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RESUMO 

A Laguna dos Patos possui área de drenagem de aproximadamente 177.000 km² e 

extensão superior a 258 km junto ao seu eixo longitudinal. Situada na planície costeira do Rio 

Grande do Sul, constitui um corpo hídrico de grandes dimensões, com águas rasas e baixa 

declividade. Este estudo foi motivado pela observação da importância das contribuições dos 

ventos longitudinais sobre o comportamento dos níveis da Laguna dos Patos e pela existência 

de um extenso banco de dados de níveis e de ventos da laguna. O objetivo foi verificar a 

aplicabilidade de modelos baseados em redes neurais artificiais para previsões locais de níveis, 

considerando-se que as informações do armazenamento já estejam contidas nos níveis passados 

e atual, e que seja possível agregar informações de níveis e de ventos passados com uso de 

médias móveis. Os modelos foram pesquisados para alcances de 1 a 72 horas. Foram analisadas, 

para as séries históricas, as correlações entre os registros de ventos, níveis e das transformações 

utilizadas, que permitiram identificar os parâmetros e as configurações das entradas para os 

modelos de RNAs. Foram definidas a partir da avaliação com amostragem (série de validação) 

não utilizada no treinamento as proporções de registros para o treinamento e a complexidade 

ideal. Para o treinamento da rede de múltiplas camadas foi utilizado o algoritmo 

retropropagativo e, para garantir a capacidade de generalização dos resultados a técnica da 

validação cruzada. As saídas dos modelos resultantes foram analisadas por meio de estatísticas, 

obtidas com a aplicação destes a séries de dados que não participaram das etapas anteriores 

(série de verificação), obtendo-se, para horizontes de previsão 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, Capão da 

Marca, São Lourenço do Sul, da Solidão e Santo Antônio, respectivamente, comprovando a 

aplicabilidade do modelo para previsões de níveis na Laguna dos Patos, e confirmando as 

hipóteses formuladas. 

 

Palavras-chave: Modelos empíricos, Lagunas costeiras, Análise preliminar de dados, 

Previsão de curto prazo. 

 

  



 

 
 

ABSTRAC 

 

The Laguna dos Patos has a drainage area of approximately 177,000 km² 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, Capão da Marca, São Lourenço do Sul, Solidão and Santo Antônio 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. 
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1. INTRODUÇÃO 

Em águas costeiras e regiões lagunares, eventos meteorológicos podem causar rápidas 

alterações hidrodinâmicas conforme observado por Hartmann e Schettini (1991). Esses 

ambientes costeiros foram qualificados por Lins-De-Barros (2015) como os de maior 

vulnerabilidade física e socioeconômica em razão da fragilidade dos seus ecossistemas, sua 

importância turística e da forte concentração populacional. 

O estudo e o contínuo monitoramento das águas costeiras e dos fenômenos que 

influenciam na sua hidrodinâmica, pode contribuir à redução da vulnerabilidade dessas regiões, 

principalmente quando da ocorrência de desastres hidrológicos. 

A observação dos níveis assumidos pelas águas e dos fenômenos meteorológicos e 

astronômicos atuantes nesses ambientes contribuem para o estabelecimento de relações de 

causa e efeito. O conhecimento dessas relações tem especial importância em sistemas de alerta 

de inundações e monitoramento de cheias, principalmente para previsões em tempo atual ou de 

curto prazo, cujo horizonte varia de horas até poucos dias. 

Sistemas de informações como esses, proporcionam às comunidades, maior capacidade 

de resposta às inundações, possibilitando a implementação de medidas para a redução dos 

prejuízos socioeconômicos e ambientais. 

Na região abrangida pela Laguna dos Patos que possuí área de aproximadamente 10.000 

km², segundo Almeida et al. (1992), o conhecimento dos níveis previstos no curto prazo pode 

proporcionar uma melhor utilização desses recursos hídricos.  

A partir da previsão dos níveis, poderiam ser beneficiadas atividades como a pesca, 

recreação náutica, irrigação, atividades portuárias e da indústria naval, bem como auxiliar na 

gestão de recursos minerais, no planejamento de operações de manutenção necessárias à 

segurança das vias aquaviárias e na navegação. 

A topografia plana da região e a geomorfologia da laguna propiciam condições 

indicadas à navegação, pois permitem que desde as proximidades de Porto Alegre, capital do 

Rio Grande do Sul, até seu encontro com o mar, onde está instalado o maior porto do Estado, 

no município de Rio Grande, sejam percorridos mais de 310 km em canais hidroviários, dos 

quais, uma extensão superior a 235 km possui profundidades naturais de pelo menos 6 metros. 

Apesar das características favoráveis à navegação da região lagunar, as profundidades 
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de 6 metros, têm sido consideradas como um dos obstáculos à navegação de longo curso e 

cabotagem pela Laguna dos Patos até o Porto de Porto Alegre.  

A limitação das profundidades da hidrovia em 6 metros, para garantir o calado oficial 

de 5,18 metros, medido da diferença vertical entre a linha d’água e a parte mais baixa da quilha 

da embarcação, reduz a atratividade do Porto de Porto Alegre e terminais portuários instalados 

na sua hinterlândia. 

Segundo Cunha (2014), a coluna d’água na região lagunar, que compreende tanto o 

Lago Guaíba como a Laguna dos Patos, é aumentada em pelo menos 25 centímetros em mais 

de 90% dos dias do ano. Se utilizada essa maior elevação dos níveis para a navegação, 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 minoração das colunas d’água do sistema 

lagunar, no que tange aos calados permissíveis de navegação, a falta de informações 

complementares que permitam a previsão dos níveis para tempos futuros, impede a otimização 

desse sistema e a melhor utilização desse recurso natural. 

A grande área compreendida pela superfície lagunar e sua formação alongada na direção 

do seu eixo longitudinal que coincide à direção dos ventos de nordeste e sudoeste, 

predominantes nessa região, exercem grande influência sobre o seu comportamento 

hidrodinâmico. A transferência de momento causada pelo atrito destas forçantes sobre as águas,  

induzem as correntes e provocam oscilações nos níveis das águas desse sistema no curto prazo, 

conforme Pedrollo et al. (1995); Möller Jr. et al. (2001); Fernandes et al. (2002); Castelão e 

Möller Jr. (2003); Fernandes et al. (2004); Marques (2005); Vaz et al. (2006); Lopes (2017) e 

Cavalcante (2018).  Foi evidenciado nestes trabalhos, que o comportamento oscilatório dos 

níveis, orientado pelos ventos dos quadrantes nordeste e sudoeste, provoca desníveis entre as 

extremidades da laguna, com gradiente de elevação coincidente com a componente longitudinal 

de propagação dos ventos. 

Em sistemas costeiros como o do presente estudo, onde o efeito dos ventos exerce maior 

influência sobre a hidrodinâmica local, as previsões de níveis a partir de modelos podem ser 

bastante úteis. Para tanto, faz-se necessário um melhor entendimento dos fenômenos e forçantes 

que influenciam no comportamento hidrodinâmico. 
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Cavalcante e Mendes (2014), Lopes (2017) e Lopes et al. (2017), demonstram que a 

utilização de dados dos ventos, contribui para a construção de melhores modelos hidráulicos e 

hidrológico-hidráulicos, os quais podem ser de base física, conceitual ou empírica (Lopes, 

2107). 

A simulação do comportamento hidrodinâmico, através de modelos numéricos de base 

física, realizada com base no monitoramento e análise de séries temporais, vem sendo aplicada 

na região 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). 

Contribuições mais recentes, (Paz, Reis e Lima, 2005; Cavalcante e Lopes, 2014; 

Cavalcante, 2018) aplicaram o modelo bi-dimensional IPH-A, para a identificação de padrões 

de circulação das águas permitindo a sua classificação para diferentes usos e para 

monitoramento da dispersão 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 hidrológico-hidráulico a partir da inclusão das variáveis de 

ventos atuantes sobre o sistema (Lopes et al., 2017). 

Quando exigida a capacidade de lidar com situações complexas, como em previsões 

hidrológicas, os modelos de base empírica se apresentam bastante aplicáveis. 

Esses modelos utilizam parâmetros obtidos de ajustes de séries históricas das variáveis 

importantes para o sistema e procuram captar, implicitamente, o comportamento do fenômeno 

estudado para períodos em que as variáveis envolvidas guardem relação de causa e efeito. 

Alternativas importantes de modelos empíricos são as Redes Neurais Artificiais 

(RNAs), tendo-se como exemplos recentes na área 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 previsão de longo prazo dos 

níveis dos Grandes Lagos Norte Americanos, usando modelos de Redes Neurais Recorrentes 

(RNN), Redes Neurais Bayesianas (BNN) e modelo dinâmico 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 previsão de níveis para horizontes 

futuros de 1 a 12 meses. 

Oliveira et al. (2009), através de um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais, 

obteve a previsão dos níveis 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 pressão atmosférica, ventos, Maré Astronômica 

e da descarga fluvial do Rio Camburu, para a previsão de níveis do mar em Ubatuba, no litoral 

norte de São Paulo, para o horizonte de 6 horas. 

Para o curto prazo, Pedrollo (2017) também aplicou RNAs, com bons resultados, para 

a previsão dos níveis de inundações para atendimento do Sistema de Alerta Hidrológico da 

bacia do rio Taquari, com alcances de 5 e 11 horas, utilizando filtros de médias móveis com 

ponderação exponencial de precipitações antecedentes para a agregação destas entradas em 

redes neurais multicamadas. 

A motivação para o presente trabalho resultou, primeiramente, da constatação da 

importância dos ventos na laguna, conforme observado por Pedrollo et al. (1995), Möller Jr. et 

al. (2001), Fernandes et al. (2002), Castelão e Möller Jr. (2003), Fernandes et al. (2004), 

Marques (2005), Vaz et al. (2006), que demonstraram que as variações dos níveis das águas do 

corpo lagunar é preponderantemente resultante da incidência dos ventos longitudinais sobre sua 

superfície para horizontes de horas a poucos dias. 

Outra motivação foi a existência de um banco de dados de níveis e ventos, com duração 

de até 37 meses e com resolução em escala horária, produzido pela pesquisa "Banco de Dados 

de Níveis e Ventos da Lagoa dos Patos" (Almeida et al., 1992), financiado pela CIRM - 

Comissão Interministerial para os Recursos do Mar e desenvolvido em parceria com a 

Universidade Federal do Rio Grande do Sul – UFRGS. Com diversos postos linigráficos e 

anemográficos distribuídos em torno da laguna, este constitui-se no único levantamento com 

estas características na Laguna dos Patos, até o momento e está disponível para o domínio 

público, na biblioteca do IPH/UFRGS, em meio digital, junto ao relatório do projeto. 

 



 

14 
 

2. OBJETIVO 

O objetivo deste trabalho foi a verificação da previsibilidade em tempo atual de níveis 

a partir unicamente do estado atual no próprio posto estudado e das componentes longitudinais 

dos ventos incidentes, utilizando um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais que, por 

serem aproximadores universais de funções, conforme Hecht-Nielsen (1987), são candidatos 

naturais para a modelagem empírica do tipo que foi realizada . 

Para a realização deste objetivo, pretendeu-se verificar, para cada posto monitorado, a 

previsibilidade com dados obtidos nos próprios postos, para diversos alcances, possivelmente 

até que tenha sido esgotada a aplicabilidade dos modelos. 

Foram contempladas, para tanto, transformações dos dados de níveis e de ventos, com 

uso de médias móveis para a agregação de informações e a filtragem de oscilações de maior 

frequência dos ventos e dos níveis. Esses recursos são adequados para o uso de grande 

quantidade de entradas, quando, mesmo assim, são desejáveis modelos parcimoniosos. 

Dessa forma, a metodologia utilizada considerou a hipótese de que o efeito de 

armazenamento já está representado pelos níveis atuais, permitindo a previsão, na medida em 

que sejam também verdadeiras as hipóteses verificadas em trabalhos anteriores, com respeito à 

influência das componentes longitudinais dos ventos e à relativa permanência dos volumes da 

laguna. 

Para a avaliação 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 Persistência 

(Kitanidis e Bras, 1978). 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

15 
 

3. ÁREA DE ESTUDO E DADOS UTILIZADOS  

3.1. ÁREA DE ESTUDO 

A região da Laguna dos Patos, na qual foi realizada esta pesquisa, está situada na 

Planície 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- Localização da Laguna dos Patos. 

 
Fonte: Autor. 

Na região estudada, estão concentrados importantes centros econômicos e 

administrativos, áreas de preservação ambiental, comunidades indígenas e quilombolas, áreas 

de cultivo agrícola e pecuário, bem como, diversas comunidades ribeirinhas e colônias de 

pescadores. A abrangência das atividades desenvolvidas, além riquezas naturais, arqueológicas 

e turísticas presentes na região, somada ao grande espaço territorial que compreende, incutem 

à Laguna dos Patos, grande importância nas áreas ambiental, social, cultural e, também 

econômica. 

Quanto à importância ambiental, a região da Laguna dos Patos, compreende, áreas com 
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elevada produtividade e diversidade de sua fauna e flora, junto a região estuarina (Tundisi, 

2008), e abriga diversas áreas de preservação ambiental, como, o Parque Estadual do Itapuã no 

município de Viamão, a RPPNE Barba Negra em Barra do Ribeiro, a RPPNE do Pontal da 

Barra no município de Pelotas, o Parque Estadual do Camaquã, em Camaquã, a APA Lagoa 

Verde no município de Rio Grande e o Parque Nacional da Lagoa do Peixe que se estende sobre 

os municípios de Mostardas e Tavares.  

A pesca artesanal é, também, uma importante atividade regional (Moura e Diegues, 

2009). Esta é desenvolvida ao longo de toda a região, sendo mais concentrada nas áreas 

próximas à Lagoa do Casamento e Barra do Ribeiro ao norte e na metade da laguna e região 

estuarina, onde é muito produtiva e organizada a partir de cinco importantes colônias de 

pescadores instaladas na região, as quais, concentravam, em 2005, 7790 pescadores artesanais, 

segundo Garcez e Botero (2005). Observa-se também, nas áreas adjacentes à laguna, o 

desenvolvimento da atividade agrícola, associado à criação de gado, atividades que, segundo 

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

Há também instalado, na extremidade Sul da laguna, o Porto do Rio Grande, o qual 

apresenta elevada importância social e econômica para o Estado, tendo movimentado, apenas 

em 2018, mais de 42,96 milhões de toneladas segundo as estatísticas informadas pela 

Superintendência do Porto de Rio Grande (SUPRG, 2019). Importante ressaltar a relevância da 

navegação interior junto ao Porto de Rio Grande, que conforme as estatísticas disponibilizadas 

em SUPRG (2019) das 4154 atracações realizadas em todo o ano de 2017, que representaram 

uma movimentação de mais de 37,5 milhões de toneladas junto ao complexo portuário de Rio 

Grande (SUPRG, 2018), consideráveis 1535 atracações foram decorrentes da navegação 

interior da Laguna dos Patos (SUPRG, 2019). 

No sistema hidroviário interior do Rio Grande do Sul, os canais que interligam a Região 

metropolitana de Porto Alegre ao Porto de Rio Grande, atravessam a Laguna dos Patos e o Lago 

Guaíba e por esses, é garantido o tráfego de embarcações tanto da Navegação Interior, como de 

cabotagem e de longo curso. Segundo dados do Anuário Estatístico da ANTAQ - Agência 

Nacional de Transportes Aquaviários (ANTAQ, 2018) por estes canais foram movimentados, 

em 2017, mais de 8 milhões de toneladas, as quais são preponderantemente decorrentes da 

movimentação de matéria prima para insumos usados no agronegócio, além do escoamento e 
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importação de grãos como soja, milho, cevada, trigo e, produtos derivados da indústria 

petroquímica.  

Pela hidrovia são também exportados, transformadores de energia provindos da região 

metropolitana de Caxias do Sul, bem como peças da indústria naval derivadas da produção Off-

Shore e o escoamento da produção da Refinaria Alberto Pasqualini no III Polo Petroquímico 

de Triunfo. Além de garantir a importação de 70% de todo o GLP (Gás Liquefeito de Petróleo) 

que abastece o Estado e a importação de 99% de todo o sal consumido na região metropolitana 

de Porto Alegre, o qual é movimentado no Porto organizado de Porto Alegre. 

O porto movimenta, ainda, óleos vegetais e animais e tem buscado maior diversificação 

a partir da movimentação de novas cargas de técnicas, já consolidadas como a importação de 

bobinas de aço ou em fase de projeto como o escoamento da produção e importação de veículos 

automotores.  

A movimentação de cargas na Laguna dos Patos, teve também, nos últimos anos, o 

acréscimo de novas cargas como a movimentação de contêineres, junto ao Terminal Santa Clara 

no município 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 município de Guaíba 

e também, junto aos portos organizados de Pelotas e Rio Grande. 

 São evidentes os benefícios para o Estado de se melhor utilizar as vias navegáveis e, 

nesse contexto, aperfeiçoar a navegação com o melhor uso da coluna d’água, por meio da 

redução de incertezas decorrentes das alterações nos seus níveis e por meio do aumento da 

confiabilidade na previsão dos níveis para horizontes de tempo compatíveis com os tempos de 

deslocamento entre portos e terminais portuários do Estado. Além disso, a previsibilidade de 

níveis assume um importante papel para a preservação do meio ambiente, reduzindo a 

recorrência de dragagens e contribuindo com a economia do Estado. 

A profundidade média da laguna é, conforme relatado por Möller 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 Logística de Transportes do Estado do Rio Grande do Sul 

(PELT/RS, 2018) a malha hidroviária da qual faz parte a Laguna dos Patos é, além do complexo 

hidroviário da Amazônia, a única navegável em condições comerciais, interligada a um Porto 
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Marítimo (Porto de Rio Grande), embora os portos de Porto Alegre e Pelotas também sejam 

classificados como portos marítimos por movimentar cargas provindas da navegação de longo 

curso. 

Com uma extensão navegável de aproximadamente 258 km desde o Farol de Itapuã, ao 

norte da laguna, onde recebe as águas do Lago Guaíba, até sua desembocadura no Oceano 

Atlântico através da Barra de Rio Grande e com uma largura média, de 40 km, a Laguna dos 

Patos é, 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 ligação e, segundo Kjerve (1996), o 

conceito de laguna estrangulada é atribuído pela existência de um ou mais canais de ligação 

com o mar, que, longos e estreitos provocam grandes tempos de permanência. 

Como usualmente ocorre nas lagunas costeiras estranguladas, o regime hidrodinâmico 

da Laguna dos Patos é controlado, predominantemente, pelos ventos e pela vazão afluente 

Kjerve (1986), pois, o efeito produzido pelas marés é 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 morfológicas e sedimentológicas distintas: a primeira 

região, abrange cerca de 40% da área e corresponde às margens arenosas e a segunda região, 

corresponde ao fundo lamoso e plano da laguna, onde estão as áreas de maior profundidade, 

variando entre 5 e 6 metros. 

A área de drenagem da Laguna dos Patos compreende cerca de 147.000 km² no território 

estadual e mais aproximados 30.000 km² em território Uruguaio, sendo considerado o ponto de 

convergência de toda a Bacia do Sudeste. 

Segundo Almeida et al. (1992), a Laguna dos Patos, cuja área superficial abrange 

aproximadamente 10.000 km², possui, estimadamente, um volume de águas armazenado da 

ordem de 55 bilhões de metros cúbicos (m³), dos quais, grande parte se destina ao oceano 

Atlântico, onde  desaguam através de um canal junto a extremidade sul do sistema lagunar a 

uma vazão média 4800 m³/s  (Toldo, 1994). 

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

sistema lagunar e formado por águas dos rios Taquari, Sinos, Caí, Gravataí e Jacuí, transporta 
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suas águas ao corpo lagunar, a uma vazão média de 1393 m³/s. Ainda segundo os autores, as 

águas do rio Camaquã, desembocam no sistema lagunar, formando um sistema deltaico na sua 

porção central da margem oeste da laguna, com uma vazão média anual de 307 m³/s e, junto à 

confluência das águas da Laguna dos Patos com o as do Rio São Gonçalo, que se estendem até 

a Lagoa Mirim, há a contribuição de água doce  a uma vazão média anual de 700 m³/s. Estes 

três contribuintes, juntos, transferem à Laguna dos Patos, águas a uma vazão média de 2400 

m³/s. Apesar das elevadas vazões de entrada e saída da laguna, o tempo de residência das águas 

é da ordem de 108 dias (Toldo, 1994), embora Pereira e Nienchenski (2004) apontem tempos 

de residência menores, de 18 e de 38 dias, associados, respectivamente, a ventos de nordeste e 

altas vazões  ou ventos de sudoeste e baixas vazões.  

As lamas do piso lagunar são derivadas principalmente do Rio Guaíba e a deposição 

destes sedimentos ocorre em profundidades abaixo do nível base de erosão das ondas, o qual 

raramente excede a 4 metros (Toldo, 1994). 

Hartmann e Calliari (1995) demonstraram que outra fonte importante de material para 

a região lagunar tem origem no Rio Camaquã, principal contribuinte da região média da laguna 

nos períodos de cheia. Este Rio drena terrenos do cristalino, contribuindo com minerais típicos 

do embasamento. 

Mais ao sul, a desembocadura do Canal São Gonçalo é a principal fonte de material 

sedimentar, onde de maneira inversa ao que ocorre na região estuarina, o tamanho de grão 

aumenta com a profundidade (Hartmann e Harkot, 1990). Tal condição caracteriza ambiente de 

canal com intensa circulação na sua parte central, cujas velocidades altas, contrastam com as 

baixas do corpo lagunar, conferindo ao São Gonçalo maior competência para o transporte de 

sedimentos. Segundo os autores, as áreas marginais do rio São Gonçalo, são bastante rasas e 

com maior concentração de finos. 

 Estes sedimentos inconsolidados, constantes na porção central, estão disponíveis para 

serem transportados a qualquer momento em direção ao estuário, juntamente com detritos 

orgânicos que ocorrem em abundância 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, são associados ao 

anticiclone sobre o Oceano Atlântico, que é responsável pelas massas de ar quente e úmido 
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predominantes, principalmente, nos meses de verão (Möller Jr. et al., 1996). Os ventos de SO, 

estão principalmente associados ao sistema Anticiclone Móvel Polar ou sistemas frontais, que 

transportam as massas de ar frio e seco, sendo mais frequentes nos meses de inverno (Tomazelli, 

1993; Castelão e Möller Jr., 2003). 

As grandes dimensões da Laguna dos Patos, aliadas à incidência dos ventos, 

principalmente nos sentidos coincidentes com a direção do eixo longitudinal da laguna, 

provocam médios valores de fetch, da ordem de 70,4 km, segundo Marques et al. (2013). Essas 

configurações, associadas às baixas profundidades médias do corpo lagunar, conferem aos 

ventos dos quadrantes NE e SO grande influência sobre a hidrodinâmica. 

Conforme Pedrollo et al. (1995); Möller Jr. et al. (2001); Fernandes et al. (2002); 

Castelão e Möller Jr. (2003); Fernandes et al. (2004); Marques (2005); Vaz et al. (2006); Lopes 

(2017) e Cavalcante (2018), o efeito dos ventos é o principal indutor dos processos 

hidrodinâmicos da Laguna dos Patos, principalmente nas porções central e norte, em escalas 

temporais de horas até poucos dias.  

A influência dos ventos é, portanto, capaz de provocar o deslocamento de grandes 

massas de água no sentido coincidente à propagação dos ventos, causando, ora o aumento, ora 

e a redução dos níveis. Este efeito é mais pronunciado nas extremidades opostas da laguna, e 

atenuado na porção central (região de Arambaré), a qual comporta-se como um ponto nodal do 

sistema pendular. 

3.2. DADOS UTILIZADOS 

Para a realização deste trabalho foram utilizados dados horários, obtidos por 

interpolação de dados anemográficos e linigráficos, coletados no projeto “Banco de Dados de 

Níveis e Ventos da Lagoa dos Patos” (Almeida et al., 1992), formando séries temporais, 

consistidas de velocidade e direção de ventos e, de níveis de águas.  

O Projeto "Banco de Dados de Níveis e Ventos da Lagoa dos Patos" (Almeida et al., 

1992), sucedeu, a partir de 1988, o projeto "Circulação e Dispersão do Sistema Guaíba / Lagoa 

dos Patos”, iniciado em 1983 e, foi por meio desses projetos que ocorreu a instalação de 

linígrafos e anemógrafos em 8 localidades, cuja distribuição possibilitou, a partir da coleta dos 

dados de níveis, e, das direções e velocidades dos ventos,  o estudo do comportamento 

superficial das massas d’água 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 regiões da laguna, foram instalados postos de medição dos 

níveis em Tapes, no Pontal de Santo Antônio, em Arambaré, em São Lourenço do Sul, no 

município de Tavares, no Farol Capão da Marca e em uma região pertencente ao município de 

Mostardas, denominada Solidão. Os registros de dados de velocidade e direção dos ventos 

foram obtidos de estações em Capão da Moça no município de Tapes, no Farol Capão da Marca, 

no município de São Lourenço do Sul e Solidão.  

As coletas dos dados ocorridas com frequência horária foram realizadas de forma 

contínua entre os anos de 1988 e 1990 e estão apresentadas na Tabela 3.1.  

Tabela 3.1 – Espacialização temporal dos dados de cada estação: “Banco de Dados da Laguna dos 
Patos”.  

DADOS: VENTOS NÍVEIS 
 INÍCIO FIM INÍCIO FIM 

Arambaré   ��/��/���� ��/��/���� 

Capão da Marca ��/��/���� ��/�	/���� ��/�	/���� ��/��/���� 

Capão da Moça ��/��/���� ��/��/����   
Itapuã   ��/��/���� �
/��/���� 

Santo Antônio   ��/��/���� �
/��/���� 

São Lourenço ��/��/���� ��/��/���� ��/��/���� �
/��/���� 

Solidão ��/��/���� ��/��/���� ��/��/���� ��/��/���� 

Rio Grande   �
/��/���� �
/��/���� 

Fonte: Autor. 

Estes postos de medição, instalados para a pesquisa, estão representados na 

Figura 3.2: 
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Figura 3.2 – Distribuição dos Postos de Monitoramento de Níveis e Ventos. 

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

Apesar de disponibilizados dados de velocidade e direção dos ventos dos quatro 

anemógrafos localizados na Laguna dos Patos nas proximidades dos linígrafos estudados, 

optamos por trabalhar com uma única série, representativa do campo de ventos atuantes sobre 

a laguna. Essa opção é justificada pela homogeneidade comprovada dos ventos na região 

lagunar (Almeida et al., 1989b; Almeida et al., 1992). Para tanto, foram utilizados os registros 

válidos, dos anemógrafos e, a partir de uma análise preliminar das séries, foi obtida a série das 

resultantes das médias dos ventos longitudinais, representativa da laguna.  

Após 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 são também 

apresentadas as quantidades de registros válidos disponíveis para serem usados no modelo de 

RNAs, após a aplicação das transformações lineares propostas neste trabalho. 
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Tabela 3.2 Quantificação dos registros disponíveis e usados de níveis e ventos: “Banco de Dados da 
Laguna dos Patos” e quantidade de registros válidos após as transformações lineares. 

Fonte Autor. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

DADOS: Série sem Falhas Número de Registros Válidos 

Ventos Níveis 

Arambaré  ����� 		�� 

Capão da Marca ���� ����	 	��� 

Capão da Moça �����   

Santo Antônio  �
�
� �
�� 

São Lourenço ����� ��		� 		�
 

Solidão ���� ����� ���� 
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4. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

4.1. ESTUDOS ANTERIORES SOBRE A INFLUÊNCIA DOS VENTOS NA LAGUNA 

DOS PATOS 

O estudo dos processos hidrodinâmicos da Laguna dos Patos iniciou ainda no final do 

século XIX, de acordo com os relatos de Möller Jr. e Fernandes (2010) e Von Ihering (1885), 

em razão da necessidade de embasamento teórico para a concepção dos projetos de construção 

do canal de navegação junto à Barra do Rio Grande.  

A equipe de engenheiros responsáveis pelo projeto, liderada pelo Eng. Honório Bicalho, 

realizou entre 1877 e 1882, observações contínuas das direções e da intensidade dos ventos 

atuantes sobre a região da laguna, dos níveis de suas águas e das precipitações na região da 

Barra do Rio Grande, cujos resultados foram publicados em 1883 pelo chefe da equipe, Dr. 

Eng. Honório Bicalho. 

De acordo com o relatado por Möller Jr. e Fernandes (2010) e de acordo com Von 

Ihering (1885), verifica-se, que já no final do século XIX e início do século XX, estudos 

evidenciaram a forte relação entre ventos e níveis do sistema lagunar, cujas repercussões 

maiores foram atribuídas aos ventos dos quadrantes nordeste e sudoeste, os quais atuam junto 

ao eixo longitudinal da laguna e apresentam frequência majoritária. O autor, Von Ihering 

(1885), no seu relado, descreve os estudos da Comissão da Barra, constituída por um grupo de 

engenheiros brasileiros e chefiada pelo Engenheiro Honório Bicalho, que, embora tenham 

relatado a maior influência dos ventos na circulação das águas lagunares, também creditou 

importância aos efeitos da descarga fluvial em determinados períodos do ano, apesar de não ter 

indicado quais os períodos de influência destas forçantes. 

Outro importante trabalho, foi desenvolvido no início do século XX, pelo engenheiro 

Malaval, segundo relatado por Stech e Mata (1996), Möller Jr. e Castaing (1999), Möller Jr. et 

al. (2001), Diegues e Moura (2009) e Möller Jr. e Fernandes (2010). Conforme estes autores, 

as publicações do engenheiro Malaval, ocorreram, nos anos de 1915 e 1922, e foram 

decorrentes da elaboração dos projetos de construção dos molhes, nos quais, observou a 

influência dos aspectos meteorológicos, hidrológicos e hidrográficos na circulação das águas 

da Laguna dos Patos. Relataram que também este autor, atribuiu aos ventos, principalmente os 

de nordeste e de sudoeste, o domínio sobre a circulação das águas da Laguna dos Patos.  
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Möller Jr. e Fernandes (2010), relatam que sómente após a implementação da Base 

Oceanográfica Atlântica, da FURG, novos avanços sobre o conhecimento do sistema lagunar 

voltaram a ocorrer.  

Para o presente trabalho, as maiores contribuições vieram a partir da implantação do 

projeto "Circulação e Dispersão do Sistema Guaíba / Lagoa dos Patos", que, financiado pela 

CIRM - Comissão 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 padrões de circulação através de medições de campo e modelação matemática 

(Almeida et al., 1992; Pedrollo et al., 1995), os quais produziram os registros utilizados em 

nosso trabalho. 

A continuação desse projeto foi intitulada “Estrutura e Dinâmica do Sistema Lagoa dos 

Patos: Área Física” (Almeida et al., 1992;  Pedrollo et al., 1995), visando o estudo da 

correntologia da laguna, no qual foram registrados os níveis e os ventos, observados a partir de 

estações instaladas ao longo da Laguna dos Patos, cujas séries de dados foram consolidadas no 

projeto “Banco de Dados de Níveis e Ventos da Lagoa dos Patos” (Almeida et al., 1992; 

Pedrollo et al., 1995). 

Da análise desses registros, os autores em Almeida et al. (1989a) concluíram que o 

movimento da parte superior da laguna é fundamentalmente influenciado pelo vento, e, em 

Almeida et al. (1992), demonstraram o comportamento homogêneo das velocidades e direções 

dos ventos. 

Foi também demonstrado por Pedrollo et al. (1994) e Pedrollo et al. (1995), e, 

posteriormente por Möller Jr. et al. (2001), Fernandes et al. (2002), Castelão e Möller Jr. (2003), 

Fernandes et al. (2004), Marques (2005), Vaz et al. (2006), Lopes (2017) e Cavalcante (2018), 

que a força de arraste causada pelos ventos determina o deslocamento de massas de água no 

sentido que estes incidem e o consequente desnível entre suas extremidades, provocando um 

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

A compreensão do movimento característico dos níveis do sistema lagunar, quando este 

é submetido às forças dos ventos que atuam sobre o seu eixo longitudinal, fica bastante evidente 

a partir da Figura 4.1, desenvolvida por Möller Jr. et al. (2001).  
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Figura 4.1 - Representação longitudinal do movimento superficial da Laguna dos Patos. (3.A) 
submetida aos ventos nordeste. (3.B) submetida aos ventos sudoeste. 

 

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

Sabe-se, porém, que o sistema, por maior que seja a permanência dos seus volumes, 

efetua a troca de águas entre os complexos do Lago Guaíba, Laguna dos Patos e Oceano 

Atlântico, provocando constantes alterações nos volumes de água no reservatório. 

Embora seja evidente o efeito de empilhamento nas extremidades da laguna, a oscilação 

dos níveis nas proximidades de Arambaré, junto à região central desse sistema, não apresentou 

resultados da mesma magnitude para a ação dos ventos longitudinais. 

A representação das áreas, cujas oscilações provocadas pelos ventos longitidinais sobre 

a laguna apresentam maiores distinções está apresentada na Figura 4.2. 
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Figura 4.2 - Áreas representativas do movimento pendular das massas de água à ação dos ventos 
longitudinais. 

 
Fonte: Autor. 

Essa diferença no comportamento oscilatório da região central da laguna pode ser 

explicada, ao presumir que a superfície lagunar, quando submetida às forçantes longitudinais, 

para curtos prazos e em relação ao movimento evidenciado como pendular, apresenta desníveis 

com um aumento gradual e próximo do linear na direção de propagação dos ventos. Dessa 

forma, os níveis observados na região central da Laguna dos Patos, nas proximidades de 
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Arambaré, representam a média dos níveis das extremidades e este atua como um ponto nodal 

desse sistema pendular, conforme já apresentado pelos autores Pedrollo et al. (1995),  Möller 

Jr. et al. (2001), Castelão e Möller Jr. (2003), Marques (2005) e Vaz et al. (2006). 

O monitoramento dos níveis dessa região da Laguna dos Patos pode fornecer 

importantes informações, quanto ao volume de água disponível nesse sistema.  

Quanto a influência dos ventos transversais sobre os níveis, Möller Jr et al. (2001), 

atribuíram a estes, possivelmente, a predominância sobre os desníveis para períodos de alta 

frequência (sazonais), ao verificarem uma contribuição inferior a 20% da variância espectral 

total. Neste trabalho, os autores, através de um método de elementos finitos, construíram um 

modelo tridimensional para estudar a influência de forçantes locais e remotas sobre a oscilação 

dos níveis na Laguna dos Patos e concluíram que os ventos longitudinais exercem papel 

dominante nos períodos de baixa frequência, associados à passagem de frentes meteorológicas.  

Pedrollo et al. (1995), verificaram a influência das intensidades e direção dos ventos 

sobre diversas localidades do sistema lagunar, e, utilizando técnicas de análise de séries 

temporais, identificaram, a partir de modelos matemáticos, a dependência entre os fatores 

envolvidos. Verificaram, que os ventos transversais têm pouca ou nenhuma influência sobre o 

movimento que causa o empilhamento das águas nas extremidades da laguna.  

A partir desses estudos, depreende-se, que estão concomitantemente presentes, atuando 

sobre o corpo lagunar, diferentes forçantes locais, cujas reações, por estas provocadas nas 

oscilações hidrodinâmicas, são distintas quanto as suas frequências e durações. Para a Laguna 

dos Patos, conforme demonstrado em Pedrollo et al. (1995) e Möller Jr et al. (2001), as 

oscilações de alta frequência apresentam pouca contribuição no deslocamento de massas e 

correntes do sistema lagunar e, estão associadas a incidência dos ventos transversais.  

Aos ventos da direção Nordeste-Sudoeste, predominantes da região, os quais são 

coincidentes ao eixo longitudinal da Laguna, são atribuídas, no curto prazo, o domínio sobre a 

hidrodinâmica local, provocando oscilações de baixa frequência.  

Möller Jr et al. (2001), ao avaliar a passagem de um sistema frontal, verificaram que, 

após a inversão do sentido do vento, foram necessárias pouco menos de 20 horas para que as 

oscilações dos níveis, novamente, coincidissem com a direção e sentido dos ventos incidentes.  

É importante salientar que as oscilações nos níveis do corpo lagunar são causadas pela 
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transferência de energia, que em decorrência da força de arraste produzem, na superfície 

lagunar, o deslocamento das massas de água e das correntes. No entanto, esse deslocamento 

não ocorre instantaneamente, pois depende, além das intensidades dos ventos incidentes, da 

persistência deste por um certo período.  

Segundo Castelão e Möller Jr. (2003), através de pesquisa realizada com dados de níveis 

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 Castelão e Möller Jr. (2003) e Möller Jr. (1996) apud 

Castelão e Möller Jr. (2003), respectivamente, possuem em média, frequências de 6 dias no 

inverno e 11 dias no verão.  

A defasagem temporal que é verificada entre  o momento de incidência dos ventos e o 

momento em que o sistema consegue absorver a energia cinética necessária à oscilação dos 

níveis, pode justificar a utilização de médias móveis com ponderação uniforme em modelos de 

previsão de curto prazo, com o objetivo de garantir o acúmulo dos efeitos causados pelos ventos 

anteriores sobre o sistema lagunar.  

4.2. FILTROS TEMPORAIS 

Filtros temporais são recursos utilizados, em séries temporais, para eliminar tendências 

ou flutuações locais de altas ou de baixas frequências. Dessa forma, quando o interesse é 

eliminar flutuações locais de alta frequência, usamos o filtro passa-baixas, no entanto, para 

flutuações de baixa frequência, quando o interesse são as altas frequências usamos o filtro 

passa-altas. 

Pode-se empregar filtros também para sintetizar as informações, agregando as entradas 

temporais, em certos casos quando se dispõe de séries temporais de alta frequência. O exemplo 

mais simples, segundo Chatfield (1975), é a média móvel simples com atribuição central, 

expressa pela equação (1): 

������ = �
�	
� ∑ ��

	
�	                                                                      (1) 

onde:  

Xt: é o valor observado para a variável no tempo t; 

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

�
�	
�: é o valor do peso de cada variável observada desde o tempo t-q ao t+q, para 

composição da média móvel simples com atribuição central, mm (Xt). 

Médias móveis mais complexas podem ser geradas, atribuindo-se pesos não uniformes 

ou, simplesmente, aplicando a formulação para uma janela temporal anterior ao tempo t de 

atribuição, o que pode ser interessante em modelos para previsão. 

Em modelos de previsão hidrológica são particularmente importantes as médias móveis 

ponderadas exponencialmente de chuvas passadas (EWMA), as quais foram propostas por 

Moore (1980),  para representar as condições de umidade do solo em modelos de previsão 

baseados nas séries de precipitação. O procedimento faz com que os valores de precipitação 

mais recentes tenham um peso maior na composição da média móvel ponderada 

exponencialmente das chuvas passadas. Essa média móvel tem sido aplicada em séries 

temporais com intervalos constantes, como um filtro temporal, de acordo com a equação da 

média móvel infinita, equação (2):  


���� = ∑ ������
�
���                                                                                             (2) 

onde:  

wi = α (1 - α) i                                                                                                        (3) 

 Pt-i : precipitação que ocorreu no tempo t-i; 

α-1 , é uma constante temporal, em unidades de intervalos de tempo, relacionada a um 

parâmetro chamado de meia-vida (h), dado pela equação (4): 

α = 1 − 0,5��/��                                                                                                      (4)  

A meia-vida pode ser definida como a quantidade de intervalos (h) de contribuição de 

chuvas passadas, para que a formação da média móvel, seja reduzida à metade. 

Este recurso foi utilizado por Oliveira et al. (2014), com ótimos resultados para 

previsões na bacia do rio Ijuí.  

Oliveira et al. (2017) estimaram a variação espacial e temporal do teor de água no solo, 

a partir de abordagens baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNAs) e utilizando informações 
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climáticas, propriedades físicas do solo e variáveis topográficas de uma bacia hidrográfica 

localizada na Região Sul do Brasil (bacia do Taboão). Neste estudo, observou-se que a 

utilização das chuvas passadas ponderadas exponencialmente como variável de entrada 

promove uma melhora no desempenho dos modelos em relação aos que empregam as chuvas 

sem ponderação. 

Segundo Chatfield (1980), um tipo especial de filtro particularmente útil para a remoção 

de tendências, é o da diferenciação simples de séries temporais, o qual é dado pela equação (5): 

∇!"#$= %� = ��
� − ��                     (5) 

onde:  

Xt: é o valor observado para a variável no tempo t; 

Xt+1: é o valor observado para a variável no tempo t+1; 

A aplicação do filtro dado pela equação (5) pode ser repetida até que a série torne-se 

estacionária conforme equação (6): 

∇!"#&
� = ∇!"#& − ∇!"#$= ��
� − 2��
� + ��                                                                 (6) 

Podem ser realizadas variações nos intervalos de tempo desse filtro de modo que possam 

ser usados para remover a variação sazonal. Por exemplo, com dados mensais, pode-se utilizar 

a equação (7): 

∇��x* = x* − x*���                                                                                                                  (7) 

4.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

As redes neurais artificiais (RNAs) são modelos matemáticos, estruturados de forma a 

reproduzir o funcionamento esquemático dos sistemas nervosos biológicos, sendo capazes de 

aprendizado, quando submetidos a treinamento, para produzir resposta a estímulos. 

As unidades de processamento das RNAs, os neurônios artificiais, são responsáveis por 

receber e modificar os sinais recebidos entre as entradas e as saídas. Esses sinais são 

transmitidos, sucessivamente, por meio das conexões que possuem pesos numéricos a elas 

associados, os quais são denominados pesos sinápticos. 

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

simularam, através de modelagem matemática, um neurônio biológico, descrevendo a 
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capacidade computacional do neurônio artificial através da alteração dos pesos das conexões 

entre as entradas e o neurônio, embora só em 1958, com a apresentação do perceptron 

(Rosenblatt, 1958), uma rede de neurônios dispostos em paralelo, formando uma camada, foi 

possível a resolução de problemas práticos através de redes neurais.  

No entanto, foi a partir da apresentação do algoritmo de treinamento retropropagativo 

para redes de múltiplas camadas de perceptrons, de Rumelhart et al. (1986), com a apresentação 

de um método para calcular os erros nas camadas intermediárias a partir dos erros observados 

na última camada, que o uso das redes neurais teve sua maior disseminação. 

Haykin (2009) descreve a estrutura fundamental de um neurônio artificial, estruturando 

em três elementos básicos: 

• Um conjunto de sinapses ou elos de conexão, para os quais é atribuído um peso 

sináptico. Em que temos um sinal �+, na entrada da sinapse ,, conectada ao neurônio 

-, que é multiplicada pelo peso sináptico �.+, sendo - referente ao neurônio em 

questão e ,, ao terminal de entrada da sinapse ao qual está associado o peso; 

• Um somador, responsável pela soma dos sinais de entrada, ponderados pelos 

respectivos pesos sinápticos do neurônio, resultando na entrada líquida. Desta forma, 

as operações descritas constituem um combinador linear; 

• Uma função de ativação, contínua e derivável, a qual realiza uma transformação, 

geralmente não linear, da saída. Os valores das saídas, já modificados, são 

normalmente limitados ao intervalo fechado de [0,1] ou, alternativamente, ao intervalo 

fechado [-1,1]. 

Matematicamente, o funcionamento de um neurônio é definido pela equação 8: 

/ = 0�∑ ��1� + 2�3
���                                                                                                 (8) 

onde: 

/: valor da resposta do neurônio; 

0: função de ativação; 

��: pesos sinápticos; 

1�: valores das n entradas que serão processadas no neurônio; 

2: tendência ou bias. 
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As RNAs são usualmente estruturadas em camadas sucessivas, sendo a primeira 

correspondente aos nós de entrada, seguida de uma ou mais camadas intermediárias e uma 

camada de saída.  

A Figura 4.3 ilustra uma rede neural artificial progressiva (feedforward) com três 

camadas, onde as setas representam os pesos sinápticos atribuídos aos elos de conexão e os 

círculos representam os neurônios que contêm as funções de ativação, também representadas. 

Figura 4.3 - Representação RNA feedforward deste estudo com três camadas.  

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

O número de neurônios na camada interna depende da aplicação e da quantidade de 

amostras a ser utilizada no treinamento, podendo ser determinado por experimentação (Depiné 

et al., 2014; Pedrollo, 2017). 

Para modelos aplicados à área hidroambiental, onde os dados de entrada e de saída dos 

modelos usualmente resultam da observação de séries históricas, tem grande aplicabilidade o 

uso de redes neurais artificiais (Sari et al., 2017), dada a grande complexidade das relações, 

uma vez que as redes neurais progressivas (feedforward) com uma ou mais camadas 

intermediárias são aproximadores universais de funções (Hornik et al., 1989). 

Na concepção dessas redes, portanto, pode-se, conforme demonstrado por Lippmann 

(1987) e Cybenko (1989), efetuar o seu dimensionamento com apenas uma camada interna, a 

qual é suficiente para obter uma precisão desejada, dependente apenas do número de neurônios 
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nesta camada e de treinamento adequado, usando uma função de ativação sigmoidal. Segundo 

Pedrollo (2017), essa é a função de ativação mais utilizada, em razão da simplicidade de sua 

derivada, o que é importante para não impactar excessivamente o custo computacional do 

treinamento. 

Essa função de ativação é monotonicamente crescente, com resposta gradual e não 

linear, e valores de saída limitados ao intervalo [0,1].  

A equação 9 apresenta o formato da função sigmoide unipolar e a equação 10 a derivada 

desta função: 

0�4� =  �
�
567                                                                                                         (9) 

 
0′�4� =  0�4� ∗ �1 − 0�4��                                                                                     (10) 

onde: 

4: entrada líquida do neurônio, resultante de  ��1� + 2. 

Tendo as funções de ativação domínio de saída limitado, faz-se conveniente, para 

trabalhar com variáveis no domínio real, o uso do escalonamento das variáveis de saída para o 

treinamento, o qual deve ser realizado com recursos reversíveis, para o uso efetivo das redes 

neurais treinadas.  

O escalonamento das entradas da rede, por sua vez, é necessário quando se trabalha com 

diferentes séries temporais, pois há possibilidade de as séries terem amplitudes de valores muito 

diferentes, o que afeta o treinamento, uma vez que o procedimento favoreceria as variáveis de 

maior magnitude (Matos et al., 2014). 

O modelo generalizado, com escalonamento de entradas e saídas, nas extremidades da 

rede neural, pode ser representado pela equação 11, (Pedrollo e Pedrollo, 2013): 

�:�;<�
=<

= >?� @�5�;A�
=A

B                                                                                             (11) 

onde: 

C: variável de entrada. 

D: variável de saída. 

E5   C  25: parâmetros de escala e posição das entradas do modelo. 
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E:  C  2:: parâmetros de escala e posição das saídas do modelo. 

>?�: Rede Neural Artificial. 

Os parâmetros de transformação devem ser adicionados ao modelo para operações 

futuras e para a recuperação da escala original dos resultados, este processo está esquematizado 

na Figura 4.4. 

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

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

 
 

O cálculo dos parâmetros das transformações deve ser executado com dados 

representativos de todo o domínio 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 sinápticos (a partir de valores iniciais, sorteados aleatoriamente), 

o qual minimiza, em ciclos sucessivos de aplicação à totalidade da série de registros de 

treinamento, a soma do quadrado dos erros em cada camada. 

Para a sua aplicação, é executado um conjunto de procedimentos, a cada ciclo, 

consistindo na aplicação da rede, com os pesos sinápticos atuais, cálculo dos erros na camada 

de saída, retropropagação destes às saídas das camadas anteriores, e a atualização destes com 

uso da regra delta (Widrow e Hoff, 1960), acrescida de um termo adicional. 

A retropropagação dos erros é executada com a fórmula apresentada por Rumelhart et 

al. (1986): 

CF �  ∑��F
� CF
� GF
��                                                                                                     (12) 

onde: 

CF: erro na camada interna considerada; 

�F
�: pesos sinápticos na camada posterior; 

CF
�: erros da camada posterior; 

GF
�: derivadas da função de ativação na camada posterior. 

Entradas
Transformações

de Entradas

Redes 
Neurais 
Artificiais

Transformações 
de Saídas

Saídas
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Finalmente, a atualização dos pesos é executada, segundo a equação 6, em ciclos 

sucessivos de aplicação da regra com o conjunto de amostras disponibilizadas para o 

treinamento. 

�.
� �  �. +  HC.G.1. + α∆�.                                                            (13) 

onde: 

wK: pesos sinápticos; 

τeK: taxa de aprendizagem; 

eK: erros das saídas da camada; 

δK: derivada das funções ativação; 

IK: entradas na própria camada, no ciclo k. 

α: constante que determina o efeito das mudanças dos pesos passados sobre a direção 

do movimento no espaço dos pesos sinápticos, sendo adotados valores da ordem de 0.95. 

∆�.: Diferenças dos pesos sinápticos anteriores, �. − �.��. 

O último termo desta equação foi introduzido no algoritmo retropropagativo para filtrar 

as variações de alta frequência da superfície de erros no espaço dos pesos sinápticos, sendo um 

termo de inércia (chamado de momentum). Este termo permite maiores taxas de treinamento 

com menores oscilações, resultando maior rapidez de convergência. 

Vogl et al., (1988) propuseram, para acelerar a convergência, uma modificação no 

algoritmo retropropagativo original, mediante a conjugação do termo dos momentos e de uma 

variação heurística da taxa de treinamento, em uma estratégia dependente de uma avaliação dos 

erros (por meio de uma estatística, como a soma dos erros quadráticos) a cada ciclo de 

treinamento. Simplificadamente, se, após um ciclo, os erros diminuem, os pesos atualizados 

são aceitos, a taxa de treinamento é incrementada (multiplicada por 1,1), e a constante do termo 

de inércia é ativada (
=0,95) para o ciclo seguinte. Porém, caso após um ciclo os erros 

aumentem, os pesos atualizados não são aceitos, a taxa de treinamento é reduzida pela metade, 

e a constante do termo de inércia é desativada (
=0). 

Uma vez que redes neurais são aproximadores universais, pode ocorrer que estas sejam 

capazes de aproximar até mesmo as aleatoriedades presentes na amostra de treinamento, o que 

invalidaria sua generalização para amostras posteriores. Este fenômeno é chamado de 
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superajustamento. Para evitar o superajustamento é recomendável a aplicação da técnica da 

validação cruzada (Hecht-Nielsen, 1990), que utiliza os dados de uma amostra não usada no 

treinamento (amostra de validação) para executar uma avaliação do erro ao longo deste.  

Essa técnica busca garantir a melhor aproximação da rede antes do início da ocorrência 

do superajustamento, que ocorre quando a RNA começa a reproduzir os ruídos presentes nos 

dados. Esse momento é identificado pelo ciclo de treinamento em que o erro da série de 

validação começa a aumentar, enquanto o erro da série de treinamento continua a diminuir, 

devendo-se, nesse ponto, interromper o treinamento, Hecht-Nielsen (1990). 

Após o treinamento pelo método da Validação Cruzada, com o uso dos registros das 

séries de treinamento e de validação, é, então, avaliada a capacidade de generalização do 

modelo da rede neural, usando uma terceira série amostral de dados, denominada de série de 

Verificação, a qual não deve ter participado de nenhum dos processos anteriores (Hecht-

Nielsen, 1990). 

4.4. ESTATÍSTICAS DE DESEMPENHO  

Em previsões hidrológicas, a avaliação das incertezas nos resultados dos modelos é 

usualmente realizada por meio de testes estatísticos, os quais buscam quantificar a associação 

obtida entre os valores observados e os valores previstos. Frequentemente utilizado para a 

avaliação da capacidade preditiva de modelos, o coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS), (Nash-

Sutcliffe, 1970), é algebricamente expresso pela equação (14) e sua formulação procura 

descrever quantitativamente a proporção da variância total dos dados que é explicada pelo 

modelo. O coeficiente de NS pode variar de -∞ a 1, onde, o quanto mais próximos de 1 (um) 

estiverem os valores dos coeficientes obtidos, melhores são os resultados das previsões. 

?P � 1 − ∑ �Q"�QR"�&S"T$
∑ �Q"�QU�&S"T$

                                                                                             (14) 

onde: 

t: variável tempo 

%�: valor observado em um intervalo de tempo t, da variável a ser prevista; 

 %R�: valor previsto de y para o intervalo de tempo t;  

%U: valor médio dos valores de y observados;  
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?: número de observações. 

O erro absoluto médio (EAM) quantifica a diferença média entre os valores previstos 

pelo modelo e os valores observados. O EAM pode ser expresso pela equação (15), 

apresentando os melhores resultados para valores próximos de zero.  


�� � �
V ∑ |%� − %R�|V

���                                                                                          (15) 

onde: 

t: variável tempo 

%�: valor observado em um intervalo de tempo t, da variável a ser prevista; 

 %R�: valor previsto de y para o intervalo de tempo t;  

? : número de observações. 

Com a finalidade de dispor de uma referência relativa, é conveniente comparar os 

principais modelos com uma alternativa constituída por um modelo denominado "modelo de 

persistência" que adota como previsão os valores realmente ocorridos no tempo atual, ou seja, 

considera como alternativa viável que valores no futuro próximo (ℎ =  Y +  EZ[E\[C) não 

serão muito diferentes dos valores observados �%Y� no momento em que a previsão é feita �Y�. 

Este "modelo" faz sentido quando os alcances são pequenos, a bacia estudada é grande e com 

fluxo lento. O coeficiente utilizado para fazer esta comparação é conhecido como "coeficiente 

de persistência" (Kitanidis e Bras, 1978), calculado pela equação (16): 

]� = 1 − ∑ �Q^�QR^ �&S"T$
∑ �Q^�QR�_�" �&S"T$

                                                                                        (16) 

onde: 

t: variavel de tempo; 

h: horizonte de previsão, t + alcance da previsão; 

%F: Valor observado no horizonte de tempo h da variável a ser prevista; 

%RF: Valor previsto no horizonte de tempo h, pelo modelo principal;  

%R�=��: Valor observado em um tempo t, da variável a ser prevista, onde o modelo 

alternativo (chamado de modelo de persistência) adota o valor previsto para o horizonte h; 

? : Número de observações. 
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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 persistência. Neste caso, não compensa 

usá-lo, porque não acrescenta vantagens à alternativa de que, num futuro próximo, não podemos 

prever com maior certeza do que simplesmente supor que os resultados não serão muito 

diferentes dos valores que estamos observando no tempo atual. 

Segundo Pedrollo (2005), o uso de Quantis associados às frequências escolhidas para 

avaliar a qualidade dos resultados de um modelo de previsão ou de simulação, pode ser mais 

significativo que o uso de estatísticas tradicionais, baseadas na média e na variação em torno 

da média dos erros. A experiência mostra que grandes erros ocorrem, frequentemente, em uma 

ou mais previsões de níveis, e justamente durante eventos extremos, mesmo quando as 

estatísticas médias, ou o coeficiente de NS, são muito favoráveis.  

Neste estudo será utilizado o índice Quantil (EA(0,95), que representa os valores que 

não foram excedidos pelos erros com frequência de 0,95. 
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5. METODOLOGIA 

5.1. ANÁLISE PRELIMINAR E TRANSFORMAÇÕES DOS DADOS 

Para a execução destas tarefas é utilizado o ambiente MATLAB R12b, licenciado para 

a Universidade Federal do Rio Grande do Sul - UFRGS. 

As análises preliminares contemplam, principalmente, a investigação das relações de 

dependência entre as variáveis ou transformações destas, e das defasagens temporais nas 

relações de causalidade identificadas. As técnicas utilizadas para análise foram a visualização 

gráfica e as correlações lineares, entre as séries de componentes longitudinais da série de ventos 

médios sobre a laguna (composta pela média dos valores das séries dos postos anemográficos 

de Capão da Marca, São Lourenço, Capão da Moça, e Solidão) e as séries de níveis em cada 

posto linigráfico pesquisado, bem como entre as séries resultantes de transformações destes 

dados. 

As transformações dos dados de ventos são, em primeiro lugar, a própria decomposição 

dos ventos médios em componentes longitudinais e transversais, relacionados ao eixo 

longitudinal da Laguna dos Patos, resultando em dados de ventos com direções NE-SW 

(direção longitudinal) e SE-NW (direção transversal). 

Esta decomposição é obtida trigonometricamente, a partir da rotação dos eixos até o 

ângulo de (36º) entre a direção longitudinal da laguna e a direção norte (Pedrollo, 1995), 

segundo a ilustração da figura 6, pelas fórmulas 17 e 18: 

àb3c � ` ∗ cos��∗g∗�h�i.� kl�
kl� �                                                                                   (17) 

 

m̀i=3: = ` ∗ sen��∗g∗�h�i.� kl�
kl� �                                                                                (18) 

onde:  

VLong: velocidade dos ventos no sentido longitudinal; 

VTrans: velocidade dos ventos no sentido transversal; 

V: velocidade dos ventos na direção de incidência; 

Dir.: direção de incidência dos ventos em Graus; 

Na Figura 5.1 está representada, na região da Laguna dos Patos, a demarcação das 
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estações de cujos dados de níveis, intensidade e direção dos ventos foram registrados e 

armazenados no “Banco de dados da Lagoa dos Patos”, bem como a representação dos vetores 

representativos dos ventos longitudinais e transversais incidentes sobre a superfície da laguna.  

Figura 5.1 - velocidade dos ventos no sentido longitudinal. 

 
Fonte: Autor. 

A filtragem para a eliminação das oscilações de alta frequência dos níveis, para a 

obtenção de séries que representem o efeito de armazenamento de curto prazo na laguna, é feita 

pelo uso de médias móveis simples (com ponderação uniforme), calculadas ao longo de janelas 

móveis (Jn) correspondentes e com atribuição ao final destas, uma vez que o nível instantâneo, 

se adotado como representante do armazenamento, estaria perturbado pelas oscilações de alta 
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frequência e pelas variações aleatórias observadas. Outro aspecto importante, com relação às 

transformações de níveis, é a defasagem (Dn), ou seja, em quantos intervalos anteriores ao 

horizonte de previsão, o valor da média móvel de níveis, avaliada ao final da janela móvel afeta 

a previsão. 

Da mesma forma, as forças atuantes sobre a superfície lagunar, relacionadas às 

intensidades do vento, têm um efeito acumulativo ao longo do tempo, produzindo o 

deslocamento das massas d’água e variações nos níveis. Portanto, a acumulação das 

intensidades pode igualmente ser representada pelas médias móveis simples com acumulação 

ao final da janela temporal e, também, pode ter um tempo de retardo para a ocorrência das 

variações dos níveis. Portanto, os parâmetros extensão da janela móvel (Jv) e defasagem 

temporal entre o seu fim e o horizonte de previsão (Dv) também são pesquisados. 

Figura 5.2 – Níveis e ventos em São Lourenço, com a defasagem (Dv) entre extremos das séries de 
médias móveis e de níveis. 

 

Fonte Autor. 
 

Os parâmetros das séries de médias móveis, de níveis e de ventos, respectivamente, Jn 

e Jv, bem como as defasagens temporais entre os finais das janelas móveis de níveis e de ventos 

e o horizonte de previsão, respectivamente, Dn e Dv, são pesquisados, neste trabalho, pela 

experimentação de combinações e avaliação pela melhor correlação linear entre as médias 

móveis defasadas de ventos longitudinais (calculadas com os parâmetros estimados, Jv e Dv), 
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e as diferenças entre os níveis e suas médias móveis defasadas (calculadas com os parâmetros 

Jn e Dn). Tanto as janelas móveis (Jn e Jv) quanto as respectivas defasagens (Dn e Dv) são 

pesquisadas exaustivamente no intervalo de 1 a 72 horas. 

O procedimento adotado, para a pesquisa dos parâmetros de entrada do modelo 

preliminar da rede neural proposta pode ser descrito, de forma sintética, conforme instruções 

estruturadas, apresentadas na Figura 5.3.  

Figura 5.3 - Pesquisa de combinações de Jn, Dn, Jv e Dv. 

 

Fonte: Autor. 

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

Escolha da combinação Jn, Dn, Jv, Dv que resultou na melhor correlação entre as séries de média móvel de 
ventos e as diferenças entre níveis e média móvel de níveis.

Adota nova combinação de Jn e Dn.

Repetem-se os testes para todas as possibilidades.

Fim da pesquisa de Jv e Dv.

O parâmetro escolhido para Jv é o que resulta, entre as experimentações feitas, a melhor
correlação no intercorrelograma, e a defasagem Dv é a defasagem do intercorrelograma
correspondente a esta melhor correlação.

Pesquisa de valores para o parâmetro da média móvel de ventos, Jv, com atribuição ao final
da janela temporal, com cálculo do intercorrelograma entre esta série (resultante do parâmetro
Jv) e a difniv(Jn, Dn).

Cálculo da série das diferenças, difniv(Jn, Dn), entre os níveis e as médias móveis de níveis,
resultantes da janela temporal Jn e defasadas temporalmente com o parâmetro Dn.

Cálculo da média móvel de níveis, usando o parâmetro Jn com defasagem temporal Dn, e com
atribuição ao final da janela temporal.

Escolha de uma combinação Jn e Dn

Pesquisa de combinações de Jn, Dn, Jv e Dv.
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5.2. MODELO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

Para a execução destas tarefas é 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 várias dimensões, sendo 

estas a escolha das variáveis de entrada, a pesquisa da quantidade de amostras utilizadas para a 

seleção dos registros de treinamento, a definição da complexidade interna ideal da rede, além 

do próprio 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 previsão desejado. 

As variáveis de entrada utilizadas neste trabalho são, principalmente, as séries de médias 

móveis, dos ventos longitudinais médios horários, e dos níveis horários do próprio posto, 

afetadas das respectivas defasagens, resultantes das análises preliminares.  Estas séries contém 

as informações agregadas do conjunto dos ventos longitudinais médios horários anteriores que 

são mais relevantes para a previsão. Para ter em conta possíveis efeitos de ventos mais recentes, 

são também incluídos, em todos os modelos, os ventos longitudinais médios horários do tempo 

atual e das duas horas anteriores ao tempo atual, considerados suficientes, uma vez que as 

informações anteriores estarão contidas nas médias móveis. 

Uma vez que as defasagens são as distâncias temporais entre o horizonte de previsão e 

o final da janela temporal, a posição temporal dos valores resultantes das médias móveis, 

referenciada ao tempo atual, corresponde à diferença entre o alcance e a defasagem obtida pelas 

análises preliminares. Isto resulta que, quando a defasagem é menor que o alcance, o final da 

janela temporal da média móvel estaria no futuro, o que não é possível para aplicação do 

modelo. Nestes casos, a melhor posição para o final da janela temporal é o próprio tempo atual, 

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

Observa-se, na Figura 5.4, que o final da janela temporal de níveis, incialmente neste 

exemplo, estaria após 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 previsão (h), conforme a indicação da figura em 

azul. 
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 Figura 5.4 - Exemplo de correção de defasagens. 

 

Fonte Autor. 

A quantidade de registros disponíveis neste trabalho é suficientemente grande para o 

treinamento da rede neural, usando, como critério de parada, a técnica da validação cruzada 

(Hecth-Nielsen, 1990), pois é viável a divisão dos registros válidos em três séries temporais 

distintas. O número total de registros válidos de cada estação linimétrica foi apresentado na 

Tabela 2. 

A pesquisa da quantidade de registros para o treinamento, validação e verificação, por 

sua vez, é feita, preliminarmente, utilizando um modelo propositadamente superdimensionado, 

buscando-se o melhor desempenho da amostragem de validação. Esta pesquisa é importante, 

pois existe um número ideal de registros de treinamento para cada pesquisa, que não segue o 

padrão recomendado na literatura (Hecht-Nielsen, 1990), de 50% dos dados para treinamento, 

uma vez que redundâncias, comuns em dados experimentais, podem prejudicar ao invés de 

contribuir para o treinamento. 

O modo de seleção dos registros utilizados nesta pesquisa para o treinamento é uma 

forma de amostragem sistemática, que consiste na separação da proporção desejada de 

registros, a partir do ordenamento destes na ordem crescente da variável de saída do modelo, e 

escolha com a alternância necessária para resultar a proporção estabelecida. O mesmo método 

é aplicado para a escolha, entre os registros residuais, daqueles que irão compor a amostragem 
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de validação. Os registros que não foram retirados para a amostragem de treinamento, nem na 

segunda seleção, para a amostragem de validação, irão compor a amostragem de verificação. 

Porém, com a ressalva da inclusão, na amostragem de treinamento, de todos os registros que 

apresentaram extremos em alguma das variáveis, pois o treinamento deve ser executado com 

amostras representativas de todo o domínio amostrado de cada variável. 

Este conjunto de procedimentos faz com que a distribuição de frequência da 

amostragem de treinamento, para a variável de saída do modelo, seja aproximadamente a 

mesma desta variável para a amostragem total de dados, e a amostragem de treinamento ainda 

contenha os extremos das variáveis de entrada e de saída, o que lhe proporciona bastante 

representatividade. 

Na escolha das proporções, acabamos por adotar como limite máximo, nos testes do 

número de registros para a amostragem de treinamento, a proporção de 50% dos dados válidos, 

pois observou-se, ao longo dos experimentos, que proporções superiores a esta podem acarretar 

prejuízos à capacidade de generalização, possivelmente pelo efeito resultante da presença de 

informações redundantes nos registros de treinamento. 

O critério adotado para a escolha da proporção mais adequada, em relação ao número 

de registros válidos de cada posto, foi o coeficiente de persistência, por ser bastante sensível à 

variação da qualidade dos modelos, proporcionando avaliação gráfica facilitada. Porém, 

observou-se uma perturbação aleatória das estatísticas de avaliação, não sendo perfeitamente 

distintas as variações em função das proporções experimentadas. Por esta razão, preferiu-se 

examinar graficamente as variações da média móvel de cinco termos do coeficiente e 

persistência, ao longo das proporções testadas desta estatística, para a decisão da proporção 

aproximada dos registros a serem utilizados para o treinamento, que resulta na melhor 

validação. 

Para os modelos propostos, foi utilizada a função de ativação sigmoide unipolar, a qual 

produz saídas limitadas entre [0 e 1], utilizando-se escalonamento linear para a recuperação das 

escalas originais. Portanto, os parâmetros de transformação linear são agregados ao modelo 

para operações futuras e para a recuperação da escala original dos resultados. 

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

al. (2017) e Pedrollo (2017)), verificou-se que o número de neurônios na camada intermediária, 
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para aplicações hidroambientais, cujos dados foram obtidos em observações de campo, em 

geral, é bem inferior ao valor teórico (2n+1, sendo n o número de variáveis de entrada) 

recomendado pelo teorema da existência, Hecht-Nielsen (1990), devendo ser determinado por 

tentativas. 

O método utilizado, neste trabalho, para a procura da complexidade (número de 

neurônios 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 mínima que ainda 

apresenta  desempenho equivalente (salvo a aleatoriedade presente na estatística de 

desempenho) à observada em modelos propositadamente superdimensionados, cujo 

treinamento tenha sido efetuado sem que resultasse superajustamento.  

A pesquisa da complexidade faz parte da construção de cada modelo e é realizada para 

cada localidade e para cada alcance diferente. Este procedimento é realizado a partir da análise 

visual do desempenho estatístico da amostragem de validação. 

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

pode ser descrito pelo algoritmo estruturado apresentado na Figura 5.5. 

Figura 5.5 - Procedimento de definição do Modelo de RNA. 

 
Fonte: Autor. 

Fim das pesquisas para este alcance.

Análise do desempenho com o alcance considerado, com o uso da amostra de Verificação.

Fim da análise da configuração de entradas, a partir das amostras de Validação.

Avaliação pela amostra de validação e escolha da configuração de entradas.

Avaliação do desempenho pela amostra de validação, e escolha da complexidade ideal.

Fim da complexidade.

Treinamento por validação cruzada, com repetições para garantir robustez ao 
procedimento.

Para cada complexidade da rede neural, a apartir de um modelo máximo, faça:

Para cada Configuração de entradas, faça:

Teste, para um modelo propositadamente superdimensionado (em configuração de entradas e complexidade), 
da proporção de registros a ser utilizada para o treinamento, com base no desempenho com a amostra de 

validação.

Para cada Alcance, faça:
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Com o intuito de garantir maior robustez aos resultados do treinamento no procedimento 

por validação cruzada, são realizadas 5 repetições deste, pois devido às condições iniciais serem 

aleatórias, a repetição dos treinamentos possibilita a escolha do melhor de diferentes resultados. 

O número de horas a ser experimentado para o alcance da previsão dependerá do 

desempenho observado dos modelos propostos, devendo ser pesquisadas até horizontes de 

previsão que apresentem capacidade de generalização considerada suficiente dos modelos, 

sendo que as previsões, portanto, sejam dotadas de possível aplicabilidade futura. 
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6. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

6.1. PESQUISA DOS PARÂMETROS DAS ENTRADAS DOS MODELOS 

Uma análise preliminar das correlações, sem transformações das variáveis de entrada, 

foi executada, conforme a Tabela 6.1, a seguir, onde apresentam-se as correlações e as 

defasagens das médias horárias das componentes longitudinais dos ventos com os níveis, bem 

como os registros válidos antes da aplicação das transformações lineares, para cada posto 

pesquisado. 

Tabela 6.1 - Valores das máximas correlações, defasagens e registros. 

Posto: máx. |r|: defasagem (horas): Nº de Registros Válidos 

 
Santo Antônio 

 
�,	� 

 
� 

 
���	 

 
Arambaré 

 
�,��� 

 
		 

 
���� 

 
São Lourenço 

 
�,	 

 
�� 

 
	�
� 

 
Capão da Marca 

 
�,		 

 
�� 

 

��� 

Solidão �,��� � ���� 

Fonte Autor. 

Os postos extremos de Santo Antônio e de Solidão, na região nordeste da laguna, 

apresentam menor tempo de resposta (defasagem), e correlações relativamente maiores, 

possivelmente devido à variabilidade maior dos níveis, por encontrarem-se mais distantes do 

ponto nodal da laguna. As baixas correlações observadas confirmam, para os postos 

linimétricos estudados, que os ventos longitudinais não produzem, instantaneamente, efeitos 

muito importantes sobre os níveis, ou que estes efeitos não são muito aparentes, devido 

possivelmente à presença de perturbações de alta frequência.  

6.2. PESQUISA DE TRANSFORMAÇÕES E DEFASAGENS 

Uma vez que propõe-se, nesta pesquisa, utilizar filtros de médias móveis com 

ponderação uniforme para a agregação de informações, tanto de níveis quanto de ventos, as 

quais constituirão as principais entradas dos modelos, procedeu-se à determinação de seus 

parâmetros (Jn, Dn, Jv e Dv), através da pesquisa das melhores correlações entre os médias 

móveis uniformes de ventos anteriores, com aplicação no final da janela temporal, e das 
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diferenças entre os valores dos níveis e de suas médias móveis dos valores anteriores da série, 

de acordo com o algoritmo proposto anteriormente, cujos parâmetros obtidos são apresentados 

na Tabela 6.2: 

Tabela 6.2 – Parâmetros obtidos das Análises Preliminares das Séries de Dados.  

Postos Linimétricos Jv 
(horas) Jn (horas) Dn (horas) Dv (horas) máx |r| 

Total de 
Registros 
Válidos 

 
Santo Antônio 

 
� 

 
�� 

 
�� 

 
� 

 
�,� 

 
�
�� 

 
Arambaré 

 

� 

 
�
 

 
� 

 
�� 

 
�,�	� 

 
		�� 

 
São Lourenço 

 
�� 

 
�� 

 
�� 

 
	� 

 
�,��� 

 
		�
 

 
Capão da Marca 

 
		 

 

� 

 
�� 

 
�	 

 
�,
	� 

 
	��� 

 
Solidão 

 
� 

 

� 

 
�
 

 
� 

 
�,��
 

 
���� 

Fonte: Autor. 

A partir dos parâmetros obtidos pelas transformações, podemos observar grande 

variação das janelas temporais e das defasagens dos níveis e dos ventos para as cinco 

localidades estudadas, indicando a existência de peculiaridades no comportamento 

hidrodinâmico de cada região. 

No geral, boas correlações foram obtidas para todos os postos estudados, corroborando 

a grande influência dos ventos longitudinais sobre a hidrodinâmica da Laguna dos Patos, 

conforme já evidenciado por outros autores (Pedrollo et al.,1994; Pedrollo et al., 1995), e, 

posteriormente por Möller Jr. et al. (2001), Fernandes et al. (2002), Castelão e Möller 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 correlações apresentaram, para o horizonte de tempo com o alcance 

previsto. Os postos extremos, no nordeste da laguna, apresentaram menores janelas temporais 

para as médias móveis dos ventos (Jv), e menores defasagens (Dv) para sua máxima influência 

sobre os níveis, bem como correlações maiores, relativamente aos demais postos. Este 

comportamento é coerente com a observação de que, para ventos longitudinais médios horários, 

os tempos de resposta destes postos são menores, e as correlações, maiores, em relação aos 

demais postos. 
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Na Tabela 6.3, são apresentadas as proporções pesquisadas de dados para a amostragem 

de treinamento, obtidas por meio das análises visuais dos gráficos das médias móveis de 5 

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

 

Tabela 6.3 – Quantificação dos dados: Percentual de dados níveis e ventos válidos para cada posto 
estudado utilizados na RNA.  

Postos Linimétricos Dados usados no Treinamento (%) Total de Registros Válidos  

Arambaré ��,�
 		�� 

Capão da Marca ��,�� 	��� 

Santo Antônio ��,�� 
��� 

São Lourenço �	,�	 	��� 

Solidão ��,�
 ��	� 

Fonte: Própria. 

 

Para as análises das janelas amostrais da média móvel dos níveis anteriores (Jn),  

podemos começar caracterizando o complexo lagunar como uma região, onde nos curtos 

prazos, a hidrodinâmica é controlada pelos ventos longitudinais e dessa forma concluir que os 

períodos de resposta a ação dos aportes hídricos, os quais estão aqui representados pelos níveis 

anteriores, são bastante dilatados, como podemos verificar, principalmente, nos postos de Santo 

Antônio, Arambaré, Capão da Marca e Solidão. 

No entanto, o posto localizado no município de São Lourenço do Sul, além de estar em 

uma das extremidades do sistema lagunar, fato que aparentemente, não alterou o 

comportamento previsto nos pontos extremos da porção norte da Laguna dos Patos, tem junto 

ao município, a presença do Arroio São Lourenço, o qual aflui para o corpo lagunar, nas 

proximidades daquele posto de monitoramento. O Arroio São Lourenço, apesar de não alterar 

os regimes da laguna, apresenta consideráveis contribuições hídricas locais, associadas a 

eventos de enchente (que por vezes extravasam as calhas do arroio), as quais geram impacto 

local e de alta frequência nos níveis monitorados por aquela estação linimétrica. 
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Dessa forma, é provável que para janelas maiores, fossem acumuladas pelo sistema 

informações de desníveis bastante aleatórios e de pequena duração, os quais não refletiriam o 

comportamento de baixa frequência observado para os movimentos de massas de água junto a 

eixo longitudinal da Laguna dos Patos. Ainda, é provável, que as maiores correlações tenham 

ocorrido, para registros passados que conservassem certa homogeneidade, correlacionando 

melhor, com os níveis dos alcances de previsão.  

Ainda, ao analisar os resultados obtidos para defasagens das médias móveis dos ventos, 

o efeito causado pelos ventos longitudinais, no curto prazo,  não apresenta as mesmas respostas 

nas regiões centrais, por exemplo, no posto de Arambaré, o qual, apresentou defasagem dos 

níveis em função da média móvel dos níveis (Dn) muito pequena. O resultado obtido para Dn 

em Arambaré, indica que nesta localidade, as respostas, quanto a atuação dos níveis anteriores 

é quase imediata. Ainda, o resultado obtido para o Dn no posto de Arambaré, pode ser 

respaldado pelas contribuições  de  Pedrollo et al (1995) e Moller Jr. et al (2001), entre outros, 

os quais verificaram, que essa região, funciona como um sensor dos níveis médios do sistema 

lagunar, por estar situado junto ao ponto nodal do movimento pendular, característico do 

complexo da Laguna dos Patos.  

Na análise das defasagens das médias móveis dos ventos médios da laguna, observa-se, 

que os resultados obtidos para os postos localizados nas suas extremidades nordeste e noroeste, 

indicam rápida perda da capacidade de previsão em função dos ventos anteriores, fato que não 

conseguimos justificar em função das forçantes estudadas.  
 

6.3. MODELO DE RNA PARA PREVISÃO DE NÍVEIS DE CURTO PRAZO  

Com base nas análises efetuadas, foi definida uma configuração básica das entradas para 

todos os alcances, que contempla as médias móveis simples (com ponderação uniforme) de 

componentes longitudinais dos ventos e as médias móveis dos níveis no próprio posto, com as 

extensões das janelas temporais e as defasagens obtidas para cada posto linimétrico (Tabela 

6.2). Os dados de ventos longitudinais e os níveis do próprio posto nas últimas 3 horas, contando 

o tempo atual e as duas anteriores, foram incluídos para ter em conta os efeitos dos ventos mais 

recentes, pois, o conjunto dos ventos ao longo do tempo já está representado pelas médias 
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móveis, que agregam estas informações. 

A análise inicial para a pesquisa do número de registros de treinamento consiste em 

aplicar uma rede neural, suposta superdimensionada, com dez neurônios na camada 

intermediária, variando as proporções da série de treinamento entre 20% e 50% e então 

determinar qual proporção, para cada localidade, apresenta os melhores desempenhos para a 

média móvel simples com cinco termos dos resultados do coeficiente de persistência, conforme 

apresentado na Tabela 6.3. 

 

6.3.1 Análise do desempenho do modelo de Redes Neurais Artificiais aplicado à 

previsão de níveis na Laguna dos Patos  

Buscamos com a presente análise o melhor entendimento da capacidade preditiva do 

modelo e suas condicionantes decorrentes das peculiaridades das diferentes regiões do sistema 

lagunar. 

A partir da análise conjunta dos resultados das análises estatísticas das estações, foi 

possível verificar as características gerais do sistema, particularidades e semelhanças da 

hidrodinâmica de cada região e dentro do possível, explicá-las. 

Primeiramente, foram definidas as quantidades de registros a serem usadas nas amostras 

de treinamento das redes neurais artificiais. A análise foi realizada com a aplicação de modelo 

preliminar de RNA com diferentes quantidades de registros na série de treinamento e avaliação 

das saídas obtidas com a amostragem de validação, através da média móvel de cinco termos do 

coeficiente de persistência. Os resultados já apresentados em termos percentuais na Tabela 6.4 

corresponderam a 1350 registros para as estações de São Lourenço do Sul e Solidão e 1600 

registros para as estações de Santo Antônio, Arambaré e Capão da Marca. 

Na Tabela 6.5 são apresentados os resultados da aplicação de média móvel de 5 termos 

sobre o coeficiente de persistência obtido para as redes neurais artificiais com a série de 

validação para diferentes proporções de registros na amostra de treinamento. 
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Tabela 6.4 – Desempenho com a amostra de Validação da Rede Neural para a média móvel de 5 
termos aplicada sobre os resultados do Coeficiente de Persistência.  

PP  
Sto. Ant. Cp. Marca S. Lour. Aramb. Solid. 
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Fonte: Autor. 

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

Figura 6.1 – Resultados da aplicação de filtro de médias móveis de 5 termos com aplicação central 
sobre os desempenhos do Coeficiente de Persistência – CPr, para os Postos de Santo Antônio, 
Arambaré, São Lourenço do Sul, Capão da Marca e Solidão. 

 

Fonte: Autor. 

Através da análise da Figura 6.1, observamos que os postos localizados mais ao 

norte da Laguna dos Patos, apresentaram os melhores resultados na amostra de 

validação, para proporções inferiores a 30% dos registros totais na amostra de 

treinamento, enquanto os demais postos, localizados na região central e sul da laguna 

apresentaram melhores resultados na modelagem de validação para proporções na 

amostragem de treinamento superiores a 40% dos registros totais. Isto pode ser 

resultado de maior complexidade hidrodinâmica nesta região, o que requer maior 

quantidade de registros de treinamento para garantir representatividade. 

A verificação das quantidades de registros utilizados para cada localidade é apresentada 

nas Figuras 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6, a partir das quais foram também realizadas as análises 

visuais das médias móveis do coeficiente de persistência (CPrm5), que tinha como objetivo a 

suavização dos resultados anômalos, devido à aleatoriedade da estatística. 
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Figura 6.2 – Média Móvel de 5 termos (CPrm5) da série de Validação na Estação Santo Antônio. 

 

Fonte: Autor. 

Figura 6.3 – Média Móvel de 5 termos (CPrm5) da série de Validação na Estação de Arambaré. 

 

Fonte: Autor. 

Figura 6.4 – Média Móvel de 5 termos (CPrm5) da série de Validação na Estação de Capão da Marca.

 

Fonte: Autor. 
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Figura 6.5 – Média Móvel de 5 termos (CPrm5) da série de Validação na Estação São Lourenço. 

 
Fonte: Autor. 

Figura 6.6 – Média Móvel de 5 termos (CPrm5) da série de Validação na Estação da Solidão. 

 
Fonte: Autor. 

A pesquisa da complexidade interna da rede neural (quantidade de neurônios na camada 

intermediária), para cada alcance horário de cada estação (entre 1 e 72 horas), foi feita com base 

nas estatísticas do coeficiente de Nash-Sutcliffe e do erro absoluto médio, obtidas pela 

aplicação das RNAs treinadas à amostragem de validação, para cada uma das configurações 

testadas, com variação de 1 a 15 neurônios internos. 

Para a escolha da complexidade, foi observado o princípio metodológico da navalha de 

Occan, buscando as menores complexidades das redes com capacidade de generalização dos 

dados utilizados no treinamento, resultando, para cada estação e alcance, uma complexidade 

diferente. 

Para demonstração dos métodos utilizados nessas análises, são apresentados na Figura 

6.7, os desempenhos das amostras de validação para as estatísticas de desempenho de Nash-

Sutcliffe e dos erros absolutos médios, nas previsões de 12 horas, 18 horas e 24 horas. 
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Figura 6.7 – Estatísticas de desempenho (N.S. x n.n.i) e (EaM x n.n.i) para amostras de validação da 
RNA para o posto de Santo Antônio e alcance de 12 horas, 18 horas e 24 horas. 

Fonte: Autor. 

Na análise dos desempenhos estatísticos plotados na Figura 6.7, foram definidos como 

quantidade ideal de neurônios na camada intermediária, buscando identificar, visualmente, a 

menor quantidade de neurônios que, para as duas estatísticas analisadas, apresentam a mesmo 

padrão de respostas, desconsiderados resultados anômalos.  

Na Figura 6.8 estão representados os resultados do número de neurônios na 

camada intermediária, para cada alcance horário e para cada posto estudado. 

 

 

 



 

59 
 

Figura 6.8 – Resultados da análise da complexidade interna das Redes Neurais, para os Postos de 
Santo Antônio, Arambaré, São Lourenço do Sul, Capão da Marca e Solidão. 

  
Fonte: Autor. 

Diante destes resultados podemos verificar que o número ideal de neurônios 

para a camada interna das redes neurais não é o mesmo para cada estação nem para 

cada alcance, no entanto, com intuito de demonstrar em média o número de neurônios 

mais observado neste estudo para as camadas internas das RNAs, foram plotados na 

Figura 6.9 o número médio de neurônios observados para cada estação. 

Figura 6.9 – Média de neurônios obtidos para a camada interna para os modelos de RNAs propostos 
em cada Estação. 

 
Fonte: Autor. 

Diante destas análises, podemos confirmar as conclusões 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 neurônios na camada intermediária é bastante inferior ao recomendado 

pelo Teorema de Kolmogorov-Nielsen, Hecht-Nielsen (1987), para aplicações na área 

hidroambiental com utilização de registros de campo.  

A complexidade destes modelos refletiu, também, a complexidade intrínseca de 

cada localidade e suas condições de contorno. 

A complexidade maior ou menor dos regimes hidrodinâmicos pode ter 

motivação diversa, no entanto, algumas forçantes que atuam na região da Laguna dos 

Patos são conhecidas e incidem diferentemente sobre as águas das 5 estações 

monitoradas. 

As regiões do posto de Santo Antônio e do Farol Capão da Marca apresentaram 

modelos com apenas 2 neurônios em sua camada intermediária, sugerindo que, em 

comparação com as demais estações, estas apresentam menor complexidade. A priori, 

não temos conhecimento de nenhuma forçante, que não os ventos e níveis do próprio 

sistema lagunar, atuando sobre as localidades de Capão da Marca e Santo Antônio, o 

que pode ser o motivo destes locais apresentarem as menores complexidades. 

Quanto aos postos com 3 neurônios na camada intermediária, podemos destacar 

algumas características peculiares, tanto do posto da Solidão quanto do de Arambaré. 

Foi observado, durante a análise das defasagens e transformações das 5 estações, que 

a região de Arambaré sofre pouco influência dos ventos longitudinais e responde, 

quase imediatamente, aos níveis anteriores. Da mesma forma, a região da Solidão 

apresenta nas suas proximidades a lagoa do Casamento, que possui regime 

hidrodinâmico próprio e que pode interferir na oscilação dos níveis daquela região. 

 Por último, na análise do posto de São Lourenço, verificamos a rede com maior 

complexidade dentre os postos estudados. Situado próximo a uma das extremidades da 

laguna, este posto sofre influência tanto dos ventos, vazões afluentes, níveis anteriores 

e das oscilações dos níveis na região estuaria. Ainda, por ter nas proximidades um 

arroio com capacidade de produzir oscilações de alta frequência nos níveis locais, 

especialmente em períodos de enchentes, indica que esse posto é, também, o de maior 

complexidade hidrodinâmica. 

Dessa forma, verificamos que há uma boa relação entre a complexidade obtida 
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para os modelos de redes neurais artificiais e a complexidade hidrodinâmica real 

observada nos postos estudados.  

Análise da capacidade de generalização dos modelos 

Após a definição das arquiteturas dos modelos de redes neurais artificiais, 

utilizamos, nas análises a seguir, aplicações dos modelos selecionados, com a 

amostragem de verificação, para testar a capacidade de generalização a situações que 

não participaram do treinamento e da pesquisa da configuração interna das redes 

neurais. 

No Figura 6.10, são plotados os resultados das estatísticas do coeficiente de 

Nash-Sutcliffe para todas as estações estudadas a fim analisar de modo conjunto, os 

seus desempenhos. 

Figura 6.10 – Verificação da capacidade preditiva dos modelos usando o coeficiente de Nash-
Sutcliffe.

 
 

Fonte: Autor. 

Na Tabela 6.6 estão apresentados os desempenhos das previsões de todas as 

estações, a partir do coeficiente de Nash-Sutcliffe. 

Tabela 6.5 – Desempenho das previsões de níveis comparando os valores previstos e observados na 
série de verificação usando o coeficiente de Nash-Sutcliffe.  
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Fonte: Autor. 

 

A capacidade preditiva do modelo, se analisado individualmente, apresenta 

resultados satisfatórios 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 Capão da Marca, cuja localização 

está na porção central da Laguna dos Patos, e apresentam, ambos, coeficiente de Nash-

Sutcliffe de 0,968 para alcance de previsão 24 horas. 

Também o posto de Santo Antônio apresenta ótimos 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 previsão. 

Já os postos de São Lourenço do Sul e de Solidão, apesar de inicialmente, para 

pequenos alcances, apresentarem bons resultados do coeficiente de Nash-Sutcliffe, 

sofrem com uma rápida perda da capacidade preditiva. 

Os efeitos causados por forçantes não contempladas pelo objetivo da pesquisa 

podem ser importantes, e resultar redução da capacidade preditiva dos modelos. Esses 

efeitos podem ser observados no posto de São Lourenço, onde a presença de Arroio 

localizado nas proximidades causa rápidas oscilações nos níveis em períodos de grande 

precipitação na bacia do rio Camaquã, como também ocorre no posto da Solidão, onde, 

conforme Castelão & Möller Jr. (2003) e Cavalcante (2018), para determinados 

quadrantes de ventos, a comunicação fluvial entre a região da Solidão e a Lagoa do 

Casamento é intensificada. 

É também importante, determinar a precisão das previsões para estimar a 

aplicabilidade destas nas respectivas áreas. Para tanto, foram verificados os 

desempenhos estatísticos 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 previsões de níveis comparando os valores previstos e observados na 
série de verificação por meio do Erro absoluto Médio.  

Alcance ARAMBARÉ 
CAPÃO DA 

MARCA SÃO LOURENÇO SOLIDÃO 
SANTO 

ANTÔNIO 
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Fonte: Autor. 

 

Figura 6.11 – Verificação da precisão das previsões para os modelos através do Erro absoluto Médio. 
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Fonte: Autor. 

Dessas análises, observamos um comportamento semelhante ao obtido nas 

análises do coeficiente de Nash-Sutcliffe, com os melhores desempenhos obtidos para 

as estações da porção mais ao centro da laguna, os quais, Arambaré e Capão da Marca, 

apresentaram, para horizonte de previsão de 24 horas, erros absolutos médios de 3,728 

cm e 3,88 cm, respectivamente. 

Os postos de Santo Antônio, São Lourenço e Solidão apresentaram erros 

absolutos médios com maior magnitude em comparação aos postos localizados na 

porção central da laguna. Para o alcance de 24 horas os erros absolutos médios dessas 

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

Na Tabela 6.8 e Figura 6.12, são apresentados os resultados da análise dos erros 

absolutos (quantil 0,95), que correspondem ao erro absoluto que foi superado em 5% 

das previsões realizadas, é importante, principalmente, para a avaliação do risco de 

erro em previsões para o alerta de inundações, bem como para previsões para uso da 

navegação, na qual são exigidos níveis mínimos, sem os quais não é permitida a 

passagem de embarcações, sob o risco de encalhes e possíveis acidentes com danos 

ambientais. 
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Tabela 6.7 – Desempenho das previsões de níveis comparando os valores previstos e observados na 
série de verificação por meio do Erro absoluto extremo (Quantil 0,95).  
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Figura 6.12 – Verificação da aplicabilidade das previsões para os modelos através do Erro absoluto 
extremo (Quantil 0,95). 

 

Fonte: Autor. 

Da análise visual dos resultados dos quantis 0,95 dos erros, a partir da Figura 

18, verificamos que é mantido, para todos os postos estudados, o comportamento dos 

erros absolutos médios anteriormente observados na Figura 17, apresentando os 

menores valores para as estações de Arambaré e Capão da Marca, cujas magnitudes 

para previsão de 24 horas foram, respectivamente, 10,498 cm e 9,988 cm, magnitudes 

um pouco maiores no posto de Santo Antônio com 13,935 cm e, maiores erros para as 

estações de São Lourenço do Sul e Solidão, que para as mesmas 24 horas de previsão, 

apresentaram magnitudes de 20,652 cm e 23,325 cm, respectivamente. Portanto, esta 

estatística apresentou o mesmo padrão relativo das anteriores, porém, seus resultados 

são mais significativos, pois indicam que os erros são bem aceitáveis, para a maioria 

das aplicações, não passando muito, nos casos mais difíceis, de valores de erros da 

ordem de 20cm que foram superados em 5% das previsões, mesmo para previsões com 

alcance temporal de 24 horas. 

Finalmente, são analisados, para cada estação, os valores do coeficiente de 

persistência, obtidos os valores de saída da rede através da série de verificação.  A 

análise conjunta dessa estatística, apresentada na Tabela 6.9 e Figura 6.13, também 

possibilita, a observação das localidades em que a aplicação do modelo trará maior 
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benefício em comparação com o modelo de persistência. 

Tabela 6.8 – Desempenho das previsões de níveis pelo Coeficiente de Persistência. 
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Figura 6.13 – Verificação da aplicabilidade das previsões para os modelos através do Coeficiente de 
Persistência. 

 
Fonte: Autor. 

De forma geral, os desempenhos relativos das redes neurais são melhores do 

que os dos modelos de persistência. Para pequenos alcances, as vantagens das RNAs 

não são grandes, porém, crescem com o aumento do alcance, até um ponto onde 

começam a decair, podendo haver uma faixa de alcances com uma certa estabilização 

do coeficiente, como ocorre entre os alcances de 12 e 20 horas para São Lourenço e 

entre os alcances de 24 e 40 horas para Capão da Marca. Os menores alcances em que 

as redes neurais apresentam melhor desempenho, relativamente ao modelo de 

persistência, são entre 8 e 10 horas para os postos de Solidão e de Santo Antônio, e os 

maiores são em torno de 32 horas para os postos de Arambaré e de São Lourenço.  

Ainda, em relação aos postos de Santo Antônio e da Solidão, verificamos que 

após algumas horas iniciais, respectivamente 12 e 8 horas, estes apresentaram 

considerável redução dos seus coeficientes de persistência, os quais tiveram, na 

sequência, pequena melhora e posterior estabilização. Os períodos em que ocorreram 

as reduções relativas na qualidade das previsões foram coincidentes com o tamanho 

das janelas amostrais dos ventos, que armazenados por meios das médias móveis, 

fizeram parte das configurações de entrada do modelo. Quando as informações 

armazenadas pelas componentes das janelas móveis de ventos, não mais estão no 
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passado, essa entrada passa a não mais contribuir para as previsões. A acentuada 

redução relativa das capacidades de previsão destes dois postos demostra, primeiro, 

que as componentes de ventos longitudinais têm realmente muita influência na 

dinâmica dos níveis e, posteriormente, indica a robustez do modelo que, mesmo sem a 

contribuição da média móvel dos ventos, ainda manteve desempenho um pouco 

melhor, em relação ao modelo de persistência. 

Os maiores máximos para o coeficiente de persistência ocorrem para o posto de 

São Lourenço, e os menores máximos deste coeficiente ocorrem para o posto de 

Solidão. Estes postos estão entre os que apresentam menor desempenho absoluto das 

redes neurais, para o conjunto de alcances testado. Portanto, os máximos de 

coeficientes de persistência observados para o posto de São Lourenço devem-se à 

menor persistência de seus níveis, e os menores valores correspondentes do coeficiente 

de desempenho para o conjunto de alcances testado do posto de Solidão devem-se, em 

parte, à maior persistência de seus níveis, resultando menores desempenhos relativos 

das redes neurais para este posto. A diferença de comportamentos relativos das 

previsões entre estes dois postos pode ser resultante, portanto, de maior complexidade, 

com forçantes não consideradas nesta pesquisa, principalmente no posto de São 

Lourenço. 

Da mesma forma, os modelos para Arambaré e para Capão da Marca tinham 

apresentado os melhores desempenhos, para todos os alcances, com erros médios 

absolutos muito próximos entre si. A análise conjunta dos coeficientes de persistência 

destes postos, com valores sempre menores para Arambaré, a partir do alcance de seis 

horas, indicam que o modelo de persistência, para este posto, é mais favorecido, sendo 

compatível com a menor variabilidade temporal de seus níveis, que o caracteriza como 

representativo do ponto nodal da laguna. 

O coeficiente de persistência apresentou a tendência esperada de 

comportamento, ou seja, quando o coeficiente de persistência tende a zero, para 

menores alcances, significa que os níveis ainda não sofreram grandes alterações, para 

que as redes neurais possam ter aproveitado seu potencial preditivo, enquanto que, para 

alcances crescentes, enquanto previsões em tempo atual são válidas, as RNAs 
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apresentam vantagem relativa, a qual tende a desaparecer à medida as entradas que 

afetam os níveis passam a ocorrer após o tempo atual, e as redes neurais, bem como o 

modelo de persistência, pouco ou nada podem prever. 
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7. CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES 

 

Os resultados obtidos para os modelos de redes neurais artificiais, analisados a 

partir dos desempenhos resultantes, atestam a previsibilidade, em tempo atual, dos 

níveis a partir do estado atual, no próprio posto monitorado e das componentes 

longitudinais dos ventos anteriores e atuais com um alcance de 1 hora até 72 horas, 

confirmando a hipótese de que de que o efeito de armazenamento já está representado 

pelos níveis observados. 

Os desempenhos obtidos para cada estação linimétrica foram bastante 

satisfatórios, 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 previsão, 

a capacidade de generalização 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 estações estudadas. 

A partir das pesquisas das configurações de entrada dos modelos de RNAs, 

foram também verificadas as melhores correlações para as séries cuja aplicação de 

transformações lineares e, de médias móveis produziram significativa melhora nas 

correlações. Como consequência, foi possível concluir que o uso das médias móveis, 

com a função de agregar informações passadas, foi um recurso válido para armazenar 

informações importantes para as previsões de níveis. 

Ainda, foi verificado que as diferenças de complexidade entre as redes neurais 

de cada posto, avaliadas quanto ao número de neurônios na sua camada intermediária, 

apresentaram conformidade às complexidades hidrodinâmicas de cada local estudado. 

Também, a capacidade preditiva do modelo apresentou resultados diferentes 

para cada posto estudado, indicando peculiaridades nas condições de cada região, no 

que diz respeito às demais variáveis que afetam os níveis linimétricos, além das 

componentes longitudinais dos ventos.  

A viabilização da previsibilidade dos níveis locais em função unicamente dos 

níveis passados e presentes do próprio posto linimétrico, e das componentes 

longitudinais dos ventos, confirmando as hipóteses formuladas e a aplicabilidade dos 

filtros temporais e das redes neurais utilizadas, aponta para a sua utilização com 
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benefícios, possivelmente, para a previsão com vistas ao alerta de inundações e ao 

planejamento da navegação. 
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