Universidade Federal do Rio Grande do Sul
Instituto de Pesquisas Hidrdulicas

Programa de P6s-Graduacao em Recursos Hidricos e Saneamento Ambiental

REINALDO LEITE GAMBIM

PREVISAO EM TEMPO ATUAL DOS NIVEIS NA LAGUNA DOS PATOS COM BASE

NOS VENTOS USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Porto Alegre
2019



REINALDO LEITE GAMBIM

PREVISAO EM TEMPO ATUAL DOS NIVEIS NA LAGUNA DOS PATOS COM BASE NOS VENTOS
USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dissertacdo de Mestrado submetido ao
Programa de Po6s-Graduacio em Recursos
Hidricos e Saneamento Ambiental do Instituto
de Pesquisas Hidrdulicas da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul como requisito
parcial para obtencdo do titulo de Mestre em

Recursos Hidricos e Saneamento Ambiental.

Orientador: Prof. Dr. Olavo Correa Pedrollo

Porto Alegre
2019



CIP - Catalogacgao na Publicagao

Gambim , Reinaldo Leite .

PREVISAO EM TEMPO ATUAL DOS NIVEIS NA LAGUNA DOS
PATOS COM BASE NOS VENTOS USANDO REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS / Reinaldo Leite Gambim . -- 2019.

82 f.

Orientador: Olavo Correa Pedrollo.

Dissertacdo (Mestrado) —-- Universidade Federal do
Rio Grande do Sul, Instituto de Pesquisas Hidraulicas,
Programa de Pés-Graduacdo em Recursos Hidricos e
Saneamento Ambiental, Porto Alegre, BR-RS, 2019.

1. Hidrodinamica de Zonas Costeiras. 2. Previsdo de
niveis no curto prazo. 3. Redes Neurais Artificiais.
4. Modelos Empiricos. 5. Laguna dos Patos. I.
Pedrollo, Olavo Correa, orient. II. Titulo.

Elaborada pelo Sistema de Geragao Automatica de Ficha Catalografica da UFRGS com os
dados fornecidos pelo(a) autor(a).




REINALDO LEITE GAMBIM

PREVISAO EM TEMPO ATUAL DOS NIVEIS NA LAGUNA DOS PATOS COM BASE NOS VENTOS
USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Dissertacado de Mestrado submetido ao
Programa de Pos-Graduagdo em Recursos
Hidricos e Saneamento Ambiental do Instituto
de Pesquisas Hidraulicas da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul como requisito
parcial para obtencdo do titulo de Mestre em

Recursos Hidricos e Saneamento Ambiental.

Orientador: Prof. Dr. Olavo Correa Pedrollo

Aprovado em: 04 /07 /2019

BANCA EXAMINADORA

Nilza Maria dos Reis Castro, Dra. (PPGRHSA/UFRGS)

Fernando Mainardi Fan, Dr. (PPGRHSA /UFRGS)

Guilherme Garcia de Oliveira, Dr. (UFRGS)




AGRADECIMENTOS

O caminho que percorri, até a finalizacao desse mestrado ndo seria possivel sem o apoio
de vérias pessoas, as quais nao poderia deixar de, a0 menos, agradecer.

Em primeiro lugar, gostaria de agradecer ao meu orientador, Professor Doutor Olavo
Correa Pedrollo, pelos seus ensinamentos, pelo enorme tempo dedicado, também pela sua
admirdvel paciéncia e pela amizade que foi proporcionada.

Aos meus colegas e professores do mestrado, pelo convivio e aprendizado
proporcionado.

A todos os meus amigos e familiares que entenderam a minha auséncia.

Aos meus sogros, Sérgio e Lucia, pelo papel assumido nos momentos em que eu estive
ausente e pelo carinho dedicado a mim, minha esposa e minhas filhas.

Aos meus irmdos, cunhados e principalmente meus pais, Avelino Gambim e Graciete,
pelo amor incondicional e por me ensinar, desde cedo, que nada de duradouro se conquista sem
esfor¢o e acima de tudo, me ensinaram a importancia da familia.

E, ndo poderia deixar de agradecer, as minhas filhas Maria Eduarda e Carolina e
também, a minha amada esposa, Camila, por me dar todo o apoio necessario, entender a minha
auséncia, mesmo quando eu estava perto e, por serem o que € mais importante na minha vida.

A todos, que de alguma forma me ajudaram a chegar aqui, muito obrigado.



RESUMO

A Laguna dos Patos possui drea de drenagem de aproximadamente 177.000 km? e
extensao superior a 258 km junto ao seu eixo longitudinal. Situada na planicie costeira do Rio
Grande do Sul, constitui um corpo hidrico de grandes dimensdes, com 4dguas rasas e baixa
declividade. Este estudo foi motivado pela observacdo da importincia das contribui¢cdes dos
ventos longitudinais sobre o comportamento dos niveis da Laguna dos Patos e pela existéncia
de um extenso banco de dados de niveis e de ventos da laguna. O objetivo foi verificar a
aplicabilidade de modelos baseados em redes neurais artificiais para previsoes locais de niveis,
considerando-se que as informag¢des do armazenamento j4 estejam contidas nos niveis passados
e atual, e que seja possivel agregar informacdes de niveis e de ventos passados com uso de
médias moveis. Os modelos foram pesquisados para alcances de 1 a 72 horas. Foram analisadas,
para as séries historicas, as correlagdes entre os registros de ventos, niveis e das transformagdes
utilizadas, que permitiram identificar os parametros e as configuragdes das entradas para os
modelos de RNAs. Foram definidas a partir da avaliagdo com amostragem (série de validagao)
ndo utilizada no treinamento as propor¢des de registros para o treinamento e a complexidade
ideal. Para o treinamento da rede de multiplas camadas foi utilizado o algoritmo
retropropagativo e, para garantir a capacidade de generalizacdo dos resultados a técnica da
validacdo cruzada. As saidas dos modelos resultantes foram analisadas por meio de estatisticas,
obtidas com a aplicacdo destes a séries de dados que nao participaram das etapas anteriores
(série de verificacdo), obtendo-se, para horizontes de previsdo de 24 horas, o coeficiente de
Nash-Sutclife de 0,968, 0,968, 0,839, 0,872 e 0,945 para os postos de Arambaré, Capao da
Marca, Sao Lourengo do Sul, da Solidao e Santo Antdnio, respectivamente, comprovando a
aplicabilidade do modelo para previsdes de niveis na Laguna dos Patos, e confirmando as

hipéteses formuladas.

Palavras-chave: Modelos empiricos, Lagunas costeiras, Andlise preliminar de dados,

Previsdo de curto prazo.



ABSTRAC

The Laguna dos Patos has a drainage area of approximately 177,000 km? and an
extension of over 258 km along its longitudinal axis. Located on the coastal plain of Rio Grande
do Sul, it is a large body of water, with shallow water and low slope. This study was motivated
by the observation of the importance of the contributions of longitudinal winds on the behavior
of the Patos Laguna levels and by the existence of an extensive database of laguna levels and
winds. The objective was to verify the applicability of models based on artificial neural
networks for local level predictions, considering that the storage information is already
contained in the past and current levels, and that it is possible to aggregate information from
past levels and winds with use of moving averages. Models were searched for the ranges from
1 to 72 hours. For the historical series, the correlations between the wind records, levels and
the transformations used were analyzed, allowing to identify the parameters and the input
configurations for the RNA models. From the evaluation with sampling (validation series) not
used in training were defined the proportions of records for training and the ideal complexity.
For the multilayer network training was used the backpropagative algorithm and, to ensure the
ability to generalize the results the cross validation technique. The outputs of the resulting
models were analyzed through statistics, obtained by applying them to data series that did not
participate in the previous steps (verification series), obtaining, for 24-hour prediction horizons,
the Nash-Coefficient coefficient. Sutclife of 0.968, 0.968, 0.839, 0.872 and 0.945 for the
Arambaré, Capao da Marca, Sdo Lourenco do Sul, Soliddo and Santo Antbnio stations,
respectively, proving the applicability of the model for level predictions in Laguna dos Patos,

and confirming the hypotheses formulated.

Keyword: Empirical Models; Coastal Lagoons; Preliminary Data Analysis; Short-Term

Forecast.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 3.1- LOCALIZAGCAO DA LAGUNA DOS PATOS. ....oveeeeeeeiteteeeteeseeeeee e seses et st s eses et sesnenesasasssssesesenenenns 15
FIGURA 3.2 — DISTRIBUICAO DOS POSTOS DE MONITORAMENTO DE NIVEIS E VENTOS. ...vvvieeeeeeeeeeeeeeeeeeenns 22
FIGURA 4.1 - REPRESENTACAO LONGITUDINAL DO MOVIMENTO SUPERFICIAL DA LAGUNA DOS PATOS. (3.A)
SUBMETIDA AOS VENTOS NORDESTE. (3.B) SUBMETIDA AOS VENTOS SUDOESTE. .....coovevveeeeeererereeeeeeeeseseeeenas 26
FIGURA 4.2 - AREAS REPRESENTATIVAS DO MOVIMENTO PENDULAR DAS MASSAS DE AGUA A ACAO DOS VENTOS
LONGITUDINAIS. . ettt ettt et et et eeeee e e e ee e et eeeueeeueeeaeeseeeseeeneaeeseeeeseeeneeseseaeaseeeeeaseeeeeeeeeeeaseueeeeeeeeeaeeas 27
FIGURA 4.3 - REPRESENTACAO RNA FEEDFORWARD DESTE ESTUDO COM TRES CAMADAS. ..o 33
FIGURA 4.4 - ESQUEMA DE UM MODELO HIDROLOGICO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS. FONTE: ADAPTADO DE
OLIVEIRA ET AL (2014). ettt et e e e e et es st seseeeeeeeeae s s s et et eseeeeeseneseneananeneseeseseneseens 35
FIGURA 5.1 - VELOCIDADE DOS VENTOS NO SENTIDO LONGITUDINAL. c.evveeeereeeeeereeeeeeeeeeeeneeeeeneeeseeneeeseeneeeseene 41
FIGURA 5.2 — NiVEIS E VENTOS EM SAO LOURENCO, COM A DEFASAGEM (DV) ENTRE EXTREMOS DAS SERIES DE
IMEDIAS IMOVEIS E DE NIVEIS. .ttt eee et eeee e e eeeeeteeeee et eeeaseeseetas et eeeesenseeeasenseeeeseseeeaseseesanesseneasesseeeesenes 42
FIGURA 5.3 - PESQUISA DE COMBINAGOES DE N, DN, JV E DV...oouriieiriiieeeiieeeeieeceeeeeteee et sssens s 43
FIGURA 5.4 - EXEMPLO DE CORRECAO DE DEFASAGENS. .......veeieeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeet et eeseeeeeeeeee s s eneteeeseses e eseneanens 45
FIGURA 5.5 - PROCEDIMENTO DE DEFINICAO DO MODELO DE RNA. ....o.oovviuieeeeeeteeeeseeeeeeeeeeseneset et 47

FIGURA 6.1 — RESULTADOS DA APLICACAO DE FILTRO DE MEDIAS MOVEIS DE 5 TERMOS COM APLICACAO
CENTRAL SOBRE OS DESEMPENHOS DO COEFICIENTE DE PERSISTENCIA — CPR, PARA OS POSTOS DE SANTO
ANTONIO, ARAMBARE, SAO LOURENCO DO SUL, CAPAO DA MARCA E SOLIDAO. .......cuioirireeecreeseeeeeeeeeerene 55

FIGURA 6.2 — MEDIA MOVEL DE 5 TERMOS (CPRMS5) DA SERIE DE VALIDAGAO NA ESTACAO SANTO ANTONIO.56
FIGURA 6.3 — MEDIA MOVEL DE 5 TERMOS (CPRMS5) DA SERIE DE VALIDACAO NA ESTACAO DE ARAMBARE. ...56
FIGURA 6.4 — MEDIA MOVEL DE 5 TERMOS (CPRM5) DA SERIE DE VALIDACAO NA ESTACAO DE CAPAO DA MARCA.

FIGURA 6.5 — MEDIA MOVEL DE 5 TERMOS (CPRMS5) DA SERIE DE VALIDACAO NA ESTACAO SAO LOURENCO..57
FIGURA 6.6 — MEDIA MOVEL DE 5 TERMOS (CPRMS5) DA SERIE DE VALIDAGAO NA ESTACAO DA SOLIDAO........ 57

FIGURA 6.7 — ESTATISTICAS DE DESEMPENHO (N.S. X N.N.I) E (EAM X N.N.l) PARA AMOSTRAS DE VALIDAGAO DA
RNA PARA O POSTO DE SANTO ANTONIO E ALCANCE DE 12 HORAS, 18 HORAS E 24 HORAS. .......ccceveveveeernnnee. 58

FIGURA 6.8 — RESULTADOS DA ANALISE DA COMPLEXIDADE INTERNA DAS REDES NEURAIS, PARA OS POSTOS DE
SANTO ANTONIO, ARAMBARE, SAO LOURENCO DO SUL, CAPAO DA MARCA E SOLIDAO. .....coevveceereeeeseene. 59

FIGURA 6.9 — MEDIA DE NEURONIOS OBTIDOS PARA A CAMADA INTERNA PARA OS MODELOS DE RNAS
PROPOSTOS EM CADA ESTAGAD. .....vvuieiieeietristietstseteestsetsesse e esssessess et ssss e ssssessssessssssessssssesssssessssssessssesassssnsnes 59

FIGURA 6.10 — VERIFICAGAO DA CAPACIDADE PREDITIVA DOS MODELOS USANDO O COEFICIENTE DE NASH-
SUTCLIFFE. ettt ettt st e st e e s b e e e s eab e e e e s b bt e e s ab e e e s abb e e e s s bbb e e s aba e e s aabaeessabbeeeeannasesannnes 61

FIGURA 6.11 — VERIFICACAO DA PRECISAO DAS PREVISOES PARA OS MODELOS ATRAVES DO ERRO ABSOLUTO
IMIEDIO. .eeeeeeeeeeeeee et e et ee s e et e s e e et eseee et eseseaeeseneaseseseaeaseneaseseneaeeseseseneneaeeseneaseseneaeeneneaseneneaseneneaseneeaeenenensenenennenes 64

FIGURA 6.12 — VERIFICACAO DA APLICABILIDADE DAS PREVISOES PARA OS MODELOS ATRAVES DO ERRO
ABSOLUTO EXTREMO (QUANTIL 0,95). ..uteiteeutieiteritenie ettt st sttt ettt et sateshtesbeesbeenbesatesatesaeesaeabeenbesatesneenaeens 67

FIGURA 6.13 — VERIFICACAO DA APLICABILIDADE DAS PREVISOES PARA OS MODELOS ATRAVES DO COEFICIENTE
DE PERSISTENCIA. .ottt oottt et et et et et et eu et eeteseateeeesenseeeaseneeseeeenseseaseneeneeseneeeeasenseeeesenseneeseseesaneseaeaseneeeeesenes 69



LISTA DE SIGLAS

Navegacao de Longo Curso...... c.cccccveeenveennnen. Navegacdo realizada entre portos internacionais.
Navegacao de Cabotagem...........ccceeveeevviveeniueeennnen. Navegacao realizada entre portos nacionais.
Navegacao Interior.........cceeeveeevveeenveeennnn. Navegacdo cujo percurso € todo em dguas interiores.
Calado.....coooueeeviieiiieiiee Medida da diferenca vertical entre a linha d’4dgua e a

parte mais baixa da quilha da embarcacao.

RPPNC.ciiieeee et e Reserva Particular do Patrindnio Natural.
AP ettt st st Area de Preservacio Ambiental.
SUPTE. ittt Superintendéncia do Porto de Rio Grande.
ANLAQ coiniiieiiieeee e Agcéncia Nacional de Transportes Aquavidrios.
EWMa ..o Média Movel de chuvas passadas.
RINA. e Rede Neural Artificial.
S ettt ettt e a et e st e et e beesateenee e Nash-Sutcliffe.
[ o) SRRSO Coeficiente de Persisténcia.
CPprom...ceecieeeieeeieeeieene Média Movel de 5 termos aplicada ao Coeficiente de Persisténcia.
Bl Erro Absoluto Médio.

Ba(0,95) oo e Erro Absoluto (Quantil 0,95).



LISTA DE TABELAS

TABELA 3.1 — ESPACIALIZACAO TEMPORAL DOS DADOS DE CADA ESTACAO: “BANCO DE DADOS DA LAGUNA DOS
P AT O ettt ettt et b et s bt e e bt e s b et ea bt e s be e eabe e s bt e e bt e s b e e e bt e s be e e bt e s beeeabee s beeeneena 21

TABELA 3.2 QUANTIFICACAO DOS REGISTROS DISPONIVEIS E USADOS DE NIVEIS E VENTOS: “BANCO DE DADOS
DA LAGUNA DOS PATOS” E QUANTIDADE DE REGISTROS VALIDOS APOS AS TRANSFORMAGOES LINEARES...... 23

TABELA 6.1 - VALORES DAS MAXIMAS CORRELAGOES, DEFASAGENS E REGISTROS. .....vuvvveerreirrireneseeseesseenens 49
TABELA 6.2 — PARAMETROS OBTIDOS DAS ANALISES PRELIMINARES DAS SERIES DE DADOS. .....covurvrerrerrrennen. 50

TABELA 6.3 — QUANTIFICAGAO DOS DADOS: PERCENTUAL DE DADOS NIVEIS E VENTOS VALIDOS PARA CADA
POSTO ESTUDADO UTILIZADOS NA RNA. ..ottt 51

TABELA 6.5 — DESEMPENHO COM A AMOSTRA DE VALIDAGAO DA REDE NEURAL PARA A MEDIA MOVEL DE 5
TERMOS APLICADA SOBRE OS RESULTADOS DO COEFICIENTE DE PERSISTENCIA. «...vvueveiiieieicieieeeie s, 54

TABELA 6.6 — DESEMPENHO DAS PREVISOES DE NIVEIS COMPARANDO OS VALORES PREVISTOS E OBSERVADOS
NA SERIE DE VERIFICACAO USANDO O COEFICIENTE DE NASH-SUTCLIFFE. ....c.ccviveieeeeectererereeeeeeeeaeaevevesen s s 61

TABELA 6.7 — DESEMPENHO DAS PREVISOES DE NIVEIS COMPARANDO OS VALORES PREVISTOS E OBSERVADOS
NA SERIE DE VERIFICACAO POR MEIO DO ERRO ABSOLUTO MEDIO. ......ocuiurrerereieeeeeecectete e ee s 63

TABELA 6.8 — DESEMPENHO DAS PREVISOES DE NiVEIS COMPARANDO OS VALORES PREVISTOS E OBSERVADOS
NA SERIE DE VERIFICAGCAO POR MEIO DO ERRO ABSOLUTO EXTREMO (QUANTIL 0,95).....c.cvvurverrecrerrierenaraennns 66

TABELA 6.9 — DESEMPENHO DAS PREVISOES DE NIVEIS PELO COEFICIENTE DE PERSISTENCIA. ......covvrvreeirenne. 68



SUMARIO

INTRODUGAQ ....oueeeecrerrncrenscsessssesssesssssssessessssessssessessssesssssssessssesssssssessssessess 10
OBJETIVO ..cueeereresresressessesssssssssssssssssssessessessessssssssssssssssssssssssssessessesssssassses 14
AREA DE ESTUDO E DADOS UTILIZADOS .......oeovvuerererreesssssessesssesssessens 15

3.1. ArEa @ ESLUAOD ...ttt ettt ettt sttt aea et s et et ss e a st s e s s e e snaee 15
3.2. DAdOS ULIHIZAAOS ...veeiieieiieeiieesiee sttt sttt sttt sttt st st e st e st e e sabeesabe e sabeesaneesabeesaseesas 20
REVISAO BIBLIOGRAFICA .......cunerrnsrrnsssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssncs 24
4.1. Estudos anteriores sobre a influéncia dos ventos na Laguna dos Patos........ccccceeecvviveeeeeencnnns 24
4.2. 110 o I =Y 1 0] o Jo =1 SR UUURRRN 29
4.3. Redes NeUrais ArtifiCiais .iuvuuieiiieeieiiie ettt e e s e e s sbae e s sataeesareeeas 31
4.4, Estatisticas de DeSemMPENN0 ......co e e e e a e e e e aees 37
METODOLOGIA....uiiiirneiicninnnniccsssssscsssssssscsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssss 40
5.1. Andlise Preliminar e transformagdes dos Dados .......cc.uuveeeeeeiiciiiieee et e 40
5.2. Modelo de Redes Neurais ArtifiCiaiS .......ocueeeiriieiiniiiieirieee et e e s aeee s 44
RESULTADOS E DISCUSSAQ ....cerrerrenresnenssenssrssesssessssssssssssssssassssssassssses 49
6.1. Pesquisa dos parametros das entradas dos modelos........cccccvvevciiieiciiee e, 49
6.2. Pesquisa de Transformagies € Defasagens ........cccccuuvviccieeeciiiee e 49
6.3. Modelo de RNA para Previsdo de Niveis de CUrto Prazo.........ccceecveeeecveeescveeeeseeeeseeeesseveens 52
6.3.1 Analise do desempenho do modelo de Redes Neurais Artificiais aplicado a previsdo de niveis
R Y o T e [ T o o L3RS 53

CONCLUSOES E RECOMENDA COES ......ceeererrereenesesessesesessesssssssessssesees 72



1. INTRODUCAO

Em 4guas costeiras e regides lagunares, eventos meteoroldgicos podem causar rapidas
alteracdes hidrodinamicas conforme observado por Hartmann e Schettini (1991). Esses
ambientes costeiros foram qualificados por Lins-De-Barros (2015) como os de maior
vulnerabilidade fisica e socioecondmica em razdo da fragilidade dos seus ecossistemas, sua
importancia turistica e da forte concentracao populacional.

O estudo e o continuo monitoramento das dguas costeiras e dos fendmenos que
influenciam na sua hidrodinamica, pode contribuir a reducao da vulnerabilidade dessas regioes,
principalmente quando da ocorréncia de desastres hidrolégicos.

A observacdo dos niveis assumidos pelas dguas e dos fendmenos meteorolégicos e
astrondmicos atuantes nesses ambientes contribuem para o estabelecimento de relacdes de
causa e efeito. O conhecimento dessas relacdes tem especial importancia em sistemas de alerta
de inundacdes e monitoramento de cheias, principalmente para previsdes em tempo atual ou de
curto prazo, cujo horizonte varia de horas até poucos dias.

Sistemas de informacdes como esses, proporcionam as comunidades, maior capacidade
de resposta as inundagdes, possibilitando a implementacdo de medidas para a reduciao dos
prejuizos socioecondmicos € ambientais.

Na regiao abrangida pela Laguna dos Patos que possui drea de aproximadamente 10.000
km?, segundo Almeida et al. (1992), o conhecimento dos niveis previstos no curto prazo pode
proporcionar uma melhor utilizagdo desses recursos hidricos.

A partir da previsdo dos niveis, poderiam ser beneficiadas atividades como a pesca,
recreacao ndutica, irrigacdo, atividades portudrias e da industria naval, bem como auxiliar na
gestdo de recursos minerais, no planejamento de operacdes de manutengdo necessdrias a
seguranca das vias aquavidrias e na navegacao.

A topografia plana da regido e a geomorfologia da laguna propiciam condi¢des
indicadas a navegacgdo, pois permitem que desde as proximidades de Porto Alegre, capital do
Rio Grande do Sul, até seu encontro com o mar, onde estd instalado o maior porto do Estado,
no municipio de Rio Grande, sejam percorridos mais de 310 km em canais hidroviarios, dos
quais, uma extensao superior a 235 km possui profundidades naturais de pelo menos 6 metros.

Apesar das caracteristicas favordveis a navegacdo da regido lagunar, as profundidades
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de 6 metros, tém sido consideradas como um dos obsticulos a navegagdo de longo curso e
cabotagem pela Laguna dos Patos até o Porto de Porto Alegre.

A limitac@o das profundidades da hidrovia em 6 metros, para garantir o calado oficial
de 5,18 metros, medido da diferenca vertical entre a linha d’4dgua e a parte mais baixa da quilha
da embarcacio, reduz a atratividade do Porto de Porto Alegre e terminais portudrios instalados
na sua hinterlandia.

Segundo Cunha (2014), a coluna d’dgua na regido lagunar, que compreende tanto o
Lago Guaiba como a Laguna dos Patos, ¢ aumentada em pelo menos 25 centimetros em mais
de 90% dos dias do ano. Se utilizada essa maior elevacdo dos niveis para a navegacdo, as cargas
transportadas nos navios que hoje singram por esses canais com capacidade ociosa. Poderiam
ser aumentadas em mais de 10% (Cunha, 2014).

Embora existam estudos que comprovem a minoragdo das colunas d’4dgua do sistema
lagunar, no que tange aos calados permissiveis de navegacdo, a falta de informagdes
complementares que permitam a previsdo dos niveis para tempos futuros, impede a otimizacao
desse sistema e a melhor utilizacdo desse recurso natural.

A grande drea compreendida pela superficie lagunar e sua formacao alongada na dire¢ao
do seu eixo longitudinal que coincide a direcdo dos ventos de nordeste e sudoeste,
predominantes nessa regido, exercem grande influéncia sobre o seu comportamento
hidrodinamico. A transferéncia de momento causada pelo atrito destas forcantes sobre as dguas,
induzem as correntes e provocam oscilacdes nos niveis das dguas desse sistema no curto prazo,
conforme Pedrollo et al. (1995); Moéller Jr. et al. (2001); Fernandes et al. (2002); Castelao e
Moller Jr. (2003); Fernandes et al. (2004); Marques (2005); Vaz et al. (2006); Lopes (2017) e
Cavalcante (2018). Foi evidenciado nestes trabalhos, que o comportamento oscilatério dos
niveis, orientado pelos ventos dos quadrantes nordeste e sudoeste, provoca desniveis entre as
extremidades da laguna, com gradiente de elevacao coincidente com a componente longitudinal
de propagacdo dos ventos.

Em sistemas costeiros como o do presente estudo, onde o efeito dos ventos exerce maior
influéncia sobre a hidrodinamica local, as previsdes de niveis a partir de modelos podem ser
bastante uteis. Para tanto, faz-se necessario um melhor entendimento dos fendmenos e for¢antes

que influenciam no comportamento hidrodinamico.
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Cavalcante e Mendes (2014), Lopes (2017) e Lopes et al. (2017), demonstram que a
utilizacdo de dados dos ventos, contribui para a constru¢do de melhores modelos hidraulicos e
hidrolégico-hidraulicos, os quais podem ser de base fisica, conceitual ou empirica (Lopes,
2107).

A simula¢do do comportamento hidrodinamico, através de modelos numéricos de base
fisica, realizada com base no monitoramento e anélise de séries temporais, vem sendo aplicada
na regido da Laguna dos Patos desde a década de 1980, principalmente através de modelos 2D
baseados em elementos finitos (Rosauro e Shettini, 1989; Almeida et al., 1889b).

Contribui¢des mais recentes, (Paz, Reis e Lima, 2005; Cavalcante e Lopes, 2014;
Cavalcante, 2018) aplicaram o modelo bi-dimensional IPH-A, para a identificacdo de padrdes
de circulagdo das dguas permitindo a sua classificagdo para diferentes usos e para
monitoramento da dispersao de poluentes.

Pontes et al. (2015) buscaram, a partir do modelo MGB-IPH Inercial, aplicado a grandes
bacias, modelar a bacia da Laguna dos Patos que permitiu, posteriormente, comprovar a
melhora dos resultados do modelo hidrolégico-hidraulico a partir da inclusdo das varidveis de
ventos atuantes sobre o sistema (Lopes et al., 2017).

Quando exigida a capacidade de lidar com situacdes complexas, como em previsdes
hidroldgicas, os modelos de base empirica se apresentam bastante aplicaveis.

Esses modelos utilizam parametros obtidos de ajustes de séries histdricas das varidveis
importantes para o sistema e procuram captar, implicitamente, o comportamento do fendmeno
estudado para periodos em que as varidveis envolvidas guardem relagdo de causa e efeito.

Alternativas importantes de modelos empiricos sdo as Redes Neurais Artificiais
(RNAs), tendo-se como exemplos recentes na drea hidroambiental os trabalhos de Oliveira et
al. (2009), Coulibaly (2010), Oliveira, Pedrollo e Castro (2014), Valerio (2016), Pedrollo
(2017), Oliveira et al. (2017), Sari et al. (2017).

Coulibaly (2010) comparou os resultados obtidos para previsdo de longo prazo dos
niveis dos Grandes Lagos Norte Americanos, usando modelos de Redes Neurais Recorrentes
(RNN), Redes Neurais Bayesianas (BNN) e modelo dinamico ESN (Echo State Network), cuja
arquitetura pode ser estudada em Jaeger (2002) e Prokhorov (2005). Os resultados obtidos pelo

autor possibilitaram verificar que o modelo ESN, que apresenta menor custo computacional,
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apresentou resultados melhores que outros modelos de previsdo de niveis para horizontes

futuros de 1 a 12 meses.

Oliveira et al. (2009), através de um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais,
obteve a previsao dos niveis do mar sob eventos extremos, causados pela passagem de sistemas

frontais associados a ciclones extratropicais no litoral sudeste brasileiro.

Valerio (2016) utilizou dados locais da pressdo atmosférica, ventos, Maré Astrondmica
e da descarga fluvial do Rio Camburu, para a previsao de niveis do mar em Ubatuba, no litoral

norte de S@o Paulo, para o horizonte de 6 horas.

Para o curto prazo, Pedrollo (2017) também aplicou RNAs, com bons resultados, para
a previsdo dos niveis de inundacdes para atendimento do Sistema de Alerta Hidrolégico da
bacia do rio Taquari, com alcances de 5 e 11 horas, utilizando filtros de médias mdveis com
ponderacdo exponencial de precipitagdes antecedentes para a agregacdo destas entradas em

redes neurais multicamadas.

A motivagdo para o presente trabalho resultou, primeiramente, da constatacdo da
importancia dos ventos na laguna, conforme observado por Pedrollo et al. (1995), Moller Jr. et
al. (2001), Fernandes et al. (2002), Casteldo e Moller Jr. (2003), Fernandes et al. (2004),
Marques (2005), Vaz et al. (2006), que demonstraram que as variagdes dos niveis das dguas do
corpo lagunar € preponderantemente resultante da incidéncia dos ventos longitudinais sobre sua

superficie para horizontes de horas a poucos dias.

Outra motivagao foi a existéncia de um banco de dados de niveis e ventos, com duragao
de até 37 meses e com resoluc¢do em escala horaria, produzido pela pesquisa "Banco de Dados
de Niveis e Ventos da Lagoa dos Patos" (Almeida et al., 1992), financiado pela CIRM -
Comissao Interministerial para os Recursos do Mar e desenvolvido em parceria com a
Universidade Federal do Rio Grande do Sul — UFRGS. Com diversos postos linigraficos e
anemograficos distribuidos em torno da laguna, este constitui-se no Unico levantamento com
estas caracteristicas na Laguna dos Patos, até o0 momento e estd disponivel para o dominio

publico, na biblioteca do IPH/UFRGS, em meio digital, junto ao relatério do projeto.
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2. OBJETIVO

O objetivo deste trabalho foi a verificagdo da previsibilidade em tempo atual de niveis
a partir unicamente do estado atual no préprio posto estudado e das componentes longitudinais
dos ventos incidentes, utilizando um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais que, por
serem aproximadores universais de func¢des, conforme Hecht-Nielsen (1987), sdo candidatos

naturais para a modelagem empirica do tipo que foi realizada .

Para a realizacdo deste objetivo, pretendeu-se verificar, para cada posto monitorado, a
previsibilidade com dados obtidos nos préprios postos, para diversos alcances, possivelmente

até que tenha sido esgotada a aplicabilidade dos modelos.

Foram contempladas, para tanto, transformagdes dos dados de niveis e de ventos, com
uso de médias mdveis para a agregacdo de informacdes e a filtragem de oscilagcdes de maior
frequéncia dos ventos e dos niveis. Esses recursos sdo adequados para o uso de grande

quantidade de entradas, quando, mesmo assim, sao desejdveis modelos parcimoniosos.

Dessa forma, a metodologia utilizada considerou a hipdtese de que o efeito de
armazenamento ja estd representado pelos niveis atuais, permitindo a previsiao, na medida em
que sejam também verdadeiras as hipdteses verificadas em trabalhos anteriores, com respeito a
influéncia das componentes longitudinais dos ventos e a relativa permanéncia dos volumes da

laguna.

Para a avaliagcao dos resultados foram utilizados o Erro absoluto médio, o Quantil 0,95
do erro absoluto, o coeficiente de Nash-Sutcliffe (1970) e o Coeficiente de Persisténcia

(Kitanidis e Bras, 1978).
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3. AREA DE ESTUDO E DADOS UTILIZADOS

3.1. AREA DE ESTUDO

A regido da Laguna dos Patos, na qual foi realizada esta pesquisa, estd situada na
Planicie Costeira do Rio Grande do Sul, entre os paralelos 30°S e 32°S e entre os meridianos
50°W e 52°W, no extremo sul do Brasil, conforme apresentado na Figura 3.1.

Figura 3.1- Localiza¢do da Laguna dos Patos.

LOCALIZAGAO DA AREA DE ESTUDO - LAGUNA DOS PATOS
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Fonte: Autor.

Na regido estudada, estdo concentrados importantes centros econdmicos e
administrativos, dreas de preservacdo ambiental, comunidades indigenas e quilombolas, dreas
de cultivo agricola e pecudrio, bem como, diversas comunidades ribeirinhas e colonias de
pescadores. A abrangéncia das atividades desenvolvidas, além riquezas naturais, arqueoldgicas
e turisticas presentes na regido, somada ao grande espaco territorial que compreende, incutem
a Laguna dos Patos, grande importincia nas dreas ambiental, social, cultural e, também
econdmica.

Quanto a importancia ambiental, a regido da Laguna dos Patos, compreende, dreas com
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elevada produtividade e diversidade de sua fauna e flora, junto a regido estuarina (Tundisi,
2008), e abriga diversas dreas de preservacdo ambiental, como, o Parque Estadual do Itapud no
municipio de Viamao, a RPPNE Barba Negra em Barra do Ribeiro, a RPPNE do Pontal da
Barra no municipio de Pelotas, o Parque Estadual do Camaqua, em Camaqua, a APA Lagoa
Verde no municipio de Rio Grande e o Parque Nacional da Lagoa do Peixe que se estende sobre

os municipios de Mostardas e Tavares.

A pesca artesanal é, também, uma importante atividade regional (Moura e Diegues,
2009). Esta € desenvolvida ao longo de toda a regido, sendo mais concentrada nas &areas
proximas a Lagoa do Casamento e Barra do Ribeiro ao norte e na metade da laguna e regiao
estuarina, onde € muito produtiva e organizada a partir de cinco importantes colonias de
pescadores instaladas na regido, as quais, concentravam, em 2005, 7790 pescadores artesanais,
segundo Garcez e Botero (2005). Observa-se também, nas dreas adjacentes a laguna, o
desenvolvimento da atividade agricola, associado a criacdo de gado, atividades que, segundo

Garaventta (2008), se desenvolvem ao longo de quase toda a extensdo lagunar.

Hé também instalado, na extremidade Sul da laguna, o Porto do Rio Grande, o qual
apresenta elevada importancia social e econdmica para o Estado, tendo movimentado, apenas
em 2018, mais de 42,96 milhdes de toneladas segundo as estatisticas informadas pela
Superintendéncia do Porto de Rio Grande (SUPRG, 2019). Importante ressaltar a relevancia da
navegacao interior junto ao Porto de Rio Grande, que conforme as estatisticas disponibilizadas
em SUPRG (2019) das 4154 atracacdes realizadas em todo o ano de 2017, que representaram
uma movimentac¢ao de mais de 37,5 milhdes de toneladas junto ao complexo portudrio de Rio
Grande (SUPRG, 2018), considerdveis 1535 atracagdes foram decorrentes da navegacao

interior da Laguna dos Patos (SUPRG, 2019).

No sistema hidrovidrio interior do Rio Grande do Sul, os canais que interligam a Regiao
metropolitana de Porto Alegre ao Porto de Rio Grande, atravessam a Laguna dos Patos e o Lago
Guaiba e por esses, € garantido o trafego de embarcacdes tanto da Navegacao Interior, como de
cabotagem e de longo curso. Segundo dados do Anudrio Estatistico da ANTAQ - Agéncia
Nacional de Transportes Aquavidrios (ANTAQ, 2018) por estes canais foram movimentados,
em 2017, mais de 8 milhdes de toneladas, as quais sd@o preponderantemente decorrentes da

movimentacdo de matéria prima para insumos usados no agronegocio, além do escoamento e
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importagdo de grdos como soja, milho, cevada, trigo e, produtos derivados da industria
petroquimica.

Pela hidrovia sdo também exportados, transformadores de energia provindos da regido
metropolitana de Caxias do Sul, bem como pecas da industria naval derivadas da producgdo Off-
Shore e o escoamento da producao da Refinaria Alberto Pasqualini no III Polo Petroquimico
de Triunfo. Além de garantir a importagao de 70% de todo o GLP (Gés Liquefeito de Petrdleo)
que abastece o Estado e a importacdo de 99% de todo o sal consumido na regido metropolitana
de Porto Alegre, o qual € movimentado no Porto organizado de Porto Alegre.

O porto movimenta, ainda, 6leos vegetais e animais e tem buscado maior diversificacao
a partir da movimentacdo de novas cargas de técnicas, ja consolidadas como a importacao de
bobinas de aco ou em fase de projeto como o escoamento da producdo e importacao de veiculos
automotores.

A movimentacdo de cargas na Laguna dos Patos, teve também, nos dltimos anos, o
acréscimo de novas cargas como a movimentagao de contéineres, junto ao Terminal Santa Clara
no municipio de Triunfo e de toras de madeira e pasta de celulose por meio dos terminais da
CMPC (Celulose Riograndense SA) localizados em terminal privado no municipio de Guaiba
e também, junto aos portos organizados de Pelotas e Rio Grande.

Sdo evidentes os beneficios para o Estado de se melhor utilizar as vias navegdaveis e,
nesse contexto, aperfeicoar a navegacdo com o melhor uso da coluna d’dgua, por meio da
reducdo de incertezas decorrentes das alteracdes nos seus niveis e por meio do aumento da
confiabilidade na previsao dos niveis para horizontes de tempo compativeis com os tempos de
deslocamento entre portos e terminais portudrios do Estado. Além disso, a previsibilidade de
niveis assume um importante papel para a preservacdo do meio ambiente, reduzindo a
recorréncia de dragagens e contribuindo com a economia do Estado.

A profundidade média da laguna €, conforme relatado por Mdéller Jr. et al. (2001) e
Toldo et al. (2006) de 5 a 6 metros, sendo superiores a 6 metros, junto ao eixo longitudinal, em
mais de 210 km.

Segundo o Plano Estadual de Logistica de Transportes do Estado do Rio Grande do Sul
(PELT/RS, 2018) a malha hidrovidria da qual faz parte a Laguna dos Patos €, além do complexo

hidrovidrio da Amazodnia, a inica navegavel em condi¢des comerciais, interligada a um Porto

17



Maritimo (Porto de Rio Grande), embora os portos de Porto Alegre e Pelotas também sejam
classificados como portos maritimos por movimentar cargas provindas da navegacdo de longo
curso.

Com uma extensao navegavel de aproximadamente 258 km desde o Farol de Itapua, ao
norte da laguna, onde recebe as dguas do Lago Guaiba, até sua desembocadura no Oceano
Atlantico através da Barra de Rio Grande e com uma largura média, de 40 km, a Laguna dos
Patos €, segundo Kjerve (1986), a maior laguna costeira estrangulada do mundo.

Entende-se por laguna, segundo Tomazelli e Villwock (1991), lagoas conectadas
livremente com o mar aberto, por meio de canais de ligacdo e, segundo Kjerve (1996), o
conceito de laguna estrangulada € atribuido pela existéncia de um ou mais canais de ligacdo
com o mar, que, longos e estreitos provocam grandes tempos de permanéncia.

Como usualmente ocorre nas lagunas costeiras estranguladas, o regime hidrodinamico
da Laguna dos Patos é controlado, predominantemente, pelos ventos e pela vazdo afluente
Kjerve (1986), pois, o efeito produzido pelas marés € filtrado pelo atrito, o qual, faz com que a
maré seja atenuada no interior do canal (Fernandes, 2001).

A topografia de fundo da laguna apresenta baixas declividades, embora, segundo Toldo
et al. (2006), seja dividida em duas zonas morfolégicas e sedimentoldgicas distintas: a primeira
regido, abrange cerca de 40% da 4rea e corresponde as margens arenosas e a segunda regiao,
corresponde ao fundo lamoso e plano da laguna, onde estdo as dreas de maior profundidade,
variando entre 5 e 6 metros.

A 4rea de drenagem da Laguna dos Patos compreende cerca de 147.000 km? no territério
estadual e mais aproximados 30.000 km? em territério Uruguaio, sendo considerado o ponto de
convergéncia de toda a Bacia do Sudeste.

Segundo Almeida et al. (1992), a Laguna dos Patos, cuja drea superficial abrange
aproximadamente 10.000 km?, possui, estimadamente, um volume de dguas armazenado da
ordem de 55 bilhdes de metros cuibicos (m3), dos quais, grande parte se destina ao oceano
Atlantico, onde desaguam através de um canal junto a extremidade sul do sistema lagunar a
uma vazao média 4800 m3/s (Toldo, 1994).

Vaz et al. (2006), demonstraram que o complexo do Lago Guaiba, situado ao norte do

sistema lagunar e formado por dguas dos rios Taquari, Sinos, Cai, Gravatai e Jacui, transporta
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suas dguas ao corpo lagunar, a uma vazdo média de 1393 m3/s. Ainda segundo os autores, as
aguas do rio Camaqua, desembocam no sistema lagunar, formando um sistema deltaico na sua
porc¢ao central da margem oeste da laguna, com uma vazao média anual de 307 m?/s e, junto a
confluéncia das d4guas da Laguna dos Patos com o as do Rio Sdo Gongalo, que se estendem até
a Lagoa Mirim, h4 a contribui¢do de dgua doce a uma vazdo média anual de 700 m3/s. Estes
trés contribuintes, juntos, transferem a Laguna dos Patos, 4guas a uma vazao média de 2400
m?3/s. Apesar das elevadas vazdes de entrada e saida da laguna, o tempo de residéncia das dguas
¢ da ordem de 108 dias (Toldo, 1994), embora Pereira e Nienchenski (2004) apontem tempos
de residéncia menores, de 18 e de 38 dias, associados, respectivamente, a ventos de nordeste e
altas vazdes ou ventos de sudoeste e baixas vazoes.

As lamas do piso lagunar sdo derivadas principalmente do Rio Guaiba e a deposi¢ao
destes sedimentos ocorre em profundidades abaixo do nivel base de erosdo das ondas, o qual
raramente excede a 4 metros (Toldo, 1994).

Hartmann e Calliari (1995) demonstraram que outra fonte importante de material para
aregido lagunar tem origem no Rio Camaqua, principal contribuinte da regido média da laguna
nos periodos de cheia. Este Rio drena terrenos do cristalino, contribuindo com minerais tipicos
do embasamento.

Mais ao sul, a desembocadura do Canal Sdo Gongalo € a principal fonte de material
sedimentar, onde de maneira inversa ao que ocorre na regiao estuarina, o tamanho de grao
aumenta com a profundidade (Hartmann e Harkot, 1990). Tal condi¢ao caracteriza ambiente de
canal com intensa circula¢do na sua parte central, cujas velocidades altas, contrastam com as
baixas do corpo lagunar, conferindo ao Sao Gongalo maior competéncia para o transporte de
sedimentos. Segundo os autores, as dreas marginais do rio S@o Gongalo, sdo bastante rasas e
com maior concentragdo de finos.

Estes sedimentos inconsolidados, constantes na por¢do central, estdo disponiveis para
serem transportados a qualquer momento em direcdo ao estudrio, juntamente com detritos
organicos que ocorrem em abundancia nas margens do canal (Hartmann e Harkot, 1990).

O regime de ventos dos quadrantes nordeste e sudoeste é predominante na maior parte
do ano, na costa do Rio Grande do Sul. Os ventos do quadrante NE, sdo associados ao

anticiclone sobre o Oceano Atlantico, que € responsavel pelas massas de ar quente e imido
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predominantes, principalmente, nos meses de verao (Mdller Jr. et al., 1996). Os ventos de SO,
estdo principalmente associados ao sistema Anticiclone Mdvel Polar ou sistemas frontais, que
transportam as massas de ar frio e seco, sendo mais frequentes nos meses de inverno (Tomazelli,
1993; Casteldao e Moller Jr., 2003).

As grandes dimensdes da Laguna dos Patos, aliadas a incidéncia dos ventos,
principalmente nos sentidos coincidentes com a direcdo do eixo longitudinal da laguna,
provocam médios valores de fetch, da ordem de 70,4 km, segundo Marques et al. (2013). Essas
configuragdes, associadas as baixas profundidades médias do corpo lagunar, conferem aos
ventos dos quadrantes NE e SO grande influéncia sobre a hidrodindmica.

Conforme Pedrollo et al. (1995); Moller Jr. et al. (2001); Fernandes et al. (2002);
Castelao e Moller Jr. (2003); Fernandes et al. (2004); Marques (2005); Vaz et al. (2006); Lopes
(2017) e Cavalcante (2018), o efeito dos ventos € o principal indutor dos processos
hidrodinamicos da Laguna dos Patos, principalmente nas por¢des central e norte, em escalas
temporais de horas até poucos dias.

A influéncia dos ventos €, portanto, capaz de provocar o deslocamento de grandes
massas de dgua no sentido coincidente a propagacao dos ventos, causando, ora o aumento, ora
e a reducdo dos niveis. Este efeito € mais pronunciado nas extremidades opostas da laguna, e
atenuado na porcao central (regido de Arambaré), a qual comporta-se como um ponto nodal do

sistema pendular.

3.2.  DADOS UTILIZADOS

Para a realizacdo deste trabalho foram utilizados dados horarios, obtidos por
interpolacdo de dados anemogréficos e linigraficos, coletados no projeto “Banco de Dados de
Niveis e Ventos da Lagoa dos Patos” (Almeida et al., 1992), formando séries temporais,
consistidas de velocidade e dire¢ao de ventos e, de niveis de dguas.

O Projeto "Banco de Dados de Niveis e Ventos da Lagoa dos Patos" (Almeida et al.,
1992), sucedeu, a partir de 1988, o projeto "Circulacdo e Dispersdo do Sistema Guaiba / Lagoa
dos Patos”, iniciado em 1983 e, foi por meio desses projetos que ocorreu a instalacdo de
linigrafos e anemdgrafos em 8 localidades, cuja distribui¢do possibilitou, a partir da coleta dos
dados de niveis, e, das direcdes e velocidades dos ventos, o estudo do comportamento

superficial das massas d’dgua ao longo da Laguna dos Patos, conforme apresentado em
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Almeida et al. (1989a), Almeida et al. (1992), Pedrollo et al. (1994) e Pedrollo et al. (1995).

Contemplando as diversas regides da laguna, foram instalados postos de medi¢do dos
niveis em Tapes, no Pontal de Santo Antonio, em Arambaré, em Sdo Lourenco do Sul, no
municipio de Tavares, no Farol Capao da Marca e em uma regido pertencente ao municipio de
Mostardas, denominada Soliddo. Os registros de dados de velocidade e direcdo dos ventos
foram obtidos de estacdes em Capao da Moga no municipio de Tapes, no Farol Capao da Marca,

no municipio de Sao Lourenco do Sul e Solidao.

As coletas dos dados ocorridas com frequéncia horaria foram realizadas de forma

continua entre os anos de 1988 e 1990 e estdao apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Espacializacdo temporal dos dados de cada estacdo: “Banco de Dados da Laguna dos
Patos™.

DADOS: VENTOS NIVEIS
INICIO FIM INICIO FIM

Arambaré 14/12/1987 12/10/1990
Capdo da Marca 20/09/1988 11/03/1990 04/03/1988 29/07/1990
Capdo da Moca 20/09/1988 11/04/1990

Itapud 10/12/1987 15/09/1988
Santo Antdnio 10/11/1987 25/07/1990
Séo Lourengo 20/09/1988 11/04/1990 26/10/1987 25/10/1990
Soliddo 21/09/1988 11/04/1990 10/02/1988 27/06/1990
Rio Grande 15/12/1987 25/10/1990

Fonte: Autor.

Estes postos de medicao, instalados para a pesquisa, estdo representados na

Figura 3.2:
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veis e Ventos.

Figura 3.2 — Distribui¢do dos Postos de Monitoramento de N
Legenda:

Municipios

|| Arambaré

[7] Rio Grande

[ S&o Lourenco do Sul
[ Tapes

[ Viam&o

b Linigrafo e Anemégrafo

Fonte: Adaptado de Pedrollo et al. (1995).

Apesar de disponibilizados dados de velocidade e direcio dos ventos dos quatro
anemografos localizados na Laguna dos Patos nas proximidades dos linigrafos estudados,
optamos por trabalhar com uma tnica série, representativa do campo de ventos atuantes sobre
a laguna. Essa opcdo € justificada pela homogeneidade comprovada dos ventos na regidao
lagunar (Almeida et al., 1989b; Almeida et al., 1992). Para tanto, foram utilizados os registros
validos, dos anemdgrafos e, a partir de uma andlise preliminar das séries, foi obtida a série das
resultantes das médias dos ventos longitudinais, representativa da laguna.

Ap6s descontadas as falhas e descontinuidades dos registros obtidos no banco de dados,
resultaram para cada posto as quantidades de dados informadas na Tabela 3.2, onde sdo também
apresentadas as quantidades de registros validos disponiveis para serem usados no modelo de

RNAs, ap6s a aplicacdo das transformacdes lineares propostas neste trabalho.
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Tabela 3.2 Quantificacdo dos registros disponiveis e usados de niveis e ventos: “Banco de Dados da
Laguna dos Patos” e quantidade de registros vdlidos apds as transformacdes lineares.

DADOS: Série sem Falhas Numero de Registros Vilidos
Ventos Niveis

Arambaré 11049 3328

Capio da Marca 8708 10073 3981

Capdo da Moca 16069

Santo Antdnio 15157 6599

Sio Lourengo 16026 10330 3395

Soliddo 9210 10220 4877

Fonte Autor.
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4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1. ESTUDOS ANTERIORES SOBRE A INFLUENCIA DOS VENTOS NA LAGUNA
DOS PATOS

O estudo dos processos hidrodinamicos da Laguna dos Patos iniciou ainda no final do
século XIX, de acordo com os relatos de Moller Jr. e Fernandes (2010) e Von Thering (1885),
em razdo da necessidade de embasamento tedrico para a concepcao dos projetos de construcao
do canal de navegacgao junto a Barra do Rio Grande.

A equipe de engenheiros responsaveis pelo projeto, liderada pelo Eng. Hondrio Bicalho,
realizou entre 1877 e 1882, observagdes continuas das dire¢des e da intensidade dos ventos
atuantes sobre a regido da laguna, dos niveis de suas dguas e das precipitagdes na regido da
Barra do Rio Grande, cujos resultados foram publicados em 1883 pelo chefe da equipe, Dr.
Eng. Hondrio Bicalho.

De acordo com o relatado por Moller Jr. e Fernandes (2010) e de acordo com Von
Ihering (1885), verifica-se, que ja no final do século XIX e inicio do século XX, estudos
evidenciaram a forte relagdo entre ventos e niveis do sistema lagunar, cujas repercussoes
maiores foram atribuidas aos ventos dos quadrantes nordeste e sudoeste, 0s quais atuam junto
ao eixo longitudinal da laguna e apresentam frequéncia majoritaria. O autor, Von lhering
(1885), no seu relado, descreve os estudos da Comissao da Barra, constituida por um grupo de
engenheiros brasileiros e chefiada pelo Engenheiro Hondrio Bicalho, que, embora tenham
relatado a maior influéncia dos ventos na circulacdo das 4dguas lagunares, também creditou
importancia aos efeitos da descarga fluvial em determinados periodos do ano, apesar de nao ter
indicado quais os periodos de influéncia destas forcantes.

Outro importante trabalho, foi desenvolvido no inicio do século XX, pelo engenheiro
Malaval, segundo relatado por Stech e Mata (1996), Moller Jr. e Castaing (1999), Moller Jr. et
al. (2001), Diegues e Moura (2009) e Moller Jr. e Fernandes (2010). Conforme estes autores,
as publicacdes do engenheiro Malaval, ocorreram, nos anos de 1915 e 1922, e foram
decorrentes da elaboracdo dos projetos de construcdo dos molhes, nos quais, observou a
influéncia dos aspectos meteoroldgicos, hidrolégicos e hidrogréaficos na circulacao das dguas
da Laguna dos Patos. Relataram que também este autor, atribuiu aos ventos, principalmente os

de nordeste e de sudoeste, o dominio sobre a circulagdo das d4guas da Laguna dos Patos.
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Moller Jr. e Fernandes (2010), relatam que sémente apds a implementagdo da Base
Oceanografica Atlantica, da FURG, novos avangos sobre o conhecimento do sistema lagunar

voltaram a ocorrer.

Para o presente trabalho, as maiores contribui¢cdes vieram a partir da implantacdo do
projeto "Circulacao e Dispersao do Sistema Guaiba / Lagoa dos Patos", que, financiado pela
CIRM - Comissao Interministerial para os Recursos do Mar e desenvolvido em parceria com a
Universidade Federal do Rio Grande do Sul — UFRGS, permitiram que em 1983, se iniciassem
os estudos dos padrdes de circulacdo através de medicdes de campo e modelagdo matemaética
(Almeida et al., 1992; Pedrollo et al., 1995), os quais produziram os registros utilizados em

nosso trabalho.

A continuacao desse projeto foi intitulada “Estrutura e Dinamica do Sistema Lagoa dos
Patos: Area Fisica” (Almeida et al., 1992; Pedrollo et al., 1995), visando o estudo da
correntologia da laguna, no qual foram registrados os niveis e os ventos, observados a partir de
estacOes instaladas ao longo da Laguna dos Patos, cujas séries de dados foram consolidadas no
projeto “Banco de Dados de Niveis e Ventos da Lagoa dos Patos” (Almeida et al., 1992;
Pedrollo et al., 1995).

Da anélise desses registros, os autores em Almeida et al. (1989a) concluiram que o
movimento da parte superior da laguna é fundamentalmente influenciado pelo vento, e, em
Almeida et al. (1992), demonstraram o comportamento homogéneo das velocidades e direcdes

dos ventos.

Foi também demonstrado por Pedrollo et al. (1994) e Pedrollo et al. (1995), e,
posteriormente por Moller Jr. et al. (2001), Fernandes et al. (2002), Casteldo e Moller Jr. (2003),
Fernandes et al. (2004), Marques (2005), Vaz et al. (2006), Lopes (2017) e Cavalcante (2018),
que a forca de arraste causada pelos ventos determina o deslocamento de massas de 4gua no
sentido que estes incidem e o consequente desnivel entre suas extremidades, provocando um

movimento caracteristico na Laguna dos Patos, conhecido como “movimento pendular”.

A compreensiao do movimento caracteristico dos niveis do sistema lagunar, quando este
¢ submetido as forcas dos ventos que atuam sobre o seu eixo longitudinal, fica bastante evidente

a partir da Figura 4.1, desenvolvida por Mdéller Jr. et al. (2001).
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Figura 4.1 - Representacdo longitudinal do movimento superficial da Laguna dos Patos. (3.A)
submetida aos ventos nordeste. (3.B) submetida aos ventos sudoeste.
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Oceano Area Estuarina Interior da Laguna

Fonte: Figura adaptada de Mdéller Jr. et al. (2001).

Sabe-se, porém, que o sistema, por maior que seja a permanéncia dos seus volumes,
efetua a troca de dguas entre os complexos do Lago Guaiba, Laguna dos Patos e Oceano

Atlantico, provocando constantes alteracdes nos volumes de 4gua no reservatorio.

Embora seja evidente o efeito de empilhamento nas extremidades da laguna, a oscilacao
dos niveis nas proximidades de Arambaré, junto a regido central desse sistema, ndo apresentou

resultados da mesma magnitude para a acdo dos ventos longitudinais.

A representagdo das dreas, cujas oscilagdes provocadas pelos ventos longitidinais sobre
a laguna apresentam maiores distin¢cdes estd apresentada na Figura 4.2.
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Figura 4.2 - Areas representativas do movimento pendular das massas de 4gua a acdo dos ventos
longitudinais.
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Fonte: Autor.

Essa diferenca no comportamento oscilatério da regido central da laguna pode ser
explicada, ao presumir que a superficie lagunar, quando submetida as forcantes longitudinais,
para curtos prazos e em relagdo ao movimento evidenciado como pendular, apresenta desniveis
com um aumento gradual e préximo do linear na direcdo de propagacdo dos ventos. Dessa

forma, os niveis observados na regido central da Laguna dos Patos, nas proximidades de
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Arambaré, representam a média dos niveis das extremidades e este atua como um ponto nodal
desse sistema pendular, conforme ja apresentado pelos autores Pedrollo et al. (1995), Moller
Jr. et al. (2001), Casteldao e Moller Jr. (2003), Marques (2005) e Vaz et al. (2006).

O monitoramento dos niveis dessa regido da Laguna dos Patos pode fornecer
importantes informacdes, quanto ao volume de dgua disponivel nesse sistema.

Quanto a influéncia dos ventos transversais sobre os niveis, Moller Jr et al. (2001),
atribufram a estes, possivelmente, a predominancia sobre os desniveis para periodos de alta
frequéncia (sazonais), ao verificarem uma contribuicao inferior a 20% da variancia espectral
total. Neste trabalho, os autores, através de um método de elementos finitos, construiram um
modelo tridimensional para estudar a influéncia de forgantes locais e remotas sobre a oscilacao
dos niveis na Laguna dos Patos e concluiram que os ventos longitudinais exercem papel
dominante nos periodos de baixa frequéncia, associados a passagem de frentes meteoroldgicas.

Pedrollo et al. (1995), verificaram a influéncia das intensidades e direcdo dos ventos
sobre diversas localidades do sistema lagunar, e, utilizando técnicas de andlise de séries
temporais, identificaram, a partir de modelos matemaéticos, a dependéncia entre os fatores
envolvidos. Verificaram, que os ventos transversais t€m pouca ou nenhuma influéncia sobre o
movimento que causa o empilhamento das dguas nas extremidades da laguna.

A partir desses estudos, depreende-se, que estdo concomitantemente presentes, atuando
sobre o corpo lagunar, diferentes forcantes locais, cujas reacdes, por estas provocadas nas
oscilagdes hidrodinamicas, sdo distintas quanto as suas frequéncias e duragdes. Para a Laguna
dos Patos, conforme demonstrado em Pedrollo et al. (1995) e Moller Jr et al. (2001), as
oscilagdes de alta frequéncia apresentam pouca contribuicdo no deslocamento de massas e
correntes do sistema lagunar e, estdo associadas a incidéncia dos ventos transversais.

Aos ventos da direcdo Nordeste-Sudoeste, predominantes da regido, os quais sio
coincidentes ao eixo longitudinal da Laguna, sdo atribuidas, no curto prazo, o dominio sobre a
hidrodinamica local, provocando oscilagdes de baixa frequéncia.

Moller Jr et al. (2001), ao avaliar a passagem de um sistema frontal, verificaram que,
apo6s a inversdo do sentido do vento, foram necessarias pouco menos de 20 horas para que as
oscilagdes dos niveis, novamente, coincidissem com a direc¢do e sentido dos ventos incidentes.

E importante salientar que as oscilagcdes nos niveis do corpo lagunar sao causadas pela
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transferéncia de energia, que em decorréncia da forca de arraste produzem, na superficie
lagunar, o deslocamento das massas de dgua e das correntes. No entanto, esse deslocamento
ndo ocorre instantaneamente, pois depende, além das intensidades dos ventos incidentes, da
persisténcia deste por um certo periodo.

Segundo Casteldo e Moller Jr. (2003), através de pesquisa realizada com dados de niveis
obtidos da régua da Praticagem da Barra, em Rio Grande, o sistema lagunar, naquela localidade,
leva 5 dias para absorver aproximadamente 98% da energia transferida pelos ventos, os quais,
segundo Stech e Lorenzetti (1992) apud Castelao e Moller Jr. (2003) e Moller Jr. (1996) apud
Castelao e Moller Jr. (2003), respectivamente, possuem em média, frequéncias de 6 dias no
inverno e 11 dias no verao.

A defasagem temporal que € verificada entre o momento de incidéncia dos ventos e o
momento em que o sistema consegue absorver a energia cinética necessdria a oscilagao dos
niveis, pode justificar a utilizacdo de médias moveis com ponderagdo uniforme em modelos de
previsdo de curto prazo, com o objetivo de garantir o acimulo dos efeitos causados pelos ventos

anteriores sobre o sistema lagunar.

4.2.  FILTROS TEMPORAIS

Filtros temporais sdo recursos utilizados, em séries temporais, para eliminar tendéncias
ou flutuagdes locais de altas ou de baixas frequéncias. Dessa forma, quando o interesse €
eliminar flutuagdes locais de alta frequéncia, usamos o filtro passa-baixas, no entanto, para
flutuagdes de baixa frequéncia, quando o interesse sdo as altas frequéncias usamos o filtro
passa-altas.

Pode-se empregar filtros também para sintetizar as informagdes, agregando as entradas
temporais, em certos casos quando se dispde de séries temporais de alta frequéncia. O exemplo
mais simples, segundo Chatfield (1975), é a média moével simples com atribui¢do central,

expressa pela equacao (1):

1 ya
mm(x,) = mZ—qxt (1)
onde:
Xt: é o valor observado para a varidvel no tempo t;

q: é a quantidade de intervalos de tempo da amostra para compor a média mével, em
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direcdo ao futuro (+q) e ao passado (-q);

gil € o valor do peso de cada varidvel observada desde o tempo #-g ao t+q, para

composi¢ao da média mével simples com atribui¢do central, mm (Xt).

Médias moveis mais complexas podem ser geradas, atribuindo-se pesos niao uniformes
ou, simplesmente, aplicando a formulacdo para uma janela temporal anterior ao tempo t de
atribuicdo, o que pode ser interessante em modelos para previsao.

Em modelos de previsao hidrolégica s@o particularmente importantes as médias méveis
ponderadas exponencialmente de chuvas passadas (EWMA), as quais foram propostas por
Moore (1980), para representar as condicoes de umidade do solo em modelos de previsao
baseados nas séries de precipitacdo. O procedimento faz com que os valores de precipitacdo
mais recentes tenham um peso maior na composicio da média modvel ponderada
exponencialmente das chuvas passadas. Essa média moével tem sido aplicada em séries
temporais com intervalos constantes, como um filtro temporal, de acordo com a equagao da

média moével infinita, equagao (2):

EWMA; = X2ow;iP_; (2)
onde:
wi=o(l-a)' 3)

P : precipita¢do que ocorreu no tempo t-i;
1 2 . . .
o , € uma constante temporal, em unidades de intervalos de tempo, relacionada a um

parametro chamado de meia-vida (h), dado pela equacao (4):

o= 1 — 050/ 4)

A meia-vida pode ser definida como a quantidade de intervalos (h) de contribuicao de
chuvas passadas, para que a formacao da média mével, seja reduzida a metade.

Este recurso foi utilizado por Oliveira et al. (2014), com 6timos resultados para
previsdes na bacia do rio Ijui.

Oliveira et al. (2017) estimaram a variag¢ao espacial e temporal do teor de d4gua no solo,

a partir de abordagens baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNAs) e utilizando informagdes
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climéticas, propriedades fisicas do solo e varidveis topograficas de uma bacia hidrografica
localizada na Regido Sul do Brasil (bacia do Tabodo). Neste estudo, observou-se que a
utilizacdo das chuvas passadas ponderadas exponencialmente como varidvel de entrada
promove uma melhora no desempenho dos modelos em relagdo aos que empregam as chuvas
sem ponderagao.

Segundo Chatfield (1980), um tipo especial de filtro particularmente til para a remog¢ao

de tendéncias, é o da diferenciacdo simples de séries temporais, o qual € dado pela equacao (5):

Vipor = Ve = Xpg1 — Xt (5)
onde:
Xt: € o valor observado para a varidvel no tempo t;

Xt+1: € o valor observado para a variavel no tempo t+1;

A aplicacdo do filtro dado pela equacdo (5) pode ser repetida até que a série torne-se
estaciondria conforme equacgdo (6):

VZ

Yer2= Vrss = Vg = Xt42 — 2Xp41 + X¢ (6)

Podem ser realizadas variagdes nos intervalos de tempo desse filtro de modo que possam
ser usados para remover a variagdo sazonal. Por exemplo, com dados mensais, pode-se utilizar
a equacao (7):

Vi2Xe = Xt — Xe—12 (7

4.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos, estruturados de forma a
reproduzir o funcionamento esquematico dos sistemas nervosos bioldgicos, sendo capazes de
aprendizado, quando submetidos a treinamento, para produzir resposta a estimulos.

As unidades de processamento das RNAs, os neurdnios artificiais, sdo responsaveis por
receber e modificar os sinais recebidos entre as entradas e as saidas. Esses sinais sdo
transmitidos, sucessivamente, por meio das conexdes que possuem pesos numéricos a elas
associados, os quais sdo denominados pesos sindpticos.

O estudo das redes neurais artificiais teve inicio com McCulloch e Pitts (1943) que

simularam, através de modelagem matemdtica, um neur6nio biolégico, descrevendo a
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capacidade computacional do neurdnio artificial através da alteracdo dos pesos das conexdes
entre as entradas e o neurdnio, embora s6 em 1958, com a apresentacdo do perceptron
(Rosenblatt, 1958), uma rede de neurdnios dispostos em paralelo, formando uma camada, foi
possivel a resoluc¢do de problemas praticos através de redes neurais.

No entanto, foi a partir da apresentacdo do algoritmo de treinamento retropropagativo
para redes de multiplas camadas de perceptrons, de Rumelhart et al. (1986), com a apresentacdo
de um método para calcular os erros nas camadas intermedidrias a partir dos erros observados
na dltima camada, que o uso das redes neurais teve sua maior disseminacao.

Haykin (2009) descreve a estrutura fundamental de um neur6nio artificial, estruturando
em trés elementos bésicos:

* Um conjunto de sinapses ou elos de conexao, para os quais € atribuido um peso
sindptico. Em que temos um sinal x;, na entrada da sinapse j, conectada ao neur6nio
k, que € multiplicada pelo peso sindptico Wy, sendo k referente ao neurdnio em
questdo e j, ao terminal de entrada da sinapse ao qual estd associado o peso;

* Um somador, responsdvel pela soma dos sinais de entrada, ponderados pelos
respectivos pesos sindpticos do neurdnio, resultando na entrada liquida. Desta forma,
as operagdes descritas constituem um combinador linear;

* Uma funcdo de ativagdo, continua e derivdvel, a qual realiza uma transformagao,
geralmente ndo linear, da saida. Os valores das saidas, j4 modificados, sdo
normalmente limitados ao intervalo fechado de [0,1] ou, alternativamente, ao intervalo
fechado [-1,1].

Matematicamente, o funcionamento de um neurdnio € definido pela equagao 8:

0 = fXwil; +b) (8)
onde:
O: valor da resposta do neurdnio;
f: funcao de ativacgao;
W;: pesos sinapticos;
I;: valores das n entradas que serdo processadas no neurdnio;

b: tendéncia ou bias.
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As RNAs sdo usualmente estruturadas em camadas sucessivas, sendo a primeira
correspondente aos nds de entrada, seguida de uma ou mais camadas intermedidrias € uma
camada de saida.

A Figura 4.3 ilustra uma rede neural artificial progressiva (feedforward) com trés
camadas, onde as setas representam os pesos sindpticos atribuidos aos elos de conexdo e os

circulos representam os neurdnios que contém as funcdes de ativagcdo, também representadas.

Figura 4.3 - Representacdo RNA feedforward deste estudo com trés camadas.
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,- 2 Fungdo de Ativagio
‘
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Nosde entrada

- Nés de entrada @ Neurdnios da Camada Intermediéria

D Bias

Fonte: Adaptado de Matos et al. (2014).

’ Neurbénios da Camada de Saida

O ndmero de neurénios na camada interna depende da aplicacdao e da quantidade de
amostras a ser utilizada no treinamento, podendo ser determinado por experimentagao (Depiné
et al., 2014; Pedrollo, 2017).

Para modelos aplicados a area hidroambiental, onde os dados de entrada e de saida dos
modelos usualmente resultam da observagao de séries historicas, tem grande aplicabilidade o
uso de redes neurais artificiais (Sari et al., 2017), dada a grande complexidade das relacdes,
uma vez que as redes neurais progressivas (feedforward) com uma ou mais camadas
intermedidrias sdo aproximadores universais de fun¢cdes (Hornik et al., 1989).

Na concepgao dessas redes, portanto, pode-se, conforme demonstrado por Lippmann
(1987) e Cybenko (1989), efetuar o seu dimensionamento com apenas uma camada interna, a

qual € suficiente para obter uma precisdo desejada, dependente apenas do nimero de neurdnios
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nesta camada e de treinamento adequado, usando uma fungdo de ativacdo sigmoidal. Segundo
Pedrollo (2017), essa € a funcdo de ativagdo mais utilizada, em razdo da simplicidade de sua
derivada, o que € importante para ndo impactar excessivamente o custo computacional do
treinamento.

Essa funcdo de ativagdo € monotonicamente crescente, com resposta gradual e nao
linear, e valores de saida limitados ao intervalo [0,1].

A equacdo 9 apresenta o formato da funcio sigmoide unipolar e a equacao 10 a derivada

desta funcao:

1

= —= )
ffam=fm=*A-rfm) (10)
onde:

7n: entrada liquida do neur6nio, resultante de w;I; + b.

Tendo as fungdes de ativacdo dominio de saida limitado, faz-se conveniente, para
trabalhar com varidveis no dominio real, o uso do escalonamento das varidveis de saida para o
treinamento, o qual deve ser realizado com recursos reversiveis, para o uso efetivo das redes
neurais treinadas.

O escalonamento das entradas da rede, por sua vez, é necessario quando se trabalha com
diferentes séries temporais, pois hd possibilidade de as séries terem amplitudes de valores muito
diferentes, o que afeta o treinamento, uma vez que o procedimento favoreceria as varidveis de
maior magnitude (Matos et al., 2014).

O modelo generalizado, com escalonamento de entradas e saidas, nas extremidades da
rede neural, pode ser representado pela equacdo 11, (Pedrollo e Pedrollo, 2013):
€2 = RN4 {("’;—”’} (11)

onde:

e: variavel de entrada.

s: variavel de saida.

a. e b,: parametros de escala e posi¢ao das entradas do modelo.
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as e b,: parametros de escala e posicdo das saidas do modelo.

RNA: Rede Neural Artificial.

Os parametros de transformacdo devem ser adicionados ao modelo para operacdes
futuras e para a recuperacao da escala original dos resultados, este processo estd esquematizado

na Figura 4.4.

Figura 4.4 - Esquema de um modelo hidrolégico de Redes Neurais Artificiais.

_ Redes =
Epr Transformagoes> Neurais > Transformagdes Sl

de Entradas i de Saidas

Fonte: Adaptado de Oliveira et al. (2014).

O célculo dos parametros das transformacdes deve ser executado com dados
representativos de todo o dominio desejado, mesmo para o uso futuro da rede.

O algoritmo de treinamento retropropagativo (Rumelhart et. al., 1986) consiste em um
método de procura dos pesos sindpticos (a partir de valores iniciais, sorteados aleatoriamente),
o qual minimiza, em ciclos sucessivos de aplicacdo a totalidade da série de registros de
treinamento, a soma do quadrado dos erros em cada camada.

Para a sua aplicagdo, € executado um conjunto de procedimentos, a cada ciclo,
consistindo na aplicac¢do da rede, com os pesos sindpticos atuais, cdlculo dos erros na camada
de saida, retropropagacdo destes as saidas das camadas anteriores, e a atualizacdo destes com
uso da regra delta (Widrow e Hoff, 1960), acrescida de um termo adicional.

A retropropagacao dos erros € executada com a férmula apresentada por Rumelhart et

al. (1986):

en = X(Whi1 eny1 Ope1) (12)
onde:
ep: erro na camada interna considerada;
W), 4+1: pesos sindpticos na camada posterior;
en+1: erros da camada posterior;

Oy4+1: derivadas da fungfo de ativagdo na camada posterior.
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Finalmente, a atualizacdo dos pesos € executada, segundo a equagdo 6, em ciclos
sucessivos de aplicagdo da regra com o conjunto de amostras disponibilizadas para o

treinamento.

Wii1 = Wi + Ter0ily + aAwy (13)

onde:

Wy pesos sindpticos;

Tey: taxa de aprendizagem:;

ex: erros das saidas da camada;

Ok: derivada das funcdes ativacio;

[).: entradas na propria camada, no ciclo k.

o: constante que determina o efeito das mudangas dos pesos passados sobre a dire¢dao
do movimento no espaco dos pesos sindpticos, sendo adotados valores da ordem de 0.95.

Aw,,: Diferencas dos pesos sindpticos anteriores, Wy, — Wy_1.

O ultimo termo desta equacao foi introduzido no algoritmo retropropagativo para filtrar
as variacdes de alta frequéncia da superficie de erros no espaco dos pesos sindpticos, sendo um
termo de inércia (chamado de momentum). Este termo permite maiores taxas de treinamento
com menores oscilacdes, resultando maior rapidez de convergéncia.

Vogl et al., (1988) propuseram, para acelerar a convergéncia, uma modificagdo no
algoritmo retropropagativo original, mediante a conjugacao do termo dos momentos e de uma
variacdo heuristica da taxa de treinamento, em uma estratégia dependente de uma avaliacao dos
erros (por meio de uma estatistica, como a soma dos erros quadriticos) a cada ciclo de
treinamento. Simplificadamente, se, ap6s um ciclo, os erros diminuem, os pesos atualizados
sd0 aceitos, a taxa de treinamento € incrementada (multiplicada por 1,1), e a constante do termo
de inércia € ativada ([1=0,95) para o ciclo seguinte. Porém, caso apds um ciclo os erros
aumentem, os pesos atualizados nao sdo aceitos, a taxa de treinamento € reduzida pela metade,
e a constante do termo de inércia € desativada ([J=0).

Uma vez que redes neurais sdo aproximadores universais, pode ocorrer que estas sejam
capazes de aproximar até mesmo as aleatoriedades presentes na amostra de treinamento, o que

invalidaria sua generalizagcdo para amostras posteriores. Este fendmeno € chamado de
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superajustamento. Para evitar o superajustamento € recomendavel a aplicacao da técnica da
validacdo cruzada (Hecht-Nielsen, 1990), que utiliza os dados de uma amostra ndo usada no
treinamento (amostra de validag¢do) para executar uma avaliacao do erro ao longo deste.

Essa técnica busca garantir a melhor aproximacao da rede antes do inicio da ocorréncia
do superajustamento, que ocorre quando a RNA comeca a reproduzir os ruidos presentes nos
dados. Esse momento € identificado pelo ciclo de treinamento em que o erro da série de
validacdo comeca a aumentar, enquanto o erro da série de treinamento continua a diminuir,
devendo-se, nesse ponto, interromper o treinamento, Hecht-Nielsen (1990).

Ap6s o treinamento pelo método da Validagdo Cruzada, com o uso dos registros das
séries de treinamento e de validacdo, é, entdo, avaliada a capacidade de generalizacdo do
modelo da rede neural, usando uma terceira série amostral de dados, denominada de série de
Verificagdo, a qual ndo deve ter participado de nenhum dos processos anteriores (Hecht-

Nielsen, 1990).

4.4. ESTATISTICAS DE DESEMPENHO

Em previsdes hidroldgicas, a avaliacdo das incertezas nos resultados dos modelos é
usualmente realizada por meio de testes estatisticos, os quais buscam quantificar a associacado
obtida entre os valores observados e os valores previstos. Frequentemente utilizado para a
avaliacdo da capacidade preditiva de modelos, o coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), (Nash-
Sutcliffe, 1970), € algebricamente expresso pela equagdo (14) e sua formulagdo procura
descrever quantitativamente a proporcdo da variancia total dos dados que € explicada pelo
modelo. O coeficiente de NS pode variar de -o0 a 1, onde, o quanto mais préximos de 1 (um)

estiverem os valores dos coeficientes obtidos, melhores sdo os resultados das previsoes.
N _ 5.2
onde:
t: varidvel tempo
y;: valor observado em um intervalo de tempo t, da varidvel a ser prevista;
V. valor previsto de y para o intervalo de tempo t;

y: valor médio dos valores de y observados;
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N: nimero de observacdes.

O erro absoluto médio (EAM) quantifica a diferenca média entre os valores previstos
pelo modelo e os valores observados. O EAM pode ser expresso pela equacdo (15),

apresentando os melhores resultados para valores préximos de zero.

EAM = %11y, — 9| (15)
onde:
t: variavel tempo
y;: valor observado em um intervalo de tempo t, da varidvel a ser prevista;
¥,: valor previsto de y para o intervalo de tempo t;

N : nimero de observacgdes.

Com a finalidade de dispor de uma referéncia relativa, é conveniente comparar 0s
principais modelos com uma alternativa constituida por um modelo denominado "modelo de
persisténcia" que adota como previsdo os valores realmente ocorridos no tempo atual, ou seja,
considera como alternativa vidvel que valores no futuro préximo (h = t + alcance) nao
serdo muito diferentes dos valores observados (yt) no momento em que a previsao ¢ feita (t).
Este "modelo" faz sentido quando os alcances sdo pequenos, a bacia estudada € grande e com
fluxo lento. O coeficiente utilizado para fazer esta comparacdo é conhecido como "coeficiente
de persisténcia" (Kitanidis e Bras, 1978), calculado pela equacdo (16):

N _5, 12
CP=1- % (16)
onde:

t: variavel de tempo;

h: horizonte de previsdo, t + alcance da previsao;

vp: Valor observado no horizonte de tempo h da varidvel a ser prevista;

Y Valor previsto no horizonte de tempo h, pelo modelo principal;

J(a)e: Valor observado em um tempo ¢, da varidvel a ser prevista, onde o modelo
alternativo (chamado de modelo de persisténcia) adota o valor previsto para o horizonte h;

N : Ndimero de observacoes.
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Se o valor resultante deste coeficiente for negativo, significa que o modelo testado teve
um comportamento pior do que o modelo alternativo de persisténcia. Neste caso, ndo compensa
usé-lo, porque ndo acrescenta vantagens a alternativa de que, num futuro préximo, ndo podemos
prever com maior certeza do que simplesmente supor que os resultados ndo serdo muito

diferentes dos valores que estamos observando no tempo atual.

Segundo Pedrollo (2005), o uso de Quantis associados as frequéncias escolhidas para
avaliar a qualidade dos resultados de um modelo de previsdo ou de simulagcdo, pode ser mais
significativo que o uso de estatisticas tradicionais, baseadas na média e na variacdo em torno
da média dos erros. A experi€ncia mostra que grandes erros ocorrem, frequentemente, em uma
ou mais previsdes de niveis, e justamente durante eventos extremos, mesmo quando as

estatisticas médias, ou o coeficiente de NS, sdo muito favoraveis.

Neste estudo sera utilizado o indice Quantil (EA(0,95), que representa os valores que

ndo foram excedidos pelos erros com frequéncia de 0,95.
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S. METODOLOGIA

5.1.  ANALISE PRELIMINAR E TRANSFORMACOES DOS DADOS

Para a execugdo destas tarefas € utilizado o ambiente MATLAB R12b, licenciado para
a Universidade Federal do Rio Grande do Sul - UFRGS.

As andlises preliminares contemplam, principalmente, a investigacdo das relacdes de
dependéncia entre as varidveis ou transformacdes destas, e das defasagens temporais nas
relacdes de causalidade identificadas. As técnicas utilizadas para andlise foram a visualizacdo
gréfica e as correlacOes lineares, entre as séries de componentes longitudinais da série de ventos
médios sobre a laguna (composta pela média dos valores das séries dos postos anemograficos
de Capao da Marca, Sao Lourenco, Capao da Moca, e Soliddo) e as séries de niveis em cada
posto linigrafico pesquisado, bem como entre as séries resultantes de transformacdes destes
dados.

As transformacgdes dos dados de ventos s@o, em primeiro lugar, a prépria decomposi¢ao
dos ventos médios em componentes longitudinais e transversais, relacionados ao eixo
longitudinal da Laguna dos Patos, resultando em dados de ventos com direcdes NE-SW
(direcao longitudinal) e SE-NW (direcdo transversal).

Esta decomposi¢cdo € obtida trigonometricamente, a partir da rotacdo dos eixos até o
angulo de (36°) entre a direcdo longitudinal da laguna e a dire¢do norte (Pedrollo, 1995),
segundo a ilustrag¢do da figura 6, pelas férmulas 17 e 18:

2xx(Dir.— 36)
360

) (17)

Viong =V * cos(

2xrx(Dir.— 36)

o) (18)

Virans =V * sen(
onde:
VLong: velocidade dos ventos no sentido longitudinal;
VTrans: velocidade dos ventos no sentido transversal;
V: velocidade dos ventos na direcdo de incidéncia;

Dir.: direcdo de incidéncia dos ventos em Graus;

Na Figura 5.1 estd representada, na regido da Laguna dos Patos, a demarcacdo das
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estacoes de cujos dados de niveis, intensidade e direcdo dos ventos foram registrados e
armazenados no “Banco de dados da Lagoa dos Patos”, bem como a representacdo dos vetores
representativos dos ventos longitudinais e transversais incidentes sobre a superficie da laguna.

ngitudinal.
ZCE -

Legenda
Postos de Monitoramento
Linigrafo

é Anemdgrafo

<£ Linigrafo e Anemaografo

Fonte: Autor.

A filtragem para a eliminac¢do das oscilagdes de alta frequéncia dos niveis, para a
obtencdo de séries que representem o efeito de armazenamento de curto prazo na laguna, € feita
pelo uso de médias méveis simples (com ponderac@o uniforme), calculadas ao longo de janelas
moveis (Jn) correspondentes e com atribuicdo ao final destas, uma vez que o nivel instantineo,

se adotado como representante do armazenamento, estaria perturbado pelas oscilacdes de alta
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frequéncia e pelas variagdes aleatdrias observadas. Outro aspecto importante, com relac@o as
transformacgdes de niveis, é a defasagem (Dn), ou seja, em quantos intervalos anteriores ao
horizonte de previsao, o valor da média mével de niveis, avaliada ao final da janela mével afeta
a previsao.

Da mesma forma, as forcas atuantes sobre a superficie lagunar, relacionadas as
intensidades do vento, tém um efeito acumulativo ao longo do tempo, produzindo o
deslocamento das massas d’dgua e variacdes nos niveis. Portanto, a acumulacdo das
intensidades pode igualmente ser representada pelas médias moveis simples com acumulacdo
ao final da janela temporal e, também, pode ter um tempo de retardo para a ocorréncia das
variagdes dos niveis. Portanto, os parametros extensdao da janela mével (Jv) e defasagem

temporal entre o seu fim e o horizonte de previsao (Dv) também sao pesquisados.

Figura 5.2 — Niveis e ventos em Sdo Lourengo, com a defasagem (Dv) entre extremos das séries de
médias mdveis e de niveis.

120 |- ‘ ‘ \ ]
0 — Niveis
— — Ventos horarios
100 —— Médias méveis de ventos |-
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(&)
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[72]
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20

Periodo de 28/1/1990 a 5/2/1990

Fonte Autor.

Os parametros das séries de médias mdveis, de niveis e de ventos, respectivamente, Jn
e Jv, bem como as defasagens temporais entre os finais das janelas méveis de niveis e de ventos
e o horizonte de previsdo, respectivamente, Dn e Dv, sdo pesquisados, neste trabalho, pela
experimentacdo de combinagdes e avaliacdo pela melhor correlacdo linear entre as médias

moveis defasadas de ventos longitudinais (calculadas com os parametros estimados, Jv e Dv),
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e as diferencgas entre os niveis e suas médias moveis defasadas (calculadas com os pardmetros
Jn e Dn). Tanto as janelas méveis (Jn e Jv) quanto as respectivas defasagens (Dn e Dv) sdo

pesquisadas exaustivamente no intervalo de 1 a 72 horas.

O procedimento adotado, para a pesquisa dos parametros de entrada do modelo
preliminar da rede neural proposta pode ser descrito, de forma sintética, conforme instrug¢des

estruturadas, apresentadas na Figura 5.3.

Figura 5.3 - Pesquisa de combinac¢des de Jn, Dn, Jv e Dv.

Pesquisa de combinacoes de Jn, Dn, Jv e Dv.

V4

Escolha de uma combinagdo Jn e Dn
/S

Célculo da média mével de niveis, usando o pardmetro Jn com defasagem temporal Dn, e com
atribuicdo ao final da janela temporal.

Célculo da série das diferencas, difniv(Jn, Dn), entre os niveis e as médias moéveis de niveis,
resultantes da janela temporal Jn e defasadas temporalmente com o parametro Dn.

N~

Pesquisa de valores para o parametro da média mével de ventos, Jv, com atribui¢do ao final
da janela temporal, com célculo do intercorrelograma entre esta série (resultante do parametro

Jv) e a difniv(Jn, Dn).

O parametro escolhido para Jv é o que resulta, entre as experimentagdes feitas, a melhor
correlacdo no intercorrelograma, e a defasagem Dv é a defasagem do intercorrelograma

correspondente a esta melhor correlag@o.

Fim da pesquisa de Jv e Dv.

A4

Adota nova combina¢do de Jn e Dn.

Repetem-se os testes para todas as possibilidades.

S

Escolha da combina¢do Jn, Dn, Jv, Dv que resultou na melhor correlagdo entre as séries de média mével de
ventos e as diferencas entre niveis e média mével de niveis.

S

Fim da pesquisa de Jn, Dn, Jv, Dv.

Fonte: Autor.
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5.2.  MODELO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para a execugdo destas tarefas € utilizado o ambiente MATLAB R12b, licenciado para

a Universidade Federal do Rio Grande do Sul - UFRGS.

A pesquisa dos modelos de redes neurais artificiais contempla vdrias dimensdes, sendo
estas a escolha das varidveis de entrada, a pesquisa da quantidade de amostras utilizadas para a
selecao dos registros de treinamento, a definicdo da complexidade interna ideal da rede, além
do préprio treinamento, o qual deve contornar as dificuldades relativas ao superajustamento.
Também, todas estas pesquisas devem ser repetidas para cada posto linimétrico e para cada

alcance de previsao desejado.

As varidveis de entrada utilizadas neste trabalho sdo, principalmente, as séries de médias
moveis, dos ventos longitudinais médios horérios, e dos niveis horédrios do préprio posto,
afetadas das respectivas defasagens, resultantes das andlises preliminares. Estas séries contém
as informacdes agregadas do conjunto dos ventos longitudinais médios horarios anteriores que
sd0 mais relevantes para a previs@o. Para ter em conta possiveis efeitos de ventos mais recentes,
sdo também incluidos, em todos os modelos, os ventos longitudinais médios hordrios do tempo
atual e das duas horas anteriores ao tempo atual, considerados suficientes, uma vez que as

informacdes anteriores estardo contidas nas médias moveis.

Uma vez que as defasagens sdo as distancias temporais entre o horizonte de previsio e
o final da janela temporal, a posi¢do temporal dos valores resultantes das médias moveis,
referenciada ao tempo atual, corresponde a diferencga entre o alcance e a defasagem obtida pelas
andlises preliminares. Isto resulta que, quando a defasagem € menor que o alcance, o final da
janela temporal da média mével estaria no futuro, o que ndo € possivel para aplicacdo do
modelo. Nestes casos, a melhor posicao para o final da janela temporal € o préprio tempo atual,

sendo natural que, entdo, o desempenho das redes neurais resulte menor para alcances maiores.

Observa-se, na Figura 5.4, que o final da janela temporal de niveis, incialmente neste
exemplo, estaria apds o tempo atual (t), portanto, no futuro. Neste caso, o final desta janela
temporal deve ser antecipado para o tempo atual (t), resultando em aumento da defasagem (Dn)
do final da janela temporal até o horizonte de previsao (h), conforme a indicag¢do da figura em

azul.
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Figura 5.4 - Exemplo de correcdo de defasagens.

Fonte Autor.

A quantidade de registros disponiveis neste trabalho é suficientemente grande para o
treinamento da rede neural; usando, como critério de parada, a técnica da validagcdo cruzada
(Hecth-Nielsen, 1990), pois € vidvel a divisdao dos registros vdlidos em trés séries temporais
distintas. O nimero total de registros vélidos de cada estacdo linimétrica foi apresentado na
Tabela 2.

A pesquisa da quantidade de registros para o treinamento, validacdo e verificagcdo, por
sua vez, ¢é feita, preliminarmente, utilizando um modelo propositadamente superdimensionado,
buscando-se o melhor desempenho da amostragem de validacdo. Esta pesquisa é importante,
pois existe um nimero ideal de registros de treinamento para cada pesquisa, que ndo segue o
padrao recomendado na literatura (Hecht-Nielsen, 1990), de 50% dos dados para treinamento,
uma vez que redundancias, comuns em dados experimentais, podem prejudicar ao invés de
contribuir para o treinamento.

O modo de selec@o dos registros utilizados nesta pesquisa para o treinamento ¢ uma
forma de amostragem sistemadtica, que consiste na separacdo da propor¢do desejada de
registros, a partir do ordenamento destes na ordem crescente da varidvel de saida do modelo, e
escolha com a alternancia necessdria para resultar a proporcao estabelecida. O mesmo método

¢ aplicado para a escolha, entre os registros residuais, daqueles que irdo compor a amostragem
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de validagdo. Os registros que ndo foram retirados para a amostragem de treinamento, nem na
segunda selecdo, para a amostragem de validacdo, irdo compor a amostragem de verificacao.
Porém, com a ressalva da inclusdo, na amostragem de treinamento, de todos os registros que
apresentaram extremos em alguma das varidveis, pois o treinamento deve ser executado com
amostras representativas de todo o dominio amostrado de cada variavel.

Este conjunto de procedimentos faz com que a distribuicdo de frequéncia da
amostragem de treinamento, para a varidvel de saida do modelo, seja aproximadamente a
mesma desta varidvel para a amostragem total de dados, e a amostragem de treinamento ainda
contenha os extremos das varidveis de entrada e de saida, o que lhe proporciona bastante
representatividade.

Na escolha das propor¢des, acabamos por adotar como limite méximo, nos testes do
nimero de registros para a amostragem de treinamento, a propor¢do de 50% dos dados validos,
pois observou-se, ao longo dos experimentos, que propor¢des superiores a esta podem acarretar
prejuizos a capacidade de generalizacdo, possivelmente pelo efeito resultante da presenca de
informagdes redundantes nos registros de treinamento.

O critério adotado para a escolha da propor¢dao mais adequada, em relagao ao nimero
de registros vélidos de cada posto, foi o coeficiente de persisténcia, por ser bastante sensivel a
variacdo da qualidade dos modelos, proporcionando avaliacdo gréfica facilitada. Porém,
observou-se uma perturbacao aleatdria das estatisticas de avaliagdo, ndo sendo perfeitamente
distintas as variacdes em funcdo das proporcdes experimentadas. Por esta razdo, preferiu-se
examinar graficamente as variacdes da média moével de cinco termos do coeficiente e
persisténcia, ao longo das proporcoes testadas desta estatistica, para a decisdo da proporc¢ao
aproximada dos registros a serem utilizados para o treinamento, que resulta na melhor
validagao.

Para os modelos propostos, foi utilizada a funcao de ativacao sigmoide unipolar, a qual
produz saidas limitadas entre [0 e 1], utilizando-se escalonamento linear para a recuperagao das
escalas originais. Portanto, os parametros de transformacao linear sdo agregados ao modelo
para operacOes futuras e para a recuperacio da escala original dos resultados.

Com base na experiéncia Fantin-Cruz et al. (2011), Oliveira et. al. (2015), Oliveira et

al. (2017) e Pedrollo (2017)), verificou-se que o nimero de neurénios na camada intermedidria,
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para aplicacdes hidroambientais, cujos dados foram obtidos em observacdes de campo, em
geral, é bem inferior ao valor tedrico (2n+1, sendo n o nimero de varidveis de entrada)
recomendado pelo teorema da existéncia, Hecht-Nielsen (1990), devendo ser determinado por
tentativas.

O método utilizado, neste trabalho, para a procura da complexidade (nimero de
neurOnios na camada interna) ideal, o método proposto por Sari et al. (2017), no qual procura-
se, sucessivamente, a partir de redes mais complexas, a complexidade minima que ainda
apresenta  desempenho equivalente (salvo a aleatoriedade presente na estatistica de
desempenho) a observada em modelos propositadamente superdimensionados, cujo
treinamento tenha sido efetuado sem que resultasse superajustamento.

A pesquisa da complexidade faz parte da constru¢ao de cada modelo e € realizada para
cada localidade e para cada alcance diferente. Este procedimento € realizado a partir da andlise
visual do desempenho estatistico da amostragem de validagao.

O procedimento completo, para a definicdo dos modelos, para cada posto linimétrico,

pode ser descrito pelo algoritmo estruturado apresentado na Figura 5.5.

Figura 5.5 - Procedimento de defini¢io do Modelo de RNA.

Para cada Alcance, faca:
7
Teste, para um modelo propositadamente superdimensionado (em configuracio de entradas e complexidade),
da propor¢do de registros a ser utilizada para o treinamento, com base no desempenho com a amostra de
validagao.

N

‘ Para cada Configuracdo de entradas, faca: ‘
S
‘ Para cada complexidade da rede neural, a apartir de um modelo maximo, faca: ‘
V4
Treinamento por validagdo cruzada, com repeti¢des para garantir robustez ao
procedimento.

~
‘ Fim da complexidade. ‘
7
‘ Avalia¢do do desempenho pela amostra de validacdo, e escolha da complexidade ideal. |
AV
‘ Avaliacdo pela amostra de validacdo e escolha da configuracdo de entradas. |
AV
‘ Fim da andlise da configuracdo de entradas, a partir das amostras de Validacao. ‘
S
‘ Andlise do desempenho com o alcance considerado, com o uso da amostra de Verificagao. ‘
AV
Fim das pesquisas para este alcance.

Fonte: Autor.
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Com o intuito de garantir maior robustez aos resultados do treinamento no procedimento
por validagdo cruzada, sdo realizadas 5 repeticdes deste, pois devido as condi¢des iniciais serem

aleatdrias, a repeti¢do dos treinamentos possibilita a escolha do melhor de diferentes resultados.

O ndmero de horas a ser experimentado para o alcance da previsdo dependerda do
desempenho observado dos modelos propostos, devendo ser pesquisadas até horizontes de
previsdo que apresentem capacidade de generalizacdo considerada suficiente dos modelos,

sendo que as previsdes, portanto, sejam dotadas de possivel aplicabilidade futura.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1. PESQUISA DOS PARAMETROS DAS ENTRADAS DOS MODELOS

Uma andlise preliminar das correlagdes, sem transformagdes das varidveis de entrada,
foi executada, conforme a Tabela 6.1, a seguir, onde apresentam-se as correlacdes e as
defasagens das médias horarias das componentes longitudinais dos ventos com os niveis, bem
como os registros validos antes da aplicacdo das transformacdes lineares, para cada posto

pesquisado.

Tabela 6.1 - Valores das médximas correlacdes, defasagens e registros.

Posto: max. r: defasagem (horas): N° de Registros Validos
Santo Ant6nio 0,37 6 7403
Arambaré 0,284 33 4120
Sao Lourengo 0,3 42 3859
Capdo da Marca 0,33 42 5742
Soliddo 0,477 4 6060

Fonte Autor.

Os postos extremos de Santo Antdonio e de Soliddo, na regido nordeste da laguna,
apresentam menor tempo de resposta (defasagem), e correlacdes relativamente maiores,
possivelmente devido a variabilidade maior dos niveis, por encontrarem-se mais distantes do
ponto nodal da laguna. As baixas correlacdes observadas confirmam, para os postos
linimétricos estudados, que os ventos longitudinais ndo produzem, instantaneamente, efeitos
muito importantes sobre os niveis, ou que estes efeitos ndo s@o muito aparentes, devido

possivelmente a presenca de perturbagdes de alta frequéncia.

6.2. PESQUISA DE TRANSFORMACOES E DEFASAGENS

Uma vez que propde-se, nesta pesquisa, utilizar filtros de médias moéveis com
ponderacdo uniforme para a agregacdo de informacodes, tanto de niveis quanto de ventos, as
quais constituirdo as principais entradas dos modelos, procedeu-se a determinacdo de seus
parametros (Jn, Dn, Jv e Dv), através da pesquisa das melhores correlagdes entre os médias

moveis uniformes de ventos anteriores, com aplicagdo no final da janela temporal, e das
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diferengas entre os valores dos niveis e de suas médias moveis dos valores anteriores da série,
de acordo com o algoritmo proposto anteriormente, cujos parametros obtidos sao apresentados

na Tabela 6.2:

Tabela 6.2 — Parametros obtidos das Andlises Preliminares das Séries de Dados.

e Iv . Total de

Postos Linimétricos (horas) Jn (horas)  Dn (horas) Dv (horas) méx |r| R\(;,alisérocgs
Santo Antonio 8 46 17 2 0,7 6599
Arambaré 59 45 4 48 0,632 3328
Sao Lourengo 12 11 41 37 0,617 3395
Capdo da Marca 33 56 19 23 0,538 3981
Solidao 9 50 25 0 0,765 4877

Fonte: Autor.

A partir dos parametros obtidos pelas transformacgdes, podemos observar grande
variacdo das janelas temporais e das defasagens dos niveis e dos ventos para as cinco
localidades estudadas, indicando a existéncia de peculiaridades no comportamento
hidrodinamico de cada regido.

No geral, boas correlacdes foram obtidas para todos os postos estudados, corroborando
a grande influéncia dos ventos longitudinais sobre a hidrodindmica da Laguna dos Patos,
conforme ja evidenciado por outros autores (Pedrollo et al.,1994; Pedrollo et al., 1995), e,
posteriormente por Moller Jr. et al. (2001), Fernandes et al. (2002), Casteldo e Moller Jr. (2003),
Fernandes et al. (2004), Marques (2005), Vaz et al. (2006), Lopes (2017) e Lopes et al. (2017).

As janelas amostrais representam a quantidade de registros do passado, que,
acumuladas, melhores correlacdes apresentaram, para o horizonte de tempo com o alcance
previsto. Os postos extremos, no nordeste da laguna, apresentaram menores janelas temporais
para as médias moveis dos ventos (Jv), e menores defasagens (Dv) para sua méxima influéncia
sobre os niveis, bem como correlagdes maiores, relativamente aos demais postos. Este
comportamento € coerente com a observagdo de que, para ventos longitudinais médios horarios,
os tempos de resposta destes postos sdo menores, € as correlagdes, maiores, em relacdo aos

demais postos.
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Na Tabela 6.3, sdo apresentadas as propor¢des pesquisadas de dados para a amostragem
de treinamento, obtidas por meio das andlises visuais dos grificos das médias moveis de 5

termos aplicadas aos resultados do coeficiente de persisténcia em cada posto.

Tabela 6.3 — Quantificacdo dos dados: Percentual de dados niveis e ventos védlidos para cada posto
estudado utilizados na RNA.

Postos Linimétricos Dados usados no Treinamento (%) Total de Registros Validos
Arambaré 47,85 3328
Capdo da Marca 42,62 3820
Santo Antdnio 24,10 5682
Sao Lourengo 43,73 3070
Solidao 27,65 4838

Fonte: Propria.

Para as andlises das janelas amostrais da média mével dos niveis anteriores (Jn),
podemos comecar caracterizando o complexo lagunar como uma regidao, onde nos curtos
prazos, a hidrodinamica € controlada pelos ventos longitudinais e dessa forma concluir que os
periodos de resposta a acdo dos aportes hidricos, os quais estdo aqui representados pelos niveis
anteriores, sao bastante dilatados, como podemos verificar, principalmente, nos postos de Santo
Antdnio, Arambaré, Capao da Marca e Solidao.

No entanto, o posto localizado no municipio de Sdo Lourengo do Sul, além de estar em
uma das extremidades do sistema lagunar, fato que aparentemente, ndo alterou o
comportamento previsto nos pontos extremos da por¢ao norte da Laguna dos Patos, tem junto
ao municipio, a presenca do Arroio Sao Lourenco, o qual aflui para o corpo lagunar, nas
proximidades daquele posto de monitoramento. O Arroio Sdo Lourengo, apesar de ndo alterar
os regimes da laguna, apresenta considerdveis contribui¢des hidricas locais, associadas a
eventos de enchente (que por vezes extravasam as calhas do arroio), as quais geram impacto

local e de alta frequéncia nos niveis monitorados por aquela estacdo linimétrica.
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Dessa forma, é provavel que para janelas maiores, fossem acumuladas pelo sistema
informacdes de desniveis bastante aleatérios e de pequena duragdo, os quais ndo refletiriam o
comportamento de baixa frequéncia observado para os movimentos de massas de dgua junto a
eixo longitudinal da Laguna dos Patos. Ainda, é provavel, que as maiores correlacdes tenham
ocorrido, para registros passados que conservassem certa homogeneidade, correlacionando
melhor, com os niveis dos alcances de previsao.

Ainda, ao analisar os resultados obtidos para defasagens das médias méveis dos ventos,
o efeito causado pelos ventos longitudinais, no curto prazo, nio apresenta as mesmas respostas
nas regides centrais, por exemplo, no posto de Arambaré, o qual, apresentou defasagem dos
niveis em fun¢do da média mével dos niveis (Dn) muito pequena. O resultado obtido para Dn
em Arambaré, indica que nesta localidade, as respostas, quanto a atuacao dos niveis anteriores
€ quase imediata. Ainda, o resultado obtido para o Dn no posto de Arambaré, pode ser
respaldado pelas contribui¢des de Pedrollo et al (1995) e Moller Jr. et al (2001), entre outros,
os quais verificaram, que essa regido, funciona como um sensor dos niveis médios do sistema
lagunar, por estar situado junto ao ponto nodal do movimento pendular, caracteristico do
complexo da Laguna dos Patos.

Na andlise das defasagens das médias méveis dos ventos médios da laguna, observa-se,
que os resultados obtidos para os postos localizados nas suas extremidades nordeste e noroeste,
indicam rapida perda da capacidade de previsao em funcdo dos ventos anteriores, fato que nao

conseguimos justificar em funcdo das for¢cantes estudadas.

6.3.  MODELO DE RNA PARA PREVISAO DE NIVEIS DE CURTO PRAZO

Com base nas andlises efetuadas, foi definida uma configuracdo bésica das entradas para
todos os alcances, que contempla as médias méveis simples (com ponderacdo uniforme) de
componentes longitudinais dos ventos e as médias méveis dos niveis no préprio posto, com as
extensdes das janelas temporais e as defasagens obtidas para cada posto linimétrico (Tabela
6.2). Os dados de ventos longitudinais e os niveis do préprio posto nas dltimas 3 horas, contando
o tempo atual e as duas anteriores, foram incluidos para ter em conta os efeitos dos ventos mais

recentes, pois, o conjunto dos ventos ao longo do tempo ja estd representado pelas médias
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moveis, que agregam estas informacoes.

A andlise inicial para a pesquisa do numero de registros de treinamento consiste em
aplicar uma rede neural, suposta superdimensionada, com dez neur6nios na camada
intermedidria, variando as propor¢des da série de treinamento entre 20% e 50% e entdo
determinar qual propor¢do, para cada localidade, apresenta os melhores desempenhos para a
média mével simples com cinco termos dos resultados do coeficiente de persisténcia, conforme

apresentado na Tabela 6.3.

6.3.1 Analise do desempenho do modelo de Redes Neurais Artificiais aplicado a

previsao de niveis na Laguna dos Patos

Buscamos com a presente andlise o melhor entendimento da capacidade preditiva do
modelo e suas condicionantes decorrentes das peculiaridades das diferentes regides do sistema

lagunar.

A partir da andlise conjunta dos resultados das andlises estatisticas das estacdes, foi
possivel verificar as caracteristicas gerais do sistema, particularidades e semelhancas da

hidrodinamica de cada regiao e dentro do possivel, explica-las.

Primeiramente, foram definidas as quantidades de registros a serem usadas nas amostras
de treinamento das redes neurais artificiais. A analise foi realizada com a aplica¢do de modelo
preliminar de RNA com diferentes quantidades de registros na série de treinamento e avaliacao
das saidas obtidas com a amostragem de validacdo, através da média mével de cinco termos do
coeficiente de persisténcia. Os resultados j4 apresentados em termos percentuais na Tabela 6.4
corresponderam a 1350 registros para as estacdes de Sao Lourengo do Sul e Soliddo e 1600

registros para as estacdes de Santo Antonio, Arambaré e Capao da Marca.

Na Tabela 6.5 sdo apresentados os resultados da aplicacdo de média mével de 5 termos
sobre o coeficiente de persisténcia obtido para as redes neurais artificiais com a série de

validacdo para diferentes propor¢des de registros na amostra de treinamento.
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Tabela 6.4 — Desempenho com a amostra de Validacdo da Rede Neural para a média mével de 5
termos aplicada sobre os resultados do Coeficiente de Persisténcia.

PP Sto. Ant. Cp. Marca S. Lour. Aramb. Solid.
CPrm5 CPrm5 CPrm5 CPrm5 CPrm5
20 0,458 0,338 0,332 0,173 0,226
21 0,421 0,331 0,407 0,136 0,244
22 0,422 0,341 0,368 0,139 0,231
23 0,421 0,328 0,379 0,139 0,232
24 0,423 0,322 0,373 0,131 0,233
25 0,421 0,324 0,358 0,137 0,239
26 0,420 0,307 0,363 0,131 0,240
27 0,426 0,315 0,374 0,138 0,232
28 0,424 0,322 0,374 0,124 0,233
29 0,422 0,326 0,367 0,144 0,213
30 0,406 0,329 0,374 0,150 0,199
31 0,395 0,345 0,377 0,165 0,186
32 0,383 0,329 0,365 0,161 0,186
33 0,361 0,333 0,362 0,183 0,180
34 0,343 0,321 0,371 0,181 0,197
35 0,345 0,322 0,382 0,169 0,195
36 0,347 0,315 0,386 0,176 0,195
37 0,335 0,322 0,394 0,185 0,185
38 0,339 0,334 0,405 0,185 0,176
39 0,337 0,349 0,408 0,181 0,170
40 0,340 0,353 0,417 0,192 0,174
41 0,330 0,353 0,418 0,190 0,172
42 0,329 0,352 0,426 0,187 0,175
43 0,309 0,349 0,424 0,190 0,175
44 0,293 0,344 0,413 0,204 0,164
45 0,271 0,333 0,413 0,219 0,147
46 0,261 0,332 0,405 0,233 0,150
47 0,254 0,325 0,400 0,243 0,155
48 0,245 0,325 0,371 0,244 0,157
49 0,264 0,301 0,407 0,224 0,188
50 0,208 0,366 0,258 0,233 0,169

Fonte: Autor.

Na Figura 6.1, podemos verificar os resultados da Tabela 6.5 plotados, para
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todas as estacdes estudadas.

Figura 6.1 — Resultados da aplicacdo de filtro de médias mdéveis de 5 termos com aplicacdo central
sobre os desempenhos do Coeficiente de Persisténcia — CPr, para os Postos de Santo Antdnio,
Arambaré, Sao Lourengo do Sul, Capdo da Marca e Soliddo.
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Fonte: Autor.

Através da andlise da Figura 6.1, observamos que os postos localizados mais ao
norte da Laguna dos Patos, apresentaram os melhores resultados na amostra de
validacdo, para proporcdes inferiores a 30% dos registros totais na amostra de
treinamento, enquanto os demais postos, localizados na regiao central e sul da laguna
apresentaram melhores resultados na modelagem de validagdo para proporc¢des na
amostragem de treinamento superiores a 40% dos registros totais. Isto pode ser
resultado de maior complexidade hidrodindmica nesta regido, o que requer maior

quantidade de registros de treinamento para garantir representatividade.

A verificacdo das quantidades de registros utilizados para cada localidade € apresentada
nas Figuras 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6, a partir das quais foram também realizadas as anélises
visuais das médias méveis do coeficiente de persisténcia (CPrm5), que tinha como objetivo a

suavizagao dos resultados anomalos, devido a aleatoriedade da estatistica.
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Figura 6.2 — Média Mével de 5 termos (CPrm5) da série de Validacdo na Estagdo Santo Antdnio.

Fonte: Autor.

Figura 6.3 — Média Mével de 5 termos (CPrm5) da série de Validac@o na Estagdo de Arambaré.

Fonte: Autor.
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Figura 6.4 — Média Mével de 5 termos (CPrm5) da série de Validacdo na Estacdo de Capao da Marca.

Fonte: Autor.
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Figura 6.5 — Média Mével de 5 termos (CPrm5) da série de Validacdo na Estagdo Sdo Lourenco.
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Figura 6.6 — Média Mdével de 5 termos (CPrm5) da série de Validacdo na Estagdo da Soliddo.
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A pesquisa da complexidade interna da rede neural (quantidade de neur6nios na camada
intermedidria), para cada alcance hordrio de cada estacdo (entre 1 e 72 horas), foi feita com base
nas estatisticas do coeficiente de Nash-Sutcliffe e do erro absoluto médio, obtidas pela
aplicacdo das RNAs treinadas a amostragem de validacdo, para cada uma das configuracdes

testadas, com variacdo de 1 a 15 neur6nios internos.

Para a escolha da complexidade, foi observado o principio metodolégico da navalha de
Occan, buscando as menores complexidades das redes com capacidade de generaliza¢do dos
dados utilizados no treinamento, resultando, para cada estacdo e alcance, uma complexidade

diferente.

Para demonstracdo dos métodos utilizados nessas andlises, sdo apresentados na Figura
6.7, os desempenhos das amostras de validagdo para as estatisticas de desempenho de Nash-

Sutcliffe e dos erros absolutos médios, nas previsdes de 12 horas, 18 horas e 24 horas.
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Figura 6.7 — Estatisticas de desempenho (N.S. x n.n.i) e (EaM x n.n.i) para amostras de validacdo da
RNA para o posto de Santo Antdnio e alcance de 12 horas, 18 horas e 24 horas.
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Na anélise dos desempenhos estatisticos plotados na Figura 6.7, foram definidos como

quantidade ideal de neurdnios na camada intermedidria, buscando identificar, visualmente, a

menor quantidade de neurdnios que, para as duas estatisticas analisadas, apresentam a mesmo

padrdo de respostas, desconsiderados resultados andmalos.

Na Figura 6.8 estdo representados os resultados do ndimero de neurdénios na

camada intermedidria, para cada alcance horério e para cada posto estudado.
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Figura 6.8 — Resultados da andlise da complexidade interna das Redes Neurais, para os Postos de
Santo Antdnio, Arambaré, Sdo Lourenco do Sul, Capdo da Marca e Soliddo.
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Diante destes resultados podemos verificar que o nimero ideal de neurdnios
para a camada interna das redes neurais ndo é o mesmo para cada estacdo nem para
cada alcance, no entanto, com intuito de demonstrar em média o nimero de neurdnios
mais observado neste estudo para as camadas internas das RNAs, foram plotados na

Figura 6.9 o nimero médio de neurdnios observados para cada estagdo.

Figura 6.9 — Média de neurdnios obtidos para a camada interna para os modelos de RNAs propostos
em cada Estacgdo.
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Fonte: Autor.
Diante destas andlises, podemos confirmar as conclusdes de Oliveira et.al.

(2017), Pedrollo, O. (2017), Oliveira et. al. (2015) e Fantin-Cruz et al. (2011), que a
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quantidade de neur6nios na camada intermediaria € bastante inferior ao recomendado
pelo Teorema de Kolmogorov-Nielsen, Hecht-Nielsen (1987), para aplicacdes na area
hidroambiental com utilizacao de registros de campo.

A complexidade destes modelos refletiu, também, a complexidade intrinseca de
cada localidade e suas condi¢des de contorno.

A complexidade maior ou menor dos regimes hidrodindmicos pode ter
motivacao diversa, no entanto, algumas forcantes que atuam na regido da Laguna dos
Patos sao conhecidas e incidem diferentemente sobre as aguas das 5 estacOes
monitoradas.

As regides do posto de Santo Antdnio e do Farol Capao da Marca apresentaram
modelos com apenas 2 neurdnios em sua camada intermediaria, sugerindo que, em
comparacao com as demais estacoes, estas apresentam menor complexidade. A priori,
ndo temos conhecimento de nenhuma forcante, que ndao os ventos e niveis do proprio
sistema lagunar, atuando sobre as localidades de Capao da Marca e Santo Antdnio, o
que pode ser o motivo destes locais apresentarem as menores complexidades.

Quanto aos postos com 3 neurdnios na camada intermedidria, podemos destacar
algumas caracteristicas peculiares, tanto do posto da Solidao quanto do de Arambaré.
Foi observado, durante a andlise das defasagens e transformacdes das 5 estacdes, que
a regido de Arambaré sofre pouco influéncia dos ventos longitudinais e responde,
quase imediatamente, aos niveis anteriores. Da mesma forma, a regidao da Solidao
apresenta nas suas proximidades a lagoa do Casamento, que possui regime
hidrodinamico proprio e que pode interferir na oscilagdo dos niveis daquela regido.

Por dltimo, na analise do posto de Sao Lourenco, verificamos a rede com maior
complexidade dentre os postos estudados. Situado préximo a uma das extremidades da
laguna, este posto sofre influéncia tanto dos ventos, vazdes afluentes, niveis anteriores
e das oscilagdes dos niveis na regido estuaria. Ainda, por ter nas proximidades um
arroio com capacidade de produzir oscilagdes de alta frequéncia nos niveis locais,
especialmente em periodos de enchentes, indica que esse posto €, também, o de maior
complexidade hidrodinamica.

Dessa forma, verificamos que hd uma boa relagao entre a complexidade obtida
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para os modelos de redes neurais artificiais e a complexidade hidrodinamica real
observada nos postos estudados.

Andlise da capacidade de generalizacdo dos modelos

Apobs a definicao das arquiteturas dos modelos de redes neurais artificiais,
utilizamos, nas andlises a seguir, aplicacdes dos modelos selecionados, com a
amostragem de verificacdo, para testar a capacidade de generalizacdo a situacdes que
ndo participaram do treinamento e da pesquisa da configuracdo interna das redes
neurais.

No Figura 6.10, sao plotados os resultados das estatisticas do coeficiente de
Nash-Sutcliffe para todas as estagdes estudadas a fim analisar de modo conjunto, os

seus desempenhos.

Figura 6.10 — Verificacdo da capacidade preditiva dos modelos usando o coeficiente de Nash-
Sutcliffe.
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Fonte: Autor.
Na Tabela 6.6 estdo apresentados os desempenhos das previsdes de todas as

estacoes, a partir do coeficiente de Nash-Sutcliffe.

Tabela 6.5 — Desempenho das previsdes de niveis comparando os valores previstos e observados na
série de verificacdo usando o coeficiente de Nash-Sutcliffe.

) CAPAO DA SANTO
Alcance ARAMBARE MARCA SAO LOURENCO SOLIDAO ANTONIO
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(Horas)

NS NS NS NS NS
1 0,988 0,992 0,989 0,994 0,993
2 0,982 0,987 0,977 0,990 0,990
3 0,979 0,983 0,967 0,986 0,987
4 0,976 0,978 0,956 0,980 0,984
5 0,978 0,975 0,944 0,974 0,978
6 0,974 0,976 0,925 0,967 0,974
7 0,976 0,974 0,921 0,960 0,972
8 0,972 0,973 0,912 0,950 0,968
9 0,973 0,973 0,902 0,942 0,963
10 0,971 0,974 0,889 0,936 0,962
1 0,969 0,970 0,889 0,921 0,960
12 0,971 0,973 0,881 0,917 0,957
13 0,967 0,974 0,876 0,910 0,955
14 0,970 0,972 0,864 0,917 0,952
15 0,969 0,970 0,855 0,903 0,953
16 0,970 0,969 0,852 0,901 0,950
17 0,967 0,972 0,855 0,895 0,949
18 0,969 0,972 0,839 0,886 0,948
19 0,968 0,972 0,824 0,887 0,950

20 0,966 0,972 0,841 0,883 0,949
21 0,966 0,968 0,840 0,880 0,948

22 0,967 0,968 0,848 0,880 0,947

23 0,968 0,967 0,842 0,876 0,945

24 0,968 0,968 0,839 0,872 0,945

26 0,965 0,966 0,839 0,865 0,943

28 0,960 0,963 0,841 0,865 0,937

30 0,957 0,958 0,846 0,850 0,934

32 0,956 0,959 0,851 0,842 0,931

34 0,952 0,959 0,832 0,837 0,927

36 0,950 0,954 0,842 0,838 0,923

40 0,940 0,952 0,844 0,832 0,914

44 0,937 0,948 0,823 0,833 0,907

48 0,931 0,951 0,810 0,834 0,903

54 0,921 0,934 0,815 0,827 0,905

60 0,915 0,924 0,797 0,816 0,891

66 0,914 0,921 0,766 0,811 0,885

72 0,893 0,908 0,785 0,801 0,873

Fonte: Autor.

A capacidade preditiva do modelo, se analisado individualmente, apresenta

resultados satisfatorios para todos os postos estudados, com resultados de NS para 6
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horas sempre superiores a 0,92 para este alcance. No entanto, observamos que os
melhores resultados ocorreram para Arambaré e para Capao da Marca, cuja localizagao
estd na por¢ao central da Laguna dos Patos, e apresentam, ambos, coeficiente de Nash-
Sutcliffe de 0,968 para alcance de previsao 24 horas.

Também o posto de Santo Antdnio apresenta Otimos resultados para o
coeficiente de Nash-Sutcliffe, para o qual foram observados os valores de 0,945 e 0,903
para, respectivamente, 24 horas e 48 horas de previsao.

Ja os postos de Sao Lourenco do Sul e de Solidao, apesar de inicialmente, para
pequenos alcances, apresentarem bons resultados do coeficiente de Nash-Sutcliffe,
sofrem com uma rapida perda da capacidade preditiva.

Os efeitos causados por forcantes nao contempladas pelo objetivo da pesquisa
podem ser importantes, e resultar reducao da capacidade preditiva dos modelos. Esses
efeitos podem ser observados no posto de Sao Lourenco, onde a presenca de Arroio
localizado nas proximidades causa rdpidas oscilagdes nos niveis em periodos de grande
precipitacdo na bacia do rio Camaqua, como também ocorre no posto da Soliddo, onde,
conforme Castelao & Moller Jr. (2003) e Cavalcante (2018), para determinados
quadrantes de ventos, a comunicacao fluvial entre a regido da Solidao e a Lagoa do
Casamento € intensificada.

E também importante, determinar a precisio das previsdes para estimar a
aplicabilidade destas nas respectivas dareas. Para tanto, foram verificados os
desempenhos estatisticos representados pelos erros absolutos médios para cada

localidade, os quais foram apresentados na Tabela 6.7 e plotados na Figura 6.11.

Tabela 6.6 — Desempenho das previsdes de niveis comparando os valores previstos e observados na
série de verificagdo por meio do Erro absoluto Médio.

, CAPAO DA - B SANTO
Alcance ARAMBARE MARCA SAO LOURENCO SOLIDAO ANTONIO
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(Horas) EaMédio [cm] EaMédio [cm] EaMédio [cm] EaMédio [cm] EaMédio [cm]

1 1,956 1,563 1,864 1,688 1,690
2 2,442 2,270 2,969 2,200 2,159
3 2,801 2,638 3,580 2,660 2,494
4 2,960 2,947 4,142 3,214 2,805
5 2,960 3,197 4,716 3,654 3,242
6 3,188 3,190 5,588 4,118 3,558
7 3,106 3,382 5,714 4,546 3,769
8 3,300 3,435 6,018 5,156 3,958
9 3,320 3,452 6,290 5,609 4,231
10 3,448 3,440 6,832 5,830 4316
1 3,546 3,688 6,675 6,512 4,454
12 3,518 3,572 6,788 6,768 4,536
13 3,693 3,528 6,834 6,993 4,695
14 3,601 3,630 7,194 6,800 4,884
15 3,650 3,695 7,206 7,426 4,795
16 3,650 3,675 7,435 7,482 4,932
17 3,756 3,614 7,456 7,832 5,014
18 3,611 3,594 7,963 8,019 5,058
19 3,682 3,620 8,092 8,145 4,893
20 3,772 3,618 7,833 8,215 4,985
21 3,808 3,875 7,753 8,297 4,976
22 3,819 3,818 7,607 8,323 5,071
23 3,683 3,941 7,839 8,458 5,141
24 3,728 3,880 7,985 8,592 5,166
26 3,970 3,989 7,790 8,826 5,250
28 4,157 4,159 7,941 8,994 5,549
30 4314 4,415 7,740 9,385 5,735
32 4,424 4,393 7,708 9,493 5,871
34 4,564 4,423 8,038 10,010 6,077
36 4,712 4,695 7,941 9,883 6,284
40 5,120 4,726 8,037 10,130 6,608
44 5,426 4,869 8,597 10,143 6,859
48 5,713 4,779 9,105 10,236 7,088
54 6,222 5,635 9,195 10,542 7,019
60 6,488 6,096 9,546 10,909 7,554
66 6,563 6,277 10,347 10,895 7,634
72 7,492 6,748 9,971 11,143 8,007

Fonte: Autor.

Figura 6.11 — Verificagdo da precisdo das previsdes para os modelos através do Erro absoluto Médio.
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Fonte: Autor.

Dessas anadlises, observamos um comportamento semelhante ao obtido nas
analises do coeficiente de Nash-Sutcliffe, com os melhores desempenhos obtidos para
as estacoes da porcao mais ao centro da laguna, os quais, Arambaré e Capao da Marca,
apresentaram, para horizonte de previsao de 24 horas, erros absolutos médios de 3,728

cm e 3,88 cm, respectivamente.

Os postos de Santo Antdnio, Sdo Lourenco e Solidao apresentaram erros
absolutos médios com maior magnitude em comparagdo aos postos localizados na
porcao central da laguna. Para o alcance de 24 horas os erros absolutos médios dessas

estacdes foram, respectivamente, de 5,166 cm, 7,985 cm e 8,592 cm.

Na Tabela 6.8 e Figura 6.12, sdo apresentados os resultados da anélise dos erros
absolutos (quantil 0,95), que correspondem ao erro absoluto que foi superado em 5%
das previsdes realizadas, € importante, principalmente, para a avaliacdo do risco de
erro em previsoes para o alerta de inundacdes, bem como para previsdes para uso da
navegacdo, na qual sdo exigidos niveis minimos, sem o0s quais nao € permitida a
passagem de embarcacdes, sob o risco de encalhes e possiveis acidentes com danos

ambientais.
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Tabela 6.7 — Desempenho das previsdes de niveis comparando os valores previstos e observados na
série de verificacdo por meio do Erro absoluto extremo (Quantil 0,95).

, CAPAO DA 3 3 SANTO
Alcance ARAMBARE MARCA SAO LOURENCO SOLIDAO ANTONIO
(Horas) Ea(Quantil 0,95) Ea(Quantil 0,95) Ea(Quantil 0,95) Ea(Quantil 0,95)  Ea(Quantil 0,95)

[cm] [cm] [cm] [cm] [cm]

1 5,971 4,937 5,280 5,054 4,778
2 7,443 6,403 8,254 6,068 5,770
3 7,763 7,472 9,637 7,716 6,687
4 8,414 8,193 11,433 9,295 7,212
5 8,012 9,175 12,720 10,577 8,394
6 8,606 8,420 14,402 11,870 8,703
7 8,010 8,832 15,102 12,846 9,486
8 8,929 8,754 15,675 14,535 10,044
9 9,489 9,391 17,074 15,352 10,643
10 9,586 8,950 17,668 16,471 11,319
1 10,001 9,988 17,201 16,992 11,621
12 9,317 9,169 17,816 18,226 11,983
13 10,108 9,140 18,366 18,411 12,122
14 9,759 9,737 19,182 18,673 12,521
15 10,166 10,218 21,315 20,737 12,318
16 9,779 9,979 20,648 21,322 12,936
17 10,258 9,429 20,733 20,958 13,115
18 10,283 9,845 21,091 22,306 13,529
19 10,119 9,363 22,680 22,421 13,174
20 10,222 9,512 20,489 22,656 13,332
21 10,148 10,061 20,347 22,605 13,459
22 10,092 10,352 20,122 22,304 13,676
23 10,222 10,477 20,905 23,772 13,803
24 10,498 9,988 20,652 23,325 13,935
26 10,663 10,771 20,163 23,252 14,212
28 11,611 11,047 20,150 24,057 14,798
30 11,903 11,753 20,327 24,955 15,083
32 12,383 11,684 20,367 26,223 15,381
34 12,986 11,696 21,983 26,664 15,688
36 13,000 12,685 21,011 26,307 15,757
40 13,958 13,184 21,380 26,535 17,176
44 14,262 13,443 24,055 27,567 17,865
48 14,933 12,394 23,326 27,685 18,260
54 15,879 15,737 23,129 27,320 18,143
60 15,812 15,958 26,967 28,271 19,365
66 16,093 16,789 27,090 29,441 19,922
72 17,827 17,409 24,699 29,794 19,981

Fonte: Autor.
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Figura 6.12 — Verificac@o da aplicabilidade das previsdes para os modelos através do Erro absoluto
extremo (Quantil 0,95).
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Fonte: Autor.

Da andlise visual dos resultados dos quantis 0,95 dos erros, a partir da Figura
18, verificamos que € mantido, para todos os postos estudados, o comportamento dos
erros absolutos médios anteriormente observados na Figura 17, apresentando os
menores valores para as estagdes de Arambaré e Capao da Marca, cujas magnitudes
para previsdo de 24 horas foram, respectivamente, 10,498 cm e 9,988 cm, magnitudes
um pouco maiores no posto de Santo Antdénio com 13,935 cm e, maiores erros para as
estacdes de Sao Lourenco do Sul e Solidao, que para as mesmas 24 horas de previsao,
apresentaram magnitudes de 20,652 cm e 23,325 cm, respectivamente. Portanto, esta
estatistica apresentou o mesmo padrao relativo das anteriores, porém, seus resultados
sdo mais significativos, pois indicam que os erros sdo bem aceitdveis, para a maioria
das aplicacdes, nao passando muito, nos casos mais dificeis, de valores de erros da
ordem de 20cm que foram superados em 5% das previsdes, mesmo para previsdes com

alcance temporal de 24 horas.

Finalmente, sao analisados, para cada estacdo, os valores do coeficiente de
persisténcia, obtidos os valores de saida da rede através da série de verificagcdo. A
andlise conjunta dessa estatistica, apresentada na Tabela 6.9 e Figura 6.13, também
possibilita, a observacao das localidades em que a aplicacdo do modelo trard maior

67



beneficio em comparacao com o modelo de persisténcia.

Tabela 6.8 — Desempenho das previsdes de niveis pelo Coeficiente de Persisténcia.

3 CAPAO DA ~ . SANTO
Alcance ARAMBARE MARCA SAO LOURENCO SOLIDAO ANTONIO
(Horas) CPr CPr CPr CPr CPr

1 0,094 0,080 -0,018 0,091 0,116
2 0,121 0,072 -0,005 0,205 0,236
3 0,137 0,092 0,088 0,209 0,280
4 0,220 0,182 0,162 0,211 0,371
5 0,246 0,236 0,225 0,231 0,378
6 0,175 0,206 0,180 0,236 0,392
7 0,179 0,238 0,215 0,262 0,392
8 0,201 0,292 0,333 0,226 0,415
9 0,249 0,293 0,290 0,243 0,397
10 0,218 0,309 0,364 0,244 0,396
11 0,207 0,304 0,356 0,206 0,417
12 0,230 0,391 0,350 0,199 0,402
13 0,212 0,383 0,394 0,161 0,384
14 0,261 0,358 0,402 0,182 0,340
15 0,287 0,334 0,375 0,161 0,322
16 0,270 0,382 0,347 0,172 0,293
17 0,257 0,399 0,346 0,157 0,247
18 0,282 0,388 0,377 0,114 0,232
19 0,290 0,342 0,354 0,136 0,226
20 0,264 0,423 0,411 0,108 0,187
21 0,288 0,348 0,404 0,130 0,176
22 0,294 0,349 0,452 0,169 0,175
23 0,299 0,351 0,410 0,142 0,190
24 0,285 0,321 0,468 0,140 0,180
26 0,296 0,351 0,476 0,183 0,214
28 0,335 0,353 0,526 0,183 0,214
30 0,325 0,319 0,540 0,168 0,239
32 0,305 0,379 0,591 0,209 0,258
34 0,320 0,345 0,524 0,174 0,279
36 0,341 0,333 0,524 0,235 0,278
40 0,241 0,352 0,539 0,235 0,239
44 0,223 0,333 0,507 0,237 0,189
48 0,190 0,330 0,464 0,261 0,176
54 0,085 0,267 0,492 0,280 0,240
60 0,056 0,225 0,455 0,290 0,239
66 0,079 0,267 0,401 0,293 0,257
2 -0,076 0,215 0,452 0,254 0,186

Fonte: Autor.



Figura 6.13 — Verificacdo da aplicabilidade das previsdes para os modelos através do Coeficiente de
Persisténcia.
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Fonte: Autor.

De forma geral, os desempenhos relativos das redes neurais sao melhores do
que os dos modelos de persisténcia. Para pequenos alcances, as vantagens das RNAs
nao sao grandes, porém, crescem com o aumento do alcance, at¢ um ponto onde
comec¢am a decair, podendo haver uma faixa de alcances com uma certa estabilizacao
do coeficiente, como ocorre entre os alcances de 12 e 20 horas para Sao Lourenco e
entre os alcances de 24 e 40 horas para Capao da Marca. Os menores alcances em que
as redes neurais apresentam melhor desempenho, relativamente ao modelo de
persisténcia, sao entre 8 e 10 horas para os postos de Solidao e de Santo Antonio, e 0s
maiores sao em torno de 32 horas para os postos de Arambaré e de Sao Lourenco.

Ainda, em relacdo aos postos de Santo Antdnio e da Solidao, verificamos que
apos algumas horas iniciais, respectivamente 12 e 8 horas, estes apresentaram
consideravel reducao dos seus coeficientes de persisténcia, os quais tiveram, na
sequéncia, pequena melhora e posterior estabilizacdao. Os periodos em que ocorreram
as reducoes relativas na qualidade das previsdes foram coincidentes com o tamanho
das janelas amostrais dos ventos, que armazenados por meios das médias moveis,
fizeram parte das configuracdes de entrada do modelo. Quando as informacdes

armazenadas pelas componentes das janelas moéveis de ventos, ndo mais estdo no
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passado, essa entrada passa a ndo mais contribuir para as previsdes. A acentuada
reducao relativa das capacidades de previsdo destes dois postos demostra, primeiro,
que as componentes de ventos longitudinais tém realmente muita influéncia na
dinamica dos niveis e, posteriormente, indica a robustez do modelo que, mesmo sem a
contribuicdo da média moével dos ventos, ainda manteve desempenho um pouco

melhor, em relacdo ao modelo de persisténcia.

Os maiores maximos para o coeficiente de persisténcia ocorrem para o posto de
Sao Lourenco, e os menores maximos deste coeficiente ocorrem para o posto de
Solidao. Estes postos estdao entre os que apresentam menor desempenho absoluto das
redes neurais, para o conjunto de alcances testado. Portanto, os maximos de
coeficientes de persisténcia observados para o posto de Sdao Lourenco devem-se a
menor persisténcia de seus niveis, € os menores valores correspondentes do coeficiente
de desempenho para o conjunto de alcances testado do posto de Solidao devem-se, em
parte, a maior persisténcia de seus niveis, resultando menores desempenhos relativos
das redes neurais para este posto. A diferenca de comportamentos relativos das
previsoes entre estes dois postos pode ser resultante, portanto, de maior complexidade,
com forcantes nao consideradas nesta pesquisa, principalmente no posto de Sao

Lourenco.

Da mesma forma, os modelos para Arambaré e para Capao da Marca tinham
apresentado os melhores desempenhos, para todos os alcances, com erros médios
absolutos muito préximos entre si. A analise conjunta dos coeficientes de persisténcia
destes postos, com valores sempre menores para Arambaré, a partir do alcance de seis
horas, indicam que o modelo de persisténcia, para este posto, € mais favorecido, sendo
compativel com a menor variabilidade temporal de seus niveis, que o caracteriza como

representativo do ponto nodal da laguna.

O coeficiente de persisténcia apresentou a tendéncia esperada de
comportamento, ou seja, quando o coeficiente de persisténcia tende a zero, para
menores alcances, significa que os niveis ainda nao sofreram grandes altera¢cdes, para
que as redes neurais possam ter aproveitado seu potencial preditivo, enquanto que, para

alcances crescentes, enquanto previsdes em tempo atual sdo vdlidas, as RNAs
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apresentam vantagem relativa, a qual tende a desaparecer a medida as entradas que
afetam os niveis passam a ocorrer apds o tempo atual, e as redes neurais, bem como o

modelo de persisténcia, pouco ou nada podem prever.
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7. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Os resultados obtidos para os modelos de redes neurais artificiais, analisados a
partir dos desempenhos resultantes, atestam a previsibilidade, em tempo atual, dos
niveis a partir do estado atual, no préprio posto monitorado e das componentes
longitudinais dos ventos anteriores e atuais com um alcance de 1 hora até 72 horas,
confirmando a hipdtese de que de que o efeito de armazenamento ja esta representado
pelos niveis observados.

Os desempenhos obtidos para cada estacdo linimétrica foram bastante
satisfatorios, se analisarmos que, para o alcance de 6 horas, o NS foi, para todos os
modelos, superior a 0,92 e, embora decrescente com aumento dos tempos de previsao,
a capacidade de generalizacdo das redes neurais foi mantida mesmo para o horizonte
de 72 horas, para o qual obtivemos erros absolutos médios variando entre 6,75 cm e
11,15 cm nas estagdes estudadas.

A partir das pesquisas das configuracdes de entrada dos modelos de RNAs,
foram também verificadas as melhores correlagdes para as séries cuja aplicacao de
transformacdes lineares e, de médias moéveis produziram significativa melhora nas
correlagcdes. Como consequéncia, foi possivel concluir que o uso das médias moéveis,
com a func¢ao de agregar informacgdes passadas, foi um recurso valido para armazenar
informacdes importantes para as previsoes de niveis.

Ainda, foi verificado que as diferencas de complexidade entre as redes neurais
de cada posto, avaliadas quanto ao nimero de neurdnios na sua camada intermedidria,
apresentaram conformidade as complexidades hidrodinamicas de cada local estudado.

Também, a capacidade preditiva do modelo apresentou resultados diferentes
para cada posto estudado, indicando peculiaridades nas condi¢des de cada regidao, no
que diz respeito as demais variaveis que afetam os niveis linimétricos, além das
componentes longitudinais dos ventos.

A viabilizacdo da previsibilidade dos niveis locais em fun¢do unicamente dos
niveis passados e presentes do proprio posto linimétrico, € das componentes
longitudinais dos ventos, confirmando as hipéteses formuladas e a aplicabilidade dos

filtros temporais e das redes neurais utilizadas, aponta para a sua utilizacdo com
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beneficios, possivelmente, para a previsao com vistas ao alerta de inundacgdes e ao

planejamento da navegagao.
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