densa totalmente
conectada. A camada LSTM ¢ utilizada para modelar a relagdo da série temporal. A camada
totalmente conectada ¢ utilizada para mapear a saida da camada LSTM para uma previsao
final.

A busca foi configurada com multiplas tentativas, e cada conjunto de hiperparametros
foi avaliado mais de uma vez para reduzir o impacto de variacdes aleatorias na inicializacao
dos pesos e no treinamento. Cada execucao foi treinada por até 100 épocas — ou seja, o
modelo pdde percorrer todo o conjunto de dados até¢ 100 vezes —, com EarlyStopping
aplicado para prevenir overfitting e ReducelL ROnPlateau para ajustar dinamicamente a taxa de
aprendizado. Diferentes valores de batch_size também foram testados durante a otimizagao.

Os hiperparametros que resultaram no melhor desempenho estdo apresentados na Tabela
10.

Tabela 9 — Melhores Hiperparametros obtidos na otimizagdo com Random Search.

Hiperparametro Valor Selecionado

Unidades de
Entrada 160
Numero de camadas 2
Unidades por
32
camada oculta
Funcao de ativagao Linear
Taxa de Dropout 0.2
Batch Size 32

Fonte: A autora, 2025.
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6.2.2 Previsdao com a rede LSTM

Apos a definicdo dos melhores hiperparametros por meio do Random Search, o modelo
LSTM foi treinado e avaliado nos conjuntos de treinamento, validag¢do e teste (Tabela 11).
Devido ao carater estocastico da rede LSTM, que envolve inicializacdo aleatoria de pesos e
embaralhamento dos dados, o treinamento foi executado 30 vezes. Com isso, busca-se avaliar
o modelo de forma mais robusta, considerando a variabilidade inerente ao processo de
aprendizado (Brownlee, 2019). O resultado das métricas estatisticas apresentadas na Tabela 11
correspondem a média dessas 30 execugdes. Estratégia semelhante foi adotada por Ishida et al
(2020), Wang et al (2021) e Marangoni (2021) para garantir estabilidade nos resultados.

O desempenho preditivo da rede foi analisado por meio das métricas estatisticas,
considerando a séric da MM real e prevista. De modo geral, os resultados indicaram boa
capacidade de aprendizado no treinamento e¢ generalizacdo satisfatoria nos dados de teste,

embora com varia¢des na precisdo conforme o periodo analisado.

Tabela 10 - Desempenho do modelo LSTM nas etapas de treino, validacdo e teste.

RMSE .
Etapas r (cm) Bias (cm) SI

Treino 0,8583 6,0175 -0,2074 0,6603
Validagao  0,8464 6,2614 -0,0231 0,6693
Teste 0,8381 6,5053 -0,1214 0,6924

Fonte: A autora, 2025.

Os coeficientes de correlagdo, variando de ~ 0,86 a 0,84 ao longo das etapas de
avalia¢do, indicam uma forte associacdo linear positiva, evidenciando a capacidade da rede
LSTM em identificar e reproduzir os padroes da MM. O RMSE, entre 6 cm e 6,5 cm, aponta
para um nivel de precisdo satisfatorio nas previsdes. O bias, inferior a 1 cm, revela auséncia
de erro sistematico relevante, embora os valores ligeiramente negativos (entre -0,21 cm e -
0,02 cm) indiquem uma discreta tendéncia a subestimagdo por parte do modelo. Por fim, o SI,
variando entre 0,66 ¢ 0,7, reflete um nivel moderado de variabilidade nas estimativas, o que
pode ser compativel com a complexidade e a natureza ndo-linear dos processos envolvidos.

A analise dos resultados obtidos com o modelo LSTM evidencia uma forte correlagao
entre as varidveis meteorologicas de entrada e a MM prevista. Durante a etapa de validagao

— em que o modelo ¢ exposto a dados nao utilizados no treinamento — o desempenho
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permaneceu elevado, com r ~ 0,85. Esses resultados indicam que o modelo foi capaz de
reconhecer e replicar padrdes relevantes, mesmo diante de informagdes inéditas. A
consisténcia dos coeficientes de correlagao entre as diferentes fases sugere que a rede neural
nao apenas aprendeu as relagdes presentes nos dados de treino, mas também generalizou bem
para novos cendrios, sem apresentar indicios de sobreajuste.

Na fase final de teste, composto por dados totalmente independentes do treinamento e da
validacdo, observou-se uma leve redug¢do no coeficiente de correlacdo, que atingiu ~0,84.
Essa pequena diminui¢do pode ser atribuida a fatores como a variabilidade intrinseca dos
eventos de MM e a complexidade envolvida na representacdo de todos os processos que
influenciam sua dindmica. Apesar disso, esse coeficiente ainda denota uma forte correlagao
linear positiva entre os valores previstos pela rede e os observados no conjunto de teste. De
modo geral, a consisténcia dos elevados coeficientes de correlagdo nas etapas de validacdo e
teste reforca a robustez do modelo e sua capacidade de generalizagao.

A Figura 24 apresenta os resultados da previsao da MM para a EMIF. Observa-se que o
modelo consegue reproduzir de forma satisfatoria o comportamento observado, a partir das
informagdes de vento e pressdao atmosférica das horas anteriores. Embora apresente boa
capacidade de representacao geral, alguns eventos tendem a ser subestimados. Ainda assim, o

desempenho do modelo permanece expressivo.

Figura 24 - Comparagdo entre a maré meteorologica observada e a prevista pela rede LSTM para o ano de 2020.
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Fonte: A autora, 2025.

Para a avaliacdo final do modelo, a MM prevista pela rede neural foi somada a MA

obtida por meio da previsdo harmonica, resultando na estimativa do NM total previsto. Essa
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série composta foi entdo comparada com os dados observados, que refletem naturalmente a
combinac¢do entre a componente astrondmica € a componente nao-astronomica do NM. Nesse
contexto, a MM prevista representa a estimativa do NnA.

A Figura 25 mostra que o NM previsto reproduz de forma satisfatoria o sinal
observado ao longo do tempo. A correlacdo de ~0,97 e o RMSE de ~8 cm indicam que a MM
estimada pela rede LSTM contribuiu de forma consistente para a reconstru¢do do sinal total,
capturando variagdes importantes da banda ndo-astronomica. Considerando apenas a MA, a
correlagao ¢ de ~0,90 e o RMSE de ~14 cm, evidenciando que a inclusdo da MM reduz

significativamente o erro ¢ aumenta a precisdo da previsao.

Figura 25 - Comparagdo do nivel do mar observado com a Maré astrondmica prevista (a) e com a previsdo
incluindo a maré meteorologica (b) para o ano de 2020.
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Fonte: A autora, 2025.

A Figura 26 apresenta a variagdo do NM observado, a MA e o NM previsto ao longo de
2020, destacando os valores extremos associados aos limites de £2 DP e £3 DP. A analise dos
eventos que ultrapassaram +£2 DP revelou uma quase equivaléncia entre picos positivos e
negativos, com 161 e 163 registros, respectivamente. Por outro lado, acima de +3 DP foram
observadas apenas ocorréncias de picos positivos, embora alguns valores negativos tenham se
aproximado do limite inferior. Esses resultados indicam uma alternancia entre eventos
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extremos positivos e negativos, com ligeira predominancia dos positivos em 3 DP durante o
periodo analisado.

Figura 26 -Séries temporais do nivel do mar observado, da Maré astrondmica prevista e do nivel do mar previsto,
incluindo os limites de £2DP(+66,18 ¢cm) e £3DP(+£99,27 cm).
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Fonte: A autora, 2025.

Foi realizada uma analise detalhada dos dois principais eventos extremos identificados no
periodo — um positivo e outro negativo. O evento positivo ocorreu em 9 de abril de 2020,
quando o NM atingiu 113 cm, enquanto a MA registrou 73 cm e o0 NM previsto 95 cm. Nesse
mesmo evento, a maré meteorologica observada foi de 35 cm, e o valor previsto pela rede
neural alcangou 22 cm.

O evento negativo, por sua vez, ocorreu em 7 de fevereiro de 2020, quando o NM chegou
a —95 cm, a MA apresentou —66 cm, e o nivel previsto —76 cm. Nessa ocasido, a MM
observada foi de —21 cm, enquanto o modelo previu —11 cm.

Esses resultados demonstram que o modelo foi capaz de reproduzir adequadamente a
tendéncia e a diregdo dos eventos extremos, embora subestime parcialmente suas amplitudes,
especialmente durante as condi¢cdes mais intensas. Ainda assim, a coeréncia entre os sinais
observados e previstos evidencia a capacidade da rede neural em capturar a resposta da MM
e, consequentemente do NM, a forgantes meteoroldgicas na area de estudo.

O Diagrama de Taylor (Figura 27) mostra que a previsao obtida pelo modelo LSTM
(circulo azul) apresenta coeficiente de correlagdo de 0,97 e Raiz do desvio Quadratico Médio
(RMSD) menor que 10 cm em relagdo ao nivel observado, superando a predicao tradicional

utilizada. Observa-se também que o desvio-padrdo do nivel previsto pelo modelo ¢ muito
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préximo ao do nivel observado, indicando que a variabilidade temporal foi reproduzida

adequadamente, sem superestimar ou suavizar excessivamente as oscilagoes.

Figura 27 - Diagrama de Taylor do nivel do mar observado (vermelho), Maré astronémica (laranja) ¢ nivel do
mar previsto (azul).
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Fonte: A autora, 2025.

Esses resultados demonstram que, embora a MA represente a parcela predominante da
variabilidade do NM, os efeitos meteoroldgicos exercem influéncia significativa. Além disso,
refor¢gam o papel da MM como componente relevante da variabilidade de baixa frequéncia do
NM. O modelo apresenta apenas uma leve tendéncia a subestimacdo, porém com diferencas
menores considerando apenas a MA. Dessa modo, a inclusdao da MM aprimora a reconstrugao
do sinal total e se mostra essencial para aplicacdes que demandam maior compreensao dos

impactos do NM em regides costeiras.
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7 DISCUSSAO

As componentes u ¢ v do vento possuem a capacidade de representar padrdes de
circulagdo ocednica e os movimentos associados ao transporte de Ekman, diretamente
influenciados pela tensdo do vento. A PANMM foi incluida devido ao efeito do BI. Além de o
mapa de correlacao indicar maiores associagdes entre o vento e a MM, nos experimentos em
que a pressao foi removida dos dados de entrada os resultados permaneceram razoaveis, com
apenas uma leve redu¢do na performance, sugerindo que sua presenca ¢ benéfica, mas ndo
essencial. Em contraste, a retirada das componentes e/ou derivadas do vento resultou em
queda expressiva na qualidade da previsdo, evidenciando seu papel dominante na modelagem
do fendomeno. Esse resultado estd em consonancia com Gill & Schumann (1974) e Truccolo et
al (2021), que apontam que, em regides costeiras, o efeito da tensdo do vento sobre as
variagdes do NM ¢ de uma a duas ordens de magnitude maior que o efeito da pressao
atmosférica. Ainda assim, a inclusdo do efeito do BI se mostrou valida para a previsdao da MM
na area de estudo.

A andlise dos experimentos comparativos, nos quais o modelo foi treinado com
diferentes combinagdes de pontos meteoroldgicos ao longo da costa, mostrou que a ampliagado
da cobertura espacial das varidveis de entrada resultou em ganhos progressivos de
desempenho. A inclusdo de pontos situados mais ao sul, especialmente o localizado na altura
de Rio Grande (RS), promoveu melhorias significativas nas métricas estatisticas. Esse
comportamento reflete a formagdo de pistas de vento ao longo desse eixo costeiro,
favorecendo o acumulo de dgua junto a costa e contribuindo para as variagdes da MM na Baia
de Guanabara. Tal padrdo estd em consonancia com o regime atmosférico predominante no
sudeste do Brasil, caracterizado pela atuagdo recorrente de sistemas frontais e ciclones
extratropicais que se deslocam de sul para norte, geralmente originados em regides polares e
em zonas de ciclogénese ao sul da América do Sul (Gill & Schumann, 1974; Cavalcanti &
Kousky, 2009; Campos et al., 2010; Reboita et al., 2010).

De modo semelhante, Tecchio et a/ (2024) observaram que os eventos extremos do
NM estao fortemente associados a progressao temporal, persisténcia e intensidade dos ventos
de nordeste (NE) — relacionados ao rebaixamento do NM — e de sudoeste (SW) —
associados a sobre-elevagdo do NM — ao longo de toda a costa Sul-Sudeste do Brasil,
destacando a importancia da pista de vento na geragdo das anomalias costeiras. Os autores

também analisaram as ocorréncias de eventos que ultrapassaram os limites de £2 DP e £3 DP,
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verificando um maior niimero de extremos positivos em +2 DP e de negativos em £3 DP na
BG, a partir de uma série de 31 anos de dados. No presente estudo, considerando apenas o ano
de 2020, houve uma leve predominancia de extremos negativos em £2 DP e de positivos em
+3 DP. Essa diferenca pode estar relacionada a variabilidade interanual das condig¢des
atmosféricas, especialmente a frequéncia e intensidade de eventos meteoroldgicos e
climaticos, que modulam a resposta do NM na regido.

Os ventos provenientes de latitudes mais ao sul, associados a sistemas atmosféricos
sinoticos, constituem o principal mecanismo de forgcamento das ondas subinerciais que se
propagam ao longo da PCSE (Stech & Lorenzzetti, 1992; Castro & Lee, 1995; Dottori &
Castro, 2009; Dottori & Castro, 2018). Em consonancia com esse mecanismo, Filippo et al
(2012) identificaram elevada energia e forte coeréncia em periodos entre 3,5 e 28 dias, a partir
de registros de altura da superficie do mar obtidos durante um ano em quatro estacdes
costeiras situadas entre 43°S e 22°S. Melo (2017) observou a semelhanca da MM, filtrada no
intervalo de 3 a 30 dias, com dados de NM coletados ao longo de um ano em cinco pontos
distribuidos ao longo da costa da América do Sul, situadas entre 47°S e 22°S. Esses achados
reforcam a importancia de considerar forcantes atmosféricas distribuidas espacialmente ao
longo da costa em modelos de previsdo, especialmente em &areas onde esses fendomenos
modulam significativamente a variabilidade do NM. No local de estudo, a propagacao dessas
ondas pode atuar modulando a magnitude e a fase das respostas locais, reforcando ou
enfraquecendo os processos locais atuantes.

Estudos anteriores demonstram que redes LSTM apresentam excelente desempenho na
previsdio do NM em diversas regides e condi¢cdoes, mostrando sua versatilidade como
ferramenta de modelagem de fendmenos oceanograficos, atmosféricos e astrondmicos.
Balogun & Adebisi (2021) utilizaram dados mensais de varidveis oceanicas e atmosféricas ao
longo de 26 anos de sete Estagdes Maregraficas na costa oeste da Malésia para prever o NM e
obtiveram entre 0,56 ¢ 0,9 ao usar conjuntos de varidveis atmosféricas, oceanicas ¢ ambas
combinadas com rede LSTM. Os autores utilizaram as mesmas varidveis consideradas neste
estudo, acrescentando a temperatura do ar, cobertura de nuvens e taxa de evaporacdo. Ao
usarem apenas as variaveis meteoroldgicas, obtiveram correlagdes entre 0,75 e 0,87. Os
resultados nao sdo uniformes em todas as Estagdes, estando diretamente relacionados aos
processos fisicos predominantes que controlam a variabilidade do NM em cada local.

De forma similar, Wang et a/ (2021) mostraram que a LSTM, aplicada a previsdo do
Surge Level — neste trabalho denominado NnA — no norte da Ilha de Hainan (China)

utilizando quatro modelos individuais e duas combinagdes, com horizonte de previsao de 1 a
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6 horas ¢ 11 anos de dados, alcangou correlagdes entre 0,71 ¢ 0,96 e RMSE de 3,6 a 8,9 cm,
demonstrando capacidade de lidar com eventos extremos, como tufdes, quando combinada
com outras arquiteturas de redes neurais (CNN-LSTM e LSTM-CNN). Foi utilizando as
componentes zonal e meridional do vento em superficie e dados do SL em tempos anteriores.

Ishida et al (2020) evidenciaram a capacidade da LSTM em aprender tendéncias
interanuais e de longo prazo, aprimorando a previsio do NM ao incluir varidveis
complementares, como a temperatura média global anual. Os autores desenvolveram um
modelo LSTM para estimativa do NM em Osaka (Japao), utilizando 38 anos de dados e
variaveis atmosféricas com entradas. Além das variaveis consideradas neste estudo,
incorporaram a temperatura do ar e parametros astrondmicos (azimute e altitude do Sol e da
Lua), bem como a temperatura média global anual.

Localmente, Kaufmann (2024) aplicou redes LSTM a previsdo da maré meteorologica
na regido de Maca¢é (RJ), obtendo resultados robustos (r = 0,96; RMSE = 3 cm; SI = 0,22) a
partir de uma série temporal de 10 anos. O principal objetivo da autora foi avaliar os impactos
das mudangas climaticas nas estimativas de eventos extremos da maré meteorologica na area
do Porto de Imbetiba. Para isso, desenvolveu preliminarmente um modelo LSTM para prever
o fendmeno, utilizando 10 anos de dados e 11 variaveis meteoceanograficas. A separagao
dessa componente foi realizada por meio de um filtro passa-baixa com frequéncia de corte de
72 horas. Enquanto Kaufmann buscou reproduzir a componente ndo-astrondmica do NM,
neste trabalho o foco recaiu especificamente sobre a maré meteoroldgica, obtida por filtragem
em banda.

Em relacdo aos impactos das mudancas climaticas, os resultados indicaram que os
episodios extremos desse fendomeno tendem a aumentar nas projecdes de longo prazo, com
variagdes entre tipo de modelos climaticos e redes neurais. A LSTM mostrou-se eficaz em
capturar o comportamento sazonal da MM e projetou um aumento mais expressivo de eventos
extremos (70%) em relagdo a MLP (28%) para 2006—2060, evidenciando seu potencial para
cenarios de mudancas climaticas, mas também indicando tendéncia a superestimagao.

Neste trabalho, a correlagdo obtida foi de aproximadamente 0,97 para o NM previsto
(MA + MM) e de 0,84 para a previsdo da MM por meio da rede LSTM. A abordagem
concentrou-se na previsao da sub-banda meteorologica, utilizando como entradas apenas as
componentes zonal e meridional do vento e a pressao atmosférica em quatro pontos ao longo
da costa. Diferentemente dos estudos anteriores, que empregaram séries historicas mais

longas e conjuntos de entrada mais diversificados, este estudo baseou-se em um banco de
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dados mais curto e enxuto, sem a incorporagdo de varidveis astrondmicas, oceanograficas ou
globais.

Ainda assim, o modelo proposto apresentou desempenho expressivo, alcan¢ando
resultados comparaveis aos obtidos nos trabalhos anteriores, o que reforca a eficacia da
abordagem adotada. E importante destacar, contudo, que ha diferengas relevantes nas
arquiteturas das redes e nos hiperparametros utilizados em cada estudo. Além disso, a
variabilidade intrinseca de cada conjunto de dados também influencia o desempenho dos
modelos, especialmente considerando que as condigdes meteoceanograficas variam entre as
regides analisadas.

Contudo, assim como observado em outros estudos que empregaram exclusivamente
uma Unica arquitetura de rede, este trabalho também apresentou tendéncia a subestimagao dos
valores mais energéticos, sobretudo durante eventos de maior intensidade. Ishida et al (2020),
por exemplo, relataram que, durante a passagem de um tufao, a rede LSTM estimou um NM
de 487 cm, enquanto o observado foi de 574 cm. No presente estudo, considerando o periodo
mais energético da série — um evento de ressaca (Zee, 2020) —, o nivel observado atingiu
aproximadamente 111 cm, ao passo que o previsto pelo modelo foi de cerca de 95 cm. Ja a
previsdo baseada apenas na MA indicou cerca de 62 cm. Esses resultados reforcam a
importancia de incorporar as forgcantes que representam as componentes nao-astronomicas na
previsao do NM, bem como de reconhecer o desafio associado a previsdo de eventos
extremos, 0os quais possuem grande relevancia para aplicagcdes operacionais. Nesse contexto,
Wang et al (2021) demonstraram que a combinagdo de modelos — especificamente CNN e
LSTM —proporcionou ganhos de 4% a 6% em relacdio ao uso isolado de cada uma,
especialmente na previsao de extremos positivos e negativos. Durante dois tufdes severos, a
precisdo das previsdes aumentou em mais de 10% em todos os horizontes de previsdo,
evidenciando o potencial das abordagens hibridas para melhor capturar eventos mais
energéticos.

Outro aspecto relevante refere-se aos eventos climaticos significativos, como E/ Niio
e La Ninia. No estudo de Machado et al (2019), observou-se que o El Nifio classificado como
muito forte pelo NOAA, ocorrido entre 2015 e 2016, impactou significativamente as
condigdes atmosféricas no Sul e Sudeste do Brasil, favorecendo maior instabilidade, aumento
na frequéncia de frentes frias e formacdo de ciclones extratropicais. Esses sistemas
contribuiram para a ocorréncia de ressacas, especialmente no litoral dessas regides. Apesar
desses efeitos, a distribui¢do sazonal dos eventos extremos manteve seu padrdo tipico — com

maior nimero de ressacas nos meses de outono e inverno (Cavalcanti & Kousky, 2009;
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Campos et al., 2010). J4 Marinho et al (2024) observaram uma diminui¢do na frequéncia de
ciclones extratropicais e de sistemas frontais intensos durante o periodo de La Niiia, em

comparagao ao E/ Nifio, nas mesmas regides.
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8 CONCLUSOES

Esta dissertagdo apresentou uma abordagem baseada em uma rede neural LSTM para a
previsao da maré meteorologica na Baia de Guanabara, utilizando dados de nivel do mar da
Estacdo Maregrafica da Ilha Fiscal. A partir da decomposicdo do NM e da filtragem da
componente ndo-astronomica na banda de 3,1 a 31,5 dias, foi possivel isolar a MM. Ao
combinar a previsdo da MM obtida pela rede LSTM com a previsdo da Maré¢ astrondmica,
estimou-se o nivel do mar observado. Em sintese, os resultados obtidos contribuem para
aprimorar a precisdo das previsdes na regido estudada. A rede demonstrou capacidade de
capturar dependéncias de longo prazo, mostrando-se eficaz na modelagem e previsao da MM.

Os testes realizados com diferentes composicdes de entrada, janelas temporais e
estratégias de otimizagdo evidenciaram a sensibilidade do modelo a essas escolhas. Entre as
combinagdes testadas, a que apresentou o melhor desempenho incluiu as componentes u e v
do vento nos pontos P2, P3 e P4, juntamente com a PANMM no ponto P1, todas obtidas a
partir da reandlise ERA-5. Esses resultados evidenciam que o vento desempenha um papel
central na previsdo da MM, superando a relevancia da PANMM, tradicionalmente associada
ao efeito do bardmetro invertido. Além disso, indicam que a inclusdo das caracteristicas da
pista de vento ¢ fundamental para aprimorar a capacidade preditiva da rede neural e aumentar
a precisdo do modelo.

Um aspecto importante a ser destacado refere-se ao custo computacional. Enquanto os
modelos numéricos tradicionais exigem longos periodos de processamento € o uso de
infraestrutura computacional robusta, as redes neurais se destacam pela velocidade de
execugdo e pelo menor consumo de recursos computacionais. Essa caracteristica torna as
redes neurais uma alternativa particularmente atraente para aplicacdes operacionais que
demandam rapidez na geracao de previsdes, sem comprometer a qualidade dos resultados.

Este trabalho alcangou seu objetivo principal ao avaliar o potencial da rede neural
LSTM na previsdo da maré meteorologica na regido da Baia de Guanabara, utilizando
variaveis meteorologicas locais e remotas como entradas. Os resultados obtidos (r = 0,84;
RMSE = 6,5 cm) evidenciaram que o modelo foi capaz de reproduzir de forma satisfatoria as
oscilagdes ndo-astrondmicas do nivel do mar, reduzindo o erro médio em cerca de 43%. A
aplicacdo da LSTM mostrou-se uma ferramenta promissora para representar a variabilidade
associada a MM, ressaltando a importancia de sua inclusdo na previsdo do nivel do mar

observado, especialmente em regides costeiras influenciadas por multiplas forgantes
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atmosféricas, e refor¢ando o potencial das técnicas de inteligéncia artificial no aprimoramento

de sistemas operacionais de monitoramento e previsao costeira.
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CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

Com este trabalho, espera-se ampliar o conhecimento sobre as variagdes do nivel do
mar na banda meteorologica, em especial quanto a dinamica de causa e efeito, ao tempo de
resposta da MM frente a atuacdo dos ventos e a influéncia de varidveis meteorologicas
relevantes para a previsao. Além disso, busca-se destacar a importancia da caracterizagdo e
previsdo da MM na regido, visando subsidiar processos decisorios de 6rgdos publicos em
situacdes extremas, bem como apoiar autoridades maritimas diante de eventos de
rebaixamento do NM, que impactam diretamente a atualizagdo e a seguranga das cartas
nauticas.

O aumento do horizonte de previsdo da MM pode contribuir significativamente para
operagdes portudrias, reduzindo os impactos de eventos mais energéticos de sobre-elevagdo e
rebaixamento, por meio da ado¢do de medidas preventivas. Da mesma forma, pode ampliar a
capacidade de emitir alertas antecipados para as populagdes costeiras, mitigando os riscos de
ressacas, inundacdes e alagamentos em areas urbanas vulneraveis. Essa necessidade se torna
ainda mais urgente diante das proje¢des de mudangas climaticas, que indicam a elevacao do
nivel médio do mar (Oppenheimer ef al., 2019) e a intensificacdo dos ciclones extratropicais
(Lambert & Fyfe, 2006).

A incorporacdo de variaveis adicionais e representativas, capazes de refletir fendmenos
climaticos significativos, como El Nisio e La Ninia, pode contribuir para uma melhor
caracterizacdo da sazonalidade, das varia¢des interanuais e da tendéncia de elevagao do Nivel
M¢édio do Mar em longo prazo, ampliando o potencial de generalizagdo dos modelos de rede
neural (Machado et al., 2019; Ishida et al., 2020; Kaufmann, 2024; Marinho et al., 2024).
Essa integracdo tende a fortalecer a robustez dos modelos, sobretudo em cendrios de maior
energia. Paralelamente, estudos recentes (Wang et al, 2021) demonstram que arquiteturas
hibridas — como a combina¢dao de LSTM com CNN ou o uso de mecanismos de atengao —
apresentam desempenho superior na previsdo de eventos extremos, tradicionalmente mais
desafiadores.

Por fim, o fortalecimento da capacidade das redes neurais em prever eventos extremos
requer a ampliacdo e diversificacdo dos conjuntos de dados utilizados no treinamento,
incorporando séries historicas mais extensas, proje¢oes climaticas de alta resolu¢do, modelos
hibridos e produtos de regionaliza¢des climaticas disponiveis (Ishida et al, 2020; Wang, et

al., 2021; Kaufmann, 2024). Embora tais estratégias possam ser adaptadas especificamente
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para a previsdo da MM, ¢é importante destacar que esta representa apenas uma faixa de
frequéncia dentro do NnA. Assim, a analise de todo o sinal do NnA pode fornecer uma
perspectiva mais abrangente da variabilidade do NM. Além disso, recomenda-se expandir a
aplicacdo espacial dos modelos para diferentes trechos da costa brasileira, com énfase no Sul
do pais, regido frequentemente impactada por oscilagdes ndo-astrondmicas, de modo a avaliar

comparativamente seus efeitos e apoiar agdes preventivas frente as mudancas climaticas.
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