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1. Introdução 

Não raro, fenômenos naturais ou processos artificiais 
como evapotranspiração, reações químicas, acessibilidade 
urbana ou rendimento agrícola, podem ser representados 
matematicamente por mais que um modelo, de acordo com o 
mecanismo de funcionamento do sistema ou ajuste estatístico-
matemático 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 Bill (1967) constitui um 
procedimento para a discriminação entre modelos que competem 
para representar um determinado fenômeno ou processo, em que 
uma variável dependente é função de várias variáveis 
independentes e parâmetros, e do qual se tem dados 
observados ou medidas experimentais sob diversas condições, 
cobrindo todo o domínio das variáveis, e se conhece o erro 
observacional ou experimental. Em adição, no caso de se 
poder realizar observações ou experimentos adicionais ap6s a 
discriminação inicial entre os modelos, o algoritmo indica 
quais os valores das variáveis independentes a serem 
examinados subsequentemente para melhorar a discriminação. 

Neste trabalho, que cobre o primeiro semestre do 
segundo ano do projeto, implementou-se uma interface do tipo 
GUI("Graphical User Interface" - Mathworks, 1994), tornando 
mais amigável o uso do programa de computador utilitário que 
foi implementado durante o primeiro ano para resolver 
problemas de discriminação do tipo acima descrito. 
Apresenta-se, também, sua aplicação em situações efetivas de 
discriminação entre modelos. 

2. Análise do material bibliográfico 

Os modelos objeto deste estudo têm a forma de uma 
variável Y que depende de variáveis independentes X = (X 1 , 
X2 , 	, )Ç3 e parâmetros TETA = (TETA1 , TETAy  
TETA),como seja, Y = f(TETA, X). 



Box e Hill (1967) desenvolveram um algoritmo, baseado 
no conceito de entropia da informação e no teorema de Bayes 
para discriminar entre M modelos que competem entre si para 
representar um sistema, conhecendo-se observações ou medidas 
experimentais, e respectiva variância, cobrindo todo o 
domínio das variáveis independentes. O número de variáveis 
independentes e parâmetros pode ser diferente em cada 
modelo. Inicialmente impõe-se uma probabilidade para cada 
modelo, não necessariamente 1/M, a qual é corrigida após 
consideração dos dados iniciais. Não havendo uma clara 
discriminação em favor de um dos modelos, e sendo possível 
observações ou medidas adicionais, o algoritmo, comparando 
os valores Y observados ou medidos inicialmente com os 
previstos pelos diversos modelos, determina sequencialmente 
sob que condições (valores das variáveis independentes) 
proceder para melhorar a discriminação, repetindo-se 
sucessivamente o processo até se ter uma clara 
discriminação. 

Wadsworth (1990) cita tão somente o algoritmo de Box e 
Hill para este tipo de discriminação, dito bayesiano. Os 
métodos bayesianos (Feigelson e Babu, 1992) consideram a 
probabilidade como uma medida da plausibilidade de uma 
hipótese (modelo), em contraposição à visão frequencial, que 
identifica a probabilidade com a frequência relativa de 
ocorrência de um resultado de uma infinidade de repetições 
"idênticas" de um experimento ou observação. A inferência 
bayesiana enfoca hipóteses alternativas, enquanto a 
estatística frequencial enfoca conjuntos de dados. Para 
avaliar uma hipótese H, o enfoque bayesiano compara a 
probabilidade de H com as probabilidades de outras 
hipóteses; já os métodos frequenciais supõem H verdadeira e 
comparam a probabilidade dos dados observados ou medidos com 
as probabilidades de outros conjuntos de dados preditos por 
H. Pragmaticamente, há fortes evidências da superioridade 
dos métodos bayesianos em aplicações reais. Não obstante, em 
qualquer caso, a maior dificuldade matemática usualmente 
está na estimativa dos valores dos parâmetros que conectam 
não-linearmente as variáveis independentes, levando a 
procedimentos iterativos, ditos regressões não-lineares, que 
necessitam de estimativas iniciais e podem levar a 
resultados que dependem fortemente destas. Há muitos métodos 
de regressão não-linear, como os baseados na eliminação de 
Gauss e suas variantes (Wadsworth, 1990), sendo cada um mais 
indicado para certos tipos de funções. 

O algoritmo de Box e Hill foi aplicado por Adeodato de 
Souza (1970) em problema de cinética química (equilíbrio 
oxigênio-hemoglobina - 8 modelos competitivos) e por Silva 
Filho (1976) em problema urbano (função acessibilidade entre 
células urbanas - 4 modelos). Por sinal, a dissertação de 
Silva Filho (1976), q.v., detalha muito bem o algoritmo de 
Box e Hill e suas fundamentações. Entretanto, a 
implementação computacional de ambos os trabalhos é em 



linguagem Fortran, com rotinas que devem ser reprogramadas 
para cada caso. Assim, com o propósito de tornar mais 
amigável o uso do algoritmo, no primeiro ano deste projeto 
ele foi implantado automatizando operações como a obtenção 
analítica de derivadas e a regressão não-linear para ajuste 
de parâmetros, devendo o usuário apenas digitar as 
expressões para os modelos e alguns dados de entrada, 
enquanto o processamento em MATLAB e C é feito em 
"background" (Mendes, 1996). Para tornar essa implementação 
mais amigável ainda , neste primeiro semestre do segundo ano 
de projeto, (i) implantou-se interface tipo GUI, (ii) 
estendeu-se o programa para admitir situações em que já se 
tenha os resultados previstos por modelos competitivos e, 
(iii) apresentam-se aplicações em situações efetivas, com 
dados obtidos na literatura. 

3. Procedimentos metodológicos 

A implementação do algoritmo de Box e Bill foi 
efetivada utilizando o software MATLAB. O objetivo desta 
implementação é gerar um programa dotado de todo o 
formalismo proposto por Box e Hill e de um ambiente gráfico 
tipo GUI ("Graphical User Interface"). Tal ambiente 
proporciona ao usuário facilidades quando da utilização do 
programa. 

O programa inicialmente questiona o usuário com relação 
ao número de modelos a serem testados. Com  base na 
informação fornecida, o programa solicita a entrada dos M 
modelos especificados pelo usuário, sendo necessária uma 
observação com relação às regras de entrada, verificadas 
automaticamente por um analisador sintático. Cada modelo é 
passado ao computador na forma mais amigável possível, como 
uma expressão algébrica, onde as variáveis e os parâmetros 
são definidos na sua forma literal, admitindo-se também 
constantes numéricas e funções aceitáveis pelo MATLAB (sen, 
cos, exp, ...). Os parâmetros são representados por qualquer 
sequência de caracteres, alfabéticos e maiúsculos (T, B, A), 
enquanto as variáveis o são por letras minúsculas (x, v, t, 
z). Outra alternativa é permitir a entrada dos resultados já 
calculados para cada modelo. 

3.1.1 Analisador sintático 

A utilização de expressões algébricas necessita um 
analisador sintático, cuja função é verificar se a expressão 
que representa um modelo está dentro das regras 
estabelecidas. O analisador executa uma avaliação geral de 
cada modelo, identificando erros e divulgando sua natureza. 
Caso um erro seja identificado, o modelo não será aceito, 
sendo exigida sua redigitacão. 



3.1.1.1 Regras de sintaxe 

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

1 4 ) Toda expressão deve possuir algum elemento, não 
sendo aceitas expressões vazias. 

2 4 ) Não são admitidos espaços em branco entre os 
componentes da expressão. 

3 4 ) Quando algum parêntese for aberto, deve-se fecha- 
lo. 

4 4 ) A expressão deve ser matematicamente válida. 

5 4 ) 	Um modelo pode conter apenas caracteres 
alfabéticos, números e símbolos de operações aritméticas. 
Qualquer símbolo fora deste domínio será considerado um 
erro. 

3.2.1 O software MATLAB 

O MATLAB (Matrix Laboratory) se constitui em um pacote 
destinado à computação numérica e programação algébrica. 
Inicialmente era um software que tinha como objetivo criar 
um ambiente "fácil" para a manipulação matricial, 
possuindo características revolucionárias, como a não-
definição prévia de índices matriciais e a facilidade de se 
executarem operações matriciais diretamente. À medida que 
novos recursos foram incorporados, o MATLAB se transformou 
em uma linguagem computacional, contando com todos os 
recursos disponíveis em qualquer linguagem de alto nível 
(laços, decisões, interfaces gráficas, recursividade, etc); 
contudo, possuí uma diferença fundamental em relação a 
outras linguagens: a possibilidade de ser programado 
algebricamente. 

Com o MATLAB torna-se possível desenvolver aplicações 
de alto nível, 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 relação a este software é a sua grande capacidade de 
evolução. Uma vez que a estrutura básica foi implementada, 
as adaptações para as mais variadas necessidades geram 
rotinas específicas. Rotinas utilizadas para processamento 
de sinais, estatística, redes neurais, matemática simbólica, 
simulação, processamento de imagens e outros. Essas rotinas 



formam pacotes denominados "ToolBox" (Caixa de Ferramentas), 
permitindo dessa forma que o software evolua de acordo com a 
necessidade e a aplicação. 

3.2.2 Elaboração do ambiente gráfico "GUI" 

O MATLAB provê alguns recursos que facilitam a 
elaboração de interfaces gráficas. Esses recursos combinados 
tendem a gerar por sua vez novas ferramentas que podem ser 
aplicadas ao desenvolvimento de aplicações mais elaboradas. 
Dentre esses recursos, têm-se: janelas, botões de pressão, 
marcadores, barras de rolagem, janelas de edição e janelas 
de exibição. 

O desenvolvimento de uma interface gráfica, demanda um 
conhecimento prévio com relação ao perfil do usuário ao qual 
se destina a aplicação. A interface deve estar adaptada de 
maneira a facilitar o trabalho de quem a utiliza. Neste 
caso, tendo em vista que a implementação do algoritmo de Box 
e Bill será utilizada por experimentadores, esta foi 
elaborada de forma a permitir que o programa possa ser 
utilizado por pessoas com pouco ou nenhum conhecimento de 
computação. 

3.2.2.1 Facilidades disponíveis na interface 

A interface implementada permite ao usuário inserir os 
dados na forma de arquivos, dispensando a necessidade destes 
serem digitados. Com  relação aos modelos a serem testados, 
estes podem ser introduzidos no programa de duas maneiras 
distintas: (i) na forma simbólica, caso em que o analisador 
de expressões irá realizar a identificação de cada 
componente da expressão; (ii) na forma numérica, onde são 
fornecidos ao sistema os resultados correspondentes a cada 
modelo e os valores observados. 

4. Resultados 

O algoritmo de Box e Bill está implementado e 
operacional com uma interface ser-humano-máquina do tipo GUI 
bastante amigável, utilizando MATLAB e linguagem C em 
"background". Os dados podem ser introduzidos de duas 
maneiras: (i) expressões simbólicas dos modelos ou (ii) 
resultados numéricos referentes aos modelos. 

Como aplicação prática do algoritmo de Box e Hill, em 
adição à situação de cinética química tratada no primeiro 
ano, a qual usa todo o potencial do algoritmo, no presente 



abordam-se diversos casos utilizando resultados de modelos 
em competição publicados na literatura. 

5 Discussão dos resultados e conlusões 

Aplicou-se o algoritmo de Box e Hill a seis casos de 
competição entre modelos micrometeorológicos e hidrológicos 
encontrados na literatura. Cópia das referências 
respectivas, já publicadas, encontram-se em anexo. 

Caso #1 

Concentracão de  poluentes na camada limite convectiva 
utilizando modelo Gaussiano vs solucões da equação de  
difusão. 

A discriminação foi feita entre três modelos para a 
obtenção de concentrações 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 5,41 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 
a = 0,1 

Probabilidade 
Modelo 1 0,3309 
Modelo 2 0,3374 
Modelo 3 0,3317 

O algoritmo de Box e Bill indica a equivalência entre 
os três modelos (empate técnico). 



Caso #2 

poluentes  
camada limite convectiva utilizandQ_soluções analíticas e 
numericas.  

A discriminação foi feita entre os modelos analíticos e 
uma simulação numérica para a obtenção de concentrações na 
superfície, constantes na Tabela 1 do trabalho de Carvalho 
et al.(1996), comparando com os resultados de experimentos 
de laboratório, conforme mostrado na tabela 2. 

Tabela 2 - Caso #2 

Obs Modl Mod2 Mod3 
0,40 0,67 0,98 0,23 
1,25 1,68 2,13 1,42 
2,50 2,57 2,98 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 

ar 0,1 

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

Apesar da ligeira vantagem do modelo numérico 3, o 
resultado indica um empate técnico com os modelos analíticos 
1 e 2. 

Caso #3 

co ce tr' -à&oli nível a superfície da 
_Qamãd_a_limite  c (ses analíticas e 
rimnéLin. 

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



Tabela 3 - Caso #3 

Obs Modl Mod2 Mod3 
0,90 2,54 3,71 0,66 
4,90 4,49 5,70 4,02 
5,59 5,29 6,23 5,30 
5,59 5,40 6,27 5,37 
4,90 5,61 6,12 5,00 
4,00 5,45 5,70 4,23 
3,20 5,13 5,22 3,47 
2,20 4,77 4,75 2,84 
1,60 4,07 3,96 1,95 
0,90 2,81 2,72 1,18 

a = 0,1 

Probabilidade 
Modelo 1 0,2425 
Modelo 2 0,2326 
Modelo 3 0,5249 

O modelo numérico 3 é o mais provável, com 
probabilidade em torno de 0,5, frente aos modelos analíticos 
1 e 2. 

Caso #4 

Nível do rio Paraguai em auatro meses consecutivos  
utilizando redes neurais. 

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

Tabela 4 - Caso #4 

Obs Modl Mod2 Mo42 
543 446 477 310 
650 605 606 332 
622 637 641 336 
588 583 567 331 

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



O modelo 1 (Rede Neural com Atraso no Tempo - TDNN) é o 
mais provável frente aos modelos 2 (Rede de Retropropagação 
de Erro - BPNN) e 3 (Regressão Iterativa). 

Caso #5 

Nível do rio Paraguai em auatro meses consecutivos  
utilizando quatro modelos de redes neurais. 

A discriminação foi feita entre quatro modos de 
treinamento de redes neurais apresentados na Tabela 3 do 
trabalho de Weingang et al.(1996). 

Os dados observacionais e das quatro simulações foram 
fornecidos por Weigang(1997), levando aos resultados 
mostrados na Tabela 5, referentes aos meses de março 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 
cr = 1 

Probabilidade 
Modelo 1 0,0000 
Modelo 2 0,0000 
Modelo 3 0,0000 
Modelo 4 1,0000 

O modelo 4, que utiliza 1142 pontos entre 1900 e 1995 é 
o mais provável, em contraposição aos demais, que utilizam 
menos pontos iniciando em anos bem mais recentes. 

Caso #6 

Nível do rio Paraguai em quatro meses consecutivos 
utilizando dois modelos de redes neurais. 

A discriminação foi feita entre dois modos de 
treinamento de redes neurais de modo semelhante ao caso #5, 
mas considerando a segunda e terceira linha da Tabela 2 do 
trabalho de Weigang et al.(1996), levando aos resultados 
constantes da Tabela 6, referentes aos meses de maio a 
agosto de 1959. 



Tabela 6 - Caso #6 

Obs Modl Mod2 
585 614 632 
549 592 604 
491 530 544 
436 453 473 

a= 1 

Probabilidade 
Modelo 1 	0,9999 
Modelo 2 	0,0001 

A 
pontos 

discriminação 
entre 1900 e 

favorece o modelo 1, 
1930, contra o modelo 

que 	utiliza 
2, que utiliza 

344 
700 

pontos entre 1900 e 1959. 

6. Comentários finais 

Neste primeiro semestre do segundo ano do projeto 
(i) aperfeiçou-se a implementação do algoritmo de Box e 
Bill, tornando-a mais amigável através de uma interface GUI, 
(ii) incorporou-se a possibilidade de entrada de resultados 
finais concernentes aos modelos em competição e, (iii) 
testaram-se seis casos de discriminação entre modelos,com 
dados extraídos na literatura. No segundo semestre, o 
objetivo é a aplicação do algoritmo a uma situação 
micrometeorológica 	utilizando 	dados 	observacionais 
existentes no INPE. Entretanto, como o bolsista foi aceito 
no curso de mestrado em Ciência da Computação da 
Universidade de São Paulo, graduando-se em março de 1997 na 
Universidade Bráz Cubas, sua bolsa se encerra em 28 de 
fevereiro de 1997, esperando-se que um substituto conclua o 
projeto. 
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Abstract 

In this work two different models are used in arder to predict ground levei concentrations due to elevated sources in a 
continuous convective boundary layer (CBL). The first model is lhe advection-diffusion equation with lhe application of 
the Laplace transformation and Gaussian Quadrature method and the second is an update Gaussian model. The 
advecfion-diffusion equation is closed using eddie diffusivities proposed by Degrazia et alli (1994) and Holtslag-Moeng 
(1991). 

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

1 Introdução 

Os problemas ambientais causados pelo rápido desenvolvimento industrial e tecnológico têm levado, nas últimas 
décadas, à investigação da dispersão e do transporte de poluentes na atmosfera. Esta investigação é uma atividade 
fundamental na proteção da qualidade do ar. A partir da estimativa do campo de concentração de contaminantes 
próximo à fonte é possível avaliar o impacto ambiental causado e agir no sentido de solucionara problema da forma 
mais conveniente. 

O estudo da dispersão de poluentes na Camada Limite Convectiva (CLC) é especialmente importante no caso de 
emissões a partir de fontes elevadas, pois estas geralmente contribuem para a máxima concentração ao nível do solo 
durante a convecção. 

Neste trabalho, resolve-se a equação da difusão e advecção analiticamente e obtêm-se a concentração superficial de 
contaminantes emitidos na CLC. Pelo emprego de observações de concentrações superficiais 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 Solução da Equação de Difusão e Advecção 

Integrando-se lateralmente a equação da difusão e advecção e desprezando-se a difusão logitudinal em comparação 
ao transporte médio obtêm-se: 

U-1de  = —d (
KZ7  dz 	

(2.1) 
dx dz  

onde e é a concentração média integrada lateralmente. 

Considera-se uma CLC, de altura Z, como sendo uma superfície multicomposta de diversas regiões n. O problema de 
difusão vertical é resolvido considerando-se as fronteiras da superfície da terra e o topo da CLC. A altura Z, foi dividida 
em regiões de 50 m cada, considerando-se um contato perfeito entre elas, com as seguintes condições de contorno: 

Uc(0,z) = Q3(z- z r ) 	 (2.2) 

Y 	Y C ri  - C 11+1 	 (2.3) 

de' 
K 	= O 	em z.0 e z=zi 	 (2.4) 

0  az 

acY 
= K 	 (2.5) 

az 	" +I  az 
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Aplicando-se a Transformada de Laplace na equação (2.1), na variável x, e as condições de interface, resulta um 
sistema linear para coeficientes constantes. Neste trabalho utiliza -se o cálculo desta integral de inversão por 
Quadratura Gaussiana, substituindo-se a variável complexa s pelos valores dos pontos da quadratura. 

Assim a solução do problema, conseguida através da fórmula de Quadratura Gaussiana apropriada é: 
- 

/IVJ 	frI) /I 	 p 	 \ 
ri 	 1 'Ft 

A n e xk " +13 R e 	̂ + 	 e 	–e 	 (2.6) 

k=1 	 2 jPk Kn  
X 

Pode-se calcular agora a concentração c (X,Z). Os termos Ak e Pk encontram-se tabelados. 

No fechamento dos fluxos turbulentos de concentração utilizam-se dois coeficientes de difusão turbulentos: um 
derivado por Degrazia et alli (1994)(eq. 2.7), que emprega o modelo de difusão estatístico de Taylor em conjunção com 
a teoria de similaridade convectiva e o outro construído a partir da técnica de Simulação dos Grandes Turbilhões 
(Holtslag e Moeng, 1991)(eq. 2.8), que considera o transporte contrário ao gradiente e a difusão bottom-up/top-down. 

w,Z, 
=0.22 

f z —
z 
n 

 1–
z  — 

\ 	 ) 

– 

K 

( 	4z \ 	[ [ 
1– exp – 

z, )
-0.0003exp

8z  
Z

1
, 

12,.z/ 	)Kb K, 

(2.7) 

(2.8) = 
l" 	(I– z/ Z,)K,-1-12,(z/ Z,)K b  

3 Um Modelo Gaussiano Atualizado 
Começaremos com a representação generalizada, que pode ser escrita na seguinte forma: 

,... 

	

2 1
nitt  I 
	\ 

	

, 	a?R2i. cr;  _ 	ian  5 si (n)  sen k/ PI, ) 
	 dn 	 (3.1) 

g -  o 	 n 2 

Os espectros de velocidade Eulerianos em condições instáveis podem ser expressos como funções das escalas 
convectivas da seguinte maneira: 

nS,(n) 0.98c(f/q)(w/q) 2/3 (z/z,Y3  
-5/3 

Wl2/  
(f )5/3V/3[ 1  +  1.5  f 

(fr), 

Integrando-se analiticamente a equação (3.2) sobre o domínio inteiro de frequências resulta uma variância 
generalizada da forma: 

2/3 w 

	

, 	0.98e 	2/3 ( 2. 	 2 
I.=  

	

a : 	 - 	 — 

(fm )9 q

) 	
zi 

que é usada para normalizar a função espectral (3.2). Assim, o valor do espectro Euleriano normalizado por C 

ser escrito como: 

@RN  (3.4) S, (n) – (f.),  [ 
13 •  nz 

i5/3  

1+ 
Uq 

1/ 

	

A substituição de (3.3), (3.4) e de R, 	cr(nu 2 /16i2)
2 

na expressão (3.1) fornece um parâmetro de dispersão 

generalizado para a CLC: 

(3.3) 
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470.98c) v2 [(f„ ) ) 2,  q 'kyr ' Xn' 
sen 	  

	

15(z/z32 	

- . 
Trc1.5(z/z, ) 2/3  cr 2a   

yr 
Z; 	16t(f4 a,  q 2  o 	 (l+ n') n' - 

	 dn' 	 (3.5) 

A concentração integrada lateralmente pode ser calculada em termos do modelo Gaussiano pelo uso da relação: 

	

c 3..( x,z) 	Q 	{exp[ (z - z, ) 2 ] + exp[ (z + )1} 
(3.6) 

,hrta,U 	2a 2, 	 2c r.  

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

	

c)  Uz 	1 	{ 	[ (Z-Z,) 2 	 1} 

	

' 	 exp 	 + exp  	 (3.7) 
Q 	-,/2na; 	2(a9 2 	[ 2(a92  

A grandeza fundamental no emprego de (3.7) é o parâmetro de dispersão Vertical 5 17  que pode ser obtido da eq. (3.5). 

Vamos considerar agora condições de convecçâo forte e abandonos elevados na CLC. Nesta região a escala de 
comprimento dos grandes turbilhões é proporcional a Zr de modo que o comprimento de onda associado ao 

	

máximo do espectro de velocidade vertical pode ser escrito como 	=-- Z,, implicando em: 

(C) 	 q = 	w =- 	=2.86L 	 (3.8) 

	

(4) ,,,  0.35 	Z, 

onde (f 	= 0.35. Introduzindo-se (3.8), (frn)w = 0.35 e c = 0.4 na equação (3.5) obtem-se a seguinte fórmula para o 

parâmetro de dispersão vertical na CLC: 

, 0.094 sr sem' [2.96w 3  Xn /1 
 

	 dn' 	 (3.9) 
(1 +11T/3 n' o 

onde a função de dissipação adimensional é fornecida pela relação: 

2/ 

tif 	 ) -2/3  +0.75  
(3.10) 

Z} 	z, 

Os dados experimentais mostram que a razão de dissipação é elevada na camada limite superficial, assumindo um 
valor praticamente constante em regiões médias da CLC. O valor médio de W I/3  calculado a partir da relação (3.10) é 
de aproximadamente 1,05. A substituição deste valor em (3.9) resulta: 

, 	0.094 7 sen 2 [3. II Xnl
dn' -= 	 (3.11) 

, L (1 	11)
5/3 	3 

n - o 

4 Conclusões 
A confrontação dos dois modelos com resultados observados de concentração permite concluir que ambas 
aproximações são capazes de reproduzir adequadamente as observações. Uma análise baseada em índices 
estatísticos indica que o modelo da solução da equação da difusão e advecção reproduz melhor as concentrações 
experimentais, porém, devido a praticidade do modelo Gaussiano ele é mais indicado para ser usado. Os resultados 
dos modelos estão confrontados com os dados observacionais na tabela 2. 

Tabela 1. lndices estatísticos 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. Concentrações superficiais integradas lateralmente. 

Exp. 
Distância 

(km) 
Observada 
(10.4sm-2 ) 

Gaussiano 
(10 .4sm-2 ) 

mod. (2.6), 
(2.7) 

(10-4sm.2) 

mod. ( 26), 
(2.8) 

(10-4sm 2) 

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 

3,7 6,22 5,16 3,70 3,53 

5,4 4,30 4,16 2,67 2,51 

7 2,0 6,70 3,91 5,41 5,17 

4,1 3,25 2,49 3,24 2,92 

5,3 2,23 2,11 , 	2,57 2,24 

8 1,9 4,16 4,10 4,89 4,76 

3,6 2,02 3,07 3,46 3,19 

5,3 1,52 2,51 2,52 2,27 

9 2,1 4,58 3,48 4,39 4,60 

4,2 3,11 2,31 2,99 2,96 

6,0 2,59 1,83 2,22 2,12 
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Abstract 
The diffusion equation is solved numerically in arder to describe the dispersion of pollutants in a convective boudary 
layer fo,r two situations: the emission from surface instantaneous area source and lhe 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 Introdução 
A aproximação clássica para estudar a dinâmica atmosférica na transferência de poluentes é examinar a equação de 
(Musa°. Os termos nesta equação são frequentemente fechados pelo emprego da hipótese fluxo-gradiente, a qual 
relaciona os fluxos turbulentos com as quantidades médias por um coeficiente de difusão K. Desta forma, este' 
esquema fecha o conjunto de equações somente em certo grau, pois o coeficiente de difusão ainda precisa ser 
determinado. Neste trabalho a equação de difusão é resolvida numericamente para investigar a dispersão de poluentes 
passivos e conservativos na camada limite convectiva (CLC), em duas situações: a emissão a partir de uma fonte área 
instantânea na superfície e a emissão a partir de uma fonte linha continua elevada. Compara-se duas formulações 
conhecidas para o coeficiente de difusão. Uma obtida pela combinação da teoria de difusão estatística e de expressões 
para o espectro de energia turbulenta e a outra obtida a partir de dados de Large - Eddy Simulation. Estas 
paremetrizações são não-locais e apresentam um caráter universal expresso em termos da escala de velocidade 

convectiva w, e da altura da CLC .. Os resultados das simulações são comparados entre si, de acordo com a 

parametrização utilizada. Os valores de concentração resultantes da emissão por uma fonte linha elevada são 
comparados com valores obtidos em experimentos de laboratório e Outras simulações numéricas. 

2 Modelos de Difusão 

A difusão de poluentes na atmosfera é dada pela equação 

arar ar 	ar &( 
A 
 ar) a (, ac ) a , --- ac 

— 	±, —--+ w . -— 	 - 	)+•1 	( 1 ) a.V 	a V 	a: 	av 	av 	av 
A 	 A 

av 

onde C é a concentração em qualquer localização (x, y, c) e tempo 1 , ti e r são as componentes horizontais do 

vento, ir é a componente vertical do vento, K, and K, são os coeficientes de difusão horizontal, K_é o 

coeficiente de difusão vertical e S éo termo de fonte. 

2.1 Fonte Área 
O modelo utilizado para simular a dispersão vertical de poluentes abandonados por uma fonte área é escrito pela 
simplicação da equação (1), na forma adimensional, como 

< < , 	 (2) 

com as seguintes condições iniciais e limites 

c(:•11= 	ô(z- z1/4) 

1 =O 	 ( 3 ) 

onde 	é a altura da fonte área, 5 (: — 	) é a função delta de Dirac eQéa intensidade de emisão. 

As variáveis são adimensionalizadas da seguinte forma 

t=i  w,lz, 	:=z1z, 	K = K 1(sr.z,) 

onde as linhas representam variáveis dimensionais. 

A equação (2) é integrada pelo método de Cranck-Nicholson e as magnitudes selecionadas para Ir e ; são 2.0 mis 

e 2000 m, respectivamente. 

2.2 Fonte Linha 
O modelo utilizado para simular a dispersão de poluentes emitidos por uma fonte linha normal a direção do vento é 
obtido da simplicação da equação (1), na forma adimensional, como 

ac, 	a 	ac 
K 	 O < z< I , 	 ( 5 ) 

a v 	a: 	a: 

com as seguintes condições iniciais e limites 
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.v = 	 (6) 

ac 
=O 
	

(7 ) 

onde C, é a concentração integrada normal a direção do vento. 

As variáveis tornam-se adimensionais como segue 

C, ,---  (C, 	11)1Q 	Ir= tf 	 K = 	 = /c, 	x=(.‘:  w )11z, ir) 

onde as linhas representam variáveis dimensionais. 

A equação (5) é integrada pelo método de Crank-Nicholson e as magnitudes selecionadas para ti, II', e z, são 4.0 

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

2.2.1 Cálculo da Concentração ao Nível da Superfície 

O perfil lateral de uma pluma lembra uma distribuição Gaussiana. Conhecendo a concentração integrada normal a 

direção do vento ao nível da superfície, C, (x. = 0) , é possivel calcular a concentração na superf icie, C( s. y.0) . 

em qualquer ponto, utilizando um modelo Gaussiano de concentrações laterais 

C, c.0) v.0) 
	 exp 	, 

a - , _ (8 ) 

onde y é distância lateral adimensional (y = y 	) e a, é o parâmetro de dispersão lateral adimensional 

= a /Z., = Of., .v/(1 + 1.5 

3 Coeficientes de Difusão 
Degrazia et al (1996) obtiveram uma expressão para o coeficiente de difusão, combinando a teoria de difusão 
estatística de Taylor com expressões para o espectro de energia turbulenta 

K 
1/3 	 1/3 	 / 	 ( 

	 = 0.22(:-) 	(1 — -1 ) [1 — exp —4 	— 0.0003 exp 8:- 1. (9) 
ir, C, 	 Z i 	C , 	 . I ) 4- 1 I 

Uma outra expressão para o coeficiente de difusão foi derivada por Holtslag e Moeng (1991) baseada em dados de 
Large-Eddy Simulation 

K 	  
O — :/z., + R zlz.)K

I' 
 K 

.  
(1— zlz,)K,+ 

onde Re  é a razão entre o fluxo de entranhamento e de superfície na CLC e Kl, e K, são os coeficientes de difusão 
bottom-up e top- down 

h = 
	4/1 ) 	

K, 
	 3 

W. Z, 	\ Z, 

Na figura 1, os perfis normalizados de k. para diferentes R,. (05, 1.0, IS) são comparados com Kir  A principal 
diferença entre as duas parametrizações ocorre em regiões elevadas da CLC. Nas proximidades da capa de inversão 
K7/  , ao contrário de Ke , mantém um nível turbuência elevado. 

(10) 
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Figura 1 - Perfis verticais dos coeficientes de difusão (2) -K„ e (2) -K e . 

4 Resultados e Conclusões 

4.1 Fonte Área 

As figuras 2 e 3 apresentam a distribuição vertical de concentração obtida através dos modelos (2)- /(// e (2)- K( ., 

para uma fonte área localizada em .r., = 0.025 . Com  o passar do tempo o poluente é transportado rapidamente 

para as regiões medias e superiores da CLC. A elevada magnitude dos coeficientes de difusão na região central da 
camada é responsável por esta eficiente mistura. Desta maneira, a forte ação dispersiva da turbulência na CLC é o 
mecanismo que ocasiona a sensível redução na concentração superfical. Pode-se conluir que os coeficientes de 
difusão são tão grandes nos níveis médios da camada que as concentrações nestas regiões são eletivemente 

independentes da altura. Um resultado adicional é que o emprego do coeficiente de difusão K ( . não reproduz tirn.  perfil 

vertical de concentração homogêneo próximo ao topo da camada. Tal situação ocorre, pois os valores de 1C 

aproximam-se de zero antes que o topo seja atingido (fig. 1). 

4.2 Fonte Linha 

Na tabela 1, apresentam-se os valores de concentração integrada na superfície, C, (.v,0) , para uma fonte linha 

localizada em 	= 0.25 z,. Estes resultados são comparados com valores obtidos de experimentos em laboratório por 

Willis e Hukari (1984) e de simulações numéricas de Misra (1982). Nota-se uma concordância razoável entre os 
resultados obtidos numericamente pela equação advecçâo-difusão (5) e os observados por Willis e Hukari (W-H). Os 
valores de concentração de W-H apresentam magnitudes elevadas na vizinhança da fonte, estendendo-se a 

distâncias da ordem de x=1.0. Neste intervalo de distância, os resultados fornecidos pelos modelos (5)- K /, e (5)- IC(  

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

as magnitudes calculadas por (5)- Ko.  e (5)- Kr  são da ordem de 3.87 em x=0.80. Nota-se que estas magnitudes são 

maiores do que aquelas obtidas na simulações numéricas de Misra. Tanto para (5)- KL/  quanto para (5)- K ,  os 

valores de concentração não decaem em magnitude tão acentuadamente para maiores distâncias. Todavia, pode-se 

concluir que o emprego de coeficientes de dispersão K." e KG  conduz a magnitudes satisfatórias de concentrações 

superficiais na vizinhança da fonte. 

4.2.1 Concentração ao Nível da Superfície 

Na tabela 2, os valores de concentração ao nível da superfície, C(.v,0,0), são comparados com resultados obtidos de 

experimentos em laboratório por Willis e Deardorff (1978) e de simulações numéricas de Misra (1982). Os valores de 

concentração calculados a partir da expressão (8) com o emprego dos modelos (5)- Kzz  e (5)- Ke  apresentam uma 

magnitude máxima da ordem de 6.00 para x entre 0.4 e 0.5. Este resultado está em boa concordância com os dados 
experimentais de Willis e Deardorff e os valores numéricos fonecidos por Misra. 

Um resultado de grande interesse prático na difusão atmosférica é a previsão das isolinhas de concentração ao nivel 
da superfície, como mostrado nas figuras 4 e 5. Pode-se observar que existe uma acentuda concordância entre os 



modelos. Pequenas diferenças são notadas na posição do máximo de concentração devido a assimetria dos 
coeficientes de difusão (fig. 1). 

E necessário salientar que devido às inúmeras idealizações envolvidas, os resultados apresentados representam um 
limite superior para os valores de concentração. Estes valores estão relacionados a uma situação de forte convecção 
em um terreno plano, considerando-se a dispersão de um poluente passivo e conservativo, sem que haja deposição na 
superfície. Contudo, estes modelos podem ser utizados na determinação da magnitude e posição dos valores máxima 
concentração superficial para emissões elevadas. Os coeficientes de difusão utilizados na parametrização da equação 
advecção-difusão permitem a obtenção destes resultados. 
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Figura 2 Perfil de concentração para diferentes tempos 
obtido por (2)-K 4 . 

Figura 3 Perfil de concentração para diferentes tempos 
obtido por (2)-K c  com R e=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-Deardorff Misra 

0.20 2.54 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 5,37 
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 3.47 

0.80 4.77 4.75 2.20 2.84 

1.00 4.07 3.96 1.60 1.95 

1.50 2.81 2.72 0.90 1.18 
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Figura 4 lsolinhas de concentração superficial no plano x - 	 Figura 5 lsolinhas de concentração superficial no plano x- 

y obtidas pela expressão (8) com (5)- K„ 	 y obtidas pela expressão (8) com (5)- K,. 



+ STUDY AND PREDICT1ON OF Ti E PARAGUAY RIVER LEVEL 
BY HARMONIC ANALYSIS AND NEURAL NETWORKS 

1.1 NVeigang St Daniel .1. N. I■Jordetnann 

Neural networks and harmonie analysis by iterative regresSion are implemented 
l'or the meti iction oí lhe levei cif Paraguay R iver. lhe seleeted neural networks 
include Feed-Corward Neural Networks with 13ackpropagation learning law and 
Time Delay Nettral Network. 11sing lhe 1145 monthly meais values, lhe trained 
networks prediet lhe leveis unhe 12 next months xvith Normal ized Menu Squared 
Error NNISE. c  0.06 and Negative Averagc I.og Likelilrood NA1.1..< 9.0. On lhe 
olhei hand, Lhe determination ol .  lhe most important sine limetions embedded in 
lhe same series allows to reconstruct lhe uniu calores cl the variations oítlic river 
levei 1111d 10 predict yearly meai] valises For lhe next Iwo deeacles (assuming no 
major change ci lhe cnvironinent). he residis ohtained show that both methods 
seein to he enleiem to process time series relatecl to phenonsena inlittenced by 
com plex (dimane and geophysical processes, even slot dealing xvith causal 
relationships involved in lhe phenomena studiecl. Thev may be tssed to mediei 
future heliztvior ç,lstrch plienomena, ai ranges depending speciiicai ly ou lhe method 
usecl, interval, sue and quality of data available. 

Key minis: Prediction; Neural networks; I larnionic analysis; Iterative reeression; Paragnay 
river; Paraenay river levei. 

ESTUDO E PREVISÃO DO NIVEL DO RIO PARAGUAI USANDO ANÁLISE 

IIARMONICA E 12EDES NEURAIS- Redes neurais e análise harmónica por re-
gressão iterativa foram usadas para a previsão do nivel do Rio Paraguai. As 
redes nemwis selecionatlas pato este Intimam compreenclem rt rede nem -ai "Feed-
fOruytt.d com lei de tqwendizogem CO!?! reiropropogrtção e Vede 'remoí CO??? atra-
so de tempo. .1 partir de 1145 valores !MOUCOS nn:, (lios, ti rede ?mural treinada 
prediz o nível dos doze meses .seguinles com erro médionormalizado ao grudado 
NA ISE -c 0.06 e probabilh fade logarítmica média neg(diva LI, < 9.0, Além 
/fvto, ti determinação elas !OMS importantes fUnções senoidrlis einbutidasMr mes-

ma série permite rt reconstrução chis principais .  variações do nivel do rine a pre-
visão dos wrlores médios anuais para as ditos (4cadas seguintes (supondo nenhu-
ma mudrulça importante rio meio ambiente). ()s rei ulim los obtidos mostram que 
ambos Os métodos parecem ser efic lentes para processar séries temporais influ-
em: nulas por processas climáticos e geolisicos complexos, MCSMO sem considerar 
cts relações causais envolvidas nos fenômenos estudadt)s. Eles podem ser usado.v 
para prever o comportamento de fai.v . fentimenos em esecrIrts de tempo que depen-
dem especificamente do método usado, do inierhilo de tempo e do tamanho e da 
qualidade dos dados disponivels. 
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Porogitai: Ál iVMS tio Rio l'aragnui 
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1NTRODUCTION 

Paraguay River (length: 2550 km) risas ia Lhe Mato 

Grosso region o f Brazil, at 300 m above sca levei, and runs 

southward between h ighlands at the west and Lhe Brazilian 

plateau at Lhe east. I ts basin, with an arca of approximately 

500000 km 2, consists of a series of !tuge alluvial plains 

drained by a complex network of riyers interspersed with 

marshes, ia a region called Pantanal. In this region, many 

arcas suffer a succession of clroughts and severe floods with 

Lhe ir obvious economic and social consequences. Paraguay 

River leveis are influenced by several different factors from 

micro to macro serdes. Therefore, predicting Lhe levei of 

Lhe Paraguay River with convenient antecedence (and so 

estimating Lhe arca to be llooded) is a relevant scientific 

goal. In this papei, Feed-forward Neural Network, Time 

Delay Neural Network and hannonic analysis with iterative 

regression are implemente(' for Lhe reconstruction and 

prediction cif Lhe levei &the Paraguay ltiveiat Lactário Ficar 

Corumbá (Mato Grosso do Sul State, Brazil). The harmbnic 

analysis with iterative regression was used to investigate 

Lhe most important perioclicities or Lhe tinte series of Lhe 

l'araguay River leveis. 'lhe neural networks method was 

Rinha used to predict Lhe futttre behavior of Lhe leveis which 

were measured up to Lhe present time. As shown ia Lhe 

1bl lowing parts of th is work, lhe neural networks can treat 

all Lhe In volved factors sim u Itancously, which was ao in-

centive to apply th is inethod to com plex time series such as 

river levels. 1 he daily data cif the series studied ia Mis wot k 

were collected from 1900 to June o 1 1995. About 1145 

monthly mean data are used to traiu Lhe ;tenral network, 

which in return gives Lhe nionthly predictions. lhe initial 

results show successfu 1 predictions within three to four 

month scale. 

PERIODICITIES ANALYZED 1W ITERATIVE 

REGIXESSION ANALYS1S 

Variations of.  Lhe Paraguay River (Fig. I ) clearly show 

complex behavior with lung periods ofdrought and Ilood. 

Periodicities are not evident and it also may be seen that Lhe 

flow rate is not stationary. For Mese reasons, Mese data were 

analyzed by severa' mathematical methods including Fourier 

analysis, periOdograin/cyclogram, dynamic spectral analysis 

and iterative regression and a methodology developed for 

this purpose (Nordemann, I 995). In spite of Lhe rivcr levei  

(Fig. I) not being stationary, (DNOS/UNESCO-PNUD. 

1974; Nordentann, 1995), an attempt was done to select Lhe 

most important periodicities embedded in Lhe signal and to 

use them in order to predict Lhe near future of Lhe river levei. 

000 

600 

E 
400 

15  200 

1 
o 

-200, 

Figure 1 - •he observe(' mann),  means of Lhe levei ai 

Paraguay River. 

Figura I - Médias mensais dos níveis do Rio Paraguai. 

METIIODS 

In order to analyie geophysical time series, it is 

recommended to use methods which are more adequate to 

the proble111 and which are chosen within computatiomIl 

tools and software compatible with available hardware and 

processing time (Dettingá et al., 1995). Several algorithms 

were developcd by us within Mathenunica for Windows 

environment (Wolfram, 1991; Nordmann, 1994). Ali 

treatments were processed by a 486DX4 100 MI lz machine 

with 16 MB RAM and 500 MB hard disk. 

In order to study better River Paraguay behavior, lhe 

iterative regression method was chosen among Lhe medicais 

previously used and applied to Lhe 1900-1995 levei value 

series (Nordemann, 1995). Most of classical harmonic 

analysis are performed on Lhe time series using methods 

such as Fender transform. Here, weused a different method 

which scarches one by one Lhe 3-parameter sine functions 

which Iit better with data by a minimum square iterative 

rcgression lit (Wolberg, 1967). For a better accuracy on lhe 

period values, Lhe method may be applied through Lhe sweep 

of allowcd frequencies or periods. In our case a preliminary 

scarch using periodogram restricts Lhe search only to the 

most important sine function embedded ia lhe signa' as 

detecte(' by lhe ;uniam of periodogram. Following th is step, 

Lhe iterative regression method is applied to Lhe regions ol 
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lhe maxima, in decreasing ordcr of their amplitude. *Fins 

iterative regression was applied for every sine function to 

lhe initial time series stripped of lhe reconstructed function 

from Lhe previously detected periodicities. 

RESULTS FROM ITERATIVE REGRESSION 

These determinations gave convergence for about 50 

sitie functions with amplitude greater that) lhe corresponding 

standard deviation. Tab. 1 presents lhe most important 

periodicity parameters. The major amplitudes correspond 

to 1-year period (Earth orbital revolution) follosved by lhe 

28-year period and severa] amplitudes for periods 2 to 4 

years (Quasi Riannual Oseillation/E'l Nifio Southern 

Oscillation QB0/ENSO) and others. 

Perimi (yr.) Amplitude ± s.d. (ent) Observa doo 

1.0000 ± 0.0002 130.0 ± 5.2 Orbital revolution 

1 8.4 ± 0.77 77.0 ± 13.7 

14.6 ± 0.34 44.5 :i 12.0 

8.9 ± 0.16 333± 11.4 

7.8 ± 0.14 33.6 ± 12.8 

6.6 ± 0.12 20.7 ± 10.2 

3.8 1 0:03 316 ± 10.9 QB0/ENSO 

. 	4.8 ± 0.06 • 23.9 ± 10.7 

1.8 ± 0.0 1  22.7 ± 10.5 

2.3 ± 0.02 17.3 ± 	10.1 

Table 1 - Most important periodicity parameters(Paraguay 

river,1900-1995). 

Tabela 1 - Purcimeíros das perioclic idades Mais impo/leu?-

(es (Rio Paraguai 1900 - 1995). 

Of course, lhe most important periodicity found ia 

lhe studied time series corresponds to one year period, 

being due to lhe orbital revolution of Lhe Earth. 13u1 it 

may be seca that lhe amplitude which corresponds to 1- 

year period represents only a small fraction of lhe total 

amplitude of lhe river height variations (hal I difference 

between extreme heights [657-(-61)1/2 zi 359 cm). For 

(bis reason, components of the following periods play a 

very important part. It may also be seca that lhe sum of 

lhe nine major amplitudes is about 400 em, which means 

that, ia lhe case of this st udy, about nine amplitudes  

may be enough to account for Lhe observe(' extreme 

values. With Lhe method used, about 50 periodicities 

present an amplitude greater than their respective 

standard deviation. This means that besides lhe first nine 

periodicities quoted, others may be significam and that 

there tu ay be other natural cycles which may a Is° 

influence lhe river height. 

To show tendencies ernbedded in lhe time series, a 

clynainie spectral analysis was also performed as "classical" 

dynamic spectral analysis with constant length samples and 

also as "wavelet style" dynamic spectral analysis with 

constant number of periods per sample (Farge, 1995). It 

showed clearly the evolution of lhe 2 to 5 years periodicity 

(ENSO-Q130), stronger from 1900 to 1950 than for the rest 

of lhe series as well as other features of the evolution oFilie 

river behavior. Among these features is the higher amplitu-

de of lhe 28.4 year period versus time during lhe last decades 

O r the series. 

The 28.4 year period is within Lhe 28-32 yr interval 

perioclicity shown .  by Kane & Teixeira (1990) in 

tem peratures for both beinispheres, but tu e rem ai'' in g 

perioclicities at 5-6 yr, 10-11 yr, 15 yr 20 yr and 55-80 yr 

detecte(' by these authors do not appear or appear only as 

muriti signals in Lhe 1900-1995 Paraguay River series. 

As a preliminary effon, and in spite of Lhe recognized 

evolution a the series, lhe reconstruction, for each 

hydrological year, was made after lhe determination by 

iterative regression analysis ofthe sine functions embeddcd 

ia Lhe WhOIC series. The results obtained are presen tccl ia 

Fig. 2 which ShOWS lhe reconstruction of Lhe Paraguay 

River height using lhe nine most significam sine 

components (Tab. 1). lt may be seen that, for this mode', 

some large amplitude floods (before 1920) or droughts 

(1963 to 1974) are ,  not described with fidelity, which 

corresponds to their exceptional occurrence, opposed to 

Lhe hypothesis of being stationary. An attempt was also 

made using lhe same functions to predict lhe behavior of 

the. animal means of Lhe Paraguay River during lhe next 

20 years, assuming no important change ia lhe regional 

and global environment for this interval. Drastic change 

in lhe environment such as land use in lhe Pantanal anil 

adjacent regions or works to improve lhe navigability of 

the Paraguay R iver should invalidate such mediam or long 

temi forecasting. It may be seca that th is model predicts a 

largo amplitude drought for lhe near future, up to ;Mout 

year 2000, followed by alternate periods of normal levei 

and mild llood. 
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Figure 2- Yearly means d' lhe levei of the Paraguay Itiver 

at Lactário 1900 to 1994 (thick curve) and prediction based 

ou 9 most important periodicities up to 2025 (thin curve). 

A rather good fit may be observej between observed and 

reconstructed values except in lhe case of several periods 

of llood or drought after 1950, which characterize their 

exceptionallity. This model predicts a talher long period of 

lower dum mean values from present to about 2005 and 

variable values higher Man mean aller 2005. 

Figura 2 - Médias anuais dos níveis do Rio Paraguai, em 

Ladário. de 1900 a 1994 (traço grosso)e previsão baseada 

nas nove mais importantes periodicidades até 2025 (Paço 

fino). Uma razoável concordância é notada entre os valo-

res observados e os previsto.v, exceto em cavos dos vários 

períodos de inundação ou seca após 1950, o que caracteri-

za a sua excepciona/idade. Este modelo prediz um periodo 

bem longo de níveis mais baixos do que a da média, do 

presente momento até aproximadamente o ano de 2005, e 

valores variáveis Ma i ores do que a média apôs 2005. 

APPLICATION OF THE NEURAL NETWORKS 

Prediction of time series is an exciting recent 

application of ticura' networks. There are a number of 

prediction methods available for this kind of problem 

(Casdagli, 1989). Neural networks were found to be useful 

and competitive with Lhe best recent approximation methods 

(Lapedes & Farber, 1987; Gallant & White, 1992; 

Gershenleld & Weigend, 1993; Li et al., 1995a; I 995b). To 

predict lhe future behavior of Lhe Paraguay River levei time 

series, Lhe Feed-forward Neural Network (BPNN) and Time 

Delay Neural Network (IDNN)were used and both of them 

were implemented in lhe ticural networks simulutor SNNS 

(Zell et rd., 1995). To analyze Lhe prediction quality, we 

used a simple method-independent ique (Gershenfeld 

Weigend, 1993; Nordennum & Li. 1996).  

Feed-forward neural network 

The most popular network is Lhe Feed Forward 

Network 'with bztckpropagation learning law (Rumelhart 

et al., 1986). For one hidden layer, the input values oltit»e 

series x(t- I), x(t-2),...x(r-d) are received through cl innut 

units, which simply pass lhe input forwards to Lhe hidden 

units ii, j = 1,2,...,q. Each connection perlbrms a linear 

transformation determined by lhe connection strength 

$o Lhe total input for every hidden unit u i  is 	x(r-i ). 

Erich una performs a non linear transfonnation ou its total 

input, producing lhe output: 

km. = 	+  0, 	• 	, r=1 

'rue activation function 'I' is the same ('oral I un its. 1 l ei e. 

'I' is a $igmoid function with limiting value O and I as ui  

—3-00 and u i -4+00, respectively: 

(i + e") 

The hidden layer outputs til  are passed along to Lhe 

single output unit with connection strength 13 1 , which 

perlaras an alfaie transformation on its total input. '1 hen, 

lhe network's output x(t) can be represented as: 

xQ) =P a +E t .w. ( wni +L t . -0} 
1=1 

for d inputs and q units in lhe h idden layer. 

Time Delay Neural Network 

lhe Time Delay Neural Network is a layered netwoik 

in which Lhe outputs of a layer are buffered by several time 

lags and then fed fully connected tolhe next layer (Waibel 

et al., 1989; Wan, 1993). The activation ofan unit is normally 

computed by passing lhe weighted sum of its inputs to an 

activation function, usually a threshold or sigmoid Function. 

For TDNN, Mis beha vior is modified through the 

introduction of delays (Zeit et al., 1995). Traia ing for this 

kind of network is performed by a procedure similar to 

backpropagation, that takes Lhe special semantics of couplcd 

links into account. To enable lhe network to achicve lhe 
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desired behavior, a sequence olpatterns hos to be presented 

to tlie input layer with lhe featurc of interest shifted wiliiin 

the pattenis. 

The results from 'acurai 11ChVOrks 

lhe selected prediction methods include Feed-

forward Network with 13ackproptigation (I3PNN) and 

Time Delay Neura I Network (TI)NN). We used lhe 

noiation input units:h idden units:hidden units:— :output 

units to describe lhe stru catre of the network. For I3PNN, 

lhe selected structure is 12:48:48:1; for TDNN, lhe 

selected structure is 36:9:1. In both networks, lhe training 

rate us'eti was 0.2. Fig. 3 shows the recon ilstruction (from 

01/90 to 06/95) and the predictions (from 07/95 to 06/ 

96) of lhe moothly levei of Paraguay 'tiver. lhe trained 

nct works gaye lhe next 12 months prediction values. For 

lhe period 07/95 to 12/95, lhe predictions from two 

nehvorks gave very similar results; for the nex16 months, 

lhe eliffercnces between predictions were slightly h igher. 

The confiei coce one may have ia such pred leiloo is si own 

with pred ic fiou error bars which characterize lhe 

probability of having lhe restin of a future measurement 

within a given interval (onc standard clevizition) near lhe 

predicled value. l'igs. 4 and 5 show lhe predict ou error 

bois (from 06/95 to 07/90) obt aio ed by using Fced-

forward Neural Net work with Backpropagation and Time 

1)elay Neural Network. 

Rec. & Pre. Usino BPNN and TDNN 
v- 

600 

nSÀVÁit 
:e 3  Faillallanallii 

200 	 T' 	* 

	

1001 	 100, 	 1001 	 'anos 	nne 

time 

	

Obserndron 	-9,  Re, & Pra by 0PNN 	Rec & P,. by TONN I 

Figure 3 - R econstrucl km (01/90-06/95) & pred ict Jou (07/ 

95-06/95) of lhe monthly levei or Paraguay (tiver 

figuro 3- Ret01131110,00 (01/90-06/95)e previsão (07/95- 

06/95) dos níveis mensais do Rio Paraguai 

PrediclIon Error Bata Usino BPNN 
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Figure 4 -Prediction error bars (06/95-07/96) using OPNN. 

Figura 4 - Darras de erro das previsões (06/95-07/96) 
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Figure 5- Prediction error bars (06/95-07/96) using TDNN. 

Figura 5 - Barras de erm das previsões (06/95-07/90 uti-

lizando MN& 

Tab. 2 shows lhe prediction qualily of two neural 

m nelworks using 1000 onthly mean data with 2000 traio ing 

cycles. The iodes IIMSC1 and ',uni denote lhe quality of lhe 

reeonstruction and lhe index firmse2 and na//2 denote lhe 

quality or the prediction (Nordemann & Li, 1996). lhe 

festins in Tab. 2 show that Time Dclay Neural Network gave 

II e best reconstruction, nane! = 0.0305 and nal! 1 a 8.2288, 

and Feed-forward Network xvith Backpropagation was 

located in second, tunse/ = 0.1114 and na/li 9.5082. For 

lhe future precliction, Time Dclay NeuraiNetwork also gave 

lhe hes( rcsults, ninse2 a 0058/? and na//2 a 8.5317 and 

and Feed-forward Network with 13ackpropagation %Nas 

tocata in sccorici, mm02 =- 0.0584 and /adi.? ----, 8.5498. 
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Paraguay 'tiver Level Predielions by Neural Nein orks 

Nig modais Treining 
lime 

peconstru. 	quenty Prediction 	qualily 

nmse1 nall1 nmse2 nall2 

eackpropagation 
(BPNN) 

g hours 0.1114 9.5082 0,0584 8.5498 

Time Deley 
Notwork (TONN) 

20 min. 0.0305 5.2288 0.0588 8.5317 

Ta ble2 - Prediction quality oftwo neural network models. 

Tabela 2 - Qualidade de previsào dos dois modelos de re-

des murais. 

Comparison o f lhe predictiun results 

Sliort range 	March/95 	A pri1/95 	May/95 Itinet95 

(Montlis) 

A 7. (M) AT) 588 

446 605 637 V83 

Relalive error CA) 7.76 5.34 9 . 5 0.7 

BPNN 	 477 606 641 567 

Relat ive error (%) 12.0 6.0 3.0 0.21 

.---> Itemliveregression 310 332 . 	336 331 

Relative error(%) 42.77 48.88 45.95 43.65 

CONIPARISON I3ETWEEN NEURAL ' 

NETWORKS AND ITERATIVE REGI2ESSION 

METHOD 

For further evaluation of Lhe prediction li,S1.1 I ts, lhe 

same prediétion has beca done by means of lhe iterative 

regression iii elhod and neural nctworks kNorcleinann et 

al., 1995). 

Comparison o f lhe melliods use(' 

Com ne on Points 

N curai Networks 	 Iterative regression 

Using lhe minimization oF 	Using Lhe minimization of the 

lhe mean-square (1115) error as inean-square (ais) error as 

prediction error criterion. 	prediction error crilerion. 

More data, better prediction More data
'  better prediction (  

Differences 

Neural Networks 	 Iterative regression  

Parallel processing Series processing 

Using exponent function Using sine Funetion 

Using lhe learning tcchnique Using lhe successful iterations 

*faking long time for Short processing time if 

training ticura' considcring only Lhe most 

nctworks (days) signilicant periodicities 

Good lit of reconstructed Medium quality 

data to observed data reconstruction 

Good prediction for Prediction supposed to be 

short range satisfactory for lhe middle 

range (about or less than 20% 

of lhe sampled interval, 

depending ou lhe most 

significam periodicities) 

Long range 	 1996-2001 	2002-2023 

(Years) 

Neural Networks 	 381 

Iterative regression 	152 	 -too 

Analysis o I comparisma 

From Lhe above analysis, we may draw lhe following 

cone' usions: 

1 ) noth melhods are suitable to predict the levei aí 11w 

Paraguay R iver; 

2) For short time perimi; lhe predicted results lrom Neural 

Networks are better than Mose from iterative regression: 

3) For meditou range period, Lhe iterative regression shows 

better potential for prediction. 

CONCLUSIONS 

Feed-forward Neural Network, Time Delay Neural 

N et work and iterative regression methods are su itabl e tools 

For mathematical reconstruction and prediction aí natural 

multiple cause complcx phenomena such as lhe levei °V lhe 

Paraguay Ri ver. Com  paring both m ethods used, lhe 

predictors gave acceptable results for different duration ran-

ges. Although lhe results presented are preliminary, they 

are promising. Improving lhe prediction with Lhe help of 

predictors careFully chosen and investigating theoretical 

aspects of lhe predictability of .  such geophysical and 

climatologic phenomena w III be Lhe objects cif Further works. 
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ESTUDO E PREVISÃO DO NÍVEL DO RIO PARAGUAI USANDO 
ANÁLISE HARMÔNICA E REDES NEURAIS 

Os uiveis do Rio Paraguai são influenciados por 
diversos fatores geofisicos complexos que atuam em-
várias escalas. Torna-se, portanto, bastante relevan-
te, nos aspectos cientificos, sociais e econômicos, a 
previsão do nível do Rio Paraguai (na cidade de 
Ladário) com unta certa antecedência (c assim pode-
se estimar a área a ser inundada). Neste artigo, redes 
neurais e analise harmônica por regressão iterativa 
foram usadas para a previsão do uivei do Rio Paraguai. 
As redes ',curais selecionadas para este trabalho com-
preendem a redemeural "Feed-forward" com lei•de 
aprendizagem com retropropagação e rede neural com 
atraso de tempo. Ambas foram implementadas no si-
mulador de redes neurais SNNS (Zell et ai., 1995). Para 
analisar a qualidade da previsão nós usamos uma téc-
nica simples independente do método empregado 
(Gershenfelth& Weigend, 1993; Nordemann & Li, 
1996). A partir de 1145 valores mensais médios, a rede 
neural treinada prediz o nivel dos doze meses seguin-
tes com erro médio normalizado ao quadrado NMSE < 
0,06 e probabilidade logaritina média negativa NALL 
< 9,0. Nós comparamos os resultados obtidos pelos 
dois modelos de redes neurais, de acordo com a aná-
lise da qualidade da previsão. O resultado preliminar 
indica que a 'FONN produziu a melhor reconstrução e 
previsão. Por outro lado, variações no nível do Rio 

Paraguai baseadas em determinações diárias em 
Ladário, de janeiro de 1900 até o presente (médias 
mensais), foram estudadas para se obter o histórico 
do clima e a relação com fenômenos geofisicos. Estas 
variações mostram de maneira bem clara, o comporta-
mento complexo dos longos períodos de seca e de 
inundações. As periodicidades não são evidentes e 
também pode ser observado que a taxa de vazão não é 
estacionária. Por estas razões, estes dados foram ana-
lisados por diversos métodos matemáticos incluindo 
a análise de Fowler, periodogramas/ciclogramas, aná-
lise espectral dinamica e regressão iterativa. 

Além disto, a determinação das mais importantes 
funções senoidais embutidas na mesma série permite a 
reconstrução das principais variações do nível do rio e a 
previsão dos valores médios anuais para as duas déca-
das seguintes (supondo nenhuma mudança importante 
do meio ambiente). Os resultados obtidos mostram que 
ambos os métodos parecem ser eficientes para proces-
sar séries temporais influenciadas por processos climá-
ticos e geolisicos complexos, mesmo sem considerar as 
relações causais envolvidas nos fenômenos estudados. 
Eles podem ser usados para prever o comportamento de 
tais fenômenos em escalas detempo que dependem es-
pecificamente do método usado, do intervalo de tempo e 
do tamanho dos dados disponiveis. 

NOTA SOBRE OS AUTORES 
NOTES ABOUT THE AUTHORS 

Li Weigang 

• 13. Tec. (Civil Engineering), I le 1-lai University, China, 

1982 

• M. Sc. (Operation Research & Urban Planning), China, 

Nanjing University, 1988 	 1 

D. Sc. (Operation Research & Air Transport), Instituto 

Tecnológico de Aeronáutica, Brazil 

• Professional Activies: 

1982-1987 - Ass. Professor- Nanjing Engincering Instante, 

Nanjing, China 

1988-1989 - Lecturer - Nanjing Engineering Institute, 

Nanjing, China 

Since 1994- Restarei] Fellow of CNPq (Recém Doutor) at 

INI'E/DCM, São José dos Campos, Brazi I 

Daniel Jean Roger Nordmann 

• Engineer (Physics), Superior School of Industrial Physics 

and Chemistry - ESPCI, Paris - France, 1957 

• B. Sc. (Mathematical Physics), Paris Un iversity, France, 1963 

• Ph. D. (Physics), Paris University, France, 1966 

• Speeialization Arcas: Space Geophysics, Geophysical and 

Climatological Data Processing, Nuclear Geophysics 

Prolessional Activies: 

1957-1970 and 1974-1979 - Frendi Atomic Energy 

Commission -CEA at Low Radioactivity Center- CFR, France 

1970-1973 - UNESCO Expert - Professor of Physics at 

Bailia Federal University, Bahia - Brazil 

Since 1979- Researcher atINPE,SiloJosé dos Campos, Brazil. 

Flead of Space Geophysics Division - DGE (since 1990) 

Revistei Brasileiro de Geofisica. Vol. 1-1(2), 1996 


