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EPIGRAFE

“Os sonhos sao as manifesta¢des ndo falsificadas da atividade criativa inconsciente ”.

Carl Jung



RESUMO

Prever os niveis do mar, a partir da descarga fluvial, das variaveis atmosféricas e da
maré astrondmica é importante para regiGes costeiras onde a hidrodinamica é caracterizada
por interacBes extremamente complexas. O presente estudo avalia o desempenho das Redes
Neurais Artificiais (RNAS) para a previsao do nivel do mar no litoral norte de Sdo Paulo. O
desenvolvimento desta pesquisa decorreu em quatro etapas: levantamento teérico da
utilizacdo de RNAs para previsdo de nivel do mar; levantamento dos dados utilizados no
modelo, visando gerar séries temporais com dados locais e aplicar o estudo a regido
supracitada; implementacdo da rede neural; analise de desempenho das redes geradas pelo
software Statistica 13 juntamente a analise de sensibilidade das forcantes fisicas mais
relevantes. O periodo de tempo analisado compreende o periodo de janeiro de 2013 a julho de
2013. Foram testadas 1.000 redes neurais artificiais e escolhidas as 5 com melhor
desempenho. Uma rede ensemble foi gerada, através da combinacdo destas 5 redes
selecionadas que corresponderam ao tipo perceptrons de maultiplas camadas (MLP). Os
resultados obtidos demonstraram que as RNAs foram eficazes no processo de predi¢do do
nivel do mar para 6 horas, inclusive sob condi¢Bes de valores extremos. A partir das analises
de sensibilidade, verificou-se que todas as forcantes analisadas possuem influéncia nas

oscilacdes do nivel do mar.

Palavras-chave: RNA; MLP; andlise de sensibilidade; Statistica 13; previsao de curto

prazo.



ABSTRACT

Predicting sea level based on river discharge, atmospheric variables and astronomical
tides is important for coastal regions where the hydrodynamic is extremely complex. This
study evaluates the performance of Artificial Neural Networks (ANN) to predict the sea level
at the north coast of the Sdo Paulo, Brazil. This research was developed based on four steps:
theoretical survey using ANNs to forecast sea level; survey data used in the model in order to
generate time series with local data and apply the study to the aforementioned region; neural
network implementation; performance analysis of networks generated by the software
“Statistica 13” along with the sensitivity analysis of the forcing processes which are relevant
in the process. The study period was from January 2013 to July2013where 1000 artificial
neural networks were tested. Based on the model output, the 5 best ones were assessed. Then,
an ensemble network was generated by combining these 5 selected networks through a multi-
layered perceptrons (MLP) type. The results showed that the ANNs were effective at
predicting sea levels with 6 hours in advance, including under extreme values conditions.
Based on the sensitivity analysis, it is shown that all the forcing analyzed have influence on
the oscillations of the sea level.

Keywords: ANN; MLP; sensitivity analysis; Statistical3; short-termforecast.
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1 INTRODUCAO

Grande parte da populacdo mundial vive numa estreita faixa adjacente a costa. Grande
parte da ocupagéo e desenvolvimento humano se deu a partir das margens de estuarios, devido
as condices geograficas favordveis oferecendo aguas abrigadas margeadas por extensas
planicies costeiras (SCHETTINI, 2002). Contudo, devido ao continuo e desordenado
crescimento da populagdo humana ao seu redor, cada vez mais os ambientes costeiros vém
sofrendo impactos advindos de diferentes tipos de atividades, tais como aterros hidraulicos,
despejo de efluentes domésticos e industriais, retificacdo de canais com dragagens para
implementacdo de atividades portuarias, entre outros (SCHETTINI, 2002). Além disso, a
vulnerabilidade dessas regides tem relacdo tanto com as atividades antropicas quanto a
imprevisibilidade de eventos climéaticos extremos como chuvas intensas, vendavais e
furacbes, marés meteoroldgicas e grandes secas, que representam fendmenos com grande
poder de destruicao.

O Painel Intergovernamental das Mudancas Climaticas - IPCC (2001) define como
mudanca climatica qualquer variagdo no clima ao longo do tempo, que tenha origem natural
ou que seja resultado da atividade humana. Evidéncias observacionais de todos os continentes
e da maioria dos oceanos mostram que muitos sistemas naturais estdo sendo afetados pelas
mudancas climaticas regionais, particularmente nos aumentos de temperatura. Para o final do
século XXI, os modelos climéaticos globais preveem um aumento no nivel global do mar entre
0,18 m e 0,59 m, com uma elevada variabilidade regional (CHUST et al., 2010 apud
SANTOS et al., 2012). Aléem da elevagdo do nivel do mar, a maior frequéncia dos eventos
climaticos extremos resulta na reducdo da estabilidade geografica da linha costeira.

Por fim, a elevacdo das aguas compromete a drenagem das cidades costeiras
dificultando a dispersao dos efluentes urbanos e, como consequéncia, 0 aumento da poluigéo
das &guas. Outros processos hidrologicos dessas regides poderdo ser afetados, como por
exemplo, o aumento do risco de inundacdo, a aceleracdo da erosdo costeira, 0 deslocamento
das zonas umidas em direcdo aos continentes e 0 aumento das inundagfes associadas as
tempestades; estas, por sua vez, poderdo atingir as populacdes locais e 0s ecossistemas
naturais, bem como provocar o avanc¢o da cunha salina para o interior do territério (SANTOS
etal., 2012).
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E reconhecida e inegavel a necessidade e urgéncia de criarem-se mecanismos que
procurem harmonizar o desenvolvimento econdmico e social com a preservacao dos valores e

recursos naturais das zonas costeiras.

1.1 Justificativa

A suscetibilidade e fragilidade as quais as regides costeiras estdo submetidas
confirmam a necessidade de estudos que possibilitem o embasamento para tomada de
decisdes por parte dos 6rgaos responsaveis pelo gerenciamento ambiental dos referidos locais.
Porém, a literatura para a regido de estudo é escassa sendo encontrados alguns poucos
estudos, tais como Boulomytis e Alves (2011), que realizaram uma analise multi-temporal da
expansao urbana na bacia do rio Juqueriqueré; Arasaki et al. (2011) que estudaram os eventos
extremos de inundacdo e erosdo induzidos por mudancgas climaticas no rio Juqueriqueré;
Carvalho et al. (2013), que fazem uma comparacdo entre os indices de qualidade da agua
(IQA) dos estuérios dos rios Itamambuca (Ubatuba) e Juqueriqueré; o estudo de Silva (2013)
que trata de nutrientes no estuario do rio Juqueriqueré; Tschoke et al. (2013), que
estabeleceram uma correlacdo do viés pelo modelo de transformacdo de poténcia das
previsdes de precipitacdes do modelo ETA/CPTEC para a referida bacia; Valentim et al.
(2013) que analisaram as variacOes fisicas de baixa frequéncia na zona costeira de Ubatuba;
Sakai et al. (2013) que estabeleceram uma metodologia de avaliagdo de eventos extremos na
planicie costeira do litoral norte de Sdo Paulo; o estudo de Vieira e Sousa Jr. (2013) que
fizeram uma avaliacdo dos efeitos da amplia¢do da infraestrutura associada ao pré-sal sobre o
consumo de agua no municipio de Caraguatatuba/SP; entre outros.

Neste sentido, o presente estudo apresenta um modelo de previséo de curto prazo do

nivel do mar para o litoral norte paulista, através da abordagem de Redes Neurais Artificiais.
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1.2 Objetivos

O presente estudo tem por objetivo contribuir para a compreensao da variagao do nivel
do mar, em escala temporal de 6 horas, a partir de Redes Neurais Artificiais (RNASs), no

litoral norte de S&o Paulo.

Objetivos especificos:

Implementar, testar e validar o uso de redes neurais artificiais na previsdo do nivel do
mar na regido de estudo;

Analisar a influéncia relativa de forgantes atmosféricas, oceanograficas e continentais

sobre o nivel do mar na regido de estudo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A previsdo de nivel do mar em regiBes costeiras, realizada através de redes neurais
artificiais envolve alguns conceitos que serdo definidos de forma sucinta neste capitulo; que
se divide em cinco secdes: zonas costeiras, vazao fluvial, marés, nivel do mar e fundamentos

de redes neurais artificiais.

2.1 Zonas costeiras

N&o existe um sistema internacional rigido para a definicdo de zonas costeiras. 1sso,
entre outras raz0Ges, porque mesmo as caracteristicas fisicas da zona costeira sao
extremamente dinamicas. A definicdo de zona costeira conforme o Plano Nacional de
Gerenciamento Costeiro Il — PNGCII — infere que é o espaco geografico onde ocorre a
interac@o entre ar, mar e terra, incluindo seus recursos ambientais, abrangendo as seguintes
faixas:

e Faixa maritima — se estende mar afora, distando 12 milhas nauticas (pouco mais de 22
km) das Linhas de base estabelecidas de acordo com a Convencédo das Nagdes Unidas
sobre o Direito do Mar (CNUDM), compreendendo a totalidade do Mar Territorial,

e [Faixa terrestre — que corresponde a faixa do continente formada pelos municipios que

sofrem influéncia direta dos fenbmenos ocorrentes na zona costeira.

Portanto, a zona costeira é influenciada por agentes oceadnicos, atmosféricos e
continentais. Algumas formas de interacdo entre oceano e atmosfera trazem consequéncias
para 0 meio bidtico e algumas atividades humanas, como por exemplo, vortices da Corrente
do Brasil influenciam localmente a geracédo e a propagacdo de ondas, bem como a qualidade
das massas d’agua na plataforma continental (NEVES e MUEHE, 2008). Correspondem a
areas sob significativo estresse ambiental em nivel mundial e estdo submetidas a forte pressao
por intensas formas de uso do solo. Atualmente, as areas costeiras abrigam 45% da populacédo
humana e 75% das megalépoles com mais de 10 milhdes de habitantes (MAGALHAES,
2012).
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De acordo com o Ministério do Meio Ambiente, a zona costeira do Brasil se estende,
na sua porcao terrestre, por mais de 8.500 km e abrange 17 estados (mais de 400 municipios),
do Norte equatorial ao Sul temperado do pais. A Zona Marinha tem inicio na regido costeira e
compreende a plataforma continental marinha e a Zona Econdmica Exclusiva — ZEE.

A Convencéo das NacGes Unidas sobre o Direito do Mar, assinada pelo Brasil em 10
de dezembro de 1982 e, posteriormente, ratificada em 22 de dezembro de 1988 — introduz
e/ou consagra 0s conceitos de mar territorial, zona econdmica exclusiva e plataforma

continental, aplicaveis a espacos ocednicos proprios (SOUZA, 1999), tal como:

Mar territorial: Nos termos da CNUDM (PARTE | —artigos 2 a 5),

Todo Estado tem o direito de fixar a largura do seu mar territorial até
um limite que ndo ultrapasse 12 milhas nauticas, medidas a partir de
linhas de base determinadas de conformidade com a presente
Convencédo (1 mn = 1.852 metros). No mar territorial, a soberania do
Estado estende-se ao espaco aéreo sobrejacente ao mar territorial, bem
como ao leito e ao subsolo deste mar.

Segundo Souza (1999), o mar territorial possui 12 mn, com a vigéncia da Lei n°® 8.617.

Zona Econdmica Exclusiva: Nos termos da CNUDM (Parte V — artigos55 a 57),

A zona econdmica exclusiva é uma zona situada além do mar
territorial e a este adjacente, sujeita ao regime juridico especifico
estabelecido na presente Parte, segundo o qual os direitos e a
jurisdicdo do Estado costeiro e os direitos e liberdades dos demais
Estados sdo regidos pelas disposicdes pertinentes da presente
Convencdo. Na zona econdmica exclusiva, o Estado costeiro tem
direitos de soberania para fins de exploragdo e aproveitamento,
conservacdo e gestdo dos recursos naturais, vivos ou ndo vivos das
aguas sobrejacentes ao leito do mar, do leito do mar e seu subsolo, e
no que se refere a outras atividades com vista a exploracdo e
aproveitamento da zona para fins econd6micos, como a produgdo de
energia a partir da agua, das correntes e dos ventos. A zona econémica
exclusiva ndo se estenderd além de 200 milhas maritimas das linhas de
base a partir das quais se mede a largura do mar territorial.

Conforme o Ministério do Meio Ambiente a ZEE brasileira compreende uma area de

3,5 milhdes de quilémetros quadrados.

Plataforma continental — PC: Nos termos da CNUDM (Parte VI — artigos 76 e 77),

A plataforma continental de um Estado costeiro compreende o leito e
0 subsolo das areas submarinas que se estendem além do seu mar
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territorial, em toda a extensdo do prolongamento natural do seu
territorio terrestre, até ao bordo exterior da margem continental, ou até
uma distancia de 200 milhas maritimas das linhas de base a partir das
quais se mede a largura do mar territorial, nos casos em que o bordo
exterior da margem continental ndo atinja essa distancia. A margem
continental compreende o prolongamento submerso da massa terrestre
do Estado costeiro e é constituida pelo leito e subsolo da plataforma
continental, pelo talude e pela elevacédo continental. Ndo compreende
nem os grandes fundos oceanicos, com as suas cristas oceanicas, nem
0 seu subsolo. Os pontos fixos que constituem a linha dos limites
exteriores da plataforma continental no leito do mar, tracada de
conformidade com as sub-alineas i) e ii) da alinea a) do paragrafo 4°,
devem estar situadas a uma distancia que ndo exceda 350 milhas
maritimas da linha de base a partir da qual se mede a largura do mar
territorial ou a uma distancia que nao exceda 100 milhas maritimas da
isobata de 2500 metros, que é uma linha que une profundidades de
2.500 metros. O Estado costeiro exerce direitos de soberania sobre a
plataforma continental para efeitos de exploracdo e aproveitamento
dos seus recursos naturais.

De acordo com Souza (1999) a plataforma continental juridica — PCJ de um Estado
costeiro pode englobar as feicGes fisiograficas conhecidas como plataforma, talude
continental (escarpa do relevo submarino que mergulha do limite da PCG para os fundos ou
abismos oceanicos — planicie abissal) e elevagdo continentais (que corresponde a regido do
relevo submarino, relativamente plana e de pequena declividade que une o talude continental
a planicie abissal, que une o talude continental a planicie abissal), e, em algumas
circunstancias, inclusive regides da planicie abissal.

A Figura 1 ilustra as regides brasileiras de mar territorial, ZEE e PC.
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Figura 1 - Delimitacdo do mar territorial, da ZEE e da PC do Brasil
Fonte: Adaptado de Ministério do Meio Ambiente

Segundo o Ministério do Meio Ambiente, o litoral brasileiro € composto por aguas
frias (sul e sudeste) e aguas quentes (norte e nordeste). Assim, os sistemas ambientais
costeiros no Brasil sdo extraordinariamente diversos, com uma grande variedade de

ecossistemas que incluem manguezais (bercarios de diversas espécies marinhas e de agua
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doce), recifes de corais (os mais diversos habitats marinhos do mundo), dunas, restingas,
praias arenosas, costdes rochosos, lagoas, estuarios e marismas.

No que tange as mudancas climaticas, as zonas costeiras sdo suscetiveis aos seus
efeitos nos diversos agentes ambientais dos trés grandes sistemas anteriormente citados (ar,
mar e terra). Com relagdo aos efeitos do aquecimento global, pode-se observar que esses
afetam as zonas costeiras, com a elevacdo do nivel médio do mar (e efeitos que incluem a
diminuicdo da faixa de areia de praias, recuo da linha de costa, problemas de macrodrenagem
em aguas interiores € o aumento da intrusdo salina em corpos d’agua costeiros), aumento de
extremos climaticos e alteragdes no clima de ventos e ondas, que atuam de forma sinérgica,
ampliando os impactos no ambiente costeiro quando comparados aos efeitos isolados
(SANTOS, 2012). Para Neves e Muehe (2008), o aquecimento de areas costeiras traz
consequéncias diversas para a circulacdo hidrodindmica, bem como para a fauna e flora das
aguas mais rasas. Isto se faz particularmente mais grave por conta dos parametros de
dimensionamento dos emissarios submarinos de esgoto, com risco potencial do aumento da

poluicdo aquatica.

2.2 Vazao fluvial

Segundo Neves e Muehe (2008), alteragdes no regime hidrolégico raramente sao
levadas em consideracdo em estudos na zona costeira, assim como acGes de gerenciamento de
recursos hidricos raramente incluem os trechos estuarinos em seu escopo. De acordo com
Miranda et al. (2002), “estuarios sdo ambientes de transi¢do entre o continente € 0 oceano,
onde rios encontram o mar, resultando na dilui¢ao mensuravel da agua salgada”. Em bacias
hidrogréficas com escalas geogréaficas menores, é possivel quantificar e estabelecer relagdes
de causa e efeito entre as intervengfes continentais e as respostas da zona costeira (NEVES E
MUEHE, 2008). Sklar e Browder (1998) afirmam que a 4gua doce é um elemento essencial
aos estuarios e a forcante hidrodindmica que mais afeta a estrutura e a funcdo dos ambientes
de transicdo da costa.

O aporte fluvial implica em consequéncias nas esferas fisicas, quimicas e bioldgicas,
tais como circulacdo estuarina, formacéo do gradiente de salinidade, transporte de sedimentos,

fornecimento de nutrientes, producdo de pescados e, por exemplo, efeitos negativos como:
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transporte de componentes toxicos, poluentes e organismos patogénicos, vindos de bacias
hidrograficas adjacentes (POWELL et al., 2002).

Desta forma, a reducdo das vaz@es pode resultar em maior extensao da intrusdo salina,
em aumento do tempo de residéncia do estuario, em reducdo da carga de sedimentos e de
material dissolvido e em potencial formagdo de zona de turbidez méxima. Caso contrério,
com o aumento das vazdes, pode haver elevacao da estratificacio da coluna d’agua,
deslocamento da zona estuarina em direcdo ao mar, aumento do aporte de nutrientes ao
estuario e um dominio da circulacdo gravitacional na circulacdo residual (SKLAR e
BROWDER, 1998 apud GENZ et al., 2008).

De acordo com Genz et al. (2008), a obtencdo de relagdes entre vazéo, a penetracao da
cunha salina e a relagdo desta com os recursos estuarinos implica em avaliagdes temporais e
espaciais, com grande esforco de coleta de dados, devido aos varios cenarios possiveis de
altura de maré e vazGes fluviais. Estabelecer a dependéncia dos estuarios e outros ambientes
costeiros em relacdo as vazdes fluviais, bem como propor mecanismos de regulacéo, implica

em levar o gerenciamento dos recursos hidricos até o limite marinho da bacia hidrogréfica.

2.3 Marés

Aos movimentos regulares de dgua a partir da ascensdo vertical e queda do nivel do
mar, e 0S movimentos de vai e vem das correntes de agua da-se o nome de maré. A explicacao
cientifica de maré s6 foi possivel apds a formulacdo da Lei da Gravitacdo Universal em 1687,
por Isaac Newton, que possibilitou o desenvolvimento da Teoria das Marés (OLIVEIRA,
2004).

2.3.1 Marés Astrondmicas

As marés astronomicas sao fenomenos ondulatérios do nivel d’agua, caracterizados
pela previsibilidade, devido as forcas gravitacionais causadas pela posicdo relativa entre
Terra, Sol e Lua (CARTACHO, 2013). A forca geradora de maré corresponde a diferenca
entre a forca de atracdo exercida sobre um ponto e a forca de atragéo dirigida ao centro da

Terra ou pela forca centrifuga associada ao movimento do sistema Terra-Astro em torno do
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centro de massa deste sistema. Quando uma forca geradora de maré, em um determinado
ponto da superficie da Terra, € decomposta em vertical e horizontal (Figura 2), o segundo
componente é responsavel pelo movimento oscilatério das marés (forca de tracdo) enquanto
que o componente vertical produz pequenas alteracdes no peso de um corpo e pode, assim, ser
desprezada (PUGH, 1987).

Figura 2 - Distribuigdo das forcas de tragdo horizontal na superficie da Terra.
Fonte: Oliveira (2004)

A periodicidade, a intensidade e a amplitude das marés ndo sdo homogéneas em todos
0s pontos da superficie da Terra (OLIVEIRA, 2004).

A forca geradora de maré lunar € muito maior que a solar, devido a menor distancia
desta com a Terra, pois a Lei da Gravitagdo Universal determina que a atracdo entre dois
corpos varie de acordo com o produto de suas massas e com o inverso do quadrado da
distancia entre eles. No caso do sistema Terra-Lua-Sol, a influéncia da Lua serd maior devido
a menor distancia da Terra, embora a massa do Sol seja milhdes de vezes maior que a massa
da Lua (MIGUENS, 1996). As marés sdo, portanto, movimentos oscilatérios que podem ser
decompostos em movimentos harménicos simples e expressos em equag¢fes matematicas.
Pode ser traduzida pela soma das componentes harmdnicas e expressa pela seguinte equacao
(UAISSONE, 2004):

nt)=> An COS(Gnt'gn) (1)

Onde:
An (m) — amplitude = velocidade angular (°/hora)

gn - fase (°) = obtida através de argumentos astronémicos

Trés caracteristicas podem ser consideradas as principais da maré: periodo da maré,

amplitude da maré (sizigia ou quadratura) e o tipo de maré.
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2.3.1.1 Periodo da maré

Quando o movimento oscilatorio da agua do mar atinge sua maior cota, da-se 0 nome
de Preamar (PM) ou maré alta e quando este movimento atinge a menor cota, denomina-se
Baixa-mar (BM) ou maré baixa. O periodo da maré corresponde ao tempo em que ocorrem
duas preamares (baixa-mares) consecutivas. A Terra gira em torno de seu eixo, de Oeste para
Leste e completa uma rotagdo completa com relagdo a Lua a cada aproximadamente 24 horas
e 50 minutos que é o periodo conhecido como dia lunar. Ademais, como resultado da
inclinagéo do eixo da Terra, as preamares e as baixa-mares sucessivas ndo sdéo normalmente
de niveis iguais (MIGUENS, 1996).

O intervalo lunitidal é o tempo decorrido entre a passagem meridiana da Lua e a
preamar ou baixa-mar. Este intervalo varia devido a interrupcdo da propagacdo da onda de
maré pelos continentes e pela resisténcia do fundo oceanico, & medida que a onda se propaga
para guas pouco profundas e pode corresponder de minutos a horas. Este é importante na
andlise e previsdo de marés e na determinacdo de corre¢des para cada zona de marés (Manual

de Hidrografia — Internacional Hydrografic Organization, 2005).

2.3.1.2 Amplitude de maré - maré de sizigia e maré de quadratura

As forcas de atragdo da Lua e do Sol se somam duas vezes em cada intervalo de tempo
entre duas conjuncbes ou oposicdes da Lua, cujo valor, em dias médios, é 29,531 dias.
Durante o periodo de Lua Nova e o periodo de Lua Cheia acontecem as maiores variagcdes
entre preamares e baixa-mares consecutivas; a esse evento denomina-se maré de sizigia. Por
ocasido das fases Quarto Crescente e Quarto Minguante da Lua, acontecem as menores
variacdes entre preamares e baixa-mares consecutivas e sdo chamados de eventos de maré de
quadratura. Em outras palavras, em marés de sizigia ha uma maior variagdo do nivel de dgua
do que quando comparado a maré de quadratura. Consequentemente, durante marés de sizigia,
intensificam-se as correntes de maré, assim como a capacidade de mistura em ambientes
estuarinos causada por esse fendmeno.

A amplitude das marés (a diferenca de nivel entre a preamar e a baixa-mar) é um
elemento modelador da linha de costa, em funcdo das velocidades de correntes a ela

associadas. Estas correntes de marés sdo significativas no transporte sedimentar costeiro

28



especialmente onde a variacdo da maré é expressiva. No Brasil, amplitudes superiores a 4
metros (macromarés) ocorrem no estado do Maranhdo, em parte do Para (ex: Salinopolis) e
em alguns lugares no Amapa, como por exemplo Igarapé do Inferno, na Ilha de Maraca, na
Barra Norte e no litoral sul do Cabo Norte (ex: Santana). Nestes locais as correntes de mares
possuem maior capacidade de modificar a morfologia da linha de costa e da plataforma
continental interna. O restante do litoral e alguns trechos do litoral da Bahia e Sergipe
apresentam mesomarés com amplitudes entre 2 e 4 metros ou micromarés, com amplitudes
inferiores a 2 metros (TESSLER e GOYA, 2005).
Outros termos sdo definidos em razdo da diferenga entre uma preamar e baixa-mar
consecutivas, tais como:
e Maré enchente: processo de subida do nivel do mar devido ao efeito das marés
astrondmicas.
e Maré vazante: processo de descida do nivel do mar devido ao efeito das marés

astrondmicas.

2.3.1.3 Tipos de Marés Astrondmicas

Pode-se definir tipo de maré como a forma caracteristica de subida e descida da maré,
tal como representado pela curva de maré. Apesar da curva de maré de qualquer local
particular diferir em alguns aspectos da curva de maré de outro qualquer lugar, as curvas de
maré podem ser agrupadas em trés grandes classes ou tipos: semidiurno, diurno e misto
(Manual de Hidrografia — Internacional Hydrografic Organization, 2005), conforme ilustrado
na Figura 3.

Devido ao fato de 1 dia lunar ter aproximadamente 24 horas 50 minutos, em oposi¢do
ao dia solar de 24 horas, as marés ndo ocorrem todos os dias @ mesma hora num mesmo local.
Assim (MIGUENS, 1996):

e Maré semidiurna - apresenta duas PM e duas BM no periodo de 1 dia lunar, sendo o
intervalo de tempo entre uma PM e a BM consecutiva de pouco mais de 6 horas. O
padrdo semidiurno, entretanto, vai variar em diversos locais da Terra, em virtude dos
efeitos de massas terrestres, latitude do lugar, aguas restritas, friccdo (atrito),

viscosidade do meio liquido e do efeito de Coriolis (uma forca aparente que atua sobre
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fluidos geofisicos em movimento na superficie terrestre, causada pela rotacdo da

Terra);

e Marés diurnas - constituem um padrdo no qual ocorrem apenas uma PM e uma BM a

cada dia lunar. Geralmente os niveis de duas PM ou BM sucessivas ndo variam muito;

e Marés mistas - constituem um tipo de maré na qual as oscilagdes diurnas e

semidiurnas sdo ambas importantes, sendo a maré caracterizada por grandes diferencas
de altura entre duas PM ou duas BM consecutivas. H4, normalmente, 2 PM e 2 BM a
cada dia, mas ocasionalmente a maré pode tornar-se diurna (MIGUENS, 1996).
Ademais, em outros locais a maré apresenta sempre duas PM e duas BM diariamente,
mas com desigualdades. Este tipo de maré é classificado como maré semidiurna com

desigualdades diurnas, ou maré de desigualdades diurnas.
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Figura 3 - Oscilagdo do ciclo de maré de sizigia e quadratura associado as fases de lua cheia, lua nova, quarto

crescente e quarto minguante e as respectivas influéncias nas variagdes de amplitudes no nivel do mar.

Fonte: Lentini (2007)
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2.3.2 Marés Meteoroldgicas

A presenca de perturbagfes de origem meteoroldgica é detectada através das variagoes
encontradas no nivel médio do mar, as quais sao identificadas a partir dos registros de alturas
do nivel da agua (OLIVEIRA, 2004), culminando em niveis mais baixos ou mais altos do que
0s previstos nas tdbuas de maré, que levam em consideracdo apenas 0 comportamento
deterministico e previsivel da maré astronémica (VALENTIM, 2012). Essas perturbac¢Ges sdo
denominadas de maré meteoroldgica, e estdo associadas, principalmente, aos efeitos da
variacdo da pressdo atmosférica interagindo no nivel do mar, conhecido como bardmetro
invertido, segundo o principio de Torricelli e ao efeito da tensdo do vento, associado ao
mecanismo de transporte de Ekman (OLIVEIRA, 2004).

Segundo Alfredini e Arasaki (2009), as condicdes meteorologicas podem alterar
consideravelmente a altura e horario de uma determinada maré. O efeito combinado de ventos
contra a costa com baixas pressGes atmosféricas corresponde as marés meteoroldgicas
positivas, também evidenciadas durante ressacas. O efeito oposto é conhecido como maré
meteoroldgica negativa. As marés meteoroldgicas possuem periodos da ordem de alguns dias.
Espacialmente, as pistas de atuacdo do vento associadas aos casos mais extremos de sobre-
elevacdo, possuem extensdo da ordem de centenas de quildmetros (CAMPOS et al., 2010).

De acordo com Neves e Muehe (2008), em 2004 ocorreu na costa de Santa Catarina,
Brasil, uma intensificacdo da maré meteoroldgica devido & associagdo com um ciclone
extratropical, que numa situagdo Unica atingiu a for¢a de um furacdo, batizado de “Catarina”.
Na ocasido, a previsdo fornecida pelos modelos numéricos foi subestimada, calculando uma
elevacdo em torno de 12 cm. Ainda conforme estes autores, ao longo da PC brasileira, a
propagacao de ciclones extratropicais de Sul para Norte, produz empilhamentos de dgua junto
a costa ou excita a formagédo de ondas de plataforma que se propagam no mesmo sentido.

Assim, deve-se definir o conceito de espiral de Ekman, que pode ser entendido como:
entre a direcdo dos ventos e as correntes maritimas por eles induzidas, existe um angulo de
aproximadamente 45° em superficie, que aumenta progressivamente em profundidade, a

medida que o atrito entre as particulas de agua aumenta (Figura 4).
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Figura 4 - Espiral de Ekman e o transporte resultante do processo
Fonte: Adaptado de Thrurman (1996)

Na superficie, a velocidade resultante da corrente é direcionada a direita (90°) do vento
no hemisfério norte, e para a esquerda no hemisfério sul. Assim, o transporte de Ekman
corresponde a uma consequéncia do fendmeno de rotacdo da Terra sobre seu préprio eixo
quando associado ao escoamento permanente de um fluido na presenca de tensdes. Nao é
necessario que o transporte de Ekman seja em direcdes opostas para gerar divergéncia —
rebaixamento do nivel da &gua — ou convergéncia — elevacdo. Esses processos de divergéncia

ou convergéncia definem a dindmica de Ekman (Figura 5).
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Figura 5 - Dindmica de Ekman em regides oceanicas no hemisfério sul

De acordo com Stewart (2008), a formula de Ekman mais utilizada relaciona a tensao

do vento com: velocidade em superficie, coeficiente de arrasto e densidade do ar (Eg. 2):

r= Pﬂrcdulzﬂ (2)

Onde:

p_, = densidade do ar (aproximadamente 1,22 Kg/m?);
C; = coeficiente de rugosidade da superficie do mar;

U, = velocidade do vento medida a uma altura de 10 m

O transporte de Ekman é responsavel por fenbmenos como a ressurgéncia em Cabo
Frio (RJ), o empilhamento de agua junto a costa bloqueando o escoamento de rios, a
inundacdo de lagoas costeiras prejudicando a drenagem pluvial, entre outros efeitos. No caso
de conjuncdo da elevacdo do nivel do mar e ocorréncia de ondas mais altas, as ressacas, as
praias ficam expostas a mudangas morfologicas que resultam no recuo da linha de costa
(NEVES e MUEHE, 2008).
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2.4 Nivel do Mar

A percepc¢do imobilista do nivel do mar foi deposta durante as décadas de 1970-80,
através da percepgdo de que o nivel do mar estava se elevando, a uma taxa que poderia se
acelerar no futuro. Entretanto, foi descoberto que, em determinadas areas costeiras o nivel do
mar estava se reduzindo, como consequéncia mecanica da movimentagdo ascendente da
crosta terrestre, aliviada da carga de espessas camadas de gelo ap6s o fim da Gltima era glacial
(NEVES, 2005). Assim, sabe-se que o nivel do mar é continuamente modificado positiva
(para cima) ou negativamente (para baixo), em diversas escalas espagco-temporais, por ondas
nos oceanos, pela atmosfera, por movimentos tecténicos etc.

Ele pode se elevar extraordinariamente causando inundagdes na costa, quando
tempestades severas atuam sobre aguas litoraneas se sobrepbem a periodos de maxima
variacao da maré astronémica (sizigia), especialmente nas preamares ou marés altas. Regides
costeiras com baixo relevo e densamente povoadas podem vir a sofrer desastres na presenca
de anomalias ocednicas. Por outro lado, grandes oscilacfes negativas do nivel médio do mar
sdo altamente indesejaveis para a navegacgdo de grande porte, pois procedimentos de acesso e
atracacdo ficam mais dificeis e arriscados, por vezes impossibilitando as operacdes
(CAMPOS et al., 2010).

O nivel médio do mar (NMM) pode ser analisado como um nivel médio estatico, em
torno do qual a maré oscila, ou como um nivel médio dindmico, onde, a partir do nivel do mar
observado, sdo filtradas as perturbagdes de “alta” frequéncia (MENEZES, 2007). E uma
grandeza sujeita a varias forcantes, tais como, as consideradas principais: astrondmicas,
meteoroldgicas, ondas, deflivios, precipitacdes, evaporacdo, salinidade, temperatura,
correntes maritimas, geotectonismo e acao antropica (KALIL, 1999).

Conforme Tessler e Goya (2005), a Regra de Bruun de 1962 propde que a elevacao ou
diminuicdo do nivel relativo do mar modifica o equilibrio de uma zona litoranea. Se ocorrer
uma elevacdo do nivel, da escala de tempo secular a geoldgica, toda a linha de costa estara
submetida a acdo de processos erosivos até que um novo perfil de equilibrio seja atingido. As
principais perturbagdes encontradas em registros de nivel do mar, em escala temporal,

conforme Neves e Muehe (2008) séo:
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a) Para 10! a 10? minutos (minutos a horas) - oscilagdes curtas de cunho meteoroldgico
(de “alta” frequéncia);

b) Para 10 a 10° minutos (minutos a horas) - oscilacdes associadas & maré astronémica;

c) Para 10* minutos (dias) - oscilagdes de “baixa” frequéncia de cunho “maré
meteorologica”

d) Para 10° minutos (meses) - sazonais e intra-anuais;

e) Para 10° minutos ou mais (anos ou mais) - variagdes de longo termo.

Para 0 caso das oscilagdes curtas de cunho meteoroldgico (de “alta” frequéncia), da
ordem de minutos a horas (a), 0s autores citam como possiveis consequéncias a inducdo da
ressonancia em recintos portuarios, produzindo fortes correntes, acarretando em danos a
embarcacdes. Para as oscilagdes de “baixa” frequéncia decorrentes de “marés meteoroldgicas”
(c) os autores afirmam que estas estdo diretamente vinculados a efeitos meteorologicos
associados a ocorréncia de ressacas. No caso dos fendmenos sazonais e intra-anuais (d) ocorre
influéncia de fatores climaticos; ja as variacGes de longo prazo (e) ha influéncia de fatores
tectdnicos e geoldgicos. O presente estudo enguadra-se nos fendmenos de curto prazo, da
ordem de horas. A Figura 6 apresenta um esquema para a divisdo das escalas dos fendmenos
atmosféricos e oceanogréaficos proposta por Menezes (2007), como adaptacao da classificagdo
de Orlanski (1975).
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Figura 6 - Escalas espacial e temporal de fendmenos atmosféricos e oceanograficos
Fonte: Menezes (2007)

Para Valentim (2012), a variabilidade espago-temporal desses fen6menos
meteoceanograficos se da desde a microescala atmosférica (escala espacial de 1 a 100 m, e
tempo de vida de 1s a 2 h) até fendmenos que possuem abrangéncia global, e sdo observados
de maneira quase que permanente. Entretanto, diante das diferentes caracteristicas fisico-
quimicas do oceano e da atmosfera, as dimens@es dos fendmenos sdo distintas. Nota-se que ha
sobreposicdes entre as escalas dos fendmenos, porém as dimensGes s&0 comuns apenas na
escala temporal. Verifica-se que a mesma nomenclatura foi usada para classificar as escalas
oceanicas e atmosféricas, porém, os limites da escala espacial e temporal sdo distintos. A
Figura 7 apresenta as influéncias de vérias forcantes na geracdo de perturbacfes do nivel do

mar em forma de ondas.
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Fonte: Miranda et al. (2002)

Medigdes sistematicas tém sido feitas pela Marinha do Brasil, por meio de sua
Diretoria de Hidrografia e Navegacdo (DHN) e, mais recentemente, pelo Centro Hidrografico
da Marinha (CHM), pelo Instituto de Pesquisas Hidroviarias (INPH), orgdo vinculado a
extinta Portobras e atualmente vinculado a Cia. Docas do Rio de Janeiro, pelo Instituto
Oceanogréfico da Universidade de S&o Paulo (IOUSP), pelo Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE). A falta de informac6es histdricas sobre o nivel do mar potencializa a

grande vulnerabilidade do Brasil a mudancas do nivel relativo do mar, posto que sequer pode-
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se garantir se a variabilidade observada é um fendmeno local, regional ou global. (NEVES e
MUEHE, 2008).

2.4.1 Efeitos do vento na variacdo do nivel médio do mar

A atuacdo dos ventos nos oceanos (através da friccdo deste com a superficie marinha)
provoca distarbios sob a forma de ondas e correntes. Na interface ar-mar, o cisalhamento
friccional gera, inicialmente, a movimentagdo de massas d’dgua na direcio do vento,
causando a transferéncia da quantidade de movimento (energia) entre o oceano e a atmosfera
(momentum); um processo muito complexo (PUGH, 1996).

As possiveis oscilagdes no nivel médio do mar oriundas das forcantes atmosféricas
podem ser provocadas por fendmenos locais ou de efeito remoto. Para a analise da influéncia
do vento sobre o NMM, é fundamental avaliar quatro fatores principais: a orientacdo em
relacdo a costa; a magnitude (grandeza) desse vento; a permanéncia (tempo) de atuacdo no
meio e a pista (fetch) de atuagdo (VALENTIM, 2012). De um modo geral, desde que o efeito
de rotacdo terrestre possa ser desprezado, pode-se afirmar que a a¢do do vento se traduz numa
subida do nivel do mar no sentido para onde sopra o vento. Um vento forte soprando para
terra induz elevacdo do nivel do mar e, consequentemente, alturas de &gua maiores do que as
previstas. Fendmeno inverso ocorre quando o vento sopra da terra para o mar (TESSLER E
GOYA, 2005).

Para o estado de S&o Paulo, que possui orientagdo de linha de costa basicamente
nordeste-sudoeste, os ventos paralelos a costa com componentes de sul-sudoeste causam
empilhamento na agua ao longo da costa, enquanto os de nordeste retiram a agua da costa
(VALENTIM, 2012).

2.4.2 Efeitos da pressdo atmosferica no nivel médio do mar

Quanto maior a pressdo atmosférica sobre a superficie do mar, maior o rebaixamento
nesta e vice-versa. Segundo Oliveira (2004), as variacGes da pressdo atmosférica provocam
alteracOes inversamente proporcionais no nivel do mar, em escalas de tempo que vao de horas

a dias.
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De acordo com Pugh (1987) a relacdo da resposta do nivel do mar aos efeitos da

pressdo pode ser escrita da seguinte forma:

resposta estatice de nivel de mar
(1-ci/gb) (3)

resposta do nivel do mar =

Onde:

C . = velocidade de propagacéo do distarbio;

g = aceleracdo da gravidade,

D = profundidade constante da &gua.

Para a variacdo da pressdo é estacionaria, Ca = 0, tém-se uma resposta estatica. O

termo c%/gD € a razdo entre a velocidade do distirbio e a velocidade de uma onda livre

progressiva. Como Ca aumenta a partir de zero a resposta ¢ amplificada. Se os dois termos
sdo iguais, a resposta é teoricamente infinita, porém isso é compensado através do atrito em
situacOes reais (OLIVEIRA, 2004).

Taborda e Dias (1992) compararam graficamente a sobre-elevacdo do nivel do mar
com a pressao atmosférica para o periodo de 1978 e 1981, para as localidades de Viana
Castelo, Porto — Pedra Rubas, Lisboa — Instituto Geofisico, Sines e Faro. Afirmaram que
apesar da diferenca no intervalo de amostragem, ha uma concordancia confirmada pelo valor
do coeficiente de correlacdo encontrado entre estas duas grandezas: 0,86 a 0,91 para o
temporal de 1978 e 0,58 a 0,89 para o temporal de 1981.

2.5 Fundamentos das Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano € um computador, ou um sistema de processamento de informacao
altamente complexo, ndo linear e paralelo. Ou seja, que desenvolve multiplas tarefas
simultaneamente e que tem a capacidade de organizar seus neurbnios possibilitando a
realizacdo de processos muito mais rapidamente do que qualquer computador digital
existente. No momento do nascimento, o cérebro tem uma grande estrutura e a habilidade de

desenvolver suas proprias regras atraves do que chamamos de experiéncias, que vao sendo
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acumuladas com o tempo (HAYKIN, 2001). Desta forma, seria de grande valor para os
avancos cientificos se fosse possivel a compreensdo deste sistema gerando, portanto, métodos
que modelassem os processos de percepcdo e cognicdo humanos. Em 1943, surgiram os
primeiros modelos matematicos baseados no comportamento das celulas nervosas bioldgicas.

Os autores MacCulloche Pitts, em seu trabalho “A Logical Calculus of the Ideas
Immanent in Nervous Activity”, forneceram elementos computacionais, 0s quais Sao
abstracdes das propriedades dos neurdnios e suas respectivas conexdes (OLIVEIRA, 2004).
Portanto, podemos definir Redes Neurais Artificiais (RNAs ou ANNs — Artificial Neural
Networks) como uma técnica projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma
tarefa particular ou funcdo de interesse. Para alcancarem bom desempenho, as redes neurais
empregam uma interligacdo macica de células computacionais simples denominadas
neurdnios ou unidades de processamento (HAYKIN, 2001).

Em Redes Neurais - Principios e Praticas, Haykin (2001) cita um breve historico do
caminho percorrido pelo desenvolvimento das RNAs, tais como:

e James (1890), no livro Psychology, descreveu as principais ideias a respeito da
psicologia cientifica na compreensdo futura dos aspectos neuronais;

e Hebb (1949), no livro The Organization of Behavior, apresentou pela primeira vez,
uma regra de aprendizagem fisiologica para a modificagdo sinaptica, conhecida como
postulado de aprendizagem;

e Neumann (1958), no livro The Computer and the Brain, apresentou a questdo da
memoria no sistema nervoso biologico;

e Rosemblat (1958), no trabalho intitulado The perceptron: a probabilistic model for
information storage and organization in the brain, desenvolveu uma maquina de
aprendizagem, denominada perceptron, capaz de produzir o complexo comportamento
cerebral adaptativo;

e Widrow e Hoff (1960) introduziram o algoritmo do minimo quadrado médio para
formular o elemento linear adaptativo;

e Minsky e Papert (1969), no livro Perceptrons, conseguiram provar que o perceptron
de uma Unica camada, antes descrito por Rosemblat, era incapaz de resolver
problemas simples de classificacdo padrdo e, com isso, contestaram a eficacia das
RNAs;

e Kohonen (1982) desenvolveu 0s mapas auto-organizaveis, utilizando uma estrutura de

rede unidimensional ou bidimensional;
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e Rumelhart et al. (1986) descreveram o desenvolvimento do algoritmo
backpropagation para o perceptron de multiplas camadas, tornando-se o mais popular
algoritmo de aprendizagem por retropropagacao do erro;

e Broomhead e Lowe (1988) descreveram o procedimento para o projeto de redes
neurais alimentadas adiante (feedforward) em camadas, utilizando fungdes de base
radial, as quais fornecem alternativas aos perceptrons de multiplas camadas;

e Na década de 1990, Vapinik e outros determinaram uma classe de redes de
aprendizagem supervisionada considerada poderosa, sob 0 ponto de vista
computacional, utilizada em reconhecimento de padrdes, regressao e probabilidade de
estimativa de densidade, chamada maquina de vetor de suporte

Conforme Oliveira (2004) pode-se inferir que as RNAs vém sendo aplicadas em varias
areas com bastante sucesso, tais como: reconhecimento de padrdes, controle de sistemas,
otimizacgéo, processamento de sinais e predigdo e algumas pesquisas vem sendo desenvolvidas
nas areas de meteorologia e oceanografia.

Para prever a variabilidade do nivel do mar, Filippo (2003) usou um modelo de RNAs
para um estudo de caso nos municipios de Cananéia, SP e llha Fiscal, RJ, tendo como
variaveis representativas do sistema, a pressdo atmosférica e o vento. Sperb et al. (2003)
utilizaram uma rede neural temporal para previsdo do nivel do mar no municipio de Sao
Francisco do Sul - SC, e concluiram que as RNA Temporais conseguiram capturar as
caracteristicas dos processos temporais de uma forma muito eficiente, aprendendo
diretamente o comportamento ndo estacionario das series temporais.

Meena e Agrawal (2015) utilizaram as RNAs para previr o nivel do mar em Cochin e
Chennai, ambos na india; segundo estes autores, as RNAs fornecem um mapeamento nio-
deterministico entre um dado conjunto de valores de entrada e saida. Isto as torna adequadas
para previsdo de nivel do mar com base nas observagdes anteriores.

Em um trabalho de Chen et al. (2012), foram aplicadas RNAs como uma abordagem
de modelagem alternativa para simular o nivel de dgua de séries temporais do estuario do Rio
Danshui no norte de Taiwan. Nesse estudo, cinco modelos foram construidos para tal
simulacao de séries temporais em: Shizi Tou, Ponte Taipei, Rukuoyan, Xinhai Bridge, Ponte
Zhongzheng. Esses resultados foram comparados a simulagGes realizadas com modelos
hidrodinamicos (2D e 3D). A Figura 8 apresenta os graficos de dispersdo de dados simulados

e dados observados, usando (a) RNAs, (b) o modelo hidrodindmico 2D verticais, e (¢) o
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modelo hidrodindmico 3D, para a PonteTaipei (fase de treinamento). Ja a Figura 9 apresenta

0s mesmos graficos, porém relativos a fase de teste.
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Figura 8 - Graficos de dispersdo de dados simulados e dados observados, usando (a) RNAs (ANN), (b) modelo

hidrodindmico 2D vertical, e (¢) o modelo hidrodindmico 3D, para a Ponte Taipei (fase de treinamento).

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2012)
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Figura 9 - Graficos de dispersdo de dados simulados e dados observados, usando (a)RNAs, (b) modelo
hidrodindmico 2D verticais, e (c) 0 modelo hidrodindmico 3D, para a Ponte Taipei (fase de teste).
Fonte: Adaptado de Chen et al. (2012)

Esses autores concluiram que os modelos 2D e 3D ndo conseguiram capturar 0s niveis
de 4gua observados durante uma entrada de alta descarga fluvial enquanto que a RNA
coincidiu com a fase de 4gua observada. Porém, durante a fase de testes, a abordagem RNA
foi um pouco inferior aos modelos 2D e 3D em trés localidades. Os resultados mostraram
também que as RNAs foram capazes de prever o nivel de agua de séries temporais com
razoavel precisdo, sugerindo ser uma ferramenta valiosa para a gestdo estuarina e costeira.

No Brasil, esses modelos desenvolvidos para estudos do comportamento do oceano e
da atmosfera ainda sdo escassos, principalmente na variabilidade do nivel do mar relacionado

a maré meteoroldgica.
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2.5.1 Caracteristicas gerais de uma RNA

Para Haykin (2001), uma rede neural se vale de sua estrutura paralelamente distribuida
em diferentes entradas e de sua habilidade de aprender e, portanto, de generalizar. A
generalizacdo se refere ao fato de a rede neural produzir saidas adequadas para entradas que
nao estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem).

Caracteristicas das RNAs:

e Nao-linearidade — uma rede neural constituida por conexdes de neurdnios nao-lineares
é ela mesma néo-linear;

e Mapeamento de Entrada-Saida — a rede aprende a partir de exemplos;

e Adaptabilidade — capacidade de adaptar seus pesos sinapticos a modificacbes do meio
ambiente;

e Resposta a Evidéncias — uma rede neural pode ser projetada para fornecer informacdes
sobre qual padréo particular selecionar e sobre a confianca na decisdo tomada;

e Informacdo Contextual — o conhecimento é representado pela propria estrutura e
estado de ativacdo de uma rede neural;

e Tolerancia a Falhas—potencial de ser inerentemente tolerante a falhas, ou capaz de
realizar computagdo robusta, no sentido de que seu desempenho se degrada
suavemente sob condic¢des de operacdo adversas;

e Implementacdo em VLSI (very-large-scale-integration) — rapidez na computacdo de
certas tarefas;

e Uniformidade de Analise e Projeto — a mesma notacdo é utilizada em todos os
dominios envolvendo a aplicacdo de redes neurais;

e Analogia Neurobiologica — o projeto de uma rede neural € motivado pela analogia.
Para Marzban (2003) as RNAs sdo capazes de ajustarem qualquer dado e, quando

comparadas a outros modelos estatisticos, apresentam a caracteristica de menor

superestimacao.
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2.5.2 Cérebro humano, o neur6nio bioldgico e o0 modelo de um neurdénio

artificial.

O cérebro humano apresenta, de modo geral, trés estagios, como demonstrado na

Figura 10.

Rede

Estimulo —— Receptores <——>
Neural

<—>  Atuadores — Resposta

Figura 10 - Representacdo em diagrama em blocos do sistema nervoso
Fonte: Adaptado de Haykin (2010)

O sistema nervoso, representado pela rede neural (nervosa), recebe as informacdes,
percebe-as e toma decisdes apropriadas. No diagrama em blocos, as setas apontadas da direita
para a esquerda indicam realimentacdo no sistema. Os receptores convertem estimulos do
corpo humano ou do ambiente externo em impulsos elétricos que transmitem informacdes
para a rede neural — cérebro. Os atuadores convertem impulsos elétricos gerados pela rede
neural em respostas discerniveis como saidas do sistema (HAYKIN, 2001).

Para Kovacs (2002 apud SANTOS, 2013), o neurbnio biolégico é o dispositivo
computacional elementar do sistema nervoso. O mesmo possui mualtiplas entradas e uma
saida. As entradas ocorrem por meio de conexdes sinapticas, que conectam a arvore dendrital
aos axonios de outras células nervosas. Os sinais que chegam por estes ax6nios sao pulsos
elétricos conhecidos por potenciais de acdo. Estes constituem a informacao que o neurdnio ira
processar para produzir como saida um impulso nervoso no seu axénio. O neur6nio biolégico
(representado pela Figura 11) é uma célula que pode ser dividida em trés se¢bes: o corpo da

célula, os dendritos e o axonio.
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Figura 11 - Representacéo esquematica de um neurénio biolégico
Fonte: Adaptado de Oliveira (2004)

Os dendritos sdo as zonas receptivas de informagdes, ou impulsos nervosos, oriundas
de outros neurdnios, e conduz essas informagfes até o corpo celular. L4, a informagéo é
processada e novos impulsos sdo gerados. Estes impulsos sdo transmitidos a outros neurdnios,
passando pelo axodnio (que correspondem a “linhas de transmissdo™) e atingem os dendritos
dos neurdnios seguintes até chegar ao local de processamento do estimulo.

As sinapses correspondem as unidades estruturais e funcionais elementares que
mediam as interacdes entre os neurdnios (HAYKIN, 2001). Pelas sinapses, 0s neurénios se
unem funcionalmente, formando as redes neurais. O efeito das sinapses é variavel, e € esta
variacao que da ao neurbnio capacidade de adaptacdo. Pode-se impor ao neur6nio receptivo
estimulos de excitacdo ou de inibicdo, mas ndo ambos (HAYKIN, 2001). Em média, cada
neurénio forma entre mil e dez mil sinapses.

Ja o neurdnio artificial € uma estrutura logico-matematica, uma unidade de
processamento de informacdo que é fundamental para a operacdo de uma rede neural e
procura simular a forma, o comportamento e as fun¢bes de um neurénio bioldgico (Figura
12):
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Figura 12 - Modelo néo-linear de um neurdnio
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Conforme Haykin (2001), em um conjunto de sinapses (elos de conexao), cada uma é
caracterizada por um peso ou forca propria e, ao contrario de uma sinapse do cérebro, o peso
sinaptico de um neurdnio artificial pode estar em um intervalo que inclui tanto valores
negativos como positivos. A fungdo aditiva caracteriza-se por somar 0s sinais de entrada,
ponderados pelas respectivas sinapses do neur6nio e possui opera¢Oes que constituem um
combinador linear. A funcéo de ativacdo é também referida como funcéo restritiva por limitar
o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito. A saida do neurdnio é
a previsao do modelo para uma variavel no conjunto de dados. O modelo representado na
Figura 12 inclui um bias (viés) aplicado externamente, que tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da fungdo de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou negativo,
respectivamente.

Haykin, (2001) descreve matematicamente todo o esquema de um neurénio artificial,

conforme as equacdes a seguir:

T
Uy = Zwk}-.’x.'}-

=1 4)
YVie = @uy + by (5)
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Sendo:

Xj = sinais de entrada

wj = pesos sindpticos do neurénio k

Uk = saida do combinador linear devido aos sinais de entrada
bk = bias ou viés

@ (.) = funcgéo de ativagéo

Yk = sinal de saida do neurdnio

O uso de bias tem efeito de aplicar uma transformacédo afim a saida ux do combinador

linear do modelo, tal como:
U = U + by (6)

O bias bk € um pardmetro externo de um neurdnio artificial k. Podemos considerar a

sua presenca como na Eq. 5. De modo analogo, podem ser combinadas as Egs. 4 até 6, como:

T
vy = Z WieiXj
j=e

(7)
Vi = @) (8)
Adicionando-se, agora, ha Eq. 7 uma nova sinapse:
Xg = +1 9)
E seu peso é:
Wig = Dy (10)
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2.5.3 Tipos de funcgao de ativacao

A funcdo de ativacdo definird a saida de um neurénio em termos de campo local
induzido v e diferentes tipos dela sdo descritas abaixo. Para mais detalhes sobre essas

equacdes, sugere-se uma consulta a Haykin (2001).

Funcdo de Limiar: a saida de um neurdnio assume valor 1, se o campo local induzido

daquele neurénio for nulo ou positivo, enquanto o valor de saida sera nulo caso o valor de ¢

seja negativo. Essa funcdo descreve a propriedade do “tudo ou nada” do modelo de

McCulloch-Pitts.

1sev =0

e@ = {) 0r 2o (11)

A saida do neurdnio k que emprega esta funcao de limiar € expressa como:

. _[1591*-';{2(]
Y« T losev, <0 (12)

Sendo: ¥« o campo local induzido do neurénio; ou seja:

™
Vi = Z M’k}'x}' + ‘hk
=1 (13)

Funcéo Linear por partes: pode ser vista como uma aproximagdo de um amplificador

ndo-linear. Se a regido linear de operacdo for mantida sem entrar em saturacdo, surge um
combinador linear. A funcédo linear por partes se reduz a funcdo de limiar, se o fator de

amplificacdo da regido linear € definido como infinitamente grande.

1 = L
; ‘i-_-l'2
1
p @)= {7, +-—= v=-—=
0 = L
: =73 (14)
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Onde assume-se que o fator de amplificacdo dentro da regido linear de operacdo é a

unidade.

Funcdo Sigmoide: possui um grafico em forma de “s”; é a forma mais comum de

funcdo de ativacdo utilizada na construcio de RNAs. E definida como uma funcéo
estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre comportamento linear e
nédo-linear.

v" Um exemplo dessa funcao de ativacdo é a funcdo logistica, definida por:

1

pl) = 13 epl—an) (15)

Sendo: a o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoide. Variando-se o parametro “a”,
obtemos funcdes sigmoides com diferentes inclinagbes. No limite, quando o pardmetro de
inclinagéo se aproxima do infinito, a fungdo sigmoide se torna simplesmente uma funcdo de
limiar. Se a funcdo de limiar assumir o valor de 0 ou 1, uma funcdo sigmoide assume um

intervalo continuo de valores entre 0 e 1. A funcéo de limiar é definida, neste caso, como:

1 sev=0
pl) = ]E sev =20

lsev<0 (16)

A qual é denominada funcdo sinal. Para a forma correspondente de uma funcdo

sigmoide, podemos utilizar a funcao tangente hiperbolica, definida por:
@) = tanh(v) (17)

Outros exemplos de fungdes do tipo sigmoide podem ser explicitadas como:
v Funcao identidade:

pl)=a (18)
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Funcdo Tangente Hiperbdlica: possui uma curva sigmoide similar a da funcéo
logistica. Ideal para redes MLP (multilayer perceptrons ou Perceptrons de multiplas

camadas), particularmente com camadas ocultas:

a_ g-a

g
)= e (19)

Funcédo Exponencial: funcdo exponencial negativa:
p)=e° (20)
Funcdo Seno: util para dadosdistribuidosradialmente:
@) = sina (21)
Funcédo Softmax: para as tarefas de classificagdo com fungdo de erro cross entropy a
funcdo de ativacdo de saida das redes MLP e RBF (radial basis function ou rede de

funcéo de base radial) é a softmax.

o) = 0@
Zexp(a;) (22)

Funcdo Gaussiana: utilizada para as redes neurais RBF

1 G — p)?
""m‘ﬁm’[_ 207 ] (23)
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2.5.4 Perceptrons de camada Unica

De acordo com Haykin (2001), o perceptron é a forma mais simples de uma rede
neural (apenas um neurbnio com pesos sinapticos ajustaveis e bias), usada para classificacao
de padrdes ditos linearmente separaveis, ou seja, que se encontram em lados opostos ou em
um hiperplano. O treinamento da-se pelo algoritmo do perceptron que converge na superficie
limite entre duas classes. O minimo quadrado médio - LMS (ou regra de Delta) é um
algoritmo simples de implementar e muito efetivo em relacdo a sua aplicacdo. Ambos

surgiram aproximadamente ao mesmo tempo, durante o final dos anos 1950.

2.5.5 Perceptrons de multiplas camadas (MLP)

A rede perceptron de multiplas camadas também é conhecida como rede alimentada
adiante de multiplas camadas, devido ao fluxo da informacéo ser unidirecional. As entradas
sdo propagadas da camada de entrada para a camada de saida, passando por uma ou mais
camadas ocultas (MACHADO E FONSECA JUNIOR, 2013). Cada uma destas camadas é

totalmente conectada com a proxima. A Figura 13 representa um exemplo desta arquitetura.

Camada
- de

Camada
de

entrada saida

Camada intermediaria

Figura 13 - Perceptron de multiplas camadas
Fonte: Oliveira (2004)
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Conforme Haykin (2001), os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados
com sucesso para resolver diversos problemas dificeis, através do seu treinamento de forma
supervisionada com o algoritmo de retropropagacdo de erro. Um perceptron de maltiplas

camadas possui trés caracteristicas distintivas (HAYKIN. 2001):

e O modelo de cada neurénio da rede inclui uma funcdo de ativagdo ndo-linear, com
uma ndo-linearidade suave. A presenca de ndo-linearidade é importante porque, do
contrario, a relacdo de entrada-saida da rede poderia ser reduzida aquela de um
perceptron de camada Unica. Uma forma de ndo-linearidade que satisfaz esta exigéncia
é uma ndo-linearidade sigmoide definida pela funcdo logistica, conforme Equacéo 15;

e H&a uma capacitacio da rede para realizar tarefas complexas extraindo as
caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada devido a presenca de uma ou
mais camadas de neurdnios ocultos que ndo sdo parte da entrada ou da saida da rede;

e As sinapses da rede determinam um alto grau de conectividade da rede. Uma
modificacdo na conectividade da rede requer uma mudangca na populacdo das

conexdes sinapticas ou de seus pesos.

Essas redes tém destaque pela capacidade de abstracdo em representar as
caracteristicas do fenémeno através das informagdes encontradas na camada de entrada.
Possuem alto grau de generalizacdo, mesmo quando os padrées ndo pertencem ao conjunto de
dados fornecidos a rede. Além disso, a retirada de algum neurbnio ndo compromete,
normalmente, a funcionalidade da rede, sendo capaz de reconhecer padrdes mesmo na
presenca de distor¢cdes (OLIVEIRA, 2004).

Geralmente, uma MLP treinada com o algoritmo de retropropagacdo aprende em
estagios, partindo da realizacdo de funcdes de mapeamento razoavelmente simples para
funcbes mais complexas. Consequentemente, com tém como objetivo uma boa generalizacéo,
é muito dificil perceber quando é o melhor momento para encerrar o treinamento olhando-se
apenas para a curva de aprendizagem. Assim, pode-se identificar o inicio do excesso de
treinamento através do uso da validacdo cruzada, pela qual os dados de treinamento sdo
divididos em subconjuntos de estimacdo e em um subconjunto de validacdo (HAYKIN,
2001).
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2.5.6 Rede de Funcéo de Base Radial (RBF)

No contexto de uma rede neural, as unidades ocultas fornecem um conjunto de
funcbes que constituem uma base arbitraria para os padrdes (vetores) de entrada, quando eles
sdo expandidos sobre o0 espaco oculto: essas fun¢des sdo chamadas de funcGes de base radial
(HAYKIN, 2001).

Uma rede RBF apresenta apenas trés camadas: uma camada de entrada, uma oculta e
uma camada de saida. De acordo com Haykin (2001), a camada de entrada é constituida por
nos de fonte que conectam a rede ao seu ambiente. A segunda camada aplica uma
transformacdo ndo-linear do espaco de entrada para o espaco oculto. A camada de saida é
linear, fornecendo a resposta da rede ao padrdo (sinal) de ativacdo aplicado a camada de
entrada.

As redes RBF sdo treinadas em dois estagios:

a) Modelagem da distribui¢éo de probabilidade dos dados;
b) As funcGes de base radial aprendem como associar os dados de entrada e o0 alvo.

Assim, uma rede RBF pode ser representada, de forma geral, pela Eq. 24:

Iw—auq

25y,

i) = exp(-
(24)

Onde: #« € o k-ésimo centro e 5x € a largura do campo receptivo para o centro.
As redes de funcdo de base radial e os perceptrons de multiplas camadas sdo exemplos de
redes em camadas alimentadas adiante, ndo-lineares. Ao comparar-se ambas pode-se constatar
que (HAYKIN, 2001):

e Uma rede RBF possui apenas uma camada oculta enquanto que a rede MLP pode ter
uma ou mais camadas ocultas;

e A camada oculta de uma rede RBF é ndo-linear, porém, a camada de saida é linear. No
caso da rede MLP, tanto camadas ocultas quanto de saida sdo, normalmente, nédo-
lineares;

e O argumento da funcdo de ativacdo de cada unidade oculta em uma rede BRF calcula

a norma euclidiana entre o valor de entrada e o centro daquela unidade. Na rede MLP,
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a funcdo de ativacdo de cada unidade oculta, calcula o produto interno do vetor de
entrada pelo vetor de peso sinaptico daquela unidade;

e Os perceptrons de maltiplas camadas constroem aproximagdes globais de um
mapeamento de entrada-saida nao-linear. As redes RBF, utilizando ndo-linearidades
localizadas com decaimento exponencial constroem aproximacdes locais para
mapeamentos de entrada-saida ndo-lineares. Ou seja, numa aproximacdo de um
mapeamento de entrada-saida ndo-linear, o MLP requer um namero menor de

parametros que a rede RBF para 0 mesmo grau de precisao.

2.5.7 Processo de aprendizagem

A definicdo de aprendizagem no Dicionario Aurélio Basico de Lingua Portuguesa
(FERREIRA, 1998) corresponde a “(...) aprendizado, ato ou efeito de aprender, especialmente
profissdo manual ou técnica; o exercicio ou préatica inicial da matéria aprendida, experiéncia,
tirocinio”. Do ponto de vista de RNAs, pode-se definir aprendizagem como o processo pelo
qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida (MCCLARES, 1970 apud HAYKIN,
2001).

Falando-se, portanto, em RNAs, a propriedade mais importante de uma rede neural diz
respeito a sua capacidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar seu desempenho
através da aprendizagem. A cada processo de aprendizagem realizado a rede se torna mais
instruida sobre o seu ambiente. Desta forma, o processo de aprendizagem da rede da-se
basicamente através dos seguintes passos: estimulacdo da rede neural por um ambiente;
modificagdes nos parametros livres da rede como resultado do primeiro passo; nova resposta
da rede neural ao ambiente, devido as modificacbes ocorridas em sua estrutura interna
(HAYKIN, 2001).

Um algoritmo de aprendizagem corresponde a um conjunto de regras definidas para a
solucdo de um problema de aprendizagem. Esses diferem entre si, principalmente, pelo modo
como os pesos sao modificados. Existem muitos tipos especificos para determinados modelos
de redes neurais. Os métodos desenvolvidos para treinamento de redes neurais podem ser

separados basicamente em dois tipos:
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e Supervisionados: a saida é comparada com a desejada (resultados previamente
conhecidos) e ajustes apropriados sdo realizados nos pesos das conexdes até que uma
distancia minima seja aceita por algum critério. Conforme Haykin (2001), existe um
“professor” capaz de fornecer corre¢des exatas para as saidas da rede quando um erro
ocorrer, como na aprendizagem por erro; ou de fixar em relacdo ao ambiente as
unidades de entrada e saida livres da rede, como na aprendizagem de Boltzmann;

e N&o Supervisionados: ndo existe uma saida para comparacdo. Através dos padrdes
contidos nas entradas, as unidades experimentais séo classificadas automaticamente
em grupos. Esse tipo de rede utiliza os neurdnios como classificadores e as entradas
sdo os elementos para a classificacdo. E um processo que envolve competicdo e

colaboracéo entre os neurénios de rede.

O processo de treinamento supervisionado de redes neurais artificiais multicamadas é
equivalente a um problema de otimizacdo ndo-linear irrestrito, onde uma funcdo de erro
global é minimizada a partir do ajuste de parametros da rede neural (pesos). Esta perspectiva
permite desenvolver algoritmos de treinamento baseados em resultados bem fundamentados
da teoria de analise numérica convencional (SILVA, 1998).

O modelo de aprendizagem seletiva darwiniano é baseado na teoria da selecdo de
grupo neural e difere dos algoritmos de aprendizagem normalmente utilizados em RNAS,
porque assume que, por projeto, haja muitas sub-redes e que somente aquelas com a resposta
desejada s&o selecionadas durante o processo de treinamento (HAYKIN, 2001).

Conforme Oliveira (2004), o algoritmo de treinamento mais utilizado é o algoritmo de
retropropagacéo do erro — backpropagation, o qual consiste em fornecer a rede a atualizacédo
dos pesos no sentido de minimizar o erro entre a saida e o valor alvo ou valor desejado. Esse
algoritmo baseia-se no método do gradiente descendente. O objetivo do treinamento é ajustar
0S pesos sinapticos a um conjunto de entrada para que seja produzido um conjunto de saida
desejado. Esse conjunto entrada-saida pode ser referido como um vetor. O treinamento
assume que cada vetor de entrada é par do vetor de saida (alvo) representando a saida
desejada; juntos sdo chamados de pares de treinamento. O treinamento backpropagation
requer as seguintes etapas:

e Selecionar os pares do conjunto de treinamento e apresentar a camada de entrada da
rede neural. Esses dados irdo percorrer camada por camada da rede, até que a resposta

seja produzida pela camada de saida;
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e Calcular o erro entre a saida da rede e a saida desejada;

e Ajustar os pesos da rede para minimizar o erro, que € definido por:
;) = d;[m) — v;(n) (25)

Onde:
j = nd de saida;
dj(n) = resposta desejada para o neurénio j;

yj(n) = sinal funcional que aparece na saida do neurénio j, na interacdo n.

O algoritmo backpropagation pode ser usado em varios tipos de redes neurais, porém
€ 0 mais apropriado para o treinamento do perceptron de multiplas camadas (OLIVEIRA,
2004). Alguns meétodos permitem acelerar a convergéncia media da fase de treinamento, ao
passo que requerem poucas modificagdes no algoritmo de retropropagacdo padrdo; com isso,
resultam em elevados graus de aceleracdo, além de ndo mais requererem a escolha de
parametros criticos da rede neural como a taxa de aprendizagem e o coeficiente de momento
(SILVA, 1998).

De acordo com Oliveira (2004), nesse treinamento o erro € propagado a partir da saida
até a camada de entrada da rede e os pesos sinapticos das camadas intermediérias sdo
ajustados, de acordo com a retropropagacéo (Figura 14), minimizando, assim, o valor do erro

entre a saida da rede e o alvo.

—p Sinal de entrada

44— Sinal do erro

ol ‘ Camada de saida
-
ﬁ@ _______ _

Camada intermedidria

Figura 14 — Esquema de propagacéo do sinal de entrada e a retropropagacao do erro.
Fonte: Oliveira (2004)
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Conforme Haykin (2001), as redes que utilizam o algoritmo backpropagation operam
com a Regra Delta definida para um conjunto de treinamento, onde o erro médio representa a
funcdo de custo como uma medida do desempenho da aprendizagem. O objetivo desse
processo € ajustar os parametros livres da rede para minimizar o erro medio.

A atualizacdo dos pesos aplicada aos pesos sinapticos é definida pela Regra Delta

Generalizada, definida por Rumelhart, Hilton e Williams, conforme:

8zin)

sl
i (n)

Ay (n) = 1 (26)

Onde:

n = parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation.

dein)

B (1) N

Como —e;i (Mg, (V;(n)y,(n), tem-se que: Aw;; (1) = nd;(n)x;(n)

Onde:

d;(n) = erro na unidade j;
x;(m) = i-ésima entrada da unidade j.
O sinal negativo em “—€j; (n) QJJ.-(VJ-'{“}]}’[ (n)” indica a descida do gradiente no

espaco de pesos.

(1344

para a unidade “j” ¢ dada por:

(1342
1

A atualizacdo do peso da conexdo da unidade

Awp(n+1) = wy(n) + Aw;(n+ 1) (27)

O gradiente descendente (método de correcdo dos pesos sinapticos utilizados no
algoritmo backpropagation) visa reduzir o erro quadratico médio, objetivando-se, assim,
buscar um minimo global, o qual representa a solucdo tedrica étima para o treinamento,
significando o menor erro possivel. Porém, durante o treinamento da rede, essa funcdo pode
apresentar minimos locais (Figura 15) e, nesse caso, 0 parametro taxa de aprendizado é muito
importante para controlar o tempo de aprendizado da rede, procurando uma convergéncia em
direcdo ao minimo global (OLIVEIRA, 2004).
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X

Figura 15 — Pontos de minimo global (1) e minimo loca (2).
Fonte: Oliveira (2004)

Os algoritmos de otimizacdo podem ser classificados de acordo com a ordem da

informacao que eles devem calcular:

Métodos sem diferenciacdo: ndo requerem mais do que a simples avaliacdo da funcéo

em diferentes pontos do espaco;

e Métodos de primeira ordem: fazem uso da derivada primeira da funcdo a ser
minimizada;

e Métodos de segunda ordem: utilizam informacdes sobre a derivada segunda da funcdo
de custo;

e Métodos empiricos: incluem os algoritmos cujos parametros sao ajustados de maneira

empirica, ou seja, através de procedimentos de tentativa e erro.

De acordo com Silva (1998), o problema de determinacdo de minimos globais, mesmo
dentro de um conjunto de minimos locais bem definidos, € dificil devido a impossibilidade
fundamental de se reconhecer um minimo global utilizando-se apenas informacdes locais. O
ponto chave da otimizacdo global é saber quando parar. Recentemente, métodos heuristicos
tornaram-se populares, em particular os métodos evolutivos como algoritmos genéticos e
recozimento simulado — simulated annealing. Entretanto, nenhuma dessas abordagens,
analitica ou heuristica, garante a localizacdo de um minimo global de uma funcédo suave e
continua em tempo finito e com recursos computacionais limitados. Estes algoritmos
recorrem a um rigor matematico baseado em modelos de otimizacéo ndo-linear irrestrita bem
definidos, ndo apresentando assim um vinculo natural com a inspiracdo bioldgica inicialmente
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proposta para as RNAs. A Figura 16 apresenta um fluxograma de estratégias de treinamento

para redes MLP, de acordo com os algoritmos de otimizagao.

[ ESTRATEGIAS DE TREINAMENTO ]

|
| | l

| SEM D:EIE‘.‘TL%;AD J [ 1* ORDFM ] [ 2* CRDEM ] [ EMPIRICOS ]
(50 o) (o) () () (o) () (5] (o) (o) ()

]
[sce || = || = | ::rp

Figura 16 - Estratégias de treinamento de redes neurais do tipo MLP
Fonte: Silva (1998)

Atentando-se ao método de 2% ordem, destaca-se o Método de Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno - BFGS: classificado como método quase-Newton. E a forma da
aproximacdo da inversa da matriz hessiana, que, por sua vez, corresponde a derivada segunda

de €ms2 W) em relagio ao vetor de peso “W”, como mostrado pela Equagio 28:

_ a2 Emed (W)
T AW? (28)

De acordo com Haykin (2001), a matriz hessiana desempenha um papel importante no

estudo das redes neurais, destacando-se:

e Os autovalores da matriz hessiana tém uma forte influéncia na dindmica da
aprendizagem por retropropagacao;
e A inversa da matriz hessiana fornece uma base para podar pesos sinapticos

insignificantes de uma MLP;
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A expressdo que permite determinar a aproximagdo da inversa da hessiana €

apresentada na Equacéo 29:

PPl

Hipy = Hi +—=
P; q;

1+

ti'z'er'ﬁ'z']_ Hiqip! +p:ql H,
Pl a; P a; (29)

Sendo os vetores:
qi = Gi+a — i = v Ep; (30)
p; = a;d; (31)
A avaliacédo do gradiente em dois pontos fornece informagdes sobre a matriz hessiana

V2] (0). Como 6 € RP, tomando-se P direcdes linearmente independentes{po, ps, ..., pr-1}, é

possivel determinar unicamente V2J (0) caso se conhega @i, i=0, 1, ..., P — 1.

2.5.8 Analise de sensibilidade

A sensibilidade de uma funcdo de mapeamento entrada-saida “F” em relagdo a um

pardmetro da funcéo, representado por ¢ , é definida por (HAYKIN, 2001):

-5

SE =

e|&

(32)

Suponha que a fungdo F(w) seja 0 mapeamento de entrada-saida realizado por esta
rede; “w” representa o vetor de todos os pesos sinapticos (incluindo os niveis de bias)
contidos na rede. As derivadas parciais da funcdo F(w) em relacdo a todos os elementos do

vetor de peso “w” podem ser calculadas eficientemente.
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2.5.9 Tipos de arquitetura de redes neurais

Pensar em uma arquitetura de rede neural é pensar na resolucdo de um problema e,
portanto, para tal deve-se ter por base as caracteristicas do problema a ser tratado. Segundo
Haykin (2001), a maneira pela qual os neurénios de uma rede neural estdo estruturados esta
intimamente ligada ao algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Assim, podemos
pensar no tipo de arquitetura ideal para cada situacdo a partir do agrupamento das redes
neurais, que se da da seguinte forma:

a) Numero de camadas da rede neural

e Camada Unica: entre as entradas e a saida hd apenas uma camada de

processamento (Figura 17). Nao acontece nenhum processamento na camada de

entrada da rede neural;

Camada Camada
de entrada de saida

Figura 17 - Rede de camada Unica
Fonte: Oliveira (2004)

e Madltiplas camadas: entre as entradas e a saida da rede existem diversas camadas
onde ocorre o processamento. Sdo distribuidas conforme a necessidade do
problema. De acordo com Oliveira (2004), as camadas existentes sdo definidas

por:

v/ Camada de entrada — unidades de entrada, onde os padrfes sdo apresentados a rede

e distribuidos para a camada subsequente para serem processados;
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v/ Camadas escondidas — onde sdo realizados os processamentos através das funcOes
de ativacdo e atualizacdo dos pesos sinapticos de forma aleatdria. Essas camadas
ndo sdo observadas diretamente e constituem a ndo-linearidade da rede neural.

v/ Camada de saida — onde o resultado final da rede é apresentado e comparado ao
resultado desejado.

b) Numero de neurdnios em cada camada da rede
Relacionado ao tipo de problema a ser resolvido.
c) Conexao entre neurdnios

e Feedforward — sistemas de mapeamento ndo-linear estatistico instantaneo (Figura 18).

[nformagdes
passadas de Saida
uma camada

a outra

Entrada

O sinal passa em todos os
pontos de conectividade da
rede em uma unica direcio

Figura 18 - Esquema representativo de conexdo Feedforward
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

e Recorrente — sistema ndo-linear dindmico. O sinal passa pela rede através de caminhos
fechados ou loops onde ocorrem lagcos de realimentacdo das saidas em direcdo as
entradas.

“i’? L6619

e Simeétrica — se ocorrer conexdo de um né para um nd “j” entdo havera a mesma
conexao no sentido oposto e 0s pesos sindpticos associados as duas conexdes serdo iguais,
Wi = Wi

e Assimétrica — as conexdes existentes ndo serdo simétricas.
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3 DESCRICAO DA AREA DE ESTUDO

O Litoral Norte de S&o Paulo distribui-se em sentido NE-SW, entre a Serra do Mar e o
Oceano Atlantico e tem como limites a Serra de Juqueriqueré, a Ilha de Sdo Sebastido e a
Serra de Parati no limite entre os Estados de Rio de Janeiro e Sdo Paulo (CARTACHO,
2013).A maior ou menor distancia entre a Serra do Mar e a linha de costa faz com que haja
uma grande diversidade de paisagens neste segmento litoraneo, com desenvolvimento de
extensas planicies costeiras entre Santos (SP) e a baia de Sdo Francisco do Sul (SC)
(TESSLER e GOYA, 2005). No Litoral Norte paulista situa-se a regido de estudo, inserida
entre as coordenadas geograficas: latitudes de 23°26°02” até 23°46°41” S e longitudes de
45°04°16” até 45°24°47” W, como indicado na Figura 19.
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Fonte - imagem (B): Google Earth (2015)

Figura 19 - Localizacdo da area de estudo
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Caraguatatuba possui 100.840 habitantes e densidade demogréafica de 207,88 hab/km?.
A Figura 20 apresenta o gréafico de evolugdo populacional de Caraguatatuba. Ubatuba é o
segundo municipio com maior populacdo, dentre os 4, com um total de 78.801 habitantes e
densidade demogréafica de 108,87 hab/km?; seguido por Sdo Sebastido — 73.942 habitantes e
densidade demografica de 185,0 hab/km?. As Figuras 2le 22 apresentam o grafico de
evolucdo populacional de Ubatuba e Sdo Sebastido, respectivamente. Por fim, Ilhabela possui
um total de 28.196 habitantes e densidade demografica de 81,13 hab/km?; a Figura 23

apresenta o grafico de evolugdo populacional da mesma (IBGE, 2010).

Caraguatatuba

Figura 20 - Grafico de evolugdo populacional em mil habitantes de Caraguatatuba entre 1990 a 2010
Fonte: IBGE (2010)
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Ubatuba

Figura 21 - Grafico de evolugdo populacional em mil habitantes de Ubatuba entre 1990 a 2010
Fonte: IBGE (2010)

Sao Sebastido

Figura 22 - Gréfico de evolucdo populacional em mil habitantes de S&o Sebastido entre 1990 a 2010
Fonte: IBGE (2010)
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lIhabela

Figura 23 - Gréfico de evolugdo populacional em mil habitantes de Ilhabela entre 1990 a 2010
Fonte: IBGE (2010)

E possivel verificar-se, através dos gréaficos de evolucdo populacional apresentados
nas Figuras 20 a 23, que todos os municipios tiveram um acentuado crescimento
populacional, especialmente a partir de 1996. Todavia, o relatério do Comité de Bacias
Hidrograficas do Litoral Norte (2013) ressalta que os dados apresentados ndo levam em
consideracdo o fator de sazonalidade que a regido sofre em funcéo de sua vocacao turistica, e
que o efeito desta no municipio impacta negativamente a demanda por recursos naturais, a
forma de consumo de &gua, a geracdo de efluentes e residuos.

O elevado crescimento populacional, associado a um modelo de
turismo degradador e a falta de planejamento urbano eficiente, tem
como principal consequéncia o agravamento de problemas como os
baixos indices de saneamento bésico, a auséncia de um local
apropriado para destinacdo dos residuos solidos, ocupagdo de
encostas, enchentes, poluicdo, erosdo e progradacdo costeira, reducdo
dos estoques pesqueiros, entre outros, recorrentes e combatidos de
forma descoordenada pelo poder publico (TEIXEIRA, 2013).

Segundo o relatorio da Agéncia Nacional das Aguas — ANA, “Bacias Hidrograficas do
Atlantico Sul — Trecho Sudeste” (2001), a Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos

do Litoral Norte — UGRHI-3 (Figura 24) — ¢ a menor do estado de Sao Paulo, possuindo um
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total de 1.977 km? de area de drenagem. Esta bacia é definida por varios cursos d’agua que
partem de diversas altitudes da Serra do Mar, em dire¢cdo ao Oceano Atlantico. Devido a
configuracdo geografica local, as sub-bacias que compdem a UGRHI-3 correm em vales
encaixados de alta declividade até desaguarem diretamente no mar ou atingirem a planicie

costeira.
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Figura 24 - Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos do Litoral Norte — UGRHI-3, que compreende 0s
municipios de Ubatuba, Caraguatatuba, Sdo Sebastido e Ilhabela. Escala 1:1.000.000

Fonte: Adaptado de Instituto Geogréfico e Cartografico

De acordo com a ANA (2001), a sub-bacia do rio Juqueriqueré (Figura 25), possui
uma area de 429,8 km? e é a maior do Litoral Norte. Juntamente com o rio Perequé-Mirim, o
curso principal forma, na praia das Frecheiras, a denominada Barra do rio Juqueriqueré. No
municipio de Caraguatatuba, esta sub-bacia abrange o ribeirdo da Aldeia, o corrego da barra,
ribeirdo da Divisa, o rio Camburu e seus afluentes, além dos rios: Piragununga Novo, parte do
Rio Claro e Perequé-Mirim. Em Sao Sebastido, fazem parte desta sub-bacia, que inclui a praia
da Enseada: o corrego do Cedro, bem como trechos dos rios: Claro e Perequé-Mirim, com
seus respectivos afluentes. A vazdo minima garantida em 95% do tempo na Unidade de

Gerenciamento de Recursos Hidricos do Litoral Norte (que abrange os municipios de
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Caraguatatuba, llhabela, Sdo Sebastido e Ubatuba, totalizando 1.977km?), varia de 19,60 m3/s
a cerca de 40 m3/s, sendo que a sub-bacia com maior disponibilidade hidrica, mesmo nos
periodos mais criticos (Q7. 10 - vazdo minima média de 7 dias consecutivos, em condicdes

naturais, por um periodo de retorno de 10 anos) é a do rio Juqueriqueré com 2,79 md/s.

=N

LEGENDA

wma LIMITE DA BACIA
HIDROGRAFICA

—— CURSOS D'AGUA

Figura 25 - Drenagem na Bacia do Rio Jugueriqueré, Caraguatatuba, SP
Fonte: Adaptado de Petrobras (2006, apud Boulomytis et al., 2014)

Segundo Arasaki et al. (2001), a regido apresenta problemas de inundacbes e
alagamentos frequentes, pois a dindmica fluvial é intensa, combinando uma alta capacidade
para o transporte de sedimentos e a transi¢édo fluvial e costal.

A regido do Litoral Norte do Estado de S&o Paulo situa-se em uma &rea com
fendmenos atmosféricos variados. A Serra do Mar atua como barreira aos fluxos atmosféricos

provenientes do oceano e sua presenca dota a regido de uma complexa configuragdo no que se
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refere a pluviometria tendo o efeito orogréafico enorme participacdo nessa dindmica (CONTI,
1975 apud CARTACHO, 2013). Conforme a ANA (2001), a UGRHI-3 é fortemente
influenciada pelos sistemas tropicais e polares, que atuam de forma desigual na regido. Assim,
0 confronto entre esses dois sistemas &€ um dos principais fatores responsaveis pela alta
precipitacdo pluviométrica do local em questdo, cujos indices variam entre 1.371 mm
(registrados em Ilhabela) e 4.731 mm (no alto da Serra do Mar). Segundo Cartacho (2013), a
regido apresenta totais pluviométricos com média anual superior a 4.000 mm, chegando a
6.000 mm em anos extremos. Ha também a presenga de “ilhas de sombra de chuvas”
proporcionadas principalmente pelo macico da Ilha de Sdo Sebastido, que atua ao norte do
hombnimo e sobre a regido da Enseada de Caraguatatuba. Nessas areas, 0s totais
pluviométricos sdo mais baixos (em torno de 1.800 mm).

Além disso, conforme Valentim (2012), a Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS), definida, convencionalmente, como uma persistente faixa de nebulosidade orientada
no sentido noroeste-sudeste, € um fendmeno meteoroldgico significativo que estende-se desde
o sul da Amazénia até o Oceano Atlantico Subtropical, por alguns milhares de quildmetros,
bem caracterizada nos meses de verdo. Observacdes indicam uma associacdo entre periodos
de enchentes de verdo na regido sudeste e veranicos na regido sul com a permanéncia da
ZCAS por periodos prolongados sobre a regido sudeste. A Figura 26 apresenta uma Zona de
Convergéncia do Atlantico Sul em 26 de janeiro de 2004. Salienta-se a importancia deste
fendmeno no litoral norte de Sdo Paulo, onde a ocorréncia de longos periodos de chuva pode

contribuir para varia¢des locais do nivel do mar na regido.
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Convergéncia
do Atlantico Sul

Figura 26 - Zona de Convergéncia do Atlantico Sul em 26 de janeiro de 2004. Imagem Infravermelho Goes-12
Fonte: CPTEC/INPE (2004 apud VALENTIM, 2012)

Em 18 de marco 1967, o municipio de Caraguatatuba foi atingido por um evento
climatico que ficou conhecido como “A Catéstrofe”. Este causou enchentes e uma sequéncia
de deslizamentos da Serra do Mar, decorrentes de uma anomalia positiva de precipitagdes.
Analisando-se o referido evento, pode-se afirmar que o impacto de um evento como este
provavelmente teria consequéncia piores caso acontecesse atualmente, devido a crescente
urbanizacéo da regido (MOURA, 2013).

De acordo com Mesquita (1997), os registros tipicos do marégrafo de Ubatuba
caracterizam as marés locais como semidiurnas. Através dos dados de tdbua de maré para o
Porto de Sdo Sebastido — S&o Paulo, verifica-se 0 mesmo comportamento semidiurno,
caracteristico do litoral do sudeste brasileiro, como exemplificado na Figura 27. Conforme os
dados oriundos do SIGAM — Sistema Integrado de Gestdo Ambiental, a amplitude da maré

para o0 Porto de S&o Sebastido varia de 0,2 m para baixa-mar a 1,5 m para preamar, tendo
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como variacdo média 0,66 m. Desta forma, a area de estudo € caracterizada como regido de

influéncia semidiurna da maré, sob condi¢des de micromaré.
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Figura 27 - Maré prevista (em metros) para o Porto de Sdo Sebastido — Sao Paulo para os dias 05 e 06 de janeiro
de 2015
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4 MODELO PROPOSTO

Este capitulo visa definir o método de pesquisa empregado, fundamentando-o. Assim,
0 mesmo divide-se em trés secBes: Método de pesquisa, Amostragem e Programacgdo das
redes neurais. A primeira parte define o método de pesquisa utilizado. A segunda secdo

refere-se aos dados utilizados ao longo do trabalho e, por fim, refere-se ao modelo.

4.1 Método de Pesquisa

4.1.1 Definicdo metodoldgica do trabalho

De acordo com Marconi e Lakatos (2006), o presente trabalho define-se como sendo
de natureza aplicada, com objetivos explicativos e normativos, pois visa compreender e testar
hipGteses que descrevem o tema. A abordagem € quantitativa por elaborar um modelo
matematico, qual seja, 0 modelo de redes neurais artificiais. A Figura 28 ilustra as fases da

implementacao da modelagem.
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Figura 28 - Fases de uma implementacdo de modelagem
Fonte: Adaptado de Mitroff et al. (1974)

A fase inicial de implantacdo do método de modelagem consiste na elaboracdo do
modelo conceitual, fase esta em que devem ser estruturadas as variaveis necessarias e
suficientes a serem incluidas no modelo, levando-se em consideragdo o escopo da pesquisa.
Na etapa de modelagem cientifica, sdo definidas as rela¢es causais e as técnicas matematicas
apropriadas a serem empregadas. Assim, consequentemente, na terceira e Gltima etapa, fase
de solucéo, buscam-se os resultados do modelo matematico sistematizado (MARTINS et al.,
2014)
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4.1.2 Fluxograma

Com base nessas definigOes, elaborou-se no presente trabalho, a organizacdo de

implementacdo dos procedimentos necessarios, conforme descrito na Figura 29.

Defini¢ao das forgantes

Dados utilizados - FE—

Pré-processamento dos
dados

Definigdo da rede neural

Programagdo das RNAs

Processo de aprendizagem

Estatistica descritiva dos
dados

Modelo de previsio — Discussio de resultados
estimado

Analise de sensibilidade

Figura 29 - Fluxograma do trabalho

A primeira etapa (Amostragem) e a segunda etapa (Programacao das redes neurais
artificiais) do fluxograma, representadas na Figura 29, correspondem aos modelos conceitual
e cientifico, proposto por Mitroff et al. (1974), respectivamente. Ja a terceira etapa (Discussao
de Resultados) corresponde a fase de solugdo da organizacdo proposta por esses autores para
implementacdo da modelagem e sera discutida no capitulo seguinte. Por fim, o sexto capitulo
(Consideracbes finais) encerrara o ciclo de implementacdo do modelo, onde se buscara

extrapolar as solucGes encontradas no modelo com a realidade.
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4.2 Amostragem

4.2.1 Definicdo das forcantes influentes no nivel do mar

De acordo com a definicdo estatistica, uma série temporal é uma colecdo de dados
sequenciais obtidos ao longo do tempo. E necessério definir ndo sé o horizonte de previséo,
mas também a janela a ser utilizada. Horizonte de previsdo relaciona-se a quantidade de
valores subsequentes que serdo previstos (e pode ser classificado como de curto, médio e
longo prazo), enquanto a janela utilizada diz respeito a quantidade de elementos anteriores ao
que serda previsto (EHLERS,1999).

Sabe-se que diversos fatores podem influenciar a variacdo do nivel do mar em curto
prazo (por exemplo, para 6 horas), principalmente quando esta variavel é analisada em um
ambiente costeiro. A partir dos trabalhos de Oliveira (2004), Chen (2012) e Sperb et al.,
(2003), o presente estudo focou nas seguintes forcantes para a realizacdo da referida analise:
nivel observado (m), maré astrondémica (m), vento — componentes u e v (m/s), pressao
atmosférica em superficie (hPa) e vazao fluvial (m?/s).

A Equacéo 33 representa 0 modelo de informacdo proposto no presente trabalho para
representar a dindmica do nivel do mar no litoral norte de Sdo Paulo, com base nas forcantes
supracitadas. Salienta-se que, independentemente da maneira com que as forgantes (maré
astrondmica e variaveis meteoroldgicas) foram mensuradas pela base de dados, elas sdo
chamadas no contexto de RNA de “observadas” quando sdo utilizadas como insumos para se
prever a variavel foco de estudo — chamada de prevista. Isto é, a RNA assume que os dados
dos insumos correspondem aos reais e entdo analisa como estes permitem prever a variavel

foco de estudo (dito prevista).
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NM =f (NME, MA, Vue Vo, PS5, Qoo NMye_ gy MA 6. Ve 3. VVie—6)- PSe—6y. Qiz—s)-
(t+6) MAg+ey Vil g6 VPiesey PSete
(33)
Sendo:

NM+e) = nivel do mar a ser estimado ap6s 6 horas

NM. = nivel do mar observado

MA; = nivel da maré astrondmica observada

Vu, e Vv: = componentes ortogonais do vento observados
P5: = pressdo atmosférica em superficie observada

@ = vazdo fluvial observada

NM ._g = nivel do mar observado 6 horas antes

MA¢_s) = nivel da maré astrondmica observada 6 horas antes

Vs & Vie—6) = componentes ortogonais do vento observados 6 horas antes

P5¢_6) = pressdo atmosférica em superficie observada 6 horas antes

@e—-e = vazdo fluvial observada 6 horas antes

MA(76) = nivel da maré astrondmica estimada (dado obtido atraves de modelagem,
conforme especificado na Tabela 1 — item 4.2.2)

Vue+ey & Vie+e) = componentes ortogonais do vento estimado (dado obtido através de
modelagem, conforme especificado na Tabela 1 — item 4.2.2)

PS5¢+ey = pressdo atmosférica em superficie estimada (dado obtido através de
modelagem, conforme especificado na Tabela 1 — item 4.2.2)

4.2.2 Dados Utilizados

O periodo utilizado para os dados deste trabalho vai de 01 de janeiro de 2013 a 15 de
agosto de 2013 para o nivel do mar; 31 de janeiro de 2013a 31 de julho de 2013 para os dados
de vento, pressdo atmosférica em superficie e maré astrondmica. Os dados de cota do rio
Camburu foram disponibilizados de forma ndo regular com uma medida por més sendo que
nem todos os meses possuem medidas, de 1960 a 1967. Nesse caso, foram estimadas médias
mensais historicas; como alternativa a escassez de dados de vazdo disponiveis para a regido

em questdo. As fontes para obtencdo desses dados estdo descritas na Tabela 1.
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Tabela 1 - Fontes de obtencdo dos dados

Dado Local Periodo Fonte
DAEE (Disponivel em:
. Média mensal| Estacdo Camburu - httpz//hidroweb.ana.gov.br/HidroWeb.asp?Toc
Vazio - Cota historica Caraguatatuba - SP 19602 1967 Item=1080& TipoReg=7&MostraCon=true&
CriaArg=false& TipoArq=0&SerieHist=true)
Vazio - Curva Estacdo Camburu - .
Chave Gerada Caraguatatuba - SP 2012 e 2013 Boulomytis (2014)
Tabua de marés do Centro de Hidrografia da
Maré Astrondmi Modelad Porto de Séao 01/01a Marinha (Disponivel em:
are Astronomica | Modelado | gepactiso - S| 15/08/2013 | hittp/Asww.mar.mil. br/dhr/chm/box-previsao-
mare/tabuas/)
Lon-45.4275584365 Dados da regnalls? do ERA Interim
Vento Modelado e Lat- 31/01a (Disponivel em:
) 16/07/2013 |http://apps.ecmwif.int/datasets/data/interim-full-
23.7077004024 .
daily/levtype=sfc/)
) Lom-45.4275584365 Dados da rezfmalls? do ERA Interim
Pressdo em Modelado e Lat- 31/01a (Disponivel em:
superficie ) 16/07/2013 |http//apps.ecmwf.int/datasets/data/interim-full-
23.7077004024 .
daily/levtype=sfc/)
. 01/01 a
Nivel do mar Observado Ubatuba - SP 15/08/2013 IOUSP
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A Tabela 2,a seguir, apresenta o descritivo dos dados de cota do Camburu

Tabela 2 - Descritivo do ponto de coleta de dados de cota do Rio Camburu

Nome Camburu

Bacia Atlantico, Trecho Sudeste (8)
Rio Rio Camburu

Estado Séo Paulo

Municipio Caraguatatuba

Responsavel DAEE-SP

Area de Drenagem (km?) 125

Fonte: DAEE - disponivel no site Hidroweb — conforme tabela 1

A Figura 30 indica os locais (coordenadas geogréaficas) das estacdes que originaram 0s
dados, conforme Tabela 1.

Camburu :
FERA Interim

CHM,\‘

Image Landsat
Data SIOINOAATUIS Navy. NGAT GEBCO

23°42'43.27"S 45°12'19.83"0 elev. -1m

Figura 30 - Localizagdo das coletas de dados
Fonte: Google Earth (2016)
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A partir da Figura 30, é possivel verificar-se a proximidade das estacBes de onde
foram extraidos os dados, garantindo-se, portanto, a representatividade destes para a previsao
do nivel do mar no litoral norte de Sdo Paulo.

Conforme descrito no site de tdbuas de Maré da Marinha do Brasil, as previsdes
elaboradas no Centro de Hidrografia da Marinha (CHM) séo geradas a partir das componentes
harmdnicas (ondas sinusoidais com frequéncia determinada pelo efeito exclusivo da acéo de
forgas astronémicas e que compdem a onda de maré) obtidas das observacdes realizadas por
diversas instituicGes, através do método de analise harmdnica desenvolvido pelo Vice-
Almirante Alberto dos Santos Franco. Para cada componente de maré, estdo associadas as
suas constantes harménicas, h (amplitude da componente no local) e g (diferenca de fase da
componente real em relacdo a componente tedrica). As previsdes apresentadas nas Tabuas das
Marés ndo considerando os efeitos meteoroldgicos sobre o nivel do mar, os quais ndo podem
ser previstos deterministicamente.

Os dados de vento e pressdo atmosférica em superficie foram obtidos através do ERA-
Interim que é o0 mais recentereanaliseatmosférica globalproduzida pelo Centro Europeu de
Previsdo do Tempo a médio prazo (ECMWF). Séao discretizados espacialmente em uma grade
de 0,75 X 0,75 graus de latitude X longitude. O ponto selecionado foi escolhido de acordo
com a proximidade da desembocadura do estudrio do rio Juqueriqueré. Os dados de
velocidade do vento foram estimados para uma altitude de 10 metros. Foram baixados dados
de intensidade do vento em duas direcBes: U, componente perpendicular a costa e V, paralela
a costa. Em seu trabalho, Oliveira (2004), concluiu que os dados de reanalise mostraram que,
além de traduzirem melhor as variacfes dos fendmenos atmosféricos em baixas frequéncias
na area oceanica, sdo uma fonte eficaz de informagdo em regiGes onde a caréncia de dados
ainda é substancial.

Para se saber quais as intensidades dos ventos paralelos (para a regido,
aproximadamente ventos nordeste e sudoeste) e perpendiculares a costa (noroeste e sudeste), é
necessario realizar-se uma rotacdo do sistema de coordenadas, em torno em 50 graus
(VALENTIM et al., 2013).
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4.2.3 Pré-processamento dos dados

Inicialmente, efetuou-se a filtragem numérica da série de dados de nivel do mar
conforme descrito no item 4.2.3.1. Os dados de vento (componentes u e v) e de pressao
atmosférica em superficie foram coletados nos intervalos de 0, 6, 12 e 18h através do ERA
Iterim (Tabela 1). Para os dados de vento, realizou-se uma rotagéo do sistema de coordenadas,
de 50 graus em sentido horario (conforme definido no item 4.2.2).

Cumpre salientar que a quantidade de dados utilizada nas séries de vento (ambos
componentes) e pressdo atmosférica em superficie, assim como dos dados de maré
astrondmica e vazdo, foi determinada através da quantidade de dados gerados na série de nivel
do mar apds aplicagdo do filtro numérico, de forma a parear todos os dados utilizados no
presente trabalho.

Os dados de vazdo e mare astronémica foram gerados conforme descrito nos itens

4.2.3.2 e 4.2.3.3, respectivamente.

4.2.3.1 Filtragem numérica da série de nivel do mar

Conforme Costa (2007), os filtros numéricos atenuam a quantidade de energia em
certas faixas de frequéncia. Ou seja, em séries temporais, um filtro separa, no dominio do
tempo, ruido ou interferéncia e distingue e/ou separa baixas e altas frequéncias ou frequéncias
especiais (MENEZES, 2007). De acordo com Costa (2010), os filtros sdo classificados quanto
a posicdo das frequéncias de corte, sendo eles: passa-baixa — atenuam oscilagcdes acima da
frequéncia de corte; passa-alta — atenuam oscilaces abaixo da frequéncia de corte e passa-
banda — atenuam oscilagBes fora do intervalo de frequéncia pré-determinado. Podem, ainda,
ser subdivididos em filtros digitais e analdgicos, diferenciando-se pelo tipo de tratamento
dado aos registros de entrada durante o processo de filtragem.

As oscilagdes do nivel do mar, neste contexto, se caracterizam como fendmenos de
longo periodo e, portanto, de baixa frequéncia. Assim, em uma série de nivel do mar, é
imprescindivel a atenuacdo das oscilagfes causadas por fendmenos de “alta” frequéncia, tais
como as marés diurnas, semidiurnas e terdiurnas. Esse processo da-se, entdo, pelo emprego de

um filtro passa-baixa.
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O filtro utilizado neste trabalho corresponde ao filtro passa-baixa de Lanczos,
desenvolvido por Lanczos em 1956. Em seu trabalho, Valentim (2012) cita autores que

indicaram o filtro de Lanczos como eficiente, tais como:

e Duchon (1979) — demonstrou a simplicidade da utilizacdo do filtro de Lanczos,
comparou a resposta do filtro Lanczos com outros tipos de filtros e estendeu esta
analise para duas dimensBes. Concluiu que a simplicidade do calculo e a resposta
adequada do filtro Lanczos o tornam um método de filtragem interessante;

e Walters e Heston (1982) — exemplificaram atraves de férmulas e gréaficos a resposta da
aplicacdo deste filtro numa andlise de dados a partir da fundamentacdo matematica do
meétodo do filtro Lanczos;

e Dottori e Castro (2009) realizaram um estudo para analisar a resposta dos ventos

sindticos na Plataforma Continental de Sdo Paulo.

Segundo Menezes (2007), a filtragem numérica de uma série temporal pode ser feita a
partir da convolucéo da série original, x(t), e a fungéo filtro passa-baixa, w(t), transformando
a série original em uma série de valores médios y(t) — ¥(t) = w(t) *x(t), cujos valores y,
discretizados, devem ser iguais a 2N+1 pesos, w(k).

Através de Mesquita (1997), inferiu-se que as componentes harménicas sdo as
mesmas, ao longo da regido costeira do sudeste brasileiro. Desta forma, as componentes
harmdnicas locais foram baseadas em Costa (2010) que analisou a influéncia das tensées do
vento na variacdo do nivel médio do mar na regido costeira de Cananéia (SP) através de

filtragem numérica e analise espectral (Tabela 3).
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Tabela 3 - Constantes harmdnicas das constituintes de marés de Cananéia e de Ubatuba calculadas a partir de
registros horarios do ano de 1978 e utilizadas para a filtragem numérica da série de nivel do mar do litoral norte
de S8o Paulo. As colunas apresentam: primeira coluna — nome da constituinte; segunda — a frequéncia angular;
na terceira — a frequéncia angular em hertz, na quarta — a amplitude; na quinta — o desvio padrdo da amplitude;

na sexta —o angulo de fase; na sétima — o &ngulo de fase em relagdo ao meridiano de Greenwich (Inglaterra) e,

na oitava — o desvio padréo do angulo de fase da componente. Todas as constantes foram determinadas com

intervalos de intervalos de confianca estatistica de 95%

Constantes Frequéncia | Frequéncia | H DPH G® GW° | DPG
(°/hora) | (10° Hz) (cm)
P1 14,95893 1,154 2,3 0,2 146,8 191,6 7,1
S1 15,00000 1,157 1,7 0,2 125,8 170,8 9,3
MU2 27,96821 2,158 2,3 0,2 151,8 235,7 7,4
Q1 13,39866 1,034 3,1 0,2 61,0 101,2 5,2
01 13,94307 1,076 11,0 0,3 81,6 123,4 15
K1l 15,04107 1,161 6,5 0,2 1455 190,6 2,5
N2 28,43973 2,194 5,6 0,3 161,8 247,1 3,1
M2 28,98410 2,236 36,6 0,3 92,3 179,2 0,4
S2 30,00000 2,315 23,7 0,3 94,2 184,2 0,7
K2 30,08214 2,321 7,6 0,3 85,0 175,3 2,3
MQO3 42,92714 3,312 53 0,3 21,6 150,4 4,1
M3 43,47616 3,355 8,1 0,3 233,8 4,2 2,7
MK3 44,02517 3,397 2,7 0,3 138,5 270,6 8,0
MN4 57,42383 4,431 3,4 0,2 1574 329,7 4,3
M4 57,96821 4,473 7,0 0,2 208,0 21,9 2,1
MS4 58,98410 4,551 3,5 0,2 314,4 131,4 4,2

Fonte: Mesquita (1997)

Conforme Costa (2010), as componentes P1, Si, Q1, O1 e K1 sédo ditas diurnas (com
periodos de cerca de 24 horas e 50 minutos), sendo a Si a principal componente solar,
enquanto as componentes Muz, N2, Mz, Sz e K2 sdo ditas semidiurnas (com periodos de cerca
de 12 horas 25 minutos). Ja as componentes MOs, Mz, MK3, MN4, M4 e MSa sdo harménicos
das constituintes diurnas e semidiurnas e resultam da influéncia da costa na deformacdo da
onda de maré, sendo o atrito com a costa — tanto das margens como do fundo, uma das

principais causas.
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A Figura 31 apresenta o grafico com a série de nivel do mar registrada no marégrafo
IOUSP (conforme Tabela 1) e a série de nivel do mar gerada apds aplicacdo do filtro de

Lanczos.
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Figura 31 — Série de nivel do mar registrada pelo marégrafo IOUSP e série de nivel do mar gerada ap6s

aplicacdo do filtro de Lanczos

Foi aplicada a filtragem com o filtro cosseno de Lanczos, com 241 pesos (2N+1 pesos,
em fungéo da simetria), com o limite de comprometimento de 60 dias de dados. Ao todo,
foram utilizados 905 dados (01/01/2013 a 15/08/2013 — 0:00 h); apds a aplicacdo do filtro
houve uma perda de 240 dados inerente ao processo de convolucao e devido a janela de pesos
utilizada, sendo 120 dados no comeco e 120 dados no final da série temporal. Portanto, a série
de nivel do mar gerada possui 665 dados de nivel do mar, dispostos nos horarios de 0, 6, 12 e
18 horas (pareados com os demais dados). Através da Figura 31 é perceptivel a atenuagdo das
oscilagGes de alta frequéncia.
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4.2.3.2 Geracéao dos dados de vazdo

Uma curva-chave de vazao estabelece a relacdo entre a altura da lamina de agua de um
rio com a sua vazdo. Como ndo haviam dados de vazao suficientes para se obter uma série
temporal, para o rio Juqueriqueré, houve a necessidade de uma improvisagao para gerar dados
de vazdo fluvial utilizdveis. Como descrito anteriormente, foram utilizados dados secundarios
do DAEE no periodo de 1960 a 1967, para a estagdo Camburu — afluente com uma das
maiores contribuicdes de aporte fluvial do rio Juqueriqueré; foi realizada uma média dos
dados para cada més, gerando, consequentemente, doze médias mensais de cota. Para cada um
dos doze valores, foi utilizada a curva-chave de vazéo de Boulomytis et al. (2014) obtendo-se,
consequentemente, doze valores de vazdo, cada um relativo a um més do ano, a fim de se
garantir uma estimativa da variacdo mensal dessa forcante. Replicou-se, na sequéncia, cada
valor para todos os dias do respectivo més para os anos de 2013, 2014 até agosto de 2015,
gerando, portanto, uma série historica com médias mensais de vazao fluvial.

Através da Tabela 4, é feito um comparativo entre os dados de vazdo gerados e
utilizados no presente trabalho e os dados de vazdo medidos in loco, apresentados por
Boulomytis et al. (2014).

Tabela 4- Comparativo entre as vazGes médias mensais (utilizadas no presente trabalho) e vaz6es levantadas nas
campanhas hidrologicas do estudo de Boulomytis et al. (2014). A linha cinza mais escura corresponde a

campanha realizada no periodo chuvoso no sudeste. O dado em vermelho corresponde a um valor andmalo

Estacdo Camburu

Boulomytis et al . (2014) Média mensal historica

Daté ‘i'a Vazao (md/s)| Més e Caracteristica

medicdo (md/s)
01/05/2012| 20,04  [més 05 7,99 Seco
30/05/2012 5,76 més 05 7,99 Seco
04/02/2013| 25,73  ||més 02 14,69 chuvoso
01/05/2013 8,83 més 05 7,99 Seco

Conforme Boulomytis et al. (2014), no dia 30/04/2012 choveu durante todo o dia

impossibilitando a medi¢do na estacdo Camburu, que, assim, foi realizada no dia seguinte
(01/05/2012); esta vazdo corresponde a vazao destacada (em vermelho). O fato de ter chovido

durante todo o dia anterior a esta medigdo torna o valor de vazdo encontrado muito superior
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ao que seria esperado para o periodo (caracteristico de estiagem) e, portanto, um valor
andmalo. As outras duas medicGes realizadas no més de maio dos anos de 2012 e 2013
apresentam valores entre 5 e 9 m%/s, e a média destes corresponde a 7,15 m®/s; assim, o valor
médio mensal utilizado para os meses de maio representa de maneira satisfatoria a realidade
local.

Ainda de acordo com Boulomytis et al. (2014), choveu intensamente entre 24 e 31 de
janeiro de 2013, quando passou a cessar, gerando a maior tomada de valores nessa campanha.
Apesar de ndo haver um pluviémetro na cabeceira do rio Camburu, segundo dados do Radar
Sdo Roque (disponivel em http://sigma.cptec.inpe.br/radar/), havia precipitacdo nessa regiao,

tornando o volume de 4guas muito representativo nessa estacao.

4.2.3.3 Interpolacéo dos dados de mare astrondmica

A tabua de marés também ndo apresenta um padrdo para os dados disponibilizados,
pois 0s extremos (preamar e baixamar) apresentam variagdes, podendo ocorrer dias com
apenas trés extremos (duas baixamar e uma preamar e vice-versa) e outros com cinco, por
exemplo. Desta forma, foi elaborada uma planilha com a interpolacdo dos dados, para os

horérios de 0, 6, 12 e 18h (conforme gréfico apresentado na Figura 32).
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Figura 32- Série temporal de dados de maré astrondmica gerada apds interpolacdo dos dados de maré

astrondmica disponibilizados pela Marinha do Brasil.

4.3 Programacao das RNAs

Para a implementacdo das RNAs, utilizou-se o software Statistica 13, versdo
Automated Network Search (ANS). Alguns parametros de aprendizagem sdo automaticamente
utilizados, tal como os algoritmos de aprendizagem supervisionada, que para as estruturas de
rede do tipo MLP correspondem a técnica BFGS e para as estruturas de rede RBF condizem
com a técnica RBFT. As variaveis independentes (todas, com excecdo do nivel do mar
previsto para 6 horas) sdo de natureza continua, e, por tal caracteristica, utilizou-se a opcéo
regressao.

Como em quase todas as amostras (com exce¢do da maré astronémica e vazao fluvial)

verificaram-se valores omissos, definiu-se na programacéo a eliminacdo desses dados para a
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modelagem. Além disso, definiu-se uma propor¢do de 70% da amostra para treinamento, 15%

para teste e 0s 15% restantes para validacédo da rede.

4.3.1 Definicdo da rede neural

Foram testadas tanto as redes MLP quanto as redes RBF. No primeiro caso, em que é
possivel definir os tipos de fungdes de ativacdo, foram selecionadas as seguintes:

Identidade
Logistica
Tangente hiperbolica

Exponencial

AN NN

Seno

Deve-se acrescentar que por limitagdo do software utilizado, as estruturas de rede do
tipo MLP sdo definidas com apenas uma camada oculta. No caso das redes RBF, a funcdo de

ativacdo é a Gaussiana e, por definicdo, esta rede possui apenas uma camada oculta.

4.3.2 Processo de aprendizagem

Com a finalidade de testar um grande nimero de estruturas de rede — aumentando
assim a probabilidade de obter uma rede com bom desempenho representativo da dinamica do
nivel do mar — definiu-se o intervalo de 5 a 40 neurdnios na camada oculta tanto das
estruturas de rede do tipo MLP como das estruturas de rede do tipo RBF. Adicionalmente,
ressalta-se que foram testadas 1000 estruturas de redes neurais artificiais.

Dentre todos os testes realizados, foram selecionadas as 5 melhores estruturas de rede,
sendo que, a utilizacdo combinada destas 5 estruturas aumenta a consisténcia do modelo de
previsao — ao aprimorar o desempenho de previsdo do nivel do mar.

Destaca-se que é utilizado como critério de desempenho a correla¢do dos resultados
estimados com os valores reais e, simultaneamente, o erro de estimagdo — sendo que, é

adotada a soma dos quadrados dos erros como medida de erro (erro SOS). Esses critérios sdo
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utilizados nas trés etapas de aprendizagem: teste, treinamento e validagdo. Além disso, como
informagdo complementar, calculou-se mais uma medida de erro para as 5 estruturas de rede
selecionadas e para o resultado combinado destas, denominada Root Mean Squared Error —
RMSE - apresentada na Equacao 34 e com unidades em metros. Um valor RMSE igual a zero

implica em ndo haver erros entre os dados em comparacéo.

T, (VM — N3f)?
n (34)

RMSE =

Sendo:

NM = nivel do mar observado (m)

NM = nivel do mar estimado pela RNA (m)

n = tamanho da amostra

Por fim, é importante ressaltar que na fase de teste adotou-se o nimero 1000 como
semente aleatdria de inicializacdo — nimero default do software. Este procedimento viabiliza
a replicacdo do presente estudo, pois a semente aleatéria permite reproduzir a mesma

quantidade de testes anteriores.
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5 DISCUSSAO DE RESULTADOS

Este capitulo exibira a estatistica descritiva dos dados utilizados; o modelo de previsdo
estimado e a andlise de sensibilidade das forcantes no processo de inferéncia do nivel médio

do mar.

5.1 Estatistica descritiva dos dados

A partir das amostras geradas para cada uma das forcantes realizou-se a estatistica
descritiva das mesmas, conforme Figuras 33 a 38. Cumpre salientar que de acordo com Triola
(2008), os outliers sdo determinados por um critério especifico que usa o intervalo interquartil
11Q = Q3-Q:1. O valor 11Q pode, entéo, ser usado para a identificacdo de outliers como segue:
um valor € considerado um outlier se ele estd acima de Qs por uma quantidade maior do que
1,5 x 11Q ou abaixo de Q3 por uma quantidade maior do que 1,5 x 11Q.

Conforme Triola (2008), o teste de Anderson-Darling € utilizado para determinar se
uma série de dados atende a suposicdo de normalidade. Quando o valor—p encontrado for
menor que 0,05 ha evidéncias para afirmar-se que uma amostra ndo segue uma distribuicdo

normal.
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Figura 33 - Estatistica descritiva dos dados de maré astron6mica (valores em metros)

A Figura 33 apresenta a estatistica descritiva dos dados coletados para a forcante maré
astrondmica. Com base nesta, pode-se atestar que a media e o desvio padréo da altura da maré
para a regido é de aproximadamente 0,67 m e aproximadamente 0,22 m, respectivamente.

Efetuou-se o teste de Anderson-Darling, considerando-se o nivel de significancia de
a=5%, com a finalidade de verificar-se a hipotese de normalidade do referido conjunto de
dados. Na medida em que a probabilidade de estatistica de teste (valor—p) foi da ordem de
0,005, ha evidéncias para afirmar que a frequéncia de maré ndo segue uma distribuicdo
normal. Tal fato impacta na adocdo da técnica de RNA que, justamente, ganha importancia
quando a distribuicdo dos dados se afasta da normal, pois as redes neurais sdo adequadas
neste contexto.

A partir do boxplot, pode-se constatar que no conjunto de dados de maré astronémica
ndo ha presenca de outliers. Tal conclusdo, em parte, possui relagdo com o fato de serem
valores derivados da mecanica celeste, sem ocorréncia de qualquer evento andémalo no

periodo.
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Figura 34 - Estatistica descritiva dos dados de nivel do mar (valores em metros)

A estatistica descritiva dos dados de nivel do mar é apresentada na Figura 34. De
acordo com esta, podem-se verificar variacbes de aproximadamente 2,49 m para o nivel
médio e aproximadamente 0,08 m de desvio padrdo para a amostra.

O teste de Anderson-Darling foi aplicado com um nivel de significancia 0=5% para
verificar-se a normalidade da frequéncia de nivel do mar. O valor—p encontrado foi inferior a
0,005 e, portanto, ha evidéncias para afirmar-se que esta ndo segue uma distribuicdo normal.

Analisando-se 0 boxplot exposto verifica-se a presenca de outliers. Conforme a
definicdo de Triola (2008) estipula que um valor correspondente a 1,5 x 11Q acima do 3°
Quartil corresponde a um outlier. Considerando-se que aplicando-se filtro de Lanczos e,
consequentemente, retirando-se as oscilacdes de alta frequéncia da série de nivel do mar, os
valores interquartis tornaram-se muito proximos (diferenca interquartil de 0,095) e, assim,
alguns valores de nivel do mar, mesmo que esperados por serem compativeis com a amostra

de dados para a regido sdo estatisticamente definidos como outliers.
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Figura 35 - Estatistica descritiva dos dados da componente u do vento (valores em m/s)

A Figura 35 apresenta a estatistica descritiva do conjunto de dados da componente u

do vento (componente perpendicular & costa). Para os valores de média e desvio padréo

encontrou-se -1,19 m/s aproximadamente e aproximadamente 2,64 m/s, respectivamente.

Através da aplicacdo do teste Anderson-Darling, com nivel de significancia a=5%,

encontrou-se um valor—p menor que 0,005. Assim, ha evidéncias para afirmar que trata-se de

uma amostra que nao segue uma distribuicdo normal, reafirmando a adequada utilizacdo da

técnica de RNA para a previsao do nivel do mar.

Hé& no boxplot a presenca de outliers. Esse fato pode estar relacionado com a presenca

de valores extremos reais, caracteristica condizente com a forgante vento, sujeito a ocorréncia

de rajadas. Optou-se por manter esses valores extremos na amostra utilizada de forma a

analisar-se como os valores extremos da componente perpendicular da forgcante vento podem

influenciar na predi¢&o do nivel do mar.

93




:< Teste de Normalidade de A nderson-Darling
-% A-Quadrado 0,96
& — Valor-p 0,015
8 Média -0,9605
g — DesvPad 32338
i) Variancia 10,4574
2 Assimetria 0277182
& Curtose -0,169836
= Dados 665
oL
LL Minimo -8,5403
1° Quartil -3,3607
5 : ] 3 ] p ] Mediana -0,9916
3° Quartil 1,0601
Méximo 10,2365
ﬂ * % Intervalo de 95% de Confianga para Média
-1,2067 -0,7143
Intervalo de 95% de Confianca para Mediana
-1,3184 -0,6694
o )
Intervalo de 95% de Confianga Intervalo de 95% de Confianca para DesvPad
3,0688 3,4176
Média I ° I
Mediana } o |
14 -1,2 -1,0 08 -0,6

Figura 36 - Estatistica descritiva dos dados da componente v do vento (valores em m/s)

A Figura 36 apresenta a estatistica descritiva dos valores de vento, componente v
(paralelo a costa). Para a média da amostra encontrou-se um valor de aproximadamente -0,96
m/s e para o desvio padrdo da amostra encontrou-se um valor de aproximadamente 3,23 m/s.

No teste Anderson-Darling aplicado, com um nivel de significancia 0=5%, encontrou-
se um valor—p igual a 0,015; desta forma, ha evidéncia de um padrdo de distribuicdo ndo
normal.

No que tange a existéncia de valores extremos, pode-se perceber a presenca de outliers
no boxplot. Assim, remete-se as mesmas possiveis justificativas da componente paralela do

vento e, portanto, optou-se por manter esses valores na amostra estudada.
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Figura 37 - Estatistica descritiva dos dados de Pressdo Atmosférica de Superficie (valores em hPa)

A estatistica descritiva do conjunto de dados de pressdo atmosférica em superficie
apresentou um valor de média de 998,50 hPa e um valor de desvio padrdo de 4,02 hPa, como
pode-se verificar na Figura 37.

Foi aplicado o teste de Anderson-Darling, com nivel de significancia a =5%, para a
amostra, resultando em um valor—p igual a 0,479. Assim, ndo ha evidéncias para concluir-se
que esta distribuicdo ndo segue um padrdo normal de distribuicao.

Verifica-se a presenca de outliers no boxplot apresentado na Figura 37. Por se tratar de
dados de pressdo atmosférica em superficie, bem como os dados de vento, a existéncia de
valores extremos na amostra é esperada e manter-se esses valores na amostra submetida a
modelagem visa garantir a proximidade com o comportamento real dessas forcantes e suas

relacBes com a variacao do nivel do mar.
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Figura 38 - Estatistica descritiva dos dados de vazdo (valores em m%/s)

Por fim, analisou-se a estatistica descritiva dos dados de vazdo fluvial, apresentados da

Figura 38. O valor de média da amostra corresponde a aproximadamente 9,77 m3/s e o valor

de desvio padrdo da amostra corresponde a aproximadamente 2,73 m3/s.

Na aplicagdo do teste Anderson-Darling, com nivel de significancia a=5%, encontrou-

se um valor—p menor que 0,05; assim, ha evidéncias para se afirmar que estes dados ndo

seguem uma distribui¢do normal.

A auséncia de outliers no boxplot relaciona-se com a forma com que foi gerada a série

de vazao fluvial, tratando-se de um valor médio para cada més replicado a todos os horarios

analisados de cada dia do referido més, conforme explicitado no item 4.2.3.
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5.2 Modelo de previsao estimado

A Figura 39 ilustra a arquitetura das RNAs com as varidveis de entrada, descritas

anteriormente (Equagéo 33), que influenciam o processo fisico modelado.

Entradas
NM,
MA,
Vuy
Vv,
PS;

Q:

NM;—)

MA;—¢)

Vie—e)

Vv(—e)

PS(t-s)

Q (t—-6)

MAt+6)

Vi(ese)

VV(t+e)

Saida
—0 NMct + 6)

PS (t+6) Camada intermediaria

Figura 39 - Arquitetura da RNA
Fonte: Adaptado de Oliveira (2004)

Nota-se que sdo 16 variaveis de entrada no modelo. A variavel de saida, que
corresponde & previsdo do nivel do mar, é definida como ¥Me+e) onde “t+6” indica que é
uma previsdo para 6 horas a frente. Desta forma, pode-se inferir que as forgantes descritas
com o tempo “t+6” correspondem as entradas no modelo com o respectivo passo de tempo
(variaveis oriundas de modelagens e, portanto, 6 horas a frente). Como algumas séries de
dados séo obtidas através de modelagens (neste caso, dados de vento, pressdo atmosférica em
superficie e maré astrondmica), torna-se possivel utilizar os dados de previsdo para 6 horas
das mesmas; fato, este, que ndo ocorre com os dados de vazéo.

As forcantes definidas como “t” estardo defasadas em 6 horas em relagdo a variavel de
saida do modelo e as forgantes definidas como “(t-6)” estardo defasadas em 12 horas da

mesma variavel de saida.
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O item 5.2.1 denotara a arquitetura das 5 redes neurais artificiais selecionadas pelo e o
item 5.2.2 apresentard a aglutinagdo de redes através da rede combinada — ensemble — e 0

desempenho de previsao desta rede.

5.2.1 Arquitetura de redes neurais artificiais selecionadas

Das 1000 RNAs testadas foram selecionadas 5 redes, todas do tipo MLP com
estratégias de treinamento do tipo BFGS (2% ordem). Todas as redes selecionadas
apresentaram as funcGes de ativacdo das camadas ocultas corresponderam a fungdo tangente
hiperbdlica e as funcGes de ativacdo das camadas de saidas corresponderam a funcgédo
identidade.

No que tange a composicdo de neurdnios por camadas e ciclos para obtencdo de
convergéncia, as RNAs se apresentaram conforme a Tabela 5.

Tabela 5-Composicdo dos neurbnios por camadas das redes neurais artificiais e ciclos para obtencéo de
convergéncia

Rede Camada de Camada Caqua de Ciclos
Entrada Oculta Saida
1 16 8 1 173
2 16 21 1 140
3 16 38 1 211
4 16 31 1 154
5 16 11 1 150

Um dos critérios para selecdo de uma rede corresponde aos erros nas etapas de
treinamento, teste e validagdo. A Tabela 6 apresenta os erros SOS (fornecidos pelo modelo) e
RMSE, em metros (calculados a partir dos dados de predicéo fornecidos pelo modelo) para as
5 referidas RNAs.
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Tabela 6-Valores de erro por processo de modelagem - SOS (fornecido pelo modelo) e valores de erro RMSE

(calculado), em metros

Rede Erro Treinamento Teste Validagao
1 SOS 0,00000015 0,00000018 0,00000018
2 SOS 0,00000017 0,00000025 0,00000019
3 SOS 0,00000015 0,00000020 0,00000018
4 SOS 0,00000017 0,00000023 0,00000018
5 SOS 0,00000017 0,00000020 0,00000018
1 RMSE 0,00054 0,00059 0,00059
2 RMSE 0,00058 0,00066 0,00060
3 RMSE 0,00055 0,00063 0,00060
4 RMSE 0,00058 0,00067 0,00060
5 RMSE 0,00058 0,00063 0,00060

Ao comparar-se 0 target com o valor estimado, pela técnica RMSE, verifica-se que

todas as redes apresentam um erro extremamente baixo tanto nas etapas de treinamento,

quanto nas etapas de teste e validacdo (inferiores a 1,00 mm), ou seja, os valores dos erros

encontrados em relagdo a média do nivel do mar (2,49 m) sdo muito pequenos, 0 que garante

a confiabilidade de todas as RNAs na previsao do

nivel do mar.

Outro critério para a selecdo das melhores redes neurais corresponde aos valores de

correlacdes encontrados entre os valores previstos e 0s valores observados para o nivel do mar

(para as 5 referidas redes, estas correlacdes estdo dispostas na Tabela 7).

Tabela 7 - Correlagdo entre nivel do mar previsto e observado

Rede Treinamento

0,999977
0,999973
0,999976
0,999973
0,999974

g b~ W N -

Teste

0,999972
0,999967
0,999969
0,999964
0,999969

Validacéo

0,999972
0,999971
0,999971
0,999971
0,999971

Os resultados obtidos pelas RNAs durante as fases de treinamento sdo muito

préximos. Conforme Brito et al. (2003), considera-se que um coeficiente igual a 1 garante

uma correlagdo perfeita e o intervalo 0,91 < coeficiente < 0,99, garante uma correlagio
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fortissima. Portanto, as 5 RNAs demonstraram excelentes desempenhos, aproximando-se,

inclusive, da correlagéo perfeita.

5.2.1.1 Modelo gerado utilizando-se a série de nivel do mar bruto

Objetivando-se demonstrar a importancia da filtragem numérica aplicada na série de
nivel do mar (item 4.2.3.1), foi criado um modelo de previsdo do nivel do mar, similar ao
apresentado anteriormente, porém, a série de nivel do mar corresponde a serie temporal de
nivel do mar bruto (sem o processo de filtragem).

Neste caso, das 1000 RNAs testadas, também foram selecionadas 5 redes, e todas
foram do tipo MLP com estratégias de treinamento do tipo BFGS (22 ordem). As funcdes de

ativacdo na camada oculta e na camada de saida foram (Tabela 8):

Tabela 8 - FuncGes de ativagdo nas camadas ocultas e nas camadas de saida das redes selecionadas

Rede Camada oculta Camada de saida
1 Exponencial Tangente hiperbdlica
2 Exponencial Tangente hiperbdlica
3 Exponencial Tangente hiperbélica
4 Exponencial Seno
5 Logistica Tangente hiperbélica

A composicdo de neurdnios por camadas e ciclos para obtencdo de convergéncia, das

referidas RNAs, se apresenta conforme a Tabela 9.

Tabela 9 - Composicdo dos neurdnios por camadas das redes neurais artificiais e ciclos para obtencéo de

convergéncia, utilizando-se a série de nivel do mar bruto (sem aplicacéo do processo de filtragem numérica)

Rede Camada de Camada Caqua de Ciclos
Entrada Oculta Saida
1 16 29 1 32
2 16 10 1 47
3 16 5 1 67
4 16 1 82
5 16 34 1 37
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A Tabela 10 apresenta os erros SOS (fornecidos pelo modelo) e RMSE, em metros

(calculados a partir dos dados de predigéo fornecidos pelo modelo) para as 5 referidas RNAs.

Tabela 10 - Valores de erro por processo de modelagem - SOS (fornecido pelo modelo) e valores de erro RMSE

(calculado), em metros, utilizando-se a série de nivel do mar bruto (sem aplicacdo do processo de filtragem

numerica)

Rede Erro Treinamento Teste Validacéo
1 SOS 0,00767295 0,01069318 0,00777051
2 SOS 0,00749219 0,01017510 0,00738329
3 SOS 0,00701286 0,00980558 0,00721515
4 SOS 0,00608025 0,01004923 0,00723725
5 SOS 0,00766541 0,01015295 0,00751491
1 RMSE 0,123879 0,146241 0,124664
2 RMSE 0,122411 0,142654 0,121518
3 RMSE 0,118430 0,140040 0,120126
4 RMSE 0,110275 0,141769 0,120310
5 RMSE 0,123818 0,142499 0,122596

Na comparagdo entre o target com o valor estimado, pela técnica RMSE, verifica-se

que as 5 redes apresentam erros, aproximadamente, entre 11,03 a 12,39 cm na fase de

treinamento, entre 14,00 a 14,62 cm na fase de teste e entre 12, 01 a 12,47 cm na fase de

validacdo. Quando comparado ao modelo anterior (com utilizacdo de filtragem numérica na

série temporal de nivel do mar) verifica-se que, sob este critério para selecdo das melhores

redes neurais, os erros saltaram de valores inferiores a 1 mm, a valores superiores & 10 cm

(200 mm), culminando, consequentemente em uma piora nos resultados.
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O segundo critério para a selecdo das melhores redes neurais, que corresponde aos
valores de correlagdes encontrados entre os valores previstos e os valores observados para o

nivel do mar estdo dispostas na Tabela 11.

Tabela 11 - Correlagdo entre nivel do mar previsto e observado, utilizando-se a série de nivel do mar bruto (sem

aplicacéo do processo de filtragem numérica)

Rede Treinamento Teste Validacéo
1 0,902791 0,877484 0,920235
2 0,905217 0,882234 0,920958
3 0,911553 0,887490 0,923358
4 0,923844 0,884434 0,923301
5 0,903098 0,884778 0,919208

Corroborando a constatacdo de que hd um declinio no desempenho do modelo quando
utilizada a série de nivel do mar sem aplicacdo da filtragem numérica, as correlacdes
apresentadas pelas 5 RNAs (Tabela 11) sdo inferiores as correlagdes anteriormente
apresentadas (Tabela 7). As RNAs 1, 2 e 5, na etapa de treinamento (Tabela 11), ndo se
enquadram no intervalo estipulado por Brito et al. (2003), onde “0,91< coeficiente < 0,997,

garante uma forte correlagéo.

5.2.2 Aglutinacdo das arquiteturas de rede e desempenho de previsao

As 5 redes neurais selecionadas pelo modelo, dentre as 1000 redes testadas,
apresentaram desempenhos de previsdo muito semelhantes entre si, como pode-se notar nos
valores de erro e correlagdo encontrados para cada uma destas (demonstrados na se¢ao 5.2.1).
Portanto, os graficos de dispersdo e de linha, das referidas redes, sdo extremamente parecidos.
Sendo a rede ensemble gerada através da combinacdo dass RNAs utilizadas neste estudo,
como supracitado, esta rede apresenta o melhor desempenho dentre as 6 redes neurais
analisadas. Assim, a secdo 5.2.2 apresentara o desempenho de previsdo da rede ensemble.

O grafico boxplot contido na Figura 40 possibilita uma visdo geral do comportamento

da rede ensemble comparando-o ao comportamento real do nivel do mar.
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Figura 40 - Grafico boxplot. Comparacédo entre o nivel do mar observado e o nivel do mar estimado pela rede

ensemble

Observa-se que os dados do nivel do mar estimados se distribuem de maneira
praticamente idéntica aos dados observados. As medianas encontram-se muito proximas.
Ambas possuem pequenas dispersdes dos dados, semelhantes entre si. Um fato relevante
apontado pelo grafico boxplot € a existéncia de valores extremos para cima na rede ensemble,
da mesma forma como se comporta a série de dados de nivel do mar observado; este fato
implica em uma fiel representacdo da RNA combinada; assim, em uma andlise de previsdo do
nivel do mar para o litoral norte de Sdo Paulo em que esteja sendo considerada a existéncia de
alguns eventos extremos, 0 modelo representara o comportamento real com éxito.

Ao analisar-se o erro RMSE das 6 redes neurais, nota-se que o erro da rede ensemble

(exibido na Tabela 12) esté entre os menores valores.

Tabela 12 — Valores de erro RMSE (calculado), em metros, nas fases de treinamento, teste e validacéo, para a

rede ensemble

Rede Erro Treinamento Teste Validagao

Ensemble RMSE 0,00055 0,00025 0,00024

103



Salienta-se que 0 modelo ndo fornece o erro SOS para a rede ensemble; porém, sdo
fornecidos dados de predicdo para esta rede e, assim, possibilitou-se o célculo deste erro
RMSE. E importante destacar-se que, apesar da rede ensemble ndo apresentar 0 menor erro
dentre as 6 redes neurais analisadas, a referida rede evita o surgimento de erros abruptos; fato,
este, que ocorreu nas demais redes.

A Figura 41 demonstra o grafico de linha para as séries de nivel do mar (observado e
estimado); uma forma eficaz de atestar a exatiddo alcancada pela RNA combinada (o quéo
perto a predi¢do do nivel do mar esta do valor real do nivel do mar). A exatidao constitui a
chave para o proposito de validacdo da rede neural (a falta de exatiddo é observada como um

desvio sistematico do valor real — viés).
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Figura 41- Gréfico de linha da rede ensemble; comportamento do nivel do mar observado e comportamento do

nivel do mar estimado (dados em metros)

Pode-se comprovar pelo grafico exposto na Figura 41 que o comportamento do nivel
do mar estimado pelo modelo acompanha com exatiddo o comportamento do nivel do mar

observado e, sendo assim, assegura a valida¢do do modelo.
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De acordo com Brito et al. (2003), define-se como precisao o parametro que verifica a
proximidade entre os valores de uma grandeza calculada. A falta de precisdo caracteriza a
incerteza da rede neural. A Figura 42 apresenta o grafico de dispersdo da rede ensemble que

pode ser utilizado como parametro para verificacdo da precisdo desta rede neural.
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Figura 42 - Grafico de dispersdo da rede ensemble

Ao analisar-se o grafico de dispersdo da rede neural ensemble é evidente que esta rede
se faz precisa. Corroborando a analise do grafico boxplot, verifica-se a minima dispersao
apresentada pela referida rede neural. Os dados encontram-se bem distribuidos
longitudinalmente, o que indica que esta distribuicdo ndo tende a errar sistematicamente nem

para cima e nem para baixo.
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5.3 Analise de sensibilidade

O valores dos pesos de cada forgante, em cada rede, no processo de previsdo do nivel

do mar estédo dispostos na Tabela 13.

Tabela 13 - Analise de sensibilidade das forcantes utilizadas no processo de modelagem. As forgantes definidas

como “-6” e “-12” correspondem as forgantes defasadas em 6 e 12 horas, respectivamente, em relagdo a precisdo

do nivel do mar para 6 horas

Redel Forcante NM-6 NM-12 Q-6 Q-12 PS-12 PS-6 PS MA-6
Peso 772658 1712725 3,31 2,87 1,23 1,23 1,20 1,17
Rede 1l Forcante MA-12 Vv-12 Vu Vu-12 MA Vv Vu-6 VV-6
Peso 1,09 1,09 1,13 1,04 1,05 1,03 1,03 1,01
Rede2 Forcante NM-6 NM-12 Q-6 Q-12 PS-12 PS-6 PS MA-6
Peso 69829,69  17003,56 2,05 2,02 1,01 1,11 1,08 1,11
Rede 2 Forcante MA-12 Vv-12 Vu Vu-12 MA Vv Vu-6 VV-6
Peso 1,08 1,03 1,02 1,02 1,01 1,02 1,00 1,01
Rede 3 Forcante NM-6 NM-12 Q-6 Q-12 PS-12 PS-6 PS MA-6
Peso 75674,82  18814,45 2,01 1,62 1,22 1,20 1,13 1,15
Rede3 Forcante  MA-12 Vv-12 Vu Vu-12 MA Vv Vu-6 Vv-6
Peso 1,06 1,04 1,04 1,05 1,05 1,04 1,03 1,02
Rede 4 Forcante NM-6 NM-12 Q-6 Q-12 PS-12  PS-6 PS MA-6
Peso 69023,03  17178,71 2,35 2,6 1,15 1,06 1,05 1,06
Rede 4  Forcante MA-12 Vv-12 Vu Vu-12 MA Vv Vu-6 VV-6
Peso 1,04 1,03 1,00 1,01 1,01 1,02 1,01 1,03
Rede5 Forcante NM-6 NM-12 Q-6 Q-12 PS-12 PS-6 PS MA-6
Peso 70829,35 16777,21 2,12 1,83 1,11 1,13 1,24 1,13
Rede5 Forcante MA-12 Vv-12 Vu Vu-12 MA Vv Vu-6 VVv-6
Peso 1,06 1,06 1,05 1,07 1,02 1,03 1,01 1,01
REege Forcante NM-6  NM-12 Q6 Q12 PS12 PS6 PS MA®
Peso 72526,69  17380,24 2,37 2,19 1,16 1,15 1,14 1,12
Rége Forcante ~ MA-12  \Vv-12 Vu  Vul2 MA W Vub Wb
Peso 1,07 1,05 1,05 1,04 1,03 1,03 1,02 1,02
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A importancia relativa de cada variavel foi encontrada aplicando-se o método “change
of root mean square error”, descrito por Giinay e Yildirim (2011), no qual: treina-se a rede
com todas as variaveis de entrada obtendo-se, assim 0 RMSE-1. Em seguida, retira-se uma
variavel e repete-se o processo de treinamento, obtendo-se 0 RMSE-2. Este procedimento e,
entdo, repetido para todas as varidveis. Ao final do processo compara-se 0s RMSEs obtidos
(funcionando-se, desta forma, como um indicador da importancia de cada variavel). Quanto
maior tornou-se 0 RMSE-x, na auséncia de determinada variavel “x”, maior sera a
importancia desta para determinar a variavel de saida do modelo.

Constatou-se que com a retirada de qualquer uma das variaveis utilizadas no presente
trabalho, o valor RMSE-x aumentou em rela¢do ao valor RMSE obtido com a entrada das 16
variaveis (Eq. 33), corroborando os dados obtidos através da analise de sensibilidade, onde
pode-se perceber que todas as forcantes foram significantes no processo de variacdo do nivel
do mar uma vez que todas obtiveram um valor de peso maior que 1.

De acordo com a Tabela 13, as forcantes que mais influenciaram a previsdo do nivel
do mar, em todas as RNAs, foram: nivel do mar observado 6 horas antes e nivel do mar
observado 12 horas antes (NM-6 >> NM-12 >>1). Desta forma, pode-se inferir que o nivel do
mar previsto tera uma forte relacdo com o nivel ja existente no local analisado. Em outras
palavras, as oscilacbes de nivel do mar ao longo de 12 horas, principalmente durante as
Gltimas 6 horas, terdo forte impacto nas oscilagdes de predicdo de nivel do mar para 6 horas,
configurando-se, portanto, variaveis de entrada no modelo imprescindiveis para a previsao do
nivel do mar de curto prazo, através das RNAs. Assim, mais uma vez destaca-se a
importancia de observacBes sistematicas e de longo periodo ao longo de toda a costa
brasileira, a fim de se minimizar as consequéncias decorrentes de anomalias positivas no nivel
do mar.

A vazdo fluvial também tem grande destaque, uma vez que todas as RNAS
apresentaram o mesmo comportamento definido por: Q-6 > Q-12 > 1, ocupando os 3° e 4°
lugares, respectivamente, de importancia. Assim como as forgantes NM-6 e NM-12, a vazéo
fluvial defasada em 6 horas tem maior influéncia no processo quando comparada a vazao
fluvial defasada em 12 horas. Com base neste resultado, pode-se inferir que o aporte fluvial
do rio Juqueriqueré (analisado no presente trabalho pela vazdo de seu afluente, rio Camburu)
tem grande impacto no movimento de subida e descida do nivel do mar na regido costeira.

As demais varidveis exibiram pesos semelhantes, analogamente as suas influéncias no

sistema. Dentre estas, a maré astrondmica é a unica forgante que mantém o comportamento
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de MA-6 > MA-12 > MA, em todas as RNAs. No que tange as influéncias das forcantes
atmosféricas, as redes neurais apresentaram comportamentos distintos. Em  relagdo  aos
componentes do vento, analisando-se as 5 RNAs selecionadas, verifica-se que: para a
defasagem de 12 horas, a maioria das redes neurais exibe maior influéncia da componente Vv
(paralela a costa); para a defasagem de 6 horas, a maioria das redes neurais atribui influéncias
iguais & ambas componentes da forcante vento (influéncia da componente paralela igual a
influéncia da componente perpendicular no processo de previsdo do nivel do mar); para as
variaveis estimadas, a maioria das redes neurais exibe maior influéncia da componente Vu
(perpendicular a costa). Nota-se que este comportamento apresentado pelas redes em relacdo
as componentes ortogonais do vento é, exatamente, o comportamento apresentado pela rede
neural ensemble, reafirmando sua propriedade de rede combinada das demais redes
selecionadas. Verifica-se, também, que os pesos de ambas as componentes do vento foram
semelhantes, conferindo, desta forma, a igual importancia destas componentes ao sistema;
este comportamento pode ser justificado pela abordagem de RNA que compara as forgantes
de maneira conjunta no processo de predi¢do do nivel do mar.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusoes

O presente trabalho teve como objetivo a previsdo do nivel do mar para o litoral norte
de Sdo Paulo. Para tal, utilizou-se uma abordagem de Redes Neurais Artificiais — em
pesquisas realizadas na literatura, foram encontrados estudos com metodologia e objetivos
semelhantes, como o de Chen et al. (2012), que aponta para um melhor desempenho das
modelagem realizadas com redes neurais quando comparadas as modelagens numéricas 2D e
3D. Foram testadas 1000 combinag@es de redes, tanto MLP quanto RBF. Foram selecionadas
as 5 redes que obtiveram o melhor desempenho e uma rede ensemble — combinada das outras
5, sendo todas as redes do tipo MLP, demonstrando ser esse tipo o mais eficiente no que tange
0 objetivo geral do presente trabalho.

Estudos costeiros que compreendam o litoral brasileiro defrontam-se com a escassez
de dados hidrolégicos, oceanograficos e meteorol6gicos. Este trabalho buscou como
alternativa a este problema a utilizacdo de dados gerados através de modelagens (exceto para
os dados de nivel do mar). No entanto, ressalta-se que o continuo aprimoramento e precisao
de metodologias como RNAs e outros tipos de modelos passa, necessariamente, pelo
monitoramento sistematico e de longo prazo.

A série de nivel do mar, registrada pelo marégrafo do IOUSP em Ubatuba — SP
contém as medicdes registradas no local. Sabe-se que estas medidas sdo compostas por
oscilacBes provindas de diversas fontes, tais como marés astrondmicas e meteoroldgicas e,
assim, possuem altas e baixas frequéncias. Porém, é importante que se eliminem as
interferéncias de “alta” frequéncia para que a amostra gerada contenha apenas as alturas de
nivel do mar de baixa frequéncia (ou 0 mais proximo que se possa chegar dessa separacao).
Isso porque a abordagem de RNAs se baseia na “aprendizagem” das relacdes em que as
variaveis estabelecem e, desta forma, a ndo retirada das interferéncias de alta frequéncia da
amostra de nivel do mar, dificulta o estabelecimento destas relagdes pelo modelo; por
exemplo, as oscilacdes de marés astrondmicas e marés meteoroldgicas participariam do
processo duplamente, na forma de interferéncia na série de nivel do mar e na forma de

forgantes estipuladas para as entradas no modelo. Em outras palavras, objetivou-se prever um
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comportamento estacionario (nivel do mar) e, portanto, sem ruidos. Com isso, a aplicacdo do
filtro cosseno de Lanczos, realizada na série de nivel do mar, mostrou-se imprescindivel para
a geracao de uma amostra satisfatdria desta variavel. A estimagdo do nivel do mar em curto
prazo, 6 horas, através das influéncias das forcantes: nivel do mar, maré astronémica,
componentes ortogonais do vento, pressao atmosférica em superficie e vazdo fluvial, pelo
processo de redes neurais artificiais, comprovou ser um processo extremamente eficiente; os
erros RMSE, calculados, em todas as RNAs selecionadas, foram inferiores a 1 milimetro e os
coeficientes de correlacdo garantiram as correlagc6es fortissimas existentes nestas redes.

Para a regido estudada foram constatados, na série de nivel do mar observado, valores
extremos positivos, mesmo ndo sendo, estes, valores andmalos. Justifica-se esta ocorréncia
pela pequena dispersdo da amostra. Analisando-se a rede neural ensemble, verifica-se a
mesma existéncia de valores extremos positivos. Portanto, a rede neural ensemble assegura a
confiabilidade na deteccéo e reproducéo de valores extremos de nivel do mar, comportamento
comum para esta varidvel, uma vez que diversos fatores podem influenciar este tipo de
variagao, tal como a passagens de frentes frias.

Um dos principais interesses deste trabalho consistiu-se em analisar-se a influéncia
relativa de cada forcante na determinacdo do nivel do mar. De acordo com os resultados
obtidos pela analise de sensibilidade, pode-se inferir que todas as forcantes empregadas como
entradas no modelo sdo significantes no processo de previsdo do nivel do mar por redes
neurais artificiais. Através desta analise, comprovou-se a expressiva atuacdo da vazao fluvial
no que tange a variacdo do nivel do mar, para a regido estudada, que corrobora o fato de que
como as marés constituem uma barreira natural a drenagem da bacia do rio Juqueriquerg, é de
se esperar que o aporte fluvial tenha valiosa contribuicdo na dindmica do nivel do mar no
litoral. No caso de utilizacdo desta rede neural para previsdo do nivel do mar, fica notoria a
necessidade de uma amostra de vazao que represente com mais exatiddo a realidade local a
fim de se aprimorar o desempenho da rede.

Segundo o trabalho de Valentim (2012) associado ao mecanismo de transporte de
Ekman esperava-se que com o rotacionamento das componentes ortogonais do vento, a
componente paralela (Vv) ganharia maior peso na modelagem, quando comparada a
componente perpendicular (Vu).Porém, este acontecimento ndo foi verificado. Os pesos de
ambas as componentes foram muito proximos e variaram de acordo com a defasagem em
cada rede neural. Esta constatacdo pode ser justificada pela metodologia das RNAs onde o

modelo compara todas as variaveis de forma conjunta e como esta comparacao influi no

110



varidvel de resposta. Desta forma, analisando-se conjuntamente todas as influéncias das
forcantes na variabilidade do nivel do mar, a abordagem escolhida inferiu que as variaveis

meteoroldgicas possuem similar expressdo, independentemente de suas direcdes.

6.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Como constatado, é imprescindivel que se utilizem amostras representativas das
forcantes. Sugere-se para estudos futuros, a obtencéo de dados de vazao, principalmente, mais
coesos. Sugere-se, também, que outras varidveis podem ser acrescentadas ao modelo, como
por exemplo: correntes maritimas, salinidade e temperatura do ar, com o intuito de verificar

suas influéncias na previsao do nivel do mar.
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