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1. Introdugdo e material bibliografico

0O algoritmo de Box e Hill (1967), implementado de forma
amigavel por Mendes (1997), discrimina modelos gque competem
para representar um determinado fenfmenc natural ou processo
artificial. Em cada modelo, a varidvel dependente & fungdo de
varidvels independentes e de par8metros; para a discrimi-
nacio, deve-se ter dados observados ou medidas experimentais
da varidvel dependente cobrindo todo o dominio das varidveis
envolvidas.

A descricdo dos procedimentos metodoldgicos e a
aplicac8o do algoritmo de Box e Hill (BH) a seis casos de
competicdo entre modelos micrometeoroldgicos e hidroldgicos
encontrados na literatura, é apresentada por Mendes (1997) -
cépia no Anexo A, que descreve as atividades do Bolsista
R. F. M. Mendes até o final de sua bolsa em fevereiro de
1997. Em adigédo, a utilizacdo do algeoritmo BH, com
exemplificacdo através de um dos casos mencionados, foi
submetida em marco de 1997 por R. Gielow, R. F. M. Mendes e
G. A Degrazia, este dltimo da Universidade Federal de Santa
Maria (Gielow et al., 1997 - ver Anexo B), tendo sido aceita
para apresentacioc no X Congresso Brasileiro de Agrometeoro-
logia a realizar-se em Jjulho de 1997. Anteriormente,
Mendes (1996) reproduziu o caso teste de cinética quimica,
com gquatro modelos com parlmetros a ajustar, abordado
originalmente por Box e Hill (1967).

Neste trabalho, que cobre as atividades deo bolsista que
substituiu R. F. M. Mendes a partir de 1°. de abril de 1997,
apés (i) familiarizac8o «com as realizagBes anteriores
relatadas por Mendes (1997) e respectiva bibliografia,
implementou-se (ii) um conjunto de informagfes de ajuda
“clicdveis” na interface grafica GUI, para tornar o pacote BH
mais amigdvel ainda, seguido (iii) da aplicagdo do BH a um
caso de discriminacio entre modelos aerondmicos encontrado na
literatura, isto substituindo, em raz8o do pouco tempo de
atividade do novo bolsista, a aplicagdo micrometeoroldgica
originalmente planejada.



2. Procedimentos metodolégicos

2.1 Informagdes de ajuda para a utilizag¢do do algoritmo de
Box e Hill

Para implementacdo das informacgdes de ajuda “clicaveisg”

na interface grédfica GUI (“Graphical User Interface”),
geraram-se textos em linguagem HTML (“Hyper Text Markup
Language”), que permite a criag8o de hipertextos, ou seja,
textos em gue o usuario pode “navegar” através das infor-
macdes, sem a necessidade de menus, o gue facilita sobre-
maneira a interagdo Homem-MAagquina. Para a implementacdo dos
hipertextos foi utilizado o “toolbox uitools” do MATLAB, que
exacuta a mailcria das fungBes das linguagens HTML. O conjunto
de informacgtes de ajuda implementado é mostrado no Anexo D.

2.2 Discriminagdo entre modelos para representar o conteudo
eletrdnico da ionosfera

A determinacdoc do conteudo eletrénico da ionosfera (CEI)
é de importéncia tanto para o estudo do comportamento da
atmosfera superior, quanto em aplica¢des em Geodésia Espacial
e na navegacdo de satélites e espagonaves.

Para representar o CEI existem dois modelos: IRI90 -
International Reference Ionosphere (Ionosfera de Referéncia
Internacional) e SUPIM - Sheffield University Plasmasphere-
Ionosphere (Plasmasfera e Ionosfera da Universidade de
Sheffield), sendo o primeiro um modelo empirico global, e o
segundo um modelo mecanistico (Paula et al., 1996).

Assim, para representar observacdes de CEI realizadas em
Cachoeira Paulista, SP (22°S, 45°W, 14°s 1latitude dipolar) -
regido de baixa latitude, confrontam-se através do BH esses
dois modelos, utilizando observacdes realizadas na época
equinocial dos anos de 1982, 1984, 1586 e 198% - com
atividade solar de niveis baixo, médio e alto, e resultados
obtidos com aplica¢des de cada um dos modelos, mostradas na
Figura 2 do trabalho de Paula et al. (1996). Souza (1997)
proveu as matrizes com as médias das observa¢des de CEI,
determinadas a cada 5 minutos nas 24 horas do dia, com
desvio-padrdo igual a 0,5, assim como os resultados gerados
pelec modelo IRIS0 para as horas cheias, e aqueles gerados
pelo modelo SUPIM para cada 30 minutos, estratificados para
baixo, médio e alto niveis de atividade solar. Aplicou-se BH
(i) para uma base hordria e, apds interpolagdo linear dos
resultados do IRI%0, {(ii) para cada 30 minutos de 0 a 24 horas
local (HL), seguindo-se (iii) aplicag¢do a estratificacgéo dos
dados em trés periodos correspondentes as fases da evolugéo
didria do CEI.



3 Resultados e conclusdes

A aplicagdo do algoritmo de Box e Hill a discriminacéo
entre os modelos IRIS0 e SUPIM para representar o conteudo

eletrdnico da ionosfera sobre Cachoeira Paulista,
considerando o periodo integral de 24 horas, teve os
resultados mostrados na Tabela 1, abaixo, e Figuras C.7, C.8

e C.9, do Anexo C.

Tabela 1 - Contetido eletrdnico da ionosfera
Cachoeira Paulista - 22,5°S, 45°W
Equindcio - 0:00 a 24:00 HL

ATIVIDADE MODELO
SOLAR IRISO SUPIM

n DMQ 11 DMO
Minima 0,35 - 0,37 2,08 - 2,08 0,65 - 0,62 1,96 - 1,96
Média 0,21 - 0,21 2,81 - 2,80 0,78 - 0,79 1,63 - 1,63
Méxima 0,08 - 0,14 5,39 - 5,42 0,82 - 0,86 1,91 - 1,94

I1 - Probabilidade do modelo DMQ - Desvio médio guadratico
O primeirc valor de cada coluna refere-se a dadog hordrios, € o
segundo, a cada 30 minutos.

Portanto, em todos os nivels de atividade solar {(minima,
média e maxima) o modelo SUPIM € claramente superior ao IRISO
pelo critério de BH. Estes resultados sdo coerentes com o
valor do desvio médio quadrdtico entre os resultados dos
modelos e os dados observaciocnais; no entanto, a diferenca
das probabilidades calculadas com as frequéncias horaria e
semi-hordria ¢é menor que 7% em todos o0s casos, exceto um
(IRI90/ atividade solar médxima, com baixa probabilidade).

Outrossim, como a evolucd3o temporal didaria do CEI tem
trés fases (Figura 1), como sejam: (i) do nascer do sol até o
seu ocaso, com um maximo em torne de 15:00 HL; (ii) do minimo
neo ocaso até um maximo relativo aproximadamente as 22:00 HL
{c intervalo ocaso - reversdo noturna) e {(iii) reversao

noturna até © nascer do sol - hora de menor CEI, pode-se
estratifcar a andlise conforme estas fases. Deste modo,
utilizando dados semi-horarios, tém-se oS resultados

mostrados na Tabela 2.



Tabela 2 - Conteldo eletrénico da ilonosfera
Cachoeira Paulista - 22,5°S, 45°W
Equinécio - Fases didrias

ATIVIDADE MODELQ
SOLAR IRI9Q SUPIM

I DMQ I DMOQ
Nascimento-Qcaso
Minima{6 as 22:3) 0,39 2,21 0,61 2,32
Média 0,14 2,78 0,86 1.93
Maxima 0,50 5,86 0,50 2,085
Ocaso-Reversdo Noturna
Minima(22:3 as 24) 0,40 1,64 0,60 0,44
Média 0,22 3,89 0,78 1,32
Méaxima 0,13 7,30 0,87 2,27
Reversdo noturna
Minima 0,42 1,74 0,58 0,64
Média 0,46 2,32 0,54 0,91
Maxima 0,24 2,73 0,76 1,30
I1 - Probabilidade do modelo DMQ - Desvio médic quadrdatico

Deste modo, estratificande a andlise conforme as fases
temporais didrias de comportamentce do CEI, confirma-se a
superioridade do Modelc SUPIM, porém com situa¢des de mailor
aproximagdo com o modelo IRI90. Evidentemente, c¢abe ao
especilalista em Aeronomia interpretar o significado final dos
resultados.

4. Comentarios finais

Neste segundo anc do projeto (i) aperfeigoou-se a
implementacdo do algoritmo de Box e Hill, tornando-a mais
amigavel através de uma interface GUI, a qual inclui
informacdes de ajuda ‘clicaveis’, (ii) incorporou-se a

possibilidade de entrada de resultados finais concernentes
aos modelos em competicdo, ({iii) testaram-se sete casos de
discriminac8o entre modelos, abrangendc situa¢des micro-
meteoroldgicas, hidrolégicas e aerondmica, com dados
extraidos da literatura e (1lv) houve o aceite da apresentacdo
da técnica, com exemple de aplicagdo, noe X Congresso
Brasileiro de Agrometeorologia, a realizar-se em Jjulho de
1997. ¢ resumo estendido e o material de apresenta¢do para o
Semindrio de Iniciac8o Cientifica, a realizar-se em julho de



1997, abordando os sete casos de discriminacdo estudados,
estdo mostrados no Anexo C, ilustrando a versatilidade do BH
como ferramenta auxiliar para os especialistas.

Agradecimentos: Aos que proveram os dados observacionais e os
modelos testados; ao CNPg, pelas Bolsas de Iniciacédo
Cientifica PIBIC.
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1. Introdugao

N&o raro, fenBmenos naturais ou processos artificiais
como evapotranspira¢do, reag¢des guimicas, acessibilidade
urbana ou rendimento agricola, podem ser representados
matematicamente por mais gue um modelo, de acordo com o
mecanismo de funcicnamento do sistema ou ajuste estatistico-
matematico que o observador ou experimentador considerar.
Surge assim o problema de determinar gual o modelo gue
melhor representa o sistema em estudo.

0 algoritmo de Box e Hill (1967) «constitul um
procedimento para a discriminac¢doc entre modelos que competem
para representar um determinado fendmeno ocu processo, em que
uma varidvel dependente ¢é func3o de varias varidveis
independentes e parémetros, e do gqual se tem dados
observados ou medidas experimentais sob diversasgs condicgdes,
cobrindo todo o dominio das wvaridveis, e se conhece o erro
observacional ou experimental. Em adigdo, no caso de se
poder realizar observacdes ou experimentos adicionais apds a
discriminacdoc inicial entre os modelos, o algoritmo indica
quais os valores das variaveis independentes a serem
examinados subsequentemente para melhorar a discriminacéo.

Neste trabalho, gue c¢obre o¢ primeiro semestre do
segundo ano do projeto, implementou-se uma interface do tipo
GUI (“Graphical User Interface” - Mathworks, 1994), tornando
mals amigdvel o uso do programa de computador utilitdrio que
foi implementado durante o primeiro ano para resolver
problemas de discriminac83o do tipo acima descrito.
Apresenta-se, também, sua aplicagdo em situag¢Ses efetivas de
discriminac8o entre modelos.

2. Andlise do material bibliografico

Os modelos objeto deste estudo tém a forma de uma
varidvel Y que depende de varidveis independentes X = (X,
X,, ... , X) e parédmetros TETA = (TETA,, TETa,, ...,
TETA) , como seja, Y = f£(TETA, X).



Box e Hill (1967) desenvolveram um algoritmo, baseado
no conceito de entropia da informacdo e no teorema de Bayes
para discriminar entre M modelos que competem entre si para
representar um sistema, conhecendo-se observacdes ou medidas
experimentals, e respectiva varidncia, cobrindo todo o
dominio das variaveis independentes. O numero de variaveis
independentes e pardmetros pode ser diferente em cada
modelo. Iniclalmente impBe-se uma probabilidade para cada
modelo, ndo necessariamente 1/M, a qual é corrigida apés
consideracdo dos dados iniciais. N&o havendo uma clara
discriminacdo em favor de um dos modelos, e sendo possivel
observacdes ou medidas adicionails, o algoritmo, comparando
os wvalores Y observados ou medidos inicialmente com os
previstos pelos diversos modelos, determina sequencialmente
sob que condigdes (valores das varidvels independentes)
proceder para melhorar a discriminacéo, repetindo-se
sucessivamente o] Processo até se ter uma clara
discriminacdo.

Wadsworth (1990) cita t3o somente o algoritmo de Box e
Hill para este tipo de discriminacdo, dito bayesiano. Os
métodos bayesianos (Feigelson e Babu, 1992} consideram a
probabilidade como uma medida da plausibilidade de uma
hipétese (modelo), em contraposigdo a visdo frequencial, que
identifica a probabilidade com a frequéncia relativa de
ocorréncia de um resultade de uma infinidade de repetigdes
“jdénticas” de um experimentoc ou observacdo. A inferéncia
bayesiana enfoca hipdéteses alternativas, enguanto a
estatistica frequencial enfoca conjuntos de dados. Para
avaliar uma hipdétese H, o enfoque bayesiano compara a
probabilidade de H com as ©probabilidades de outras
hipéteses; j& os métodos frequenciais supfem H verdadeira e
comparam a probabilidade dos dados observados ou medidos com
as probabilidades de outros conjuntos de dados preditos por
H. Pragmaticamente, hd fortes evidéncias da superioridade
dos métodos bayesianos em aplica¢des reais. Ndo obstante, em
qualquer caso, a maior dificuldade matematica usualmente
estd na estimativa dos valores dos parémetros gue conectam
nio-linearmente as varidveis independentes, levando a
procedimentos iterativos, ditos regressdes ndo-lineares, gque
necessitam de estimativas iniciais e podem levar a
resultados que dependem fortemente destas. H& muitos métodos
de regressfo ndo-linear, como os baseados na eliminacdo de
Gauss e suas variantes (Wadsworth, 1990), sendo cada um mais
indicado para certos tipos de fungdes.

0 algoritmo de Box e Hill foi aplicado por Adeodato de
Souza (1970) em problema de cinética quimica (equilibrio
oxigénio-hemoglobina - 8 modelos competitivos) e por Silva
Filho (1976) em problema urbano {(func¢do acessibilidade entre
células urbanas - 4 modelos). Por sinal, a dissertacdo de
Silva Filho (1976}, g.v., detalha muito bem o algoritmo de
Box e Hill e suas fundamentagdes. Entretanto, a
implementacdo computacional de ambos os trabalhos é em



linguagem Fortran, com rotinas que devem ser reprogramadas
para cada caso. Assim, com o0 propdésito de tornar mais
amigavel o uso do algoritmo, no primeiro ano deste projeto
ele fol implantado automatizando operagdes como a obtencgdo
analitica de derivadas e a regressfo ndo-linear para ajuste
de parametros, devendo © usuaric apenas digitar as
expressdes para os modelos e alguns dados de entrada,
enquanto o© processamento em MATLAR e C é feito em

*background” (Mendes, 1996). Para tornar essa implementacgdo
mais amigavel ainda , neste primeiro semestre do segundo ano
de projeto, (i) implantou-se interface tipo GUI, (1i)

estendeu-se o programa para admitir situagdes em que ja se
tenha os resultados previstos por modelos competitivos e,
(iii) apresentam-se aplicacdes em situagdes efetivas, com
dados obtidos na literatura.

3. Procedimentos metodolégicos

A implementacdoc do algoritme de Box e Hill foi
efetivada utilizande o software MATLAB. O objetivo desta
implementagdo ¢é gerar um programa dotado de todo o
formalismo proposto por Box e Hill e de um ambiente grafico
tipo GUI (*Graphical User Interface”). Tal ambiente
proporciona ao usudrioc facilidades quando da utilizacgdo do
programa.

0 programa inicialmente questiona o usudrio com relagédo
ao nuimero de modelos a serem testados. Com base na
informacdo fornecida, o programa solicita a entrada dos M
modelos especificados pelo usudrio, sendo necessdria uma
observacgio com relacdo as regras de entrada, verificadas
automaticamente por um analisador sintdtico. Cada modelo &
passado ao computador na forma mais amigédvel possivel, como
uma expressdo algébrica, onde as varidveis e os pardmetros
s83o definidos na sua forma literal, admitindo-se também
constantes numéricas e fungdes aceitaveils pele MATLAB (sen,
cos, exp, ...). Os parametros sdo representados por qgualguer
sequéncia de caracteres, alfabéticos e maiuscules (T, B, A),
enquanto as varidvels o s8o por letras minusculas (x, v, t,
z). Outra alternativa é permitir a entrada dos resultados ja
calculados para cada modelo.

3.1.1 Analisador sintatico

A utilizacdo de expressdes algébricas mnecessita um
analisador sintdtico, cuja fungdoc é verificar se a expressdo
que representa um modelo esté dentro das regras
estabelecidas. 0 analisador executa uma avaliacdio geral de
cada modelo, identificando erros e divulgando sua natureza.
Caso um erro seja identificado, o modelo ndo serd aceito,
sendo exigida sua redigitacdo.



3.1.1.1 Regras de sintaxe

As regras de sintaxe para o formato dos modelos s&o
apenas cinco, especificadas da seguinte maneira:

12) Toda expressdo deve possuir algum elemento, nio
sendo aceitas expressdes vazias.

2%} Ndo sdo admitidos espagcos em branco entre os
componentes da expressio.

3%} Quando algum paréntese for aberto, deve-se fechéi-
lo.

42} A expressdo deve ser matematicamente valida.

52} Um modelo pode conter apenas caracteres
alfabéticos, numeros e simbolos de operacdes aritméticas.

Qualguer simbolo fora deste dominio serd considerado um
erro.

3.2.1 O software MATLAB

0 MATLAB (Matrix Laboratory) se constitui em um pacote
destinado a computagdo numérica e programac¢io algébrica.
Inicialmente era um software que tinha como cobjetivo criar
um ambiente “facil” para a manipulacdo matricial,
possuindo caracteristicas revoluciondrias, como a n3o-
definicdo prévia de indices matricials e a facilidade de se
executarem operac¢Bes matriciais diretamente. A medida gque
novos recursos foram incorporados, o MATLABR se transformou
em uma linguagem computacional, c¢ontando com todos os
recursos disponiveis em gqualquer linguagem de alto nivel
(lacos, decisdes, interfaces graficas, recursividade, ete):
contudo, possui uma diferenca fundamental em relac8o a
outras linguagens: a possibilidade de ser programado
algebricamente.

Com © MATLAB torna-se possivel desenvolver aplicacdes
de alto nivel, envolvendo desde rotinas simples até
interfaces GUI (“Graphical User Interface®).

Sendo uma linguagem interpretada, o MATLAB é ideal para
o trabalho experimental, pois os programas podem ser
alterados e testados rapidamente. Outro fator a se destacar
com relacdo a este software € a sua grande capacidade de
evolucdo. Uma vez que a estrutura bésica foi implementada,
as adaptagdes para as mais variadas necessidades geram
rotinas especificas. Rotinas utilizadas para processamento
de sinails, estatistica, redes neurals, matemdtica simbdlica,
simulacgdo, processamento de imagens e outros. Essas rotinas



formam pacotes denominados “ToolBox" (Caixa de Ferramentas),
permitinde desga forma que o software evolua de acordo com a
necessidade e a aplicacdo.

3.2.2 Elaboragio do ambiente grafico “GUI”

0O MATLAB prové alguns recursos que facilitam a
elaboracdo de interfaces grédficas. Esses recursos combinados
tendem a gerar por sua vez novas ferramentas que podem ser
aplicadas ao desenvolvimento de aplicac¢des mais elaboradas.
Dentre esses recursos, tém-se: janelas, botdes de pressdo,
marcadores, barras de rolagem, janelas de edic8o e janelas
de exibicgédo.

0 desenvolvimento de uma interface grifica, demanda um
conhecimento prévio com relagdo ao perfil do usudrio ao qual
se destina a aplicag¢do. A interface deve estar adaptada de
maneira a facilitar o trabalho de quem a utiliza. Neste
caso, tendo em vista que a implementacdo do algoritmo de Box
e Hill serd utlilizada por experimentadores, esta foi
elaborada de forma a permitir que o programa possa ser
utilizado por pessocas com pouco ou henhum conhecimento de
computacao.

3.2.2.1 Facilidades disponiveis na interface

A interface implementada permite ao usudrio inserir os
dados na forma de arquivos, dispensando a necessidade destes
gerem digitados. Com relag8o aos modelos a serem testados,
estes podem ser introduzidos no programa de duas maneiras

distintas: (i) na forma simbdélica, caso em que o analisador
de expressBes 1ra realizar a identificac@io de cada
compeonente da expressdo; (ii)} na forma numérica, onde s&o

fornecidos aco sistema os resultados correspondentes a cada
modelo e os valores observados.

4. Resultados

0 algoritmo de Box e Hill estd implementado e
operacional com uma interface ser-humano-maguina do tipo GUI
bastante amigavel, utilizando MATLAB e linguagem C em
“background”. Os dados podem ser introduzidos de duas
maneiras: {i) expressfes simbolicas dos modelos ou (ii)
resultados numéricos referentes aos modelos.

Como aplicagdo pratica do algoritmo de Box e Hill, em
adicdo a situagdo de cinética quimica tratada no primeiro
ano, a cgual usa todo ¢o potencial do algoritmo, no presente



abordam-se diversos casos utilizando resultados de modelos
em competig¢do publicados na literatura.

5 Discussdo dos resultados e conlusdes

Aplicou-se o algoritmo de Box e Hill a seis casos de
competigdo entre modelos micrometeorolégicos e hidroldgicos
encontrados na literatura. Cépia das referéncias
respectivas, ja publicadas, encontram-se em anexo.

Caso #1

Concentracio de poluentes na camada limite convectiva
utilizande modelo Gaussiano vs solucdes da eguacio de
difus3o.

A discrimina¢do foi feita entre trés modelos para a
obteng¢do de concentragdes superficiais integradas
lateralmente, analisando os resultados observados e os
simulados constantes da Tabela 2 do trabalho de Degrazia et
al. (1996), conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 - Caso #1

Obs Modl Mod2 Mod3
6,48 6,00 7,10 6,29
2,31 3,90 3,81 3,50
5,38 3,59 4,37 3,96
2,95 2,63 2,99 2,54
8,20 7,28 6,57 6,46
6,22 5,16 3,70 3,53
4,30 4,16 2,67 2,51
6,70 3,91 541 5,17
3,25 2,49 3,24 2,92
2,23 2,11 2,57 2,24
4,16 4,10 4.89 4,76
2,02 3,07 3,46 3,19
1,52 2,51 2,52 2,27
4,58 3,48 4,39 4,60
3,11 2,31 2,99 2,96
2,59 1,83 2,22 2,12
g=0,1

Probabilidade

Modelo 1 0,3309
Modelo 2 00,3374
Mogdelo 3 00,3317

0 algoritmo de Box e Hill indica a equivaléncia entre
os trés modelos (empate técnico).



Caso #2

Concentrac¢do_de poluentes emitidos por fonte linha na
camada limite convectiva utilizando solucdes analiticas e

numéricas.

A discriminagdo foi feita entre os modelos analiticos e
uma simulac@o numérica para a obtencdc de concentracdes na
superficie, constantes na Tabela 1 do trabalho de Carvalho
et al.(1996), comparando com os resultados de experimentos
de laboratério, conforme mostrado na tabela 2.

Tabela 2 - Caso #2

Obs Modl Mod2 Mod3
340 0,67 0,98 0,23
1,25 1,68 2,13 1,42
2,50 2,57 2,08 2,15
3,55 3,35 3,59 2,55
3,65 3,57 2,73 2,54
3,50 3,77 3,84 2,43
3,35 3,87 3,86 2,27
2,70 3,87 3,77 1,95
1,50 3,52 3,40 1,13
=01

Probabilidade

Modelo 1 00,3025
Modelo 2 00,3031
Modelo 3 0,3944

Apesar da ligeira vantagem do modelo numérico 3, o
resultade indica um empate técnico com os modelos analiticos
le 2.

Caso #3

Concentrac8o de poluentes ao nivel da superficie da

camada limite convectiva utilizando solucdes analiticas e
numéricas.

De modo semelhante ao caso #2, a discriminacdo foi
feita utilizando os dades constantes na Tabela 2 do trabalho
de Carvalho et al. (1996), conforme mostrado na Tabela 3.



Tabela 3 - Caso #3

Obs Mcdl Mod2 Mod3
090 254 3,71 0,66
490 449 5,70 4,02
559 5,29 6,23 5,30
559 540 6,27 5,37
490 35,61 6,12 5,00
400 545 570 4,23
3,20 5,13 5,22 3,47
2,20 477 4,75 2,84
1,60 4,07 3,96 1,95
090 2381 2,72 1,18

o=0,1

Probabilidade

Modelo 1 00,2425
Modelo 2 00,2326
Modele 3 00,5249

0 modelo numérico 3 & o mais provavel, com
probabilidade em torno de 0,5, frente aos modelos analiticos
le 2.

Caso #4

Nivel do rio Paraguali em gquatro meses consecutivos
utilizando redes neurais.

A discriminagdo foi feita entre dois modelos utilizando
redes neurais e o modelo de regressdo iterativa e comparando
com dados observacicnails, todos eles constantes do trabalho
de Weigang e Nordemann(1996), conforme mostrado na Tabela 4,
referente aos meses de marco a junho de 1995,

Tabela 4 - Caso #4

Obs Modl Mod2 Mod2

543 446 477 - 310
650 605 606 332
622 637 641 336
588 583 567 331
c=1

Probabilidade

Modelo 1 0, 9916
Modelo 2 00,0084
Modelo 3 00,0000



0 modelo 1 (Rede Neural com Atraso no Tempo - TDNN) & o
mais provavel frente aos modeleos 2 (Rede de Retropropagacio
de Erro - BPNN) e 3 {(Regressdo Iterativa).

Caso #5

Nivel do rio Paragual em quatro meses consecutivos
utilizando gquatro modelos de redes neurais.

A discriminac¢do foi feita entre guatro modos de
treinamento de redes neurais apresentados na Tabela 3 do
trabalho de Weingang et al. {1996}.

Os dados observacionais e das dquatro simulagdes foram
fornecidos por Weigang(1997), levande aocs resultados
mostrados na Tabela 5, referentes aos meses de margo a junho
de 1995.

Tabela 5 - Caso #5

Obs Modl Mod2 Mod3 Mod4

543 453 506 453 456
650 503 540 494 510
622 522 541 509 535
588 503 510 495 526
=1

Probabilidade

Modeleo 1 00,0000
Mecdelo 2 00,0000
Modelo 3 0,0000
Modelo 4 1,0000

0 modelo 4, que utiliza 1142 pontos entre 1900 e 1995 é
0 mais provavel, em contraposic8o aos demais, que utilizam
menos pontos iniciando em anos bem mais recentes.

Caso #6

Nivel de rio Paragual em quatro meses consecutivos
utilizando deois modeleos de redes neurais.

A discriminacdo foli feita entre dois modos de
treinamento de redes neurais de modo semelhante ao caso #5,
mas considerando a segunda e tercelira linha da Tabela 2 do
trabalho de Weigang et al.(1996), levando aos resultados



constantes da Tabela 6, referentes aos meses de malio a
agosto de 1959,
Tabela 6 - Caso #6

Obs Modl Mod2

585 o614 632
549 592 604
49] 530 544
436 453 473
c=1

Probabilidade

Modelo 1 0,9999
Modelo 2 0,0001

A discriminacdo favorece o modelo 1, gue utiliza 344
pontos entre 1900 e 1930, contra o modelo 2, que utiliza 700
pontos entre 1900 e 1959.

6. Comentarios finais

Neste primeiro semestre do segundo ano do projeto
(1) aperfeicou-se a implementagdo do algoritmc de Box e
Hill, tornando-a mails amigdvel através de uma interface GUI,
(ii) incorporou-se a possibilidade de entrada de resultados
finals concernentes aos modelos em competigd8c e, (11i)
testaram-se seis casos de discriminacdo entre modelos, com
dados extraidos mna 1literatura. No segundo semestre, o
objetivo ¢é a aplicacdoc do algoritmo a uma situacéo
micrometeoroldgica utilizando dados observacionais
existentes no INPE. Entretanto, como o bolsista foi aceito
no curso de mestrado em Ciéncia da Computag¢8o da
Universidade de S&c Paulec, graduando-se em margo de 1997 na
Universidade BrAz Cubas, sua bolsa se encerra em 28 de
fevereiro de 1997, esperando-se gque um substituto conclua o
projeto.
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Abstract

The diffusion equation is solved numerically in order to describe the dispersion of pollutants in a convective boudary
layer for two situations: the emission from surtace instantaneous area source and the emission from elevated
continuous line source. A eddy diffusivity expression obtained from statistical diffusion theory and expressions for
turbulent velocity espectra is compared with other obtained from datas of Large-Eddy Simulation.




1 Introdugéo

A aproximagao classica para estudar a dindmica atmosférica na transferéncia de poluentes é examinar a equacéa de
diusao. Os termos nesta equagao séo frequentemente fechados pelo emprego da hipétese fluxo-gradiente, a quat
relaciona os fluxos turbulentos com as quantidades médias por um coeficiente de difusao K. Desla forma, este
esguema fecha o conjunto de equagdes somente em cerlo grau, pois o coeficiente de difusac ainda precisa ser
determinade. Neste trabalho a equagao de difusao é resolvida numericamente para investigar a dispersao de poluentes
passivos e conservalivos na camada limite convectiva (CLC), em duas sitluagdes: a emissao a pantir de uma fonte area
instantanea na superficie e a emisséo a partir de uma fonte linha continua elevada. Compara-se duas lormulagdes
conhecidas para o coeficiente de ditus&o. Uma obtida pela combinagio da teoria de difusao estalistica e de expressdes
para 0 espectro de energia turbulenta e a outra obtida a partir de dados de Large-Eddy Simulation. Estas
parametrizagbes sao nao-locais e apresentam um carater universal expresso em lermos da escala de velocidade

convectiva W, e daalturada CLC 7 .. Os resultados das simulagdes sao comparados entre si, de acorde com a

parametrizagdo utilizada. Os valores de concentracao resultantes da emissdoc por uma fonte linha elevada sao
comparados com valores obtidos em experimentos de laboratdrio e outras simulagdes numéricas.

2 Modelos de Ditusao

A difuséo de poluentes na atmosfera é dada pela equagao
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onde (" é a concentragdo em qualquer localizagao (\ _\'.:) etempo [ . it ¢ v s8o as componenies horizonlais do
vento, W' & a componente vertical do vento, K and K s&o os coeficientes de dilusao horizontal. K éo

coeticiente de difusdo verlicale § & otermo de fonte.

2.1 Fonte Area

O modelo utilizado para simular a dispersao vertical de poluentes abandonados por uma fonte drea & escrito pela
simplicago da equagdo (1), na forma adimensional, como

ﬂg—:—a—(l\' Q—C} <<, (2)
& oz o
com as seguintes condigdes iniciais e limites
Clz.)=08(:-z) 1=0 (3)
l\’i(::() =0 =1z 4)
0z

onde - € a altura da fonte area. ) (: - :‘) & a fungao delta de Dirac e {J & a intensidade de emisdo.
As variaveis sdo adimensionalizadas da seguinte forma

c=C:/0Q 1=tw, /2 =z K=K [z, oo=z2./z
onde as linhas representam variaveis dimensionais.

A equaGao (2) é inlegrada pelo método de Cranck-Nicholson e as magnitudes selecionadas para W' e 7, 580 2.0 m/s
e 2000 m, respectivamente,

2.2 Fonte Linha

O madelo utilizado para simular a disperséo de poluentes emitidos por uma fonte linha normal a diregao do vento é
obtido da simplicagao da equagao (1), na forma adimensional, como

aq_a(KaQ)
P o:

com as seguintes condigfes iniciais e fimites

1] 0<z<l, {5)
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ClzV)=0Q8(z-z) F=0 (8)
KaC‘ 0 z=0 :
a: - o = U

onde C, é aconcentragao integrada normal a diregéo do vento.

(7)

As varidveis lornam-se adimensionais como segue
C =(C, 3 u)/Q =1 /u ;:;/;_' K:K/(u',:,') z, :;‘/:,' x=(x owofis
onde as linhas representam variaveis dimensionais.

A equagao {5) € integrada pelo método de Crank-Nicholson e as magnitudes selecionadas para t, w'. e 7 sao 40

i

m/s, 2.0 m/s e 2000m, respectivamente.

2.2.1 Calculo da Concentragdo ao Nivel da Superficie

O periil lateral de uma pluma lembra uma distribuigdo Gausstana. Conhecendo a concentragao integrada normat a
diregdo do vento ao nivel da superficie, C_(.x, 2= 0), é possivel calcular a concentragao na supertficie, C(.v. v.0) .

em gualquer ponto, utilizando um modelo Gaussiano de concentragdes laterais

C (x.0) 2
Clx.y0)= TFro exp| - ,)"03 , (8)

onde v é distancia laleral adimensicnal (‘\' =y /:'.,) e O,  éo parametro de dispersao lateral adimensional

[CSI = G./:t =0.6 x/(1+1.5 \)]

3 Coeficientes de Difusao

Degrazia et al (1996} obtiveram uma expressac para o ceeficiente de difusdo, combinando a teoria de difusao
eslatistica de Taylor com expressdes para o especlro de energia turbulenta“
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Uma oulra expressao para o coeficiente de difusao fot derivada por Holtslag e Moeng (1991) baseada em dados de

Large-Eddy Simulation -

‘ - (1-z/z, + R /) K, K, 0
T (1-22) K, + R () K,

onde R ¢ arazéo entre o fluxo de entranhamento e de superticie na CLC e K, e K, sao os coeficientes de difusao
botlom-up e top-down

K 43 2 K 2 i
W, :l' :'i :: W, ‘:r Z, z:

Na figura 1, os perfis normalizados de K. para diferentes R. (05, 10, |.5) s&o comparadoes com K, . A principal
diferenga entre as duas paramelrizagées ocorre em regides elevadas da CLC. Nas proximidades da capa de inversao
K,,. ao contrario de K., mantém um nivel turbuéncia elevado.
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Figura 1 - Pertis verticais dos coeficientes de difusao (2) -Kz. e (2) -K..
4 Resultados e Conclusodes

4.1 Fonte Area

As figuras 2 @ 3 apresentam a distribuigdo vertical de concenlragao obtida através dos modelos {2)- K s €1(2) K(- .

para uma fonte area localizada em 2, = (.025 2 . Com o passar do tempo o poluente & transportado rapidamente

para as regides madias e superiores da CLC. A elevada magnitude dos coeficientes de difusao na regido central da
camada é responsavel por esta eliciente mistura, Desta maneira, a forte agao dispersiva da turbuléncia na CLC é o
mecanismo. que ocasiona a sensivel redu¢ao na concentragao superfical. Pode-se conluir que os coeficientes de

| difusio a6 tao grandes nos niveis médios da camada gue as concentragdes nestas regices sdo efelivemente

independentes da altura. Um resultado adicional é que o emprego do coeficiente de difusdo K. nao reproduz um perfit

verlical de concentragio homogéneo préximo ae topo da camada. Tal situagio ocorre, pois os valores de K ¢
aproximam-se de zero antes que o topo seja atingido (fig. 1). i

E, 4.2 Fonte Linha

Na tabela 1, apresentam-se os valores de concentragao integrada na superficie, C (.x,()}, para uma fonte linha

locatizada em I, = (.25 ;. Estes resultados s&o comparados com valores obtidos de experimentos em taboratério por

Willis e Hukari {1984) & de simulagdes numéricas de Misra (1982). Nota-se uma concordancia razoéavel entre os
resullados obtidos numericamente pela equacgdc advecgao-ditusace (5) e os observados por Willis e Hukari (W-H). Os
valores de concentragdo de W-H apresentam magnitudes elevadas na vizinhanga da fonte, estendendo-se a

distancias da ordem de x=1.0. Neste intervalo de distancia, os resultados forecidos pelos modelos (5)- K, e (5)- K.

reproduzem magnitudes semelhantes. A magnitude maxima de C , observada por W-H & de 3.65 em x=0.60, enquanto

as magnitudes calculadas por (5)- Kzz e (5)- K(. sa0 da ordem de 3.87 em x=0.80. Nota-se que estas magnitudes sao
maiores do que aquelas obtidas na simutagdes numericas de Misra. Tanto para (5)- K 4, Quanto para (5)- K ¢ 08
valores de concentragio nao decaem em magnitude 130 acentuadamente para maiores distancias. Todavia, pode-se

concluir que 0 emprego de coeficientes de dispersao K,, e K. conduz a magnitudes salisfatérias de concentragdes
superficiais na vizinhanga da fonte.

4.2.1 Concentragdo ao Nivel da Superficie

Na tabeta 2, os valores de concentragao ao nivel da superficie, C(v,0,0), sdo comparados com resultados obtidos de
experimenios em laboratério por Wiliis e Deardorlf {(1978) e de simulagdes numéricas de Misra (1982). Os valores de
concentrag@o calculados a partir da expressao (8) com o emprego dos modelos (5)- K s €1(5) K ¢ apresentam uma
magnitude maxima da ordem de 6.00 para x entre 0.4 e 0.5. Esle resultado esta em boa concordancia com os dados
experimentais de Willis @ Deardorif e os valores numéricos fonecidos por Misra.

Um resultado de grande interesse préatico na difuslo atmosférica é a previsao das isolinhas de concentragao ao nivel
da superficie, como mostrado nas figuras 4 e 5. Pode-se observar que existe uma acentuda concordancia entre os

7



modelos. Pequenas diferengas sao notadas na posigao do maximo de concentragao devido a assimetria dos
coelicientes de difusao (fig. 1).

E necessario salientar gue devido as inumeras idealizagdes envolvidas, os resultados apresentados representam um
limite superior para os valores de concentragao. Estes valores estao relacionados a uma situagao de forte conveccao
em um terreno plang, considerande-se a dispersdo de um poluente passivo e conservativo, sem que haja deposicao na
superlicie. Contudo, estes modelos podem ser ulizados na determinagao da magnitude e posigdo dos valores maxima
concentracao superficial para emissdes elevadas. Os coeficientes de difusao utilizados na parametriza¢ao da equagao
advecgao-difusao permitem a obtencao destes resullados.
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Figura 2 Perlil de concentragio para dilerentes tempos Figura 3 Perfil de concentragao para diferentes tempos
obtido por (2)-K,. obtido por (2)-K: com R=0.5.
Tabela 1 \{,
X (5)- K,, (5> K, Willis-Hukari Misra
0.20 0.67 0.98 0.40 0.23
0.30 1.68 2.13 1.25 1.42
0.40 2.57 2.98 2.50 2.15
0.54 3.35 3.59 3.55 2.55
0.60 3.57 3.73 3.65 2.54
0.70 3.77 3.84 3.50 2.43
0.80 3.87 3.86 3.35 2.27
1.00 3.87 3.77 2.70 1.95
1.50 3.52 3.40 1.50 1.13




Tabela 2
X {8)-(5)- K, (8)-(5)- K, Willis-Deardortt Misra
0.20 254 3.71 0.90 0.66
0.30 4.49 5.70 4.90 4.02
0.38 5.29 6.23 5.59 5.30
0.40 5.40 6.27 5.59 537
-0.50 5.61 6.12 4,90 5.00

0.60 5.45 5.70 4.00 4.23
0.70 5.13 5.22 3.20 347
0.80 4.77 475 2.20 2.84
1.00 4.07 3.96 1.60 1.95
1.50 2.81 272 0.90 1.18
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Figura 4 Isolinhas de concentragdo superficial no plano x-
y obtidas pela expressao (8) com (5)- K,

Figura 5 Isolinhas de concentracao superficial no plano x-
y obtidas pela expressao (B) com (5)- K, .
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Abstract

in this work two different models are used in order to predict ground level concentrations due to elevated sources in a
continuous convective boundary layer (CBL). The first model is the advection-diffusion equation with the application of
. the Laplace transformation and Gaussian Quadrature method and the second is an update Gaussian model, The
advection-diffusion equation is closed using eddie diffusivities proposed by Degrazia et alli (1994) and Holtslag-Moeng

©(1991).

With the utilization of the observations of ground-level cancentrations, collected in Copenhagen (Gryning et alli, 1987),
the performance of the advection-diffusion equation medel are evaluated against the update Gaussian model. Although
the prediction of the Gaussian Model attained to a good concordance with abserved ground-level concentrations,
statistical indices indicates that better results are obtained with those proposed by advection-diffusion equation.

1 Introducao

Os problemas ambientais causados pelo rapido desenvolvimenlo industrial e tecnoldgico tém levado, nas Ultimas
décadas, a investigagdo da disperséo e do transporte de poluentes na atmosfera. Esta investigagio é uma atividade
fundamental na protegdo da qualidade do ar. A partir da estimativa do campo de concentragao de contaminantes
proximo & fonte & possivel avaliar o impacto ambientai causado e agir no sentido de solucionar o problema da forma
mais conveniente.

O esludo da dispersdo de poluentes na Camada Limite Convectiva (CLC) é especialmente importante no caso de
emissdes a partir de fontes elevadas, pois eslas geralmente contribuem para a maxima concentragao ao nivel do solo
durante a convecgao.

Neste trabalho, resoive-se a equagéo da difusédo e advecgéo analiticamente e obtém-se a concentraglo superficial de
contaminantes emitidos na CLC. Pelo emprego de ohservagdes de concentragdes superliciais realizadas na cidade de
Copenhagen (Gryning et alli, 1987), a performance do presente modelo é confrontada com a de um modelo Gaussiano *
atualizado.

%
2 Método de Solugao da Equacéo de Difusdo e Adveccao |

Integrando-se lateralmente a equagéo da difusao e advecgao e desprezando-se a difusao logitudinal em comparagao

a0 transporte médio obtém-se:
&' d ac”
U—=—|{K —/— 2.1
x &( * c?z] @0

onde ¢’ & a-concentragio média integrada lateralmente.

Considera-se uma CLC, de allura Z;, como sendo uma superficie multicomposta de diversas regides n. O problema de
difusao vertical é resolvido considerando-se as fronteiras da superficie da terra e o topo da CLC. A altura Z; foi dividida
em regides de 50 m cada, considerando-se um contalo perfeito entre elas, com as seguintes condigées de contorno:

Uc!(0,z) = Q(z- z,) (2.2)
¢y =y (2.3)
de?
K =o=0 em z=0 e z=2; {2.4)
" 9z ‘
dc? dc’
- S _ K n+l 2.5)
n aZ n+l Bz (
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Aplicando-se a Transformada de Laplace na equacao (2.1), na variavel x, e as condigdes de interface, resulta um
sistema linear para coeficientes constantes. Neste trabalho utiliza-se o calculo desta integral de inversao por
Quadratura Gaussiana, substituindo-se a varidvel complexa s pelos valores dos pontos da quadratura.

Assim a solugao do problema, conseguida através da férmula de Quadratura Gaussiana apropriada é:

Pl Pl —/—f‘ ’!:ﬂ -ty M
c)(x2) = ZA ‘(T +B el S EEL | B
k=l 2 ,P K U
X

Pode-se calcular agora a concentragdo Cfl {(x,z). Os termos Ay e Px encontram-se tabelados.

No fechamento dos fluxos turbulentos de concentragao utilizam-se dois coeficientes de difusao turbulentos: um
derivado por Degrazia et afli {1994){eq. 2.7), que emprega o modelo de difusio estatistico de Taylor em conjungio com
a teoria de similaridade convectiva e o outro construido a partir da técnica de Simulagao dos Grandes Turbilhdes
(Holtslag e Moeng, 1991){eq. 2.8), que considera o transporte contrario ao gradiente e a difusao bottom-up/top-down.

113 b3
K =022 % - 1—exp _dz 000036)([3 bz {2.7)
w.Z, Z Z A Z,

(1-2/Z+R_ .2/ Z)K K,

1 = (2.8)
? (-2 Z)K + R (z/ Z)K,
3 Um Modelo Gaussiano Atualizado
Comegaremos com a reprasentagao generalizada, que pode ser escrita na seguinte forma:
. o I senz(nnt/ﬁi)
ol == | §;(n)———=——*dn (3.4)
' 1 2
0 n

Os espectros de velocidade Eulerianos em condigdes instaveis podem ser expressos como fungdes das escalas
conveclivas da seguinte maneira:

B.2)-

18,() _ 098c(t/a)w/a)"e/z, )"

5
W /

()] 151

(f.), a

Integrando-se analiticamente a equagéo (3.2) sobre o dominio inteiro de frequéncias resulta uma variancia

generalizada da forma:
FIE ¥
. 098¢ (w)ﬂ(z]
g, = T —_ w
(fm) 4 Z

2
que é usada para normalizar a fun¢ao espectral (3.2). Assim, o valor do espectro Euleriano normalizado por 07 pode
ser escrito como:

T oro

(3.3)

o] (z/U) (3.4)
Si( ) (fm )i . ._l_s_ —EE 53
(f.), Ug

i

12 e i
A substituigao de (3.3), (3.4) ede [}, = (‘II:U2 1160 ?) na expressao (3.1) fornece um parametro de dispersao
generalizado para a CLC:
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2 3 . 3R
4n(0980)"((f,) q*w] Xn
_0'_1“- - ].S(Z/li.‘) I = dn’ (3.5)
zt6n(f,) q° o (1+n’)" " n"?

A concentragdo inlegrada lateralmente pode ser caiculada em termos do modelo Gaussiano pelo uso da relagao:

‘ c'{x.z) —-J_—_.——-—L—} ex p[ (z 20:) }+ exp[—%—c%-i:l : (3.6)

A relagdo (3.6) pode ainda ser escrita em uma forma adimensional pelo emprego dos pardmetros de escala
convectivos, de modo que

Y _ 3 . 1
Cxy = = L exp -E-—Z,4- +exp -——(Z+,Z’,) (3.7)
Q 2ro, 2(07)" 2(07)?

A grandeza fundamental no emprego de (3.7) é o parametro de dispersdo vertical G ; que pode ser oblido da eq. (3.5).

5en

“ Vamos considerar agora condi¢Ges de convecgio forte e abandonos elevados na CLC. Nesta regido a escala de
comprimento dos grandes turbilhdes € proporcional a Z: de modo que o comprimenio de onda associado ao

maximo do espectro de velocidade vertical pode ser escrito como (ﬁ.m)w = Z, . implicando em:

(), 2 z

= = =2.86
1), T (). 035 Z

m

(3.8)

onde (f m)w = 0.35. Intraduzindo-se (3.8), (In)w = 0.35 e ¢ = 0.4 na equacgdo {3.5) obtém-se a sequinte férmula para o
parametro de disperséao vertical na CLC:

dn’ (3.9)

o 0094 ]u senz[Z.%\uV"Xn']
' o (1 + )" n’?

onde a fungéo de dissipacéo adimensional é fornecida pela relagéo:

T

5 ¥y

2 -3
z 2. Z |
={l-—]|-2= +0.75 ; .10
v ( MLJ | B

Os dados experimentais mosiram que a razdo de dissipagao € elevada na camada limite superficial, assumindo um
valor praticamente constante em regides médias da CLC. O valor médio de \p ? calculado a partir da relagdo (3.10) é
de aproximadamente 1,05. A substituicao deste valor em (3.9) resulta;

o = 0.094]"se:f[3.r IXn']

s
0 (I + n’)m n"

dn’ (3.11)
i

4 Conclusdes

A confrontagdo dos dois modelos com resultados cbservados de concentragao permite concluir que ambas
aproximagbes sao capazes de reproduzir adequadamente as observagdes. Uma andlise baseada em indices
eslatisticos indica que o medelo da solugdo da equagao da difusdo e advecgio reproduz melhor as concentragdes
experimentais, porém, devido a praticidade do modelo Gaussiano ele é mais indicado para ser usado. Os resultados
dos modelos estao confrontados com os dados observacionais na tabela 2.

Tabela 1. Indices eslatisticos dos resultados dos modelos.

Modelo NMSE r FB FS
Gaussiano 0,08 0,79 -0.12 -0.28
mod. (2.6), (2.7) 0,08 0,76 -0,04 -0,30
mod. (2.6), (2.8) 0,09 0,77 -0,11 -0,34
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Tabela 2. Concentragées superiiciais integradas lateralmente,

|

oo I St T B YIS T

e

Distancia Observada Gaussiano mad. {2.6), mod. ( 2.6},
Exp. (km) (10%sm?) (10sm’?) 2.7 (2.8)
(10sm™®) (10%sm®)
1 1,9 6,48 6,00 7,10 6,29
3.7 2,31 3,90 3,81 3,50
2 2,1 5,38 3,59 4,37 3,96
4.2 2,95 2,63 2,99 2,54
3 1,9 8,20 7,28 6,57 6,46
37 6,22 5,16 3,70 3,63
5,4 4,30 416 2,67 2,51
7 2,0 6,70 3.9 5,41 517
r 4.1 3,25 2,49 3,24 2,92
53 2,23 2,11 . 2,57 2,24
8 1,8 4,16 4,10 4,89 4,76
3,6 2,02 3,07 3,46 3,19
53 1,52 2,51 2,52 2,27
9 21 4,58 3,48 4,39 4,60
4,2 3,1 2,31 2,99 2,96
6,0 2,59 1,83 2,22 2,12
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STUDY AND PREDICTION OF THE PARAGUAY RIVER LEVEL
BY HARMONIC ANALYSIS AND NEURAL NETWORKS

Li Weigany & Danicl L R Nordemaun

Neural networks and harmaonic analysis by ilerative regression are impiemented
for the prediction of the level of Paraguay River. ‘The selecled neural networks
include Feed-forward Neural Networks with Backpropagation learning law and
Time Delay Neural Network. Using the 1145 monthly mean values, the trained
networks predict the Jevels ol the 12 next months with Normatized Mean Squared
Error NMSE < 0.06 and Negative Average Log Likelihood NALL.< 9.4, On the
other hand, the deterniination ol the most important sine functions embedded in
the same serics allows to reconstroct the main featores ol the variations ol the river
level and to predict yearty mean values for the next two decades (assuming no

major change ol the environmcent). The results obtained show that both methods
seem 1o be elficient to proeess time series related o phenomena influenced by
complex chimatic and geophysical processes, even not dealing with causal
relationships involved in the phenomena studicd. They may be used (o predict
luture bebavior olsuch phenomena, st ranges depending specilically on the method
used, interval, size and quality ol data available,

- —

IKey words: Prediction; Newral networks; FHarmonic analysis; Herative regression; Pavaguay
river; Paragiay viver level,

r

ESTUDO F PREVISAO DO NIVEL DO IO PARAGUAL USANDQ ANALISE
HARMONICA E REDES NEURAIS - Redoy neurais ¢ andlise hermonica por re-
gressdo derotiva foram usadas para a previsiao do nivel do Rio Paragual. Ay
reces nenrais selecionadus para este irabatho compreendem a rede nenral " FFeed-
Jorvard " com lei de aprendizasent con retropropagegda e rede newral com atra-
so de tempo. A partiv de TS valores mensais miédios, o rede newral treinada
prediz anivel dos doze meses seguintes com ervo médio normedizado ao quadvado
: NAISE -2 006 ¢ probahitidade logaritmica médio negativa NALEL < 9.0, Aldm
dlisto, u determinacdo duy mais importanies funcdes seneicdais embrtides na mes-
nia série permite a reconstragdo das principais variagdes do nivel do via e a pre-
| visao dox valores mddios anuais pard as dias déeadas sequintes (supondo nemlne-
ma mudanga importante do meio ambiente). Os rexultedos obtidos mostram que
ambos os métodos parecen ser eficientes para processar sérics temporais influ-
enciudas por processos climaticos ¢ geafisicos conplexos, mesmo sem considerar
as refacaes cansais envolvidas nos fendmenos estudados. Eles podem ser usaeloy
para prever o comportamento de tais fendmenos em excalas de tempo gue depen-
dem especificamente do método usado, do inervalo de tempo e do tameanho ¢ da
gadidude dos dados disponivess.

‘ Palavras-chave: Provisdn; Roedes nourdais; dndlise harmeanea; Resressdao lerativa; Rio
Paragun; Niveis do Rio Paragid
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196 Paraguay River Level Predictions by Neoral Networks

INTRODUCTION

The Paraguay River (length: 2550 km) rises in the Malo
Grosso region of Brazil, at 300 m above sea level, and runs
southward between highlands at the west and the Brazilian
plateau at the east. lis basin, with an area of approximatcly
500000 km?, consists of a series of huge alluvial plains
drained by a complex network of rivers interspersed with
mnr.shes. in a region called Pantanal. In this region, many
arcas sullcr a succession of droughts and severe floods with
their obvious economic and social consequences, Paraguay
River levels are influenced by several different factors from
micro to macro scales. Therefore, predicting the level of
the Paraguay River with convenient antecedence (and so
estlimating the area to be fooded) is a relevant scientific
goal. In this paper, Feed-forward Neural Network, Time
Delay Neural Network and harmonic analysis with iteralive
regression are implemented for the reconstruction and
prediction of the level of the Paraguay River at Ladario near
Corumba (Mato Grosse do Sul State, Brazil). The harmonic
analysis with iterative regression was used 1o investigale
the most important periodicities of the time series of the
Paraguay River levels. The neural networks method was
further used to predict the future behavior of the levels which
were measured up to the present time. As shown in the
tollowing parts of this work, the ncural networks can treal
all the involved factors simultancously, which was an in-
centive to apply this method to complex time series such as
river levels, The daily data of the scries studied in this work
were collecled from 1900 to Junc of 1995. About 1145
monthly mean data are used to train the neural network,
which in return gives the monthly predictions. The initial
results show successlul predictions within Lthree to Tour

month scale. .

PERIODICITIES ANALYZED BY ITERATIVE
REGRESSION ANALYSIS

Variations ot the Paraguay River (Fig. 1) clearly show
a complex behavior with long periods ol drought and flood.
Periodicities are not evidentand it also may be seen (hat the
low rale is not stationary. For these reasons, these data were
analyzed by several mathematical methods including Fourier
analysis, periodogram/cyclogram, dynamic spectral analysis
and iterative reé,rcssion and a methodelogy developed for
this purpose (Nordemann, 1995), 1n spite of Lthe river level

Rewsta Brasileira de Geofisica, Vol 14¢2), 1996

{FFig. 1) not being slationary, (DNOS/UNESCO-PNUD.
1974: Nordemann, 1995), an attlempt was done to seleci the
most imporlant periodicities embedded in the signal and to
use them in order to predict the near future of the river level.
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Figure 1 - The observed montlity means ol the level ol
Paraguay River. N
Figura I - Médias mensais dus niveis do Rio Paraguai,

METHODS

In order to analyZe geophysical time series, it is
recommended to use methods which are mote adequate Lo
the problem and which are chosen within computational
tools and software compatible with available hardware and
processing time (Deltinger et al., 1995). Several ajgorithms
were developed by us within Mathematica Tor Windows
environtment (Wollram, 1991; Nordemann, 1994). All
treatments were processed by a486DX4 100 M Iz machine
with 16 MB RAM and 500 M hard disk.

In order to study beller River Paraguay behavior, the
iterative regression method was chosen among the methods
previously used and applied to the 1900-1995 level value
series (Nordemann, 1995), Most of classical harmonic
analysis are performed on the time series using methods
such as Fourier translorm. Here, we used a different method
which searches one by one the 3-parameter sine functions
which {it better with data by a minimum square.iterative
regression (it (Wolberg, 1967). For a belter accuracy on the
period values, the method may be applied through the sweep
ol allowed [requencies ot periods. In our case apreliminary
search using periodogram restricts the search only to the
most important sine function embedded in the signal as
detected by the maxima of periodogram, Following this step,
the iterative regression method is applied to the regions of
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the maxima, in decreasing order of their amplitude. This
iterative regression was applicd for every sine function lo
the initial time series stripped of the reconstructed function
from the previously delected periodicities.

RESULTS FROM ITERATIVE REGRESSION

These determinations gave convergence for about 50

* sine functions with amplitude greater than the corresponding

standard deviation, Tab. 1 presents the most important
periodicity parameters. The major amplitudes correspond
to 1-year period (Earth orbital revolution) followed by the
28-year period and several amplitudes for periods 2 to 4
years (Quasi Biannual Oscillation/El Nifio Southern
Oscillation QBO/ENSO) and others.

Periad (yr.)  Amplitude £ 5. (cm)  Observation
10000 £ (.0002 1300452 Orbital revelution
28.4 4 0,77 77.0413.7
14.6 % 0.34 44,5 ¢ 12.0
8.9+ 0.16 33.7+ 114
7.8+0.14 33.6+£12.8
6.6 £0,12 2007 10.2
3.8+0:03 3264109 QBO/ENSO
4.8 £0.00 - 239+ 100.7
2.84£0.02 227+ 10.5
2.3£0.02 17.3 + 101

Table I - Most important periodicity parameters (Paraguay
river, 1900-1995).

Tabela |« Pardmetros das periodicidades mais importun-
tes (Rio Paragnai 1900-1993),

Of course, the most inportant periodicity found in
the studied time series corresponds Lo one year period,
being due to the orbital revoiution of the Earth, But it
may be seen that the amplitude which corresponds to |-
year period represents only a small fraction of the 1otal
amplitude of the river height variations (hail dilference
between extreme heights [657-(-61)}/2 = 359 cm). For
this reason, components of the following periods play a
very important part. It may also be seen that the sum of
the nine major amplitudes is about 400 cm, which means
that, in the case of this study, about nine ampliludes

o
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may be enough to account for the observed extremc
values. With the method used, about 50 periodicitics
present an amplitude greater than their respeclive
slandard deviation. This means that besides the first nine
periodicities quoted, others may be significant and that
therc may be other natural cycles which may also
influence the river height.

To show tendencies embedded in the time serics. &
dynaimic spectral analysis was also performed as “classical”

‘dynamic speciral analysis with constant length sampies and

also as “wavelet style” dynamic spectral analysis with
constant number of periods per sample (Farge, 1995). It
showed clearly the evolution of the 2 1o 5 years periodicily
{ENSO-QBO), stronger from 1900 to 1950 than for the rest
of the series as wel! as other features of the evolution ol he
river behavior. Among these features is the higher ampliti-
de of the 28.4 year period versus time during the last decades
ol the series.

The 28.4 year period is within the 28-32 yr inteyval
periodicity shown by Kane & Teixeira (1990) in au
tcmperatures for both hemispheres, but the remaining
periodicities at 5-6 yr, §0-11 yr, 15 yr 20 yr and 55-80 yv
detected by these authors do not.appear or appear only as
small signals in the 1990-1995 Paraguay River serics,

Asa preliminary effort, and in spite of the recognized
evolution of the series, the =rt:t:cmslrur.:lit:m, for ¢ach
hydrological year, was made after the determination by
iterative regression analysis of the sine functions embedded
i the whole series. The results obtained are presented in
Fig. 2 which shows the reconstruction of the Paraguay
River height. using the nine most significant sinc
components {Tab. 1), [t may be seen that, tor this model,
some large amplitude floods (before 1920} or drouplts
(1963 10 1974) are not described with fidelity, which
corresponds to their exceptional occurrence, opposed to
the hypothesis of being stalionary, An attemnpt was also
made using the same functions to predict the behavior ol
the annual means of the Paraguay River during the next
20 years, assuming no important change in the regionat
and global environment for this interval, Drastic change
in the environment such as land use in the Pantanal and
adjacent regions or works to improve the navipabilily ol
the Paraguay River should invalidate such medium or fong,
term torecasting. It may be seen that this model predicts a
large amplitude drought for the near future, up to abont
year 2000, (ollowed by alternate periods of normal level
and mild Nood.
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Figure 2 - Yearly means of the level of the Paraguay River
at Laddrio 1900 to 1994 (thick curve)and prediction based
on 9 most imporlant periodicities up Lo 2025 (thin curve).
A rather good fit may be observed belween observed and
reconstrucied values except in the case of several periods
of lood or drought afier 1950, which characterize their
exceplionallity. This model predicts a rather long period of
lower than méan values from present to about 2005 and
variable values higher than mean alter 2003,

Figura 2 - Médias amuais dos niveis do Rio Paraguai, e
Laddrio, de 1900 a 1994 (tracoe grosse) e previsdo busededu

nas nove mais importantes periodicidudes até 2025 ( trugo’

Jino). Uma razodvel concordeneia é notada enire os valo-
rexs abservados ¢ ps previstos, excelo em cusos doy vdrios
periodas de inundugdo on seca apas 1950, o que caracteri-
za a sua excepeionalidade. Bste modelo prediz um periodo
bem longo de vivels mais huixas do gue o do média, do
preseite momento até aproximadamenie v ano de 2005, e

- valores varidveis maiores do que a médiv apos 2005.
APPLICATION OF THE NEURAL NETWORKS

Prediction of time serics is an exciting recent
application of neural networks. “T'here are o number of
prediction melhods available lor this kind of problem
(Casdagli, 1989). Neural networks were Tound (o be useful
and competitive with the best recent approximation methods
(Lapedes & Farber, 1987; Gallant & White, 1992;
Gershenleld & Weigend, 1993; Lietal., 1995a; 1993b). To
predict the {uture behavior of the Paraguay River level time

" series, the Feed-forward Neural Network (BPNN) and Time
Delay Neural Network (TDNN) were used and both ol them
were implemented in the neural networks simulator SNNS
(Ledl el ol 1995). To anatyze the prediction qunlity, we
used a simpic method-independent technique (Gershenfeld
& Weigend, 1993 Nordemann & Li. 1996).
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Fecd-forward neural network

The most popular network is the Feed Forward
Network ‘with backpropagation learning law (Rumeilini
etal., 1986). For one hidden layer, the input vatues ol time
series x(r-1), x(1-2),...x(t-d) are received through o input
units, which simply pass the input forwards to the hidden
units t, f = 1.2.....q. Each connection performs a linear
translormation determined by the connection strength w, .
so the total inpul for every hidden unit u,is 27,
Each unit performs a nonlinear transformation on its total

w_ali-i.
if

input, producing the outlput:

’ )
= \v(;-u,, v 20X i)].

The aclivation function ' is the same for alt units. Tere,
W is a sigmoid function with limiting value 0 and | as
—y—o0 and 1 —-+ea, respectively:

1
\P(H‘j)z -(1—:6—;;'—) ~

The hidden layer outputs u are passed along to the
single vutput unil with connection strength Di, which
perforns an afline transformation on its tetal input. Then,
the network’s output xf1) can be represented as:

'

. )
7 ! . .
A(t) =3, + El B,. ‘P.(wnj + Zw. x(t - l))

for d inputs and ¢ units in the hidden layer.

Time Delay Newral Network

The Time Delay Neural Network is a layered network
in which the outputs of a layer are buffered by several time
lags and then ted lully connected to the next layer (Waibel
etal, 1989; Wan, 1993). The activation of an unit is normally
computed by passing the weighted sum of its inputs to an
activation function, usually a tUrreshold or sigmoid function.
For TDNN, this behavior is modified through the
introduction of delays (Zell et al,, 1995). Training for this
kind of network is performed by a procedure similir to
backpropagation, that takes the special semantics of coupled
links inlo account. To enable the network to achicve the
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dusired behavior, a sequence of patterns has 1o be presented

- 1o the input layer with the feature of interest shifted within

the patkterns.

CThe results from neural networks

The selected prediclion methods include Feed-
Jorward Network with Dackpropagation (BPNN) and
Time Delay Newral Nelwork (TDNN), We used the
aolation input units:hidden unitsihidden units;... toutput
uniils to describe the structure of the network, For BPNN,
the selected sirscture b5 12:48:48:1; lor TONN, the
sclected siructure is 36:9:1. In both networks, the training
rate used was 0.2, Fig, 3 shows the reconstruction (lrom
1}H/90 to 06/95) and the predictions (Irom 07/95 to 06/
96) ol the monthly level of Paraguay River. The trained
networks give the next 12 months prediction values. For
the period 07/95 to 12/95, the predictions Irom two
networks gave very similar results; for the next 6 months,
the difterences between predictions were slightly higher,
The confidence one may have in such prediction is shown
with prediction error bars which characterize the
probability of having the resull of a future measurensent
within a given interval (one standard deviation) ncar the
predicted value. Figs. 4 and § show the prediction error
bars (from 06/95 10 07/96) obtained by using Feed-
Torward Newral Network with Backpropagation and Time
Delay Neural Network.

Rec. & Pre. Using BPNN and TDNN
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Fipure J - Reconstruction (1 /90-06/935) & prediction (v
95-06/95) ol the monthly level of Paraguay River

Figura 3 - Reconstrugdo (01790-06/93) ¢ previsdo (17793-
H6:Y5) dus niveis mensais o Rio Paragued,
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Prediction Error Bars Uslng BPNN
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Figure 4 - Prediction error bars (06/93-07/96} using BPNN,

Figura 4 - Barras de ervo dus previsces (06/95-07/96) uli-
lizando BPNN,

Prediction Error Bars Using TONN

700
= 5] o
$ 500 a3~ ]
) L - -] “ n
& 400 _.Eéle — "t A .
é g "= g w L] el
=, 300 {-w——m o - naﬁ-a—ﬂ—-—d
5 L & -~ am "
< 200 L ~ - ey
= i W g
Y0090 iewt  vesz  1ee3 ieea  18ss  19%e
tima

l;- Raconshuclion «- Obsarvallon  ~~« Pradiclion I

Figure$- Prediction error bars {06/95-07/96) using TIINN.,

Figura 5 - Barras de erro das previsées (06/95-07/96) uti-
Hizando TONN.

Tab. 2 shows the prediclion quality of two neural
networks using 1000 monthly mean data with 2000 training
cycles. The index rimsed and nalll denote the quality of the
reconstruclion and the index smmse? and nalf2 denote the
quality of the prediclion (Nordemann & Li, 1996). The
resuits in Tab. 2 show that Time Delay Neural Network gave
the best reconstruction, mnset = 0.0305 and nalli = 8 2288,
and Feed-forward Network with Backpropagation was
located in second, rense! = 0.1 14 and natlt = 9.5082. For
the future prediction, Time Deliay Neural Network also give
the best results, nmse2 = 0.0388 and nall2 = 8.5317 and
and Feed-lforward Network with Backpropagation was
located in sccond, mmse? = 0,058+ and nell2 = 8.5498.
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Nal models Treining Reconsiru. _guakly Prediclion guality
time nmse | nalll nmsa naHl2
Backpropagation 2 houry 0.1114 9.5082 ©.0564 85498
{BPNH)}
Time Deley 20 min, 0.0305 82268 0.0588 8,5317
Network {TDRNY

Table2 - Prediction quality of two neural network imodels.

Tubeln 2 - Qualidade de previsao dos dois modelos de re-

dos nenrdis,

COMPARISON BETWEENNEURAL
NETWORKS AND ITERATIVE REGRESSION
METIHOD

For further evalualion ef the prediction resulls, the
SII.lI'm prediction has been done by means of the itcralive
regression method and neural networks {Nordemnaun et
al., 1995). '

Comparison ol the methods used
Common Points
Neuwral Networks lterative regression
Using the minimization o Using the minimization of the
the meau-square (ns) error as inean-square (Ms) crror as
prediction error criterion. prediction ervor criterion.

More dala, belier prediclion More {Jnln, belter prediction
v

Dilfercoces
Neural Networks lterative regression
Parallel processing Serics processing
Using sine function
Using the learning technique  Using the successlul ilerations
Taking long time lor
training neural

Using exponent function

Short processing Lhme if
considering only the most
networks (days) signilicant periodicilies
Good 1it of reconstructed
duta to observed data

Medium quality
reconstruction
Good prediction tor Prediction supposed 1o be
satisfactory for the middle
range (about or less than 20%

short range

@

of the sampled interval,
depending on the most

significant periodicilies)
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Comparison of the prediction results

Short range  March/9s  Apri95  May/95  Juncrs
{Munths) "
—5 Observationsiem) 543 650 622 588
~>TONN 446 605 637 £83
Relative crror (%) 7.76 5.34 1.5 0.7
> BPNN 477 6006 641 567
Relative crror (%8) 12.0 6.0 3.0 0.21
Hertive regression 340 332 336 354
Relauive error (%o) 42,77 48.88 45.95 43.05
Lony range 1996-—2001 2002—2023
{Years)
Neural Networks 381
Herative regression 152 299

Analysis of comparison

From the above analysis, we may draw the following
conclusions;
1) Both methods are suitable to predict the leved of the
Paraguay River;
2) For shorl time period, the predicled resuits from Nearal
Networks are better than those from iterative regression:
3) For medium range period, the iterative regression shows
better putential for prediction,

CONCLUSIONS i

Feed-lorward Neural Nclwork,}ITi!nc Delay Neural
Network and iterative regression methods are suitable tuls
lor mathemalical reconstruction and prediclion of natural
multiple cause compiex phenomena such as the level of the
Paraguay River. Comparing both methods used. the
predictors gave acceptable results for different duration rin-
ges. Adlthough the resubts presented are preliminary, they
are promising. lmproving the prediction willr the help of
predictors carelully chosen and investigating theorelicul
aspects of the prediclability of such geophysical and
climatologic phenomena will be the objects of Turiher wotks.
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LSTU DO E PREVISAO DO NiVEL DO R10 PARAGUAI USANDO
ANALISE HARMONICA E REDES NEURAIS

-

Os niveis do Rio Paraguai sio influenciados por
diversos {atores geolisicos complexos que atuam enr
varias escalas, Torna-sc, porlantg, bastante relevan-
te, nos aspectos cientilicos, sociais ¢ econdmicos. a
previsiio do nivel do Rio Paraguai {na cidade dec
Ladario) com uma certa antecedéncia (e assim pode-
se estimar a drca a ser inundada). Nesle actigo, redes
neurais e andlise harmdnica por regressiio ilerativa
foram usadas para a previsio do nivel do Rio Paraguai.
As redes neurais selecionadas para este traballio com-

Paraguai bascadas em determinagdes didgrias em
Ladario, de janeiro de 1900 alé o presente (médias
mensais), loram estudadas para se obter o historico
do clima e arelagiio com fendmenos geolisicos. Eslas
variagdes mostram de maneira bem clara, o comporta-
mento complexo dos longos periodos de seca ¢ de
inundagdes. As periodicidades ndo sdo evidentes ¢
também pode ser observado que a laxa de vazio nfio ¢
estaciondria. Por estas razdes, estes dados foram ana-
lisados por diversos métodos matematicos incluindo

preendem a rede.neural “Feed-lorward” com lei-de
aprendizagem com retropropagagiio ¢ rede neural com
atraso de lempo. Ambas foram implementadas no si-
mulador de redes neurais SNNS (Zell etal., 1995). Para
analisar a qualidade da previsdio nos usamos uma tée-
nica simples independente do método cmpregado
(Gershenleld.& Weigend, 1993; Nordemann & Li,
1996). A partir de 1145 valores mensais médigs, arede
neural treinada prediz o nivel dos doze meses seguin-
les com erro médio normalizade ao quadrade NMSE <
0,06 e probabilidade logaritna média negativa NALL
< 9,0. Nos comparamos os resultados abtidos pelos
dois modelos de redes neurais, de acordo com a ana-
lise da qualidade da previsiio. O resallado preliminar
indica que a TDNN produziu a melhor reconstrugiio e
previsio. Por owtro lado, variagdes no nivel do Rio

a analise de Fourier, periodogramas/ciclogramas, ana-
lise espectral dindimica e regressio ilerativa.

Além disto, a deteriminagdo das mais imporlantes
fung¢des senoiduis embutidas na mesma série permite a
reconstrugiio das principais varingdes donivel dorioca
previsiio dos valores médios anuais para as duas déca-
das seguintes (supondo nenhuma mudanga impoertante
do mcio ambienle). Os resultados obtidos mostram que
ambos 0s métedos parecem ser eficientes para proces-
sar séries lemporais inlluenciadas por processos clima-
ticos e geolisicos complexos, mesmo sem considerar as
relagBes causais envolvidas nos fendmenos estudados.
Eles podem ser usados para prever o comportamento de
lais fendmenos em escalas detempo que dependem es-
pecificamente do método usado, do intervalo de tempo e
do tamanho dos dados disponiveis.
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UTILIZACKQ DO ALGORITMO DE BOX E HILL PARA
DISCRIMINACAO ENTRE MODELOS COMPETITIVOS

Ralf GIELOW!', Roberto Francisco Marques MENDES? , Gervasio A. DEGRAZIA?

RESUMO

O algoritmo de Box e Hill, com base no conceito de entropia da informagio e no teorema de
Bayes, é um procedimento para a discriminagio entre M modelos que competem para representar um
determinado fendmeno ou sistema N-dimensional. Apresenta-se uma versdo computacional amigivel
desse algoritmo, assim como os resultados de sua aplicagio na comparago do desempenho, frente a dados
experimentais, de trés modelos para representar a concentragio ao nivel da superficie de um gis ou vapor
em dispersdo na atmosfera.

INTRODUCAQ

Nio raro, fenGmenos naturais ou processos artificiais,como evapotranspirag@o, reagdes quimicas,
acessibilidade urbana ou rendimento agrfcola, podem ser representados matematicamente por mais que
um modelo, de acorde com o mecanismo de funcionamento do sistema ou ajuste estatistico-matemético
que o observador ou experimentador considerar. Surge assim o problema de determinar qual o modelo que
melhor representa o sistema em estudo.

O algoritmo de Box e Hill (1967) constitui um procedimento para a discriminagéo entre modelos
que competem para representar um determinado fenGmeno cu processo, em que uma varidvel dependente
¢ funcio de virias varidveis independentes e pardmetros, e do qual se tem dados observados ou medidas
experimentais sob diversas condigdes, cobrindo todo o dominio das varidveis, ¢ s¢ conhece o erro
observacional ou experimental. Em adigfio, no caso de se poder realizar observagdes ou experimentos
adicionais apds a disctiminagdo inicial entre os modelos, o algoritmo indica quais os valores das varidveis
independentes a serem examinados subsequentemente para melhorar a discriminagfio.

O algoritmo ¢ baseado no conceito de entropia da informagao e no teorema de Bayes; ele efetua a
discriminagdo entre M modelos que competem entre si para representar um sistema, conhecendo-se
observagbes ou medidas experimentais, e respectiva varidncia, em todo o dominio dhs varidveis
independentes. O niimero de varidveis independentes e parimetros pode ser diferente em cada modelo.
Inicialmente impGe-se uma probabilidade para cada modelo, néo necessariamente 1/M, a qual ¢ corrigida
apds consideragdo dos dados iniciais. Ndo havendo uma clara discriminagiio em favor de um dos modelos,
e sendo possivel observages ou medidas adicionais, o algoritmo, comparando os valores observados ou
medidos inicialmente com os previstos pelos diversos modelos, determina sequencialmente sob que
condigdes (valores das varidveis independentes) proceder para melhorar a discriminagio, repetindo-se
sucessivamente o processo até se ter uma clara discriminago.

Wadsworth (1990) cita tdo somente o algoritmo de Box e Hill para este tipo de discriminagéo,
dito bayesiano. Os métodos bayesianos (Feigelson ¢ Babu, 1992) consideram a probabilidade como uma
medida da plausibilidade de uma hipétese (modelo), em contraposigio a visio frequencial, que identifica a
probabilidade com a frequéncia relativa de ocomréncia de um resultado de uma infinidade de repetigdes

'Dr., Pesquisador Titular, Divisio de Ciéncias Meteorolégicas, C. P. 515, 12201-970 Sio José dos
Campos, SP. E-mail: ralf @met.inpe.br
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“jdénticas” de um experimento ou observagfio. A inferéncia bayesiana enfoca hipéteses alternativas,
enquanto a estatistica frequencial enfoca conjuntos de dados. Para avaliar uma hipétese H, o enfoque
bayesiano compara a probabilidade de H com as probabilidades de outras hipdteses; j4 os métodos
frequenciais supdem H verdadeira e comparam a probabilidade dos dados observados ou medidos com as
probabilidades de outros conjuntos de dados preditos por H. Pragmaticamente, hd fortes evidéncias da
superioridade dos métodos bayesianos em aplicagGes reais. Néo obstante, em qualquer caso, a maior
dificuldade matemdtica usualmente estd na estimativa dos valores dos parimettos que conectam ndo-
linearmente as varidveis independentes, levando a procedimentos iterativos, ditos regressGes néo-lineares,
que necessitam de estimativas iniciais ¢ podem levar a resultades que dependem fortemente destas. Ha
muitos métodos de regressdo ndo-linear, como 0s baseados na eliminagio de Gauss e suas variantes
(Wadsworth, 1990), sendo cada um mais indicado para certos tipos de fungdes.

O algoritmo de Box ¢ Hill foi aplicado por Adeodato de Souza (1970) em problema de cinética
quimica (equilibrio oxigénio-hemoglobina - 8 modelos competitivos) e por Silva Filho (1976) em
problema urbano (fungfio acessibilidade entre células urbanas - 4 modelos). Por sinal, a dissertacéo de
Silva Filho (1976), q.v., detalha muito bem o algoritmo de Box e Hill e suas fundamentages.

O presente trabalho mostra uma implementagio computacional amigével do algoritmo de Box e
Hill, devendo o usuério apenas digitar as expressGes para os modelos, ou os resultados da aplicagéo destes,
mais alguns dados de entrada. Apresentam-se, também, os resultados de uma aplicagdo do algoritmo a
dispersdo de um gés on vapor na camada superficial da atmosfera.

MATERIAL E METODOS

Aplicou-se o algoritmo de Box e Hill, na forma acima mencionada, a dados experimentais e trés
modelos para representd-los, sendo dois analiticos e um numérico, conforme detalhado em Carvatho et al.
(1996).

RESULTADOS E CONCLUSAQ

Efetivou-se a discriminagiio entre os trés modelos citados utilizando os dados constantes do
trabalho de Carvalho et al, (1996), em que a distincia estd expressa em melros e as concentragdes
cbservadas e as calculadas, em , conforme mostrado na tabela abaixo, A qual se seguem os resultados
obtidos, também reproduzidos na Figura 1:

Distancia Observacio Modelo 1 Modelo 2 Nllodelo 3
0,20 0,90 2,54 3,71 ' 0,66
0,30 4,90 4,49 5710 4,02
0,38 5,59 5,29 6,23 530
0,40 5,59 5,40 6,27 5,37
0,50 49 5,61 6,12 5,00
0,60 4,00 545 510 423
0,70 3,20 513 5,22 4
0,80 2,20 4,77 475 2,84
1,00 1,60 4,07 3,96 1,95
1,50 0,90 2,381 2,72 1,18

Varifincia do erro experimental = G,1

Probabilidade

Modelo1  0,2425
Modelo2 0,2326
Modelo3  0,5249

Portanto, o Modelo 3 (numérico) € o mais provivel, com probabilidade em torno de 0,5, frente
aos modelos analiticos 1 e 2.
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Figura 1 - Discriminagéio entre os modelos frente aos dados observados.
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Aplicacio do algoritmo de Box e Hill para discriminacao entre modelos
competitivos

Atila Madureira Bueno
Aluno da Universidade Braz Cubas - Bolsa PIBIC/CNPq
Orientador: Dr Ralf Gielow - Pesquisador Titular DCM/INPE

Fendmenos naturais ou processos artificiais, como evapotranspiragio, reagdes quimicas,
dispersdo de poluentes, acessibilidade urbana ou rendimento agricola podem ser representados
matematicamente por mais de um modelo, de acordo com o mecanismo de funcionamento do
sisterna ou ajuste estat{stico-matematico que o observador ou experimentador considerar.

O algoritmo de Box e Hill (BH), implementado de forma amigavel por Mendes (1997),
com interface ser-humano-méiquina do tipo GUI (“Graphical User Interface” - ao qual se
acrescentaram informacdes de ajuda “clicaveis™), e utilizando o0 MATLAB e linguagem C em
“background” , constitui um procedimento para a discriminag¢io entre modelos que competem
para representar um determinado fendmeno ou processo. O algoritmo determina a probabilidade a
posteriori de cada modelo, utilizando um procedimento bayesiano e considerando dados
observados ou medidas experimentais e respectivos erros, cobrindo todo o dominio das varidveis
envolvidas.

Neste trabalho, o autor apresenta a aplicacdo prética de BH a seis casos de competi¢io
entre modelos encontrados na literatura, processados por Mendes (1997), mais um caso adicional,
mostrando-se a seguir as probabilidades IT; determinadas para cada modelo i:

Caso #1 - Concentragio de poluentes na camada limite convectiva utilizando modelo
Gaussiano versus solugdes da equagdo de difusdo. Cf. Tab. 2 de Degrazia et al. (1996) -3
modelos - IT; = 0,33 I1, = 0,34 IT; = 0,33 (empate).

Caso #2 - Concentragdo de poluentes emitidos por fonte linha na camada limite
convectiva utilizando solugdes analiticas ¢ numéricas. Cf. Tab. 1 de Carvalho et al. (1996) - 3
modelos - IT) =030 I1,=0,30 Il; = 0,40

Caso #3 - Concentragio de poluentes ao nivel da superficie da camada limite convectiva
utilizando solugdes analiticas ¢ numéricas. Cf. Tab. 3 de Carvalho et al. (1996) - 3 modelos -
H] =0.24 H2= 0,23 H3 = 0,53

Caso #4 - Nivel do rio Paraguai em quatro meses consecutivos utilizando redes neurais €
regressiio iterativa. Cf. Weigang e Nordemann (1996)-meses 03 a 06/95 -3 modelos -
I, = 0,99 T, = 0,01 [1;= 0,00

Caso #5 - Nivel do rio Paraguai em quatro meses consecutivos utilizando quatro modelos
de redes neurais. Cf. Weigang et al. (1996) e Weigang (1997) - meses 03 a 06/95 - 4 modelos -
H] = H2= H3= 0,00 H4= 1,00

Caso #6 - Nivel do rio Paraguai em quatro meses consecutivos utilizando dois modelos de
redes neurais. Cf. Weigang et al. (1996) - meses 05 a 08/59-2 modelos - IT; = 0,9999
I1; = 0,0001




Caso #7 - Conteido ionosférico de elétrons (CIE) sobre Cachoeira Paulista. Conforme
Paula et al. (1996) - 2 modelos, SUPIM e IRI90, estratificados cf. ¢ nivel de atividade solar no
Equinéxio (baixo, médio ou alto), referentes a 1982, 1984, 1986 ¢ 1989, resultam para o modelo
SUPIM as probabilidades 0,62, 0,79 ¢ 0,86, enquanto para o IRI90 tém-se 0,38, 0,21 ¢ 0,14,
respectivamente para a atividade solar em baixo, médio e alto niveis.Outrossim, estratificando-se
os dados segundo as trés fases temporais didrias do comportamento do CIE (nascimento - ocaso
solar, ocaso - reversdo noturna e reversio noturna), confirma-se a superioridade do modelo
SUPIM, porém com situagdes de maior aproximagfio com o IRISO.

Assim, no caso #1 ha igualdade entre os modelos, no caso #2 ha empate técnico, no caso
#3 ha discriminagio com probabilidade 0,52 para um dos trés modelos, enquanto para os casos
#4, #5 e #6 a probabilidade para um dos modelos respectivos é maior que 0,99. Finalmente, no
caso #7, os resultados sdo favordveis para 0 modelo SUPIM com probabilidades 0,52, 0,60 e
0,67.

Portanto, pode-se concluir que 0 BH € uma ferramenta de utilidade para a apreciacio
objetiva do desempenho de modelos que competem para representar realidades para as quais se
tém dados observacionais ou experimentais.
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Caso #1

Concentragédo de poluentes emitidos por fonte linha na camada
limite convectiva, obtida pela soluc8c da eqgquagdo de
dispersdo turbulenta (Tabela 2 de Degrazia et al., 1966)
utilizando:

Modelo 1 - Perfil Gaussiano

Modelo 2 - Difus3o estatistica de Taylor e teoria da
similaridade convectiva para determinacdoc do
coeficiente de dispersé&o k.

Modelo 3 - Simulagdo de grandes turbilhSes para determinacdo
de k.

Dados observacionais: Laboratdério; o = 0,1

Resultado: Ver Tabela C.1.
M= 0,33 I,= 0,34 II, =0, 33
Empate técnico; modelo Gaussiano mais pratico.

Tabela C.1 - Caso #1
Obs Modl Mod2 Mod3

6,48 6,00 710 6,29
2,31 3,90 381 3,50
5,38 3,59 4,37 3,96
2,95 2,63 299 2,54
8,20 7,28 6,57 6,46
6,22 5,16 3.7 3,53
4,30 4,16 2,67 2,51
6,70 3,91 541 517
3,25 2,49 324 292
2,23 2,11 2,57 2,24
4,16 4,10 4,80 476
2,02 3,07 346 3,19
1,52 2,51 2,52 227
4,58 3,48 439 4,60
3,11 2,31 299 296
2,59 1,83 222 2,12




Caso #2

Concentragéido de poluentes emitidos por fonte linha na camada
limite convectiva, obtida pela solugiic da equacso de
dispersfo turbulenta (Tabela 1 de Carvalho et al., 1998)
utilizando:

Modelo 1 - Difusdo estatistica de Taylor e Teoria da
gimilaridade convectiva para determinacio do
coeficiente de dispersdo k.

Modelo 2 - Simulagdo de grandes turbilh®es para determinacio
de k..

Modelo 3 - Solugdo numérica de Misra {(Atmospheric Environment
16:1239-243(1982) .

Dados observacionais: Laboratério; o = 0,1
Resultado: Ver Figura C.1

M= 0,30 TI,= 0,30 I, = 0,40
Ligeira vantagem para o modelo 3.

Congeniragio de polueties emiticos por Bnte linha nNa camada limite covectiva
? . i SRS i -2 SRS r -

#  Dbeerverld
-~ Modelol | |

&y
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u —_ —_— — — — M .
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Disténcia )

Figura C.1 Caso #2




Caso #3

Concentragdo de poluentes ao nivel da superficie na camada
limite convectiva, obtida pela solugdio da equacgido de
dispersdo turbulenta (Tabela 2 de Carvalho et al., 1996)
utilizando:

Modelo 1 - Difusdo estatistica de Taylor e teoria da
similaridade <convectiva para determinacdo do
coeficiente de dispersdo k.

Modele 2 - Simulagdo de grandes turbilhSes para determinacdo
de k,,.

Modelo 3 - Solugdoc numérica de Misra (Atmospheric Environment
16:1239-243(1982).

Dados obhservacionais: Laboratdrio; ¢ = 0,1
Resultado: Ver Figura C.2.

I,= 0,24 I,= 0,23 M,= 0,53
Modelo 3 mais provavel.

Concertragdo cle pduertes ao rivel da superide da camads limite comedive

#  Observaeld
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== Wodsiod
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Figura C.2 Caso #3




Caso #4

Nivel do Rio Paragual em Lad4drio, MS, nos meses de margo a
junho de 1995 (curto periodeo)}, obtida de série de longo
periodo (1900 - 1995; - ver Figura C.4), conforme Weigang e
Norderman (1996):

Modelo 1 - TDNN - Rede neural com retardo no tempo (“Time
Delay Neural Network”).

Modelo 2 - BPNN - Rede neural com alimentacdo “forward’ com
lei de aprendizado retro-propagada (“Feed Forward
Neural Network with Back Propagation Learning
Law”}.

Modelo 3 - Regress8o iterativa por analise harmdnica.

pados Observacionais - Série Temporal de Ladario,MS, média
mensal 1900-1995; ¢ = 1.

Resultado: Ver Figura C.3.

Ii=10,99 II,= 0,01 II,= 0,00
Modelo 1 o melhor.

Nivel do Rio Paracuai, qustro mases consecutivos, trés mindelos de reces neursis
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Figura C.3 Caso #4
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Caso #5

Previgdo do nivel do Rio Paragual em Ladario, MS, nos meses
de margo a junho de 1995 (curto periodo), obtida da série de
longo periodo (1900 - 1995; ver Figura C.4), através de rede

neural TDNN (com retardo no tempo), conforme Weigang et al.
{1996) :

Modelo 1 - com 135 observacgdes.

Modelo 2 - com 274 cbservacldes.

Modelo 3 - com 571 observacdes.

Modelo 4 - com 1142 observacgdes.

Dados observacionais: Série temporal de Ladarioc, MS, médias
mensais 1900 - 1995; ¢ = 1.

Resultado: Ver Figura C.5.
IL=1L=1I, = 0,00 II,= 1,00
Modelo 4 o melhor,

Wivel o Rio Paraguel, uairo meses consecutivos, quaire modelos de redes neurds
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Figura C.5 - Caso #5




Caso #6

Previsdo do nivel do Rio Paragual em Ladario, MS, nos meses
de maio a agosto de 1959 (curto periodo), obtida através de
rede neural TDNN (com retardo no tempe), utilizando periodos
diversos, conforme Weigang et al. (15%6):

Modelc 1: 344 observacles entre 1900 e 1930.
Modelo 2: 700 observacfes entre 19500 e 1959,

Dados cbservacionais: Série temporal de Ladério, MS, médias
mensais 1900-1959 - Figura C.4; o=1

Resultados: Ver Figura C.6.
Il = 0,999% IL, = 0,0001
Modelo 1 o melhor.

- Nivel do Rio Paraguai, ouatro meses conseculhos, dois modelos de redes heursis
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Figura C.6 - Caso #6




Caso #7

Conteido ionosférico de elétrons (CEI) sobre Cachoeira
Paulista no Equindcio - médias horarias, estratificado de
acordo com o nivel de atividade solar (baixo, médio ou alto)
nos anos de 1982, 1984, 1986 e 1989, periodo equinoxial,
conforme Paula et al. (1996):

Modelo 1: SUPIM - Plasmasfera e Ionosfera da Universidade de
Sheffield (*Sheffield University Plasmasphere-
Ionosphere”; modelo mecanistico).

Modelo 2: IRIY9Q - Ionosfera de Referéncia Global (“Interna-

tional Reference Ionosphere”; modelo empirico
global).
Dados observacionais: CEI sobre Cachoeira Paulista

(22°8,45°W, 14°s latitude dipolar} obtida
nos periodos equinociais de 1982, 1984,
1986 e 1989; ¢ = 0,5.

Resultado: Ver Figuras C.7, C.8 e C.9.

a) Estudo agregado 0 - 24 HL: modelo SUPIM mais
aceitével, com probabilidades 0,62, 0,79, e
0,86, respectivamente para atividade solar
minima, média e maxima.

b) Estratificacdo em trés fases: (i) nascimento -
ocaso solar, (ii) intervalo ocaso solar-rever-
s8o noturna e {iii) reversdo noturna: confirma
a superioridade do modelo SUPIM, mas c¢om
situacBes de maior aproximacgdoc com o© modelo
IRIOO0.
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ABSTRACT

Ionospheric Electron Content (IEC), measured at the Brazilian low latitude station of Cachoeira Paulista
(22.5°S, 45°W, dip latitude 14°S) was compared with IEC calculated using the IRI-S0 and Sheffield
University Plasmaphere-lonosphere (SUPIM) models for a large range of solar fluxes at 10.7 cm (F10.7).
The analysis of the F10.7 influence on [EC showed that, for Cachoeira Paulista (CP) at 05 LT (around
the diurnal minimum), there is a good agreement between the TEC measurements and the: models. At 16
LT (around the diurnal maximumy}, substantial discrepancies were observed in the IRI-9D results while
SUPIM presents a good agreement up to F10.7 = 200. The measured TEC diurnal variation is better
represented by SUPIM, mainly during higher F10.7. At low latitudes two critical parametric inputs for
the SUPIM mathematical model are the equatorial ExB plasma drifts and thermospheric neutral winds.
Therefore, updated values of these parameters should be introduced in the model calculations everytime
they are available. At CP, a station located close to the southern Appleton anomaly peak duc to the
fountain effect, where large discrepancies between IRI-90 and observations were found mainly with high
F10.7, this model should include adequately this effect, which we believe is the main reason for the
discrepancies.

INTRODUCTION

The ionospheric electron content (IEC) is of considerable importance to study the upper atmosphere as
well as for practical applications like space geodesy, satellite and space probe navigation. in the southern
hemisphere there are few IEC measurements, so in many cases ionospheric models are used to calculate
this quantity. Validation of numerical and theoretical ionospheric models is necessary to improve them.

The International Reference lonosphere (IRI) /1/ is an empirical global reference ionospheric model
which has been continuously updated /2, 3/, The Sheffield University Plasmaphere-lonosphere Model
(SUPIM) /4/ is a fully time-dependent mathematical model used in this work to calculate the IEC in order
to compare it with the IR1-20 and measured [ECs.

The purpose of this work is to test the reliability of the IRI-90 and SUPIM in predicting IEC at a low
latitude station.
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EXPERIMENTAL DATA AND MODEL CALCULATIONS

The Faraday rotation measured by VHF polarimeter during 1982, 1984, 1986, 1989, when F10.7 varied
from 66 to 330, was used to calculate the IEC between CP and the GOES |, 11 and IIE satellites (~90°W)
using the method described by de Souza /5/ which showed good agreement with the EIS et al. /6/ method.
Only the days with ZKp<24 were inciuded in this study, and the data showed large variability for a given
solar flux value. An example of this variability for 05 and 16 L'T was presented by Batista et al. /7/.

The IRI-90 and SUPIM IEC's were calculated integrating the electron densities in the subionospheric
points for each 20 km altitude steps along the line-of-sight from ground station to the satellite, however,
for SUPIM we considered that the satellite was over the geographic equator in the same altitude as GOES
and in the magnetic line passing over CP. We used this approximation for the SUPIM model, which
simplifies the calculations, because the latitudinal electron density gradients are substantially larger than
zonal gradients for this region. This oblique integration, used here to calculate IEC, gives reliable results
that can be directly compared with the observations,with no need to convert the slant IEC in the vertical
direction as was made by Batista et al. /7/.

SUPIM model /4/ was run with F10.7 values of 75, 125, 200 and 300. Two parametric entries for SUPIM
are the thermospheric neutral wind /8/ and the equatorial vertical plasma drift /9/. As this drift presents
longitudinal variation /10,11/ during the prereversal hours (around 18-22 LT), this parameter was
represented by seasonal averages from the Jicamarca incoherent scatter radar /9/ combined with drifts
inferred from Fortaleza (4°S, 38°W, magnetic dip 2°S) ionograms at 18-22 LT.

RESULTS

Figure 1 presents the IRI1-90, SUPIM and observed IEC variation with solar flux during equinox (March,
April, September and October) at CP at 5 and 16 LT. The IEC observed values were averaged for days
with F10.7 around 75,125, 200 and 300, At 5 LT the observed IEC agrees quite well with the IRI-90 and
the SUPIM results. At 16 LT the SUPIM results are in reasonable agreement with the data but do not
follow the saturation effect for F10.7 larger than about 200 that is seem in the data /7, 12/ and in IRL IRI
shows substantial discrepancies in absolute value especially at higt solar activities.

Figure 2 shows the IRI-90, SUPIM and observed IEC diurnal variation during equmox for three F10.7
intervals at CP. For F10.7 { 100 SUPIM follows the observed diurnal variation but underestlmatcs IEC
between 9 and 21 LT, while IRI-90 overestimates the measured values from about 4 10 14 LT. For the
other two higher F10.7 intervals the measured 1EC diurpal variation is better reproduced by SUPIM
during diurnal and prereversal (around 22 LT) peaks, while IRI-90 underestimates substantially the
diurnal peak and does not reproduce the prereversal peak.

DISCUSSION

At CP, a station located close to the Appleton anomaly peak, there is good agreement between the IRI-90
resulis and the observed IEC for low levels of solar activity. Increased discrepancies are found with
increasing F10.7. IRI-90 does not reproduce the observed prereversal IEC peak.

The SUPIM results agree well with the observations for F10.7 increasing up to 200. SUPIM
loverestimates the [EC for higher F10.7 values (see Figure 1 at 16 LT).

Although there are few works comparing IRI and observed IEC at low latitudes some of them /7, 13/
showed that IRI strongly underestimates the daytime IEC. Bittencourt and Chryssafidis /14, 15/ showed
that IR1 prediction discrepancies from measured electron density profiles, during high solar activity, are
mainly due to the effects of the low latitude ExB plasma drifts and thermospheric neutral winds that are
not correctly taken into account in the 1R profiles. It should be also kept in mind that the parametrization
of these two dynamical parameters strongly affects the SUPIM model results.
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Efforts have been made to improve the neutral wind models /8/ and the equatorial plasma drifts /9, 10/,
which should be updated and included in the mathematical models and their effects should also be
considered in the empirical models, in order to get more realistic results.
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Anexo D

Algoritmo de Box e Hill

Informacdes de ajuda “clicaveis”



Ajuda do Box e Hill

1 Algoritmo de Box e Hill (discriminagfio entre modelos competitivos)

O algoritmo de Box e Hill tem como objetivo principal permitir a determinagio
do Modelo mais provivel que represente um sistema real, do qual se possuem e/ou se
podem obter dados experimentais. Para tal, o processo de discriminagio implementado
permite a escolha entre modelos diferentes, usualmente ndo lineares, que estdo
competindo para representar o sistema em pauta.

A ferramenta para esta discriminag@o € o algoritmo de Box e Hill (1967). Este
algoritmo associa probabilidades a cada um dos modelos que estdo competindo entre si
para representar um determinado sistema, bem como indica onde proceder um novo
experimento para melhorar a discriminagdo entre os dois melhores, o que sc obtém
utilizando conceitos da Teoria da Informaciio (como a entropia) e da Estatistica
Bayesiana, de uma maneira sequencial.

Referéncia:

Box, G.E.; Hill, W_.J. Discrimination among mechanistic models. Technometrics,
9(1):57-71, Feb. 1967.

2 Como usar o software

2.1 Maneiras de utilizar o software

Existem duas maneiras de utilizar este software, que sdo:

+ Entrar com os modelos matematicos.
¢ Entrar com os resultados dos modelos.

Para informar ao software a maneira que se deseja utilizd-lo deve-se entrar na
opgio de configuraciio do menu principal. Nesta opgdo aparecerdo as seguintes opgdes de
configuragio.

o Probabilidade equiprovavel.
¢ Entrada do resultado dos modelos.



2.2 Entrar com os modelos matematicos

Quando a opcdo “"Entrada do resultado dos modelos™ ndo estiver selecionada serd
necessirio entrar com os modelos mateméticos.

O usudrio devera escolher no menu de entradas a op¢éo "modelos”. Nesta opgdo
aparecerdo, para serem preenchidos, os seguintes campos :

"Modelo : " modelo matemadtico que descreve o fenémeno.

“Probabilidade a priori : " probabilidade associada ao modelo que esta

sendo introduzido. Este campo s6 serd preenchido se no menu de configuragdo a opgéo de
"Probabilidade equiprovével” ndo estiver selecionada.

"Modelo Atual : " Informacio do sistema sobre o niimero do modelo atual.

Ap6s o preenchimento de cada campo acima o usudrio ird clicar no botdo "Préximo” para
inserir o modelo seguinte, ¢ apés inserir o Gltimo modelo deverd clicar o botdo
“finalizar".

Apés a entrada dos modelos deverdio ser informados os valores dos parimetros e das
varidveis de cada modelo digitado. Finalmente deve-se clicar no menu "Processamento”
que executard o algoritmo de Box e Hill e determinard qual dos modelos € o mais
provavel.

2.2.1 Regras de sintaxe do modelo.

A utilizacfio de expressdes algébricas necessita de um analisador sintdtico, cuja
funcdo é verificar se a expressdo que representa um modelo estis dentro das regras
estabelecidas. O analizador executa uma avaliagfo geral de cada modelo, identificando
erros e divulgando sua natureza. Caso um erro seja identificado, o modelo néo serd aceito,
sendo exigida a sua redigitaggo.

Regras de aceitagio:

1 - Toda expresséo deve possuir algum elemento, ndo sendo aceitas expressdes vazias.
2 - Nio sdo admitidos espagos em branco entre os componentes da expressio.
3 - Quando algum paréntese for aberto deve-se fecha-lo.

4 - A expressdo deve ser matematicamente vélida.

5 - Um modelo pode conter apenas caracteres alfabéticos, nidmeros e simbolos de
operagdes aritméticas. Qualquer simbolo fora deste dominio é considerado erro.



Exemplo de modelo:
1/(1+A*xi*exp(-B/xii))

O analisador sintitico considera como pardmetros qualquer sequéncia de
caracteres alfabéticos e maiidsculos (A, B, TETA, BETA), enquanto as varidveis sdo
sequéncias de mindsculos (X, var, t, z), admite-se também constantes numéricas € fungdes
(sen, cos, exp,...).

2.3 Entrada dos resultados dos modelos

Quando a opgdo "Entrada do resultado dos modelos” estiver selecionada nio sera
necessdrio a entrada dos modelos matemaéticos. Mas serd necessirio informar ao sistema o
nome do arquivo que contém os resultados experimentais e os resultados obtidos com
cada modelo.

O usudrio deveré escolher no menu de entradas a op¢ao "modelos”. Nesta opgio
aparecerdo, para serem preenchidos, os seguintes campos :

"Arquivo: " nome e caminho do arquivo onde estio os pontos experimentais € 08 pontos
q P p
dos modelos.

"Nimero de modelos: " a quantidade de modelos que estdo competindo.

"Nimero de pontos experimentais:
observacionais.

quantidade de pontos experimentais e

"Variancia do erro experimental: " varidncia associada &s medidas.

Apéds o preenchimento dos campos acima deve-se clicar o botdo "finalizar” e
depois o menu "Processamento”, para subsequente determinagio do modelo mais
provavel,

2.4 Opciio de Probabilidade equiprovivel

Caso esta opgdo esteja selecionada a probabilidade a priori associada a cada
modelo serd 1/M onde M € o niimero de modelos.

Se a opgdo ndo for selecionada deverd ser informada a probabilidade a priori
associada a cada modelo.




2.5 Entrada do resultado dos modelos

Caso a opgdo "Entrada do resultado dos modelos" esteja selecionada ndo sera
necessdria a entrada dos modelos matemdticos, porque o software lerd um arquivo que
contém os valores obtidos experimentalmente e os obtidos com cada modelo,devendo-se
informar ao sistema o nome e o caminho deste arquivo.

Caso a op¢io "Entrada do resultado dos modelos” nfic esteja selecionada serd
necessario entrar com os modelos matematicos que representam o fendmeno.

3 Exemplos
3.1 Exemplo de entrada com os modelos matematicos

Apés a configuracio do software para a opgdo de entrada dos modelos
matemdaticos, deve-se digitar as expressdes destes seguindo as regras de sintaxe
estabelecidas.

O primeiro passo para a introdugdo dos modelos € clicar no menu de "Entrada” e
escolher "Modelos"; entfo, aparecerd uma tela com os seguintes campos:

Modelo : onde ser4 digitada a expressio matemaética do modelo.

Probabilidade a Priori: onde serd digitada a probabilidade a priori associada ao modelo.
Este campo aceitard entradas se no menu de configurag@o nfo estiver selecionada a opgio
"probabilidade equiprovavel”.

Modelo Atual: onde o software informa a quantidade de modelos inseridos até o
momento.

Depois da digitagdo do modelo deve-se clicar no botdo "Préximo" para inserir
mais um modelo, ou entdio, no botdo "finalizar” para terminar a entrada de modelos. Para
que se possa editar modelos j4 digitados deve-se clicar no botdo "Anterior", sendo entéo
os modelos editados um-2-um na ordem inversa em que foram digitados. O botdo
"Cancelar" cancela as eniradas de todos os modelos.



3.2 Exemplo de entrada dos resuitados dos modelos.

No Exemplo abaixo observa-se a estrutura do arquivo que deve ser informado na
opgio "MODELOS" do menu "Entrada”. Note-se que no arquivo deve haver apenas um
espago em branco entre cada coluna, e nenhum espago entre as linhas.

A primeira coluna (da esquerda para a direita) contém os dados observados oun
obtidos experimentalmente. A segunda coluna contém os resultados do primeiro modelo,
a terceira coluna contém os resultados do segundo modelo e a quarta coluna contém os
resultados do terceiro modelo. Entdo se Houver M modelos para competir, 0 arquivo
dever4 conter M+1 colunas. E os resultados de modelo M sdo colocados na coluna M+1.

0.90 2.54 3.71 0.66
490 449 5.7 4.02
5.5 5.29 623 53
559 54 627 5.37
490 5.61 6.12 5.00
4.00 5.45 5.70 4.23
3.2 5.13 522 347
2.20 477 475 2.84
1.60 4.07 3.96 1.95
0.90 2.81 2.72 1.18

Apés o processamento obtém-se as segnintes probabilidades para cada um dos modelos.

modelo 1:  0.2425
modele 2: 0.2326
modelo 3:  0.5249

Conclui-se que o modelo 3 é o mais provavel, com probabilidade em torno de 0.5, frente
aos modelos analiticos 1 e 2.



