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k Ndmero de onda rad/m
L Longitud de la ola m
6 Fase de la ola rad
I Frecuenciadelaola 1/T 1/s
nit) Elevacion de la superficie en funcion del tiempo
a La amplitud tratada como variable aleatoria
E( f) |Simbolo de la densidad de varianza
E(f) |Densidad espectral de frecuencias m’s
4 Agudeza de peak en espectro JONSWAP
E(f.8) |Espectro de densidad direccional del oleaje m’s-@
mo Momento espectral de orden cero J: J-; E(f.@)dfde m?
s Valor medio cuadratico de la superficie libre m
H¥%  |OllamadaHmes igual a 4.0047,, =4.004/m, m
PWD  |Direccion peak del oleaje ) i 6
MWD  |Direccion media del oleaje arn:tan.l J-Ein[a]E \/.6)dd6 | 6

J-ccrs (G)E(f.6) dfdﬁ'f_.;

|
!
%
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Simbolo Descripcidn
ol Taza de aprendizaje
W, Peso sinaptico entre las neuronas presinaptica i/ v postsinaptica j

=alida obtenida de la red neuronal

dr.,, Salida deseada (dato medido)

€, Error entre valor deseado y valor obtenido

B El momento determina el efecto en el instante t+1 del cambio de los
pesos realizado en el instante t.

X, Patrén de entrada

v;(¢) |Funcién de activacién de las neuronas
-’1‘-“'5 Variacidn de los pesos sinapticos
VE(W) |Gradiente descendiente del error

h(r) |Regla de propagacion esta dada por Z Wy - X; ()

5. Coeficiente de retropropagacién del error para el ajuste de los pesos
A sindpticos.
MODELO ARIMA
Simbolo Descripcion
&, Término de error (Innovaciones)
. Parametros de las medias moviles

Y. Serie temporal de datos
@, Parametros de la autorregresividad

t . B |Parametros de alisado

P Autorregresian
d Integracion o Diferenciacion
q Media mavil
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RESUMEN

La tesis implementa la aplicacion de la teoria de las redes neuronales artificiales a la
ingenieria maritima/oceanica con el objetivo de complementar los estudios de
caracterizacion del recurso energético en Chile. Las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA)
son modelos matematicos inspirados en la estructura y funcionamiento de las redes
neuronales bioldgicas, utilizadas principalmente para la prediccion y blsqueda de
patrones.Por ello utilizando su poder predictivo se definieron tres casos de aplicacion
puntual para esta investigacion, pudiendo existir otros casos de aplicacion, a continuacion
se listan las aplicaciones desarrolladas:

- Se desarrolla una herramienta RNA capaz de transferir los parametros del oleaje
desde la medicion de una boya TRIAXYS (INH) (aguas profundas) hasta el
dispositivo ADCP (INH) (aguas someras). Para esto se elabora una red que
permite, en primera instancia, correlacionar datos tomados entre ambos
instrumentos, esto tiene por objetivo, introducir una primera aproximacién a una
trasferencia del oleaje desde aguas profundas (donde se ubica la boya) a la zona
de aguas somera en donde se encuentra instalado el instrumento ADCP.

- Se abordan las correlaciones de tipo paramétrica del oleaje, presentado en esta
investigacion el mejoramiento en el ajuste resultados que presentan los datos
provenientes del WaveWatch Il (National Oceanic and Atmospheric
Administration-NOAA) por medio de parametros de resumen obtenidos in situ
(para este caso, obtenidos de Watchkeeper (Servicio hidrograficos y oceanografico
de la armada-SHOA). Para esto se implementa una red neuronal artificial que
permita buscar los mejores ajustes, teniendo como datos de entrada los
parametros de ola de WaveWatch Il (NOAA) y como datos ideales (deseado) los
de la boya Watchkeeper facilitado por el Servicio Hidrografico y Oceanogréfico de
la Armada (SHOA). La idea fundamental es tener una herramienta que permita
ajustar los resultados del modelo global WaveWatch Il (NOAA) a valores medidos
en zonas de mucho interés.

- Por ultimo se elabora una herramienta, que permite la confeccion de espectros de
oleaje sintético direccional con caracteristicas bimodales (cuando se presente en
la realidad) y que mejore el ajuste en la correlacion de los espectros medidos a
partir de pardmetros de resumen de la ola. Ademas se realiza una comparacion
con el método de obtencién de espectros sintéticos JONSWAP (Hasselmann et
al., 1973).

Los resultados presentados tienen una directa relacién entre la cantidad de informaciéon
disponible (datos en series de tiempo, espectral, etc.) y la capacidad de reproducir la
realidad o de prediccion. Asi para una data de 5 afios de extension temporal se obtendran
muy buenos resultados en el ajuste con los datos medido in-situ, pero no asi para datas
temporales mas reducidas (menores a un afio) en donde el ajuste a la realidad sera
pobre. Es por esto que los resultados expuestos en esta tesis varian en el grado de
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exactitud con la que reprodujeron la realidad, pues se contaba con distintas extensiones
temporales para los distintos casos estudiados, por esto para el Ultimo caso de la
generacion de espectros direccionales se obtuvieron los menores errores RMS respecto a
la realidad, ya que se contaba con una extension temporal de afios, en cambio para los
casos donde se contaba con s6lo meses de extension en los datos no se obtuvieron
significativos disminuciones entre los valores medidos y los estimados por las redes
neuronales.

A pesar de esta limitacion la investigacion cumplioé con el objetivo principal de implementar
con éxito las RNA al estudio y estimacion de los parametros del oleaje.
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