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RESUMO

As caracteristicas especificas dos aquiferos carsicos tornam invalidas quaisquer relactes
lineares entre a precipitacdo e o gradiente hidraulico, impossibilitando a aplicacdo de
simuladores numéricos baseados em model os classicos de fluxo de dguas subterraness.

Pretende-se com esta comunicacdo efectuar uma breve andlise a duas metodologias,
ambas baseadas em representacdes globais de aquiferos, usuamente designadas por modelos
de “caixa preta’ (funcdo de transferéncia linear e redes neuronais artificiais), e comparar 0s
resultados obtidos, em termos de estimagdo do nivel piezométrico no sistema aquifero Silves-
Querenca, tendo como dados de partida a precipitacdo didria naregido Algarvia.
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1- INTRODUCAO

A aplicacdo dos modelos cléssicos de fluxo de aguas subterréneas em sistemas aquiferos
carsicos revelam-se pesados e frequentemente de deficiente adequacdo, devido as
especificidades destes sistemas que tornam invalidas as relacfes lineares entre a precipitagdo e
o gradiente hidraulico. Contudo, a maior parte dos simuladores numéricos disponiveis no
mercado baseiam-se na lel de Darcy, e sdo frequentemente utilizados para smular estes
sistemas aquiferos.

Conforme esperado, os resultados obtidos sd normamente pouco robustos e
conseguentemente revelam um comportamento erréneo destes sistemas. Este problema torna-
se mais gravoso perante condicOes climéticas extremas, quer de seca quer de cheias, que sdo
normal mente frequentes.

Pretende-se com esta comunicagdo apresentar sucintamente algumas metodologias
baseadas em representacdes globais de aquiferos, normalmente classificadas como modelos de
caixa preta (como as fungdes de transferéncia lineares e as redes neuronais artificiais), e
comparar os resultados obtidos na estimacéo do nivel piezométrico (output) a partir de dados
de precipitacéo diaria (input).

Quando os sistemas fisicos sdo demasiado complexos para serem decompostos e
analisados, uma das aproximacOes possiveis € a utilizacdo de modelos lineares do tipo ARX,
ARMAX, modelos Box & Jenkins, etc.. No entanto, para sistemas ndo lineares, a aplicacéo de
redes neuronais estg, hoje em dia, a aumentar, tendo-se desenvolvido, nos Ultimos anos, aguns
estudos sobre esta temética (vegla-se por exemplo RAMAN e SUNILKUMAR (1995) e
CORTEZ e RIBEIRO (1995)).

As redes neuronais artificiais (Artificial Neural Networks - ANN) sdo igualmente uma
aproximacao data-driven, ndo precisando de qualquer tipo de modelos a priori uma vez que
constréem a sua proépria representacdo interna dos sistemas. Constituem por sua vez,
aproximagdes universais, cuja estrutura € inspirada no conhecimento dos sistemas nervosos
bioldgicos, os quais permitem aprender a partir dos exemplos e generalizar para situagdes
desconhecidas. Por outro lado, este método exibe robustez para a incerteza ou lacunas de
informagdo, em consequéncia da elevada redundancia da sua estrutura.

As metodologias mencionadas foram aplicadas a0 sistema aguifero Silves-Querenca,
tendo como dados de partida duas séries piezométricas bem como os registos de precipitacao
diaria de uma estacéo climatol gica, localizada nas proximidades do sistema aquifero.

2 - CARACTERIZACAO HIDROGEOL OGICA

O sistema aquifero Silves-Querenca, do Lias-Dogger, esta situado no Algarve e é
constituido predominantemente por dolomitos, calcarios calciclasticos, cacarios ooliticos e
pisoliticos, calcérios microcristalinos e conglomerados.

Entre o Paleozdico (xistos e grauvagues) e as formagdes do Lias-Dogger, surge o bordo
norte do sistema aquifero, do Tridssico, congtituido por arenitos, argilas e sedimentos
vulcanicos. O bordo sul do sistema aquifero, do Juréssico superior, é formado por margas e
margas calcérias, e constitui por sua vez uma barreiraimpermeével a circulagdo da agua devido
amenor permeabilidade destas formacoes.



No que concerne a espessura das formagdes do Lias, estas podem atingir os 300 m e
cobrem grande parte da é&rea em estudo. O Dogger aflora duma forma descontinua e apresenta
menor area de afloramento, contudo a sua espessura maxima atinge os 500 m.

A éarea em estudo esté coberta por 22 piezdmetros, dos quais 6 estdo equipados com
limnigrafos, e inclui registos diérios do nivel da &gua desde 1982, com poucas lacunas de
informacdo. No que respeita a precipitacdo existem iguamente medicbes numa base diaria,
desde a mesma data. Verifica-se assim, séries razoavels de dados de base que permitem ter
uma ideia da dinamica espaco-temporal do fluxo subterrneo do sistema aquifero.

Num estudo recente (LOPES, 1995), foi analisada a evolucdo dos padrdes piezométricos
do sistema aquifero Silves-Querenca utilizando-se geoestatistica, estatistica ndo paramétrica e
outros métodos da andlise de dados. Uma das principais conclusdes, foi a delimitagdo de duas
areas com caracteristicas hidrogeoldgicas distintas, regido E e regido W, significando
diferentes respostas do sistema a precipitacdo. Neste contexto, seleccionou-se para o presente
estudo as estacdes AL (na area W) e CL (na area E) representativas de cada uma das areas
consideradas, e que se encontram nas proximidades da estacdo climatoldgica de S. Brés de
Alportel.

De acordo com CUSTODIO e LLAMAS (1976), para o estudo da correlagéo entre a
precipitacdo e os niveis piezométricos € mais correcto utilizar, em vez dos vaores da
precipitagdo, os seus desvios acumulados relativamente ao valor médio globa. Esta nova
variavel, utilizada no presente estudo, tem a seguinte expressao:

d(j)=§:lr(i)- jr
L

sendo d(j) o desvio acumulado no tempo j, r(i) a precipitagdo notempoi e r o vaor
médio global da precipitacdo para o periodo considerado.

Estabeleceu-se para o presente trabaho um periodo de 237 dias de condigdes
hidrocliméticas normais e para validacdo um periodo de 60 dias, diferente do anterior e de
precipitacdo intensa. Esta estratégia permite estudar a capacidade de generalizacdo dos
modelos considerados e avaliar a sua representatividade para prever situagtes andmalas.

3-MODELOSDE FUNCOES DE TRANSFERENCIA
3.1 - Modelos de fungdes de transferéncia linear es
Atendendo que duas séries temporais discretas, y(t) e u(t), t = T, 2T, nT", estdo

relacionadas por um sistema linear, as relagdes de entrada/saida descritas num dominio
temporal entre dois sinais pode ser escrito (LJUNG,1987):

y(t) = G(a)u(t - n,) +v(t)
)



sendo g o operador de transferéncia, G(q) a funcdo de transferéncia do sistema, v(t) a
perturbacéo aditiva ndo mensurével e n, expressa o atraso temporal do input para o output
expresso como multiplo do periodo de amostragem T. A perturbacdo v(t) é descrita
usua mente como ruido branco filtrado:

v(t) = H(a)e(t)
(3)

sendo e(t) a série da varidvel estocastica independente, ruido branco, com valor médio 0
evariancial .

As fungbes G(g) e H(g) podem ser descritas como fungdes racionais do operador de
atraso, sendo a estrutura geral do modelo, designado por Box-Jenkins dada por:

B(a) C(q)

(@ U 1)+ 5 e

y(t) =
(4)

Os dois model os estruturais mais comuns, casos especiais de (4) sdo a estrutura ARX:

B(q)

O = U 1)+ el
)
eaestrutura ARMAX:
YO = - )+ )
©)

Ostermos A(q), B(q), e C(q) s polindmios do operador de atraso q*

A(Q) = 1+alq +. "'awaq
B(q) by+bog ...+ ™
(7)

C(g) = 1+Cq ™ +...4Coe g™

sendo na, nb e nc a ordem dos respectivos polinémios e a, (i=1,2,...,na), b, (i=1,2,...,nb),
¢ (i=1,2,...,nc) os parametros do modelo gjustados.

3.2 - Modelos de redes neuronais nao lineares

As redes neuronais s8o0 model os computacionais constituidos basicamente por elementos
ndo lineares ou nés (os ssimulados “neurdnios’) com meméria associada, fortemente ligados,
actuando em paralelo e ordenados numa ou mais camadas, que processam a informacéo
através duma resposta dinamica ao estimul os externos.



Numa ANN em multicamadas os neurénios de cada camada estéo ligados com os das
camadas adjacentes, mas nunca com os do mesmo nivel, através de ligactes ou conexdes com
pesos gustavels. Dentro duma mesma camada, cada elemento efectua 0 somatério ponderado
de todas as saidas da camada anterior, passa-0 através de uma fungdo de transferéncia ndo
linear e origina um output que, multiplicado pelo peso apropriado, é transmitido a todos os
neurdénios da camada seguinte. Frequentemente é adicionado um elemento “bias’ com output
limitado. Com o intuito de prever séries temporais usando a ANN, deve ser definida uma
sequéncia apropriada. A metodologia mais comum € escolher a ANN como uma rede de atraso
temporal, utilizando séries temporais histéricas para operar a rede, e um algoritmo de retro-
propagacdo anterior (“back operation”), um método tipico de optimizacdo ndo linear. A
aprendizagem deste paradigma €, normamente a mais utilizada nos modelos ANN, e encontra-
se bem documentada em RUMELHART et al. (1986).

A aplicacéo desta metodologiainclui as seguintes etapas:

a) Escolha da arquitectura do ANN, dos parametros iniciais da sequéncia e dos pesos
darede;

b) Seleccdo do atraso temporal de entrada e dos valores de output pretendidos para a
previsao;

c) Treino da ANN com séries de entrada/saida correlacionadas e actualizacdo dos
pesos de acordo com o algoritmo de retro-propagacao até a funcdo de erro atingir um nivel
aceitavel;

d) “Congelar” os pesos atribuidos e validar a ANN com dados conhecidos. Se a
validac8o atingir os resultados pretendidos, a ANN esta pronta a ser utilizada, sendo deve-
Se continuar o treino e testar novamente.

4 - RESULTADOS
4.1 - Modelos de fungdes de transfer éncia linear

Os modelos de transferéncia linear para duas séries temporais de input/output - desvio
acumulado da precipitacdo (P)/niveis piezométricos AL e CL (P/AL e P/ICL) - foram
determinados usando o System Identification Toolbox (LJUNG,1995), que possibilita de uma
forma facil a utilizacdo de interface gréfica cobrindo a maior parte das respectivas funcdes.
Para cada série temporal de input/output, os dados de base utilizados e dos dados para
validagcdo foram importados para a interface, apés translacdo das séries para a origem 0. As
Figuras 1 e 2 representam as séries temporais utilizadas no célculo e na validaco.



4
-3
=
2
g
O 4
1)
0 50 100 150 200 250
1000
*
= 500
fo N
£
0
0 50 100 150 200 250
Time

Figural - Sériesdetreino (série curta) e validacdo (série longa) para a chuva/AL
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Figura 2 - Séries de treino (série curta) e validagdo (série longa) para a chuva/CL

Aplicaram-se no presente estudo os dois modelos estruturais mais utilizados. Assm, o
modelo estrutural ARX (2) foi o primeiro a ser aplicado, de modo a determinar a ordem mais
apropriada dos polinémios A e B, bem como para obter uma estimacdo do atraso entre o input
e 0 output.

No Quadro 1 expressa-se a ordem e o atraso determinados para os dois pares de séries
temporais estudadas.

Quadro 1
Resultados das séries temporais estudadas
P/AL P/ICL
na 3 8
nb 2 6
nk 1 1




EstimacOes pontuais dos parametros do modelo obtiveram-se como uma solucéo de
minimos quadréticos lineares. A estimacdo do erro do desvio padrdo dos parémetros foi
igualmente calculado. O modelo estimado foi determinado por comparagdo entre 0s outputs
dos modelos simulados e previstos, com 0s correspondentes outputs observados, que foram
utilizados para validacéo. O horizonte temporal de previsdo foi 5 passos (5T). Os resultados
obtidos encontram-se expressos nas Figuras 3 a 6. Verificase assim, que a estrutura do
modelo ARX gjustado é bastante aceitdvel como ferramenta de previsdo.
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Os resultados obtidos com 0 modelo ARMAX (3) foram muito semelhantes aos do
ARX, pelo que a sua apresentagdo ndo € relevante.

4.2 - Modelos de redes neuronais ndo lineares

Utilizando as mesmas sé&ries para treino e validacdo dos modelos de transferéncia linear,
usou-se um ANN de 10-15-10, considerando uma“janeld’ de 10 dias de “desvio acumulado de

precipitacéo” e um periodo de previsdo estabelecido de 5 dias para os niveis piezométricos AL
e CL. Nas Figuras 7 e 8 apresentam-se 0s resultados obtidos.
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O erro quadratico médio final apds um treino de 3 000 iteracbes foi inferior a 0,01.

Conforme esperado, apesar do comportamento complexo e ndo linear do piezdmetro
CL, o gjuste das curvas de previsdo pela ANN é bastante bom.

5- CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste estudo preliminar indicam que ambos os modelos sdo
potencialmente robustos e revelam-se como importantes ferramentas de previsdo do
comportamento de sistemas aquiferos carsicos. Salienta-se ainda a sua utilidade como
auxiliares nas decisdes de planeamento e gestéo de aguas subterraneas.

O estudo ir& continuar numa perspectiva de testar outras aproximagoes.
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