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Resumo - Este artigo apresenta um modelo de Rede Neurdichati(RNA) desenvolvido para prever variagdesrextas
do nivel do mar costeiro conhecido costorm surgena regido sudeste do Brasil, relacionado a passag sistemas frontais
associados aos ciclones extratropicais que cawsapestades severas. As forcantes astrondmicas sEmeipais causas da
variacao diaria do nivel do mar, porém, os efaitesenémenos meteorolégicos sao verificados tamtEsrievantamentos e
abaixamentos do nivel observado e tendem a ser dnidticos de acordo com o evento. Séries hordoasivel do mar
referentes a duas estacGes maregraficas forarmadals, bem como dados de pressdo atmosférica eonentp zonal e
meridional do vento das reanalises do NCEP/NCAR, mararios de 00, 06, 12 e 18 UTC sobre a areanmezea Foram
verificadas as correlagdes entre as variaveis maégpcas e o nivel do mar costeiro para definiatrasos entre as respostas
relacionadas aos sistemas atmosféricos extremsas Eserrela¢des e atrasos foram utilizados conmadas do modelo neural.
Simulagdes para previsdo do nivel do mar até 4&shoram realizadas e os resultados comparados enatlelo de regresséo
linear multivariada. O modelo neural apresentouhoreldesempenho, generalizando de forma adequadzfedss das
interacdes atmosféricas nas variacdes extrematselodo mar.

Palavras-chave — Redes Neurais Atrtificiais, Variagéo do nivel do ymaanalises do NCEP/NCAR

Abstract - This paper presents an Artificial Neural Network\Npd) model developed to predict extreme coastallsesl
variation (storm surges) on Southeast Region ofiBreelated to the passage of frontal systemsdiatem with extratropical
cyclones that cause severe thunderstorms. Tidalnfpris the main cause of sea level daily variatimn the effects of
meteorological phenomenon are also present ingrigind lowing of the observed sea level and tentbeamore drastic
accordingly to the event. Hourly time series of avatevel were used from two tide gauge station.o6rly series of
atmospheric pressure and wind components from NEERR reanalysis data set were also used on sordepgmts over the
oceanic area. Correlations were verified to defiretime lag between the meteorological variables® the coastal sea level
response to the occurrences of the extreme atmosystems. These correlations and time lags wseel as input variables
of the ANN model. Simulations until 48 hours weested with the neural model. This model was congpaii¢h multivariate
linear regression and presented the best perfommayeneralizing the effect of the atmospheric atBons on extreme sea
level variations.

Keywords - ANN model, Sea level variation, NCEP/NCAR reanaydata

1. Introducéo

A zona costeira do litoral sul-sudeste brasileitzagtante vulneravel a acao de ciclones evoluindo
ao longo da costa sul americana, associados ageass#e sistemas frontais. Os ciclones induzem o
levantamento do nivel do mar na costa. Esse fend@meonhecido na literatura corstorm surggmaré
meteoroldgica de tempestade), resultando em gramtkss (ressacas) com efeitos danosos no litosal. A
cristas devido a influéncia do vento na superfitbemar durante a preamar sdo denominadastaim
tide ou maré de tormenta [1] e [2].



Muitas vezes os ciclones que acompanham as frémissem direcdo a latitudes mais baixas
permanecem proximos a regido costeira por um pergoe pode variar de horas a dias, com ventos €
ondas na dire¢do de sudeste-sudoeste, causandgdesribruscas na altura do nivel do mar costeiro.
Quando esses ciclones evoluem para ciclones @xirediis e coincidem com as marées astronémicas de
maior amplitude (Sizigias), a elevacdo do nivelnter € maior, provocando sérios danos as regides
costeiras. A interacdo de fatores meteorologicosefinicos é de extrema importancia, pois alteram ac
condicbes marinhas nas regides litordneas. A figuranostra as curvas relativas as forgcantes
meteoroldgicas e astronémicas que alteram o nivehar observado, sendo obtidas a partir dos registr
maregraficos.

storm tide

nivel do mar observado

Figura 1: Curvas referentes as variagdes nas alturas @bddvmar devidas as forcantes meteorolégicagerdsticas,
verificadas a partir dos registros maregraficoaptato de [2].

O conhecimento do comportamento storm surgeé importante ndo s6 para a navegacao, mas
também para o planejamento e construcdo de estsutnshoree offshore pois a maior parte da
populacdo mundial vive em zonas costeiras, havamda tendéncia de aumento da concentragao
demografica nessas regioes.

A variacao do nivel do mar, de um modo geral, cgnfoi mencionada, é fortemente influenciada
por fatores meteoroldgicos, os quais nao sao ceralds nos modelos harmoénicos de previsdo da mare
gue levam em conta somente 0s aspectos astronoéenfisiegraficos locais. Por esse motivo, ocorreaum
defasagem na altura prevista e observada do nivehak, principalmente, durante a ocorréncia de
eventos meteoroldgicos extremos.

No Atlantico Sul sdo escassos 0s registros matiegsaém escala espacial e temporal apropriados
as analises e simulacdesddermsurges Os modelos numeéricos, na sua maioria, sdo delsé® para
prever storm surgesrelacionados a passagem de furacdes ou cicloopgdis e, portanto, ndo sao
adequados para prever eventos ao longo da cosikebea

As redes neurais artificiais (RNA) conhecidas comadelos matematicos conexionistas estao
sendo amplamente utilizadas na modelagem de sistelim@micos ndo-lineares, utilizando séries
temporais que traduzam as relacdes fisicas enwargweis de entrada (preditores) e o fendbmenera s
modelado (preditando). Nos estudos de tempo e ¢Bimdesenvolveram metodologias para prever séries
temporais nao-lineares de curto periodo com modeloRNA. Um modelo de redes neurais foi
desenvolvido por [4] para predicdo dos niveis deéntam observacdes de curto prazo para a regiac
costeira de Taiwan. Uma rede neural para preveradacdes do nivel do mar devido ao vento foi
desenvolvida por [5] e os resultados foram satisfa® quando comparados com outros modelos.
Métodos de aprendizado de rede neural funcionidizamndo equacdes na forma de diferencas finitas e
aprendizado sequencial, foram aplicados por [6neaisdo de marés, usando séries de curto perido a
longo da costa de Taiwan.



No Brasil existem poucas aplicacbes de RNA na péeddesurgese storm surgeso longo da
costa brasileira. Uma RNA temporal foi desenvolhpda[7] para prever o nivel do mar na cidade de Sa
Francisco do Sul, SC. As variaveis de entrada fatafimidas a partir das correlacdes existente® exstr
forcantes atmosféricas esorge Para prever a variabilidade do nivel do mar ema@éia, SP e llha
Fiscal, RJ [8] desenvolveu um modelo de RNA, tecoimo variaveis de entrada a pressédo atmosférica
vento e maré prevista. Dados meteoroldgicos deéilisas do NCEP/NCAR, em pontos de grade da aree
oceanica, préximo ao litoral sudeste foram utilasmgor [9] na predicdo da variabilidade do nivetimé
do mar com redes neurais artificiais. Uma metodalqgara prever com redes neurais artificiais as
variages dsurgee extremos do nivel do mar, no litoral sudest@ciehada aos eventos meteorologicos
como frentes frias foi desenvolvida por [10] e [t&n resultados bastante satisfatorios.

Este artigo tem como objetivo apresentar parteesgyisa de doutorado realizada pelo primeiro
autor no desenvolvimento de um modelo de RNA pagagp o levantamento extremo do nivel do mar
(storm surgg na regido sudeste do Brasil, segundo as carstatas meteoroldgicas, na area oceanica,
considerando-se as principais trajetérias dasdseinias, desde o norte da Argentina ao estado@addr
Janeiro.

2. Metodologia
2.1 Dados ambientais

Foram utilizados os dados maregraficos horariogeslacdo de Cananéia — SP, localizada nas
coordenadas geogréaficas de 25°01.0'S e 047°55.5&/tencente ao Instituto Oceanografico da
Universidade de Sdo Paulo (IO-USP) e Ponta da AamacgNiterdi, RJ, pertencente ao Centro de
Hidrografia da Marinha (CHM), localizada nas cooral#as geograficas de 23°53'S e 043°08'W. Os
dados meteoroldgicos de pressao atmosférica abmédio do mar e componentes zonal e meridional do
vento foram obtidos das reandlisesNttional Centers for Environmental PredictierNational Center
for Atmospheric Research - NCEP/NCAIR] nos horarios de 00, 06, 12 e 18 UTC. Foraitizatias
também as previsdes da maré astrondmica, ceditasSpedo de Intercambio de Dados do CHM, para
Cananéia e Ponta da Armacao.

2.2 Area de estudo

A area de estudo foi determinada a partir da seldedpontos de grade dos dados meteoroldgicos
de reanalises do NCEP/NCAR e das escolhas da®estararegraficas de Cananéia e Ponta da Armacac
Esta compreendida entre as latitudes de 21°S g 41éftre as longitudes de 42°W a 53° W, na regiao
oceanica, do norte da Argentina ao sudeste dolBrasi

Os dados das reanélises de pressao atmosférinayehonédio do mar, foram obtidos nos seguintes
pontos de grade:
e 40°S/50° 00 WP)
* 35°S/50°00 WP,)
* 30°S/45°00 WP,)
o 25°S/47° 30 WPs)

As componentes zonal e meridional do vento foratias em:
e 40° 56’ S/52° 30’ WVy)
o 35° 14’ S/50° 37 WVy)
e 29° 31’ S/45° 00' WV2)
o 25°42’' S/45° 00’ WV3)
o 25°42' S/46° 52" W(V,)
o 23°48 S/43° 07 WY5)



A Fig. 2 mostra a regidao de estudo com os pontogrdde dos dados meteoroldgicos das
reandlises e as estacdes maregraficas.
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Figura 2: Area de estudo com os pontos de grade dos dadesdalises do NCEP/NCAR e esta¢des maregraficas d
Cananéia - SP e Ponta da Armacao - RJ [11].

2.3 Metodologias

A escolha dos pontos de grade dos dados de remnmaisorreu em funcdo da trajetéria
predominante de frentes frias ao longo da costaaswdricana. Foram utilizados pontos na direcao
paralela a linha de costa do norte da Argentingualeste do Brasil. Esse critério foi adotado por se
também a regido ciclogenética (area de intenséiwage sistemas de baixa pressao). Foi calculada :
velocidade do vento (V) para todos os pontos deegras séries meteorologicas de pressao atmostrica
velocidade do vento foram entéo interpoladas enoslddrarios para que ficassem compativeis com o
horério das previsbes da mare.

As séries dosurges para cada estacao, foram obtidas através dawuigf@rentre o nivel do mar
observado e previsto [13]. Optou-se em utilizamponente meridionalv) e zonal ¢) do vento ao
invés da tensdo superficial do vento [14], send@ceralculadas as correlacdes temporais entre a:
variaveis meteoroldgicas esarge

O periodo de 27/03 a 10/05/2003, com a ocorréngiaxiremo da altura do nivel do mar em
13/04/2003, foi utilizado no treinamento da redefoome metodologia utilizada por [15], [16] para
prever storm surgescom redes neurais relacionados a ocorréncia agedas. Essa metodologia foi
adaptada as condi¢Oes locais, segundo critériasitbassem [17] para prever o fendmeno com regressac
linear multivariada, devido a passagem de ciclexéstropicais em Atlantic City.

Primeiramente, a rede foi testada para Cananédidpsselecionados 1057 pares de entrada/saida
conforme o periodo descrito acima, com 50% paraaneento, 25% para verificacdo e 25% para teste.
Foi utilizada uma redeeedforward de multiplas camadasM{P) e testados os algoritmos de
aprendizagemBackpropagation Conjugate Gradient Descendentevenberg-Marquardt eQuick-
Propagation Como critério de parada utilizou-se o numero lecas, verificando-se o erro entre a saida
da rede e a saida desejada até alcancar o mebemplenho. A rede que apresentou o melhor ajuste fo
designada de Rede Neural Espaco-Temporal Cor@ateTC), sendo também utilizada na predi¢cado da
altura do nivel do mar para Ponta da Armacdo. Anakagdes foram utilizadas na predi¢cdo do nivel do
mar até 48 horas. Foram também consideradas, rparanhento da rede, séries mais longas com até doi



anos de dados. A técnica de regresséo linear rmn#da foi também utilizada na predi¢cdo do nivel do
mar nas duas localidades e os resultados comparadoe modelo neural.

3. Resultados

A tabela 1 mostra os resultados das correlacoedagbéntre a saida da rede e a saida desejad
para os respectivos algoritmos utilizando-se o®slak Cananéia, com melhor desempenho alcancad
para 0BP juntamente conCGD para uma arquitetura otimizada com 19 variaveisedigada, 11
neurbnios na camada intermediaria e 1 neurbnioanzada de saida. O algoritnB#-CGD foi entéo
testado com os dados de Ponta da Armacado, apnedentaelhores resultados para uma arquitetura
otimizada com 22 variaveis de entrada, 11 neur@mosamada intermediaria e 1 neurdnio na camada d
saida.Os algoritmos Levenberg-Marquardt (LM) e Quick-Propagation (QP) também foram testados com o BP
para avaliar a habilidade de generalizagdo da rede.

As correlacdes entre a saida da rede e a saidadbesebtidas para Ponta da Armacéao, foram de
99.72% para Treinamento, 99.30% para Selecdo 8%para Teste.

Tabela 1 Algoritmos testados para avaliar o desempenhedia com os dados de Cananéia [11].

Algoritmo | Treinamento (%) | Selecao (%) | Teste (%)
BP 98.11 97.11 97.49
BP-CGD 99.52 98.60 98.74
BP-LM 99.45 98.29 98.46
BP-QP 98.96 98.16 98.14

Neste artigo sao apresentados somente os resulef@osntes ao desempenho da rede para a:
simulacdes realizadas com os dados maregraficBeta da Armacéo, RJ. A figura 2 mostra os graficos
comparativos entre as alturas do nivel do mar ghdere estimado pela rede na fase de teste e iagwev
com o Modelo Harmbnico (MH) de previsao de maré.
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Figura 2: Graficos comparativos das estimativas da altoraidel do mar extremo em Ponta da Armacao - RIZ&NETC
e 0 MH. O circulo preto destaca o levantamentoidel do mar devido a ocorréncia de um evento ses@mpicos Maximos
em 13/04/2003 [11].



A figura 3 mostra as predi¢cbes das alturas do mieemar até 48 horas, considerando-se as
mesmas entradas com o0s respectivos atrasos. Oadesuforam comparados com as previsdes

elaboradas com o MH.
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Figura 3: Correlacdes entre a RNA e o MH para previsded&tgéoras [11].

A tabela 2 apresenta os resultados estatisticasodelo de regressédo, onde se verifica que o valor
do coeficiente de correlacéo (R) € inferior aodibttom a rede, considerando-se as mesmas varde/eis

entrada.

Tabela 2 Estatisticas do desempenho do modelo de regrpssad®onta da Armacéao [11].

N° da amostra

1057

R2

0.9309

R? ajustado

0.9294

Erro Padréo (Estimativa)

8.8133

R (correlacéo)

0.9648

p-valor

0.0000

A figura 4 mostra parte dos graficos comparativogeeos valores da altura do nivel do mar
observado, estimado pela RNETC e pelo modelo reigres.
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Figura 4: Graficos comparativos das estimativas da altoraidel do mar em Ponta da Armacdo com RNETC essgio
linear multivariada, no periodo de 27/03 a 10/062[11].



A comparacao entre os dois modelos foi, tambéntizaela através das analises residuais, entre &
saida modelo neural, na fase de Teste, e 0 regmassEsses residuos referem-se a diferenca esitre o
valores das alturas do nivel do mar previstos cainoa 0os modelos e o0s valores observados. A tabela
apresenta os residuos minimos e maximos, paraaaslattalidades, utilizando-se os dois modelos, bem
como as respectivas correlagbes, onde se verifieaogmodelo neural (RNA) apresentou melhores
resultados comparados ao modelo de regresséao amidtia (RM).

Tabela 3 Comparacéo entre a RNA e o modelo regressiodl [1

Residuo Correlacéo (%)
Cananéia-SP -22.92/36.58| -34.70/38.62 99.06 | 95.59

Pta da Armacao-R]) -14.88713.87| -26.63/30.08 99.45 | 96.48

4. Discussao

Na busca de uma arquitetura capaz de ajustar as dawn aproximacdes significativas entre o
valor desejado e o previsto pela rede foram testadoos algoritmos de treinamento (tabela 1). #esé
com 1057 pares, relativa ao periodo de 27/03 a512003, apresentou melhor desempenho do que a
séries mais longas.

As variaveis de entrada foram definidas conformec@selacbes maximas entre as variaveis
meteoroldgicas e o nivel do mar para ambas asfestagaregraficas, considerando-se 0s respectivos
atrasos.

Verifica-se na figura 2 que o modelo harménico péevé as variacbes ocorridas devidas as
influéncias meteoroldgicas, onde se observa unva@® significativa do nivel do mar, caracterizaado
presenca do fendbmeno conhecido curge

As previsbes com redes neurais até 24 horas mersiraraiores correlacbes com os valores
observados do nivel do mar do que os previstosachthl para ambas as estacées maregraficas.

O modelo neural mostrou um melhor desempenho quemaparado com o modelo regressional
(figura 4), considerando-se a ocorréncia do everteemo. Observou-se também que o modelo neural
apresentou maior sensibilidade as variaveis repiabeas do fen6meno em questao

5. Conclusao

A escolha das variaveis de entrada do modelo nesemiiu os critérios estabelecidos pelas
analises estatisticas para cada ponto de gradajtdegor uma malha de informacdes meteorolbgicas
extremas espaco-temporais [11]. A rede desenvopéda prever o nivel do mar extremo em Cananéia €
Ponta da Armacéo mostrou ser uma ferramenta eticiennsiderando-se 0s aspectos fisicos relativos ¢
ocorréncia do fendbmeno. O melhor resultado foifiwado para o tamanho da série com 1057 pares
devido a proximidade dos dados em torno do evexiterao, confirmando metodologia descrita em [15]
e [16] para eventos extremos como furacdes. Oscgsatle treinamento, selecdo e teste mostraram ¢
capacidade do modelo em generalizar de forma adaqupadréo de resposta do nivel do mar costeiro a
variacdes ocorridas devido a passagem de frengssdcompanhadas de sistemas de baixa pressao. £
predicOes para os periodos de 06, 12, 24, 36 @ lthora local) apresentaram resultados satigfato
até 24 horas. A partir dai, sugere-se uma atudlizalp modelo em relacdo as novas condi¢des
atmosféricas na regiéo.

Os resultados obtidos utilizando o modelo regressionultivariado foram satisfatorios para
ambos os locais, em torno de 95.6 e 96.5%, respeuntinte, porém inferiores aos apresentados peta red
neural. Verificou-se, ainda que, a rede apresentaior sensibilidade as alteracdes nas variaveis de
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entrada, apresentando uma melhora no desempenprediedo, a medida que mais informacdes foram
sendo acrescidas ao modelo até alcancar estakilidad
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