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RESUMO

Estudar modelagens através de dados geodésicos temporais com a possibilidade de
predizer a posicdo de linha de costa ¢ uma tarefa importante e pode auxiliar
significativamente na gestdo costeira. A area de estudo neste trabalho se refere ao
municipio de Matinhos no estado do Parana, Brasil. As linhas de costa temporais
utilizadas para testar a modelagem preditiva sdo provenientes respectivamente da
fotogrametria analdgica para anos 1954, 1963, 1980, 1991 e 1997 ¢ de
levantamentos geodésicos utilizando GPS (Global Position System) para 2001,
2002, 2005 e 2008 (como controle). Dois testes com as redes neurais artificiais
foram organizados mudando alguns pardmetros como: arquitetura, niimero de
neurdnios nas camadas ocultas e algoritmos de treinamentos. Quando comparados o
valor dos residuos entre a predi¢do e a linha de costa de controle, os melhores
resultados estatisticos indicam que o MAPE (mean absolute percentage error) séo
0,28% utilizando a rede neural parcialmente recorrente de Elman com o algoritmo
de treinamento quase-Newton e 0,46% para o caso da rede neural perceptron
multicamadas com o algoritmo de treinamento utilizando o método Bayesiano com
regularizacao.
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ABSTRACT

The study of models using geodetic temporal data which can possibly predict the
shoreline position is an important task and can significantly contribute to coastal
management. The studied area is located at municipality of Matinhos in the Parana
State, Brazil. The temporal shoreline used to test the prediction model is
respectively from analog photogrammetric data, related to the years 1954, 1963,
1980, 1991 and 1997, and GPS (Global Position System) geodetic surveys for 2001,
2002, 2005 and 2008 (as control). Two different tests with artificial neural network
were organized setting the parameters like: architecture, number of neuron in
hidden layers and the training algorithms. Comparing the residuals between the
prediction to the shoreline of control, the best statistical results show the MAPE
(Mean Absolute Percentage Error) is 0,28% using the Elman partially recurrent
network with quasi-Newton training function and 0,46% using the neural network
multilayer perceptron with Bayesian regulation training function.

Keywords: Coastal Mapping; Artificial Neural Network; Prediction Models;
Shoreline.

1. INTRODUCAO

As ciéncias geodésicas tém um papel fundamental para mapear ambientes
costeiros e através de mapeamentos historicos de linha de costa é possivel verificar
a dindmica de um local em estudo.

O problema de erosdo costeira ¢ mundial. No Brasil, a ocupacio desordenada
vem agravando essa situacdo e centenas de praias estdo sob problemas severos de
erosdo (ver SOUZA, 2009).

Internacionalmente o modelo preditivo mais aceito para movimentagdo de
linha de costa é o de regressao linear, porém, para o estudo de ambientes costeiros é
necessario fazer uso de dados e informacdes referentes a posicao de linha de costa
no passado, por exemplo, de 50, 60 anos atras ou mais e estes dados dependem da
qualidade da sua interpretagdo e extragdo. Na pratica, quando dados antigos sdo
agregados ao conjunto de observagdes temporais € ndo sdo tomados os devidos
cuidados estes podem contribuir para representar predicdes fora da realidade.

Destaca-se que a hipotese de descartar dados antigos ndo ¢ atraente para o
ambiente costeiro, pois os dados antigos sdo de extrema importancia para o resgate
de informacgdes. Justifica-se entdo trabalhar com todos os dados histéricos da
posicdo de linha de costa disponiveis, porém com modelos capazes de ponderar os
dados antigos de forma eficaz.

A capacidade de uma rede neural artificial (RNA) em aprender através de um
conjunto reduzido de exemplos, mapeando relagdes de entrada e saida e
posteriormente dando respostas para dados ndo-conhecidos, demonstra o poder das
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RNAs como ferramenta computacional para solu¢do de problemas complexos, por
exemplo, robds que desarmam bombas e mercado financeiro. Este atrativo ¢ um
diferencial em relag@o a computagdo convencional que necessita de algoritmos com
regras rigidas e pré-fixadas (KROSE e SMAGT, 1996, HAYKIN, 1999, BRAGA et
al., 2000).

Varias sdo as aplicagdes para RNAs, entre elas encontram-se a utilizag@o para:
reconhecimento de padroes (WALDEMARK et al., 1995), agrupamento de dados
(GUERRA, 2006) processamento de sinais (FUJII, 1993), telecomunicagdes
(GEROMEL, 2003), robotica (KUBOTA et al.,, 2003), tomada de decisdes
(MACIEL, 2005), predicdo (HAYATI e SHIRVANY, 2007) e assim como
aplicagdes na area de ciéncias geodésicas (WANDRESEN, 2004, SOUZA, 2006,
VAFEIDIS et al.,2007).

Detalhes da elaboracdo do modelo preditivo utilizando RNA, testes realizados
e resultados experimentais encontrados com dados do municipio de Matinhos
localizado na costa do estado do Parana, Brasil, sdo apresentados neste trabalho.

2. AREA DE ESTUDO E FONTE DE DADOS
A éarea de estudo refere-se a uma regido costeira do litoral paranaense de
aproximadamente 6 km de linha de costa no municipio de Matinhos (Figura 1).

Figura 1 — Area de estudo.

A primeira etapa para predicdo da linha de costa exigiu esforgos para
resgatar e organizar os dados temporais em um ambiente chamado de Sistemas de
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Informagdes Geograficas (SIG) Costeiro de Matinhos-PR, (ver, GONCALVES et

al., 2008).

As linhas de costa temporais sao os resultados de alguns trabalhos e projetos
de pesquisas, entre eles cita-se o projeto DIAMAT (2000). Nele encontram-se as
linhas de costa obtidas pela monorestituicdo digital (ver, MITISHITA, 1997) e
dados referentes ao posicionamento relativo cinematico com receptores GPS (ver,

KRUEGER et al., 2009).

Na Figura 2 (a) apresentam-se as linhas de costa temporais dos anos de 1954,
1963, 1980, 1991 e 1997 obtidas pela monorestituicdo digital. Na Figura 2 (b)
apresentam-se as linhas de costa obtidas por posicionamentos relativos cinematicos

com o uso de receptores GPS para os anos de 2001, 2002, 2005 e 2008.

Figura 2 - Linhas de costa temporais: (a) monorestitui¢do (b) GPS.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
Para configuracdo e elaboragdo de RNAs devem ser especificadas: as
caracteristicas dos neurdnios, a topologia e as regras de treinamento. A adaptacao
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dos pesos iniciais e a aprendizagem do seu comportamento sdo especificadas pelas
regras de treinamento. Os algoritmos de treinamento (ou aprendizado) de uma RNA
tém a caracteristica de ajustar de forma iterativa os pesos das conexdes entre os
neurdnios até que os pares de entradas e saidas esperados, no caso de aprendizado
supervisionado, por exemplo, sejam obtidos e as relagdes matematicas de causa e
efeito possam ser estabelecidas. Quando a configuracdo de um determinado
problema apresentado as RNAs muda ¢ o modelo do desempenho ndo é mais
adequado a situagdo ¢ possivel submeter a RNA a mais treinamentos com novas
condicdes de entrada e saida para a melhora do seu desempenho (KROSE e
SMAGT, 1996; HAYKIN, 1999). Existem também as redes neurais sem peso, onde
a principal diferenca entre as RNAs convencionais ¢ a forma de armazenar
informagdo (ver, BRAGA et al., 2000).

O primeiro modelo artificial de um neur6nio biologico foi proposto no
trabalho pioneiro de Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943. O modelo
esquematico de um neurdnio artificial proposto por McCulloch-Pitts ¢ uma
simplificacdo do que se sabia, até entdo, a respeito do neurdénio bioldgico. A Figura
3 apresenta o modelo geral de um neur6nio artificial e nela € possivel identificar
trés elementos bésicos (ver, por exemplo em: KROSE e SMAGT, 1996; HAYKIN,
1999; ARBIB, 2003; BRAGA et al., 2000).

Figura 3 — Modelo geral de um neurénio artificial.
Entradas

Pesos _ .
Jungao aditiva

(limiar - bias ou
threshold)

Funcéo de ativacao

ev) |—» ¥,

Saida

Wi
Xm

Adaptado de HAYKIN (1999).

O primeiro elemento ¢ um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada qual
caracterizada por um peso W, , com k=1ej=12,..m
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O segundo elemento diz respeito a um somatorio para os sinais de entrada,
ponderado pelas sinapses do neurdnio (combinagéo linear), tal que

m
Vie = ZijXj- (1)
=0

O terceiro elemento ¢ uma fungdo de ativacdo, que restringe a amplitude de
saida de um neurdnio, limitando o intervalo de saida para um valor finito

v =o(v) )

Um neurdnio K pode ser descrito matematicamente através das Equagdes 1 e
2, onde @ representa a fungdo de ativagdo do neurénio artificial. Esta, existe para
buscar um ajuste 6timo ou modelo para um problema.

Vérios outros modelos, apds o trabalho de McCulloch e Pitts, foram derivados
permitindo saidas, ndo necessariamente iguais a 0 ou 1 e com diferentes funcdes de
ativacdo.

A Figura 4 apresenta trés tipos de fungdes de ativagdo. Em (a) a funcdo
logistica sigmdide (logsig); (b) a fungdo tangente hiperbolica (tansig); ¢ em (¢) a
fungdo linear de ativagdo (purelin).

Figura 4 — Fungoes de ativagao.

a

r o |=|||_'||'||
@ = logsigi @ = lansigfn) @ = purelinin)

i) 1] ol
Fonte: NEURAL NETWORK TOOLBOX.

A fungdo logistica sigmobide, Equagdo 3, pode assumir valores entre 0 ¢ 1,
onde a ¢é o parametro de inclinagdo da fungdo sigmoide e V € o valor de ativagdo
do neurdnio,

1

fv)=—— 3
V)= G)
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A Equacdo 4 representa a fungao tangente hiperbolica assumindo valores entre
1 e-1,onde @ é o pardmetro de inclinagio da curva, D sdo os limites inferiores e
superiores ¢ V ¢é o valor de ativacdo, ou seja,

(bv) _ A(=bv)

e e

f()=a o™ 4 g®)

“4)

A funcdo de ativagdo linear é definida pela Equagdo 5 onde @ ¢ um nimero
real que define a saida linear para os valores de entrada, Y ¢ asaidae X ¢ a

entrada. Assim,
y =ax )

Um importante conceito de uma RNA ¢ a definigdo da arquitetura, ou seja, a
forma com que os neurdnios em uma rede podem estar organizados, sendo este um
pardmetro importante que restringe o tipo de problema que pode ser tratado na rede.
RNAs com uma camada unica de neurdnios, por exemplo, s6 conseguem resolver
problemas linearmente separaveis. Redes recorrentes, por sua vez, sdo mais
apropriadas para resolver problemas que envolvem processamento temporal
(BRAGA et al., 2000).

3.1 Aprendizado

As RNAs tém a capacidade de aprender através de exemplos e fazer
interpolacdes e extrapolacdes do que aprenderam. Neste tipo de aprendizado
conexionista, ndo se procura obter regras, mas sim determinar a intensidade de
conexdes entre neurdnios. O conjunto de procedimentos bem-definidos para adaptar
os pardmetros de uma RNA para que a mesma possa aprender uma determinada
fun¢do se chama: algoritmo de aprendizado. Eles basicamente se diferem pela
maneira que o ajuste dos pesos ¢ feito, sendo assim existe um conjunto de
ferramentas que s@o representadas por diversos algoritmos, onde cada um tem suas
caracteristicas que podem apresentar vantagens ¢ desvantagens na solucdo de
problemas (BRAGA et al., 2000).

Existem diversos tipos de métodos para treinamento de redes e estes sdo
agrupados em dois tipos: o aprendizado supervisionado e aprendizado nédo
supervisionado. Outros dois paradigmas conhecidos sdo os de aprendizado por
refor¢o (que € um caso particular de aprendizado supervisionado) e aprendizado por
competicdo (que € um caso particular de aprendizado nao supervisionado) (BRAGA
etal., 2000).
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3.2 Perceptron multicamadas

As redes MLP (multilayer percepton) apresentam um poder computacional
muito maior do que as redes sem camadas intermedidrias, pois possuem a
capacidade de tratar dados que ndo sdo linearmente separaveis (HAYKIN, 1999;
ARBIB, 2003). Um dos principais aspectos deste tipo de rede esta relacionado com
a fungdo de ativagio utilizada (BRAGA et al., 2000).

A MLP consiste de um conjunto de unidades sensoriais (neurénios de fonte)
que compode a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas de neurdnios
computacionais ¢ uma camada de saida de neurdnios computacionais. O sinal de
entrada se propaga para frente camada por camada através da rede (KROSE e
SMAGT, 1996).

3.3 Redes parcialmente recorrentes de ElIman

Nas redes de Elman, além das unidades de entrada, intermediarias e de saida,
ha também as unidades chamadas de contexto, como no caso das redes parcialmente
recorrentes em geral. As unidades de entrada e saida interagem com o ambiente
externo, enquanto as unidades intermediarias e de contexto ndo o fazem. As
unidades de entrada sdo apenas unidades de armazenamento que passam os sinais
sem modifica-los. As unidades de saida sdo unidades lineares que somam os sinais
que recebem. As unidades intermedidrias podem ter func¢des de ativagado lineares ou
ndo-lineares, ¢ as unidades de contexto sdo usadas apenas para memorizar as
ativagdes anteriores das unidades intermediarias e podem ser consideradas como
atraso no tempo em um passo. As conexdes feedfoward sdo modificaveis, e as
conexoes recorrentes sdo fixas, motivo pelo qual a rede de Elman ¢ apenas
parcialmente recorrente (BRAGA et al., 2000).

Em um intervalo de tempo especifico k, as ativagdes das unidades
intermediarias (em K - 1) e as entradas correntes (em K) sdo utilizadas como entradas
da rede. Em um primeiro estagio, feedforward, estas entradas sdo propagadas para
frente para produzir as saidas. Posteriormente, a rede € treinada com o algoritmo de
aprendizagem da retropropaga¢do do erro padrio. Apos este passo de treinamento,
as ativagdes das unidades intermediarias no tempo k sdo reintroduzidas, através das
ligagdes recorrentes nas unidades de contexto, sendo salvas nestas unidades para o
proéximo passo do treinamento (k + 1). No inicio do treinamento, as ativagdes das
unidades intermediarias sdo desconhecidas e, geralmente sdo inicializadas para a
metade do valor maximo que as unidades intermediarias podem ter (BRAGA et al.,
2000).

Na Figura 5 apresenta-se a rede de Elman com duas camadas com
realimentagdo da primeira camada de saida para a primeira camada de entrada.
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Figura 5 — Exemplos da arquitetura de Elman.
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As redes de Elman t€m neurdnios com a fungdo tangente hiperbdlica nas
camadas ocultas (recorrentes) e neurdnios com a fungdo linear de ativagdo na
camada de saida. Quando a funcdo a ser ajustada aumenta sua complexidade ¢é
necessario aumentar o numero de neurénios nas camadas ocultas.

Sua diferenca para as redes convencionais estd exatamente na conexio
recorrente da primeira camada. O atraso nesta conex@o armazena valores do passo
inicial, que pode ser usado no passo corrente.

3.4 O algoritmo back-propagation

O algoritmo mais popular das RNAs ¢ o de retropropagacao do erro (error
back-propagation), cuja fundamentagdo ¢é corrigir os erros conforme a regra de
aprendizagem. A maioria dos métodos de aprendizado para RNAs do tipo MLP
utiliza variagdes deste algoritmo (BRAGA et al., 2000).

Sua aprendizagem consiste em dois passos através das diferentes camadas da
rede, conforme o sentido (Figura 6): um passo a frente (forward), a propagacéo, ¢
um passo para tras, a retropropagacao (backward).
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Figura 6 — Fluxo de processamento do algoritmo retropropagagéo do erro.
Fase forward

Xy ."’ s
* T —— e ——

Fase bachward

Fonte: (BRAGA et al., 2000).

No passo para frente (forward) encontram-se os seguintes sub-passos
(BRAGA et. at., 2000):

1. A entrada ¢ apresentada a primeira camada da rede, a camada C’.

2. Para a camada C' a partir da camada de entrada, apos os neurdnios da
camada C' (i >0) calcularem seus sinais de saida, estes servem como
entrada para a defini¢do das saidas produzidas pelos neurénios da
camada Ci+1;

3. As saidas produzidas pelos nodos da ultima camada sio comparadas as
saidas desejadas.
A fase backward envolve as seguintes etapas (BRAGA et al., 2000):

1. A partir da ultima camada, até chegar na camada de entrada:

1.1 Os neurdnios da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir
seus os erros nas respostas desejadas dos padrdes.

1.2 O erro de um neurénio das camadas intermediarias ¢ calculado
utilizando os erros dos neurdnios da camada seguinte conectados a ele, ponderados
pelos pesos das conexdes entre eles.

O algoritmo retropropagagdo do erro, que faz uso destas duas fases, ¢
apresentado da seguinte maneira:
1. Iniciar os pesos.
2. Existem varios métodos para que o treinamento da rede seja encerrado.

Entre os critérios de parada mais utilizados estdo:

e Repetir até a realizagdo de um dado ntimero de épocas (iteragdes);

e Repetir até que a diferenga entre os erros de duas iteragdes
consecutivas seja proxima de zero ou ficar abaixo de uma
constante, €;

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 16, n® 3, p.420-444, jul-set, 2010.
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e encerrar o treinamento quando a porcentagem de classificagdes
corretas estiver acima de uma constante (mais indicados para
saidas binarias).

2.1 Para cada padrio de treinamento X.

2.1.1 Definir saida da rede através da fase forward.
2.1.2 Comparar saidas produzidas com saidas desejadas.
2.1.3 Atualizar pesos dos neurdnios através da fase backward.

O algoritmo de retropropagacdo do erro ¢ baseado na regra delta proposto por
Windrow e Hoff (1960), sendo por isto também chamada de regra delta
generalizado. Este algoritmo propde uma forma de definir o erro dos nodos das
camadas intermediarias, possibilitando o ajuste de seus pesos. Os ajustes dos pesos
sdo realizados utilizando-se o método do gradiente.

A derivagdo da regra delta generalizada é semelhante a derivagdo da regra
delta. A fungdo custo a ser minimizada é uma fun¢ao de erro, definida pela soma
dos erros quadraticos e representada por

1 k
E =EZZ(df’ -yPy ©6)
p i=l

onde: E é a medida de erro total, p é o numero de padrdes, k é o niimero de unidades
de saida, d; é a i-ésima saida desejada e y; ¢ a i-ésima saida gerada pela rede. Esta
equacdo define o erro total cometido pela rede, ou a quantidade em que, para todos
os padrdes p de um dado conjunto, as saidas geradas pela rede diferem das saidas
desejadas.

A regra delta generalizada requer que as fung¢des de ativagdo utilizadas pelos
neurdnios sejam continuas, diferenciaveis e, geralmente, ndo-decrescentes da
entrada total recebida pelo nodo. A Equacao 7 ilustra o calculo do valor de ativagao,
tal que

y; = fi(netf) ()
onde:
net’ => xPw, (8)
i=1

A constante n representa o niimero de conexdes de entrada do neurénio j para
camada seguinte e Wj;, 0s pesos entre estas conexdes.

O algoritmo de retropropagagdo do erro apresenta uma série de dificuldades
ou deficiéncias que desestimula uma maior disseminagdo do seu uso. O principal
problema diz respeito a lentiddo do algoritmo para superficies mais complexas. Nao
¢ raro o algoritmo convergir para minimos locais. Os minimos locais sdo pontos na
superficie de erro que apresentam uma solugdo estavel, embora ndo sejam a saida
correta. Desde que o algoritmo de retropropagagdo do erro foi popularizado
algumas pesquisas vém buscando técnicas tanto para acelerar o algoritmo quanto
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para reduzir a incidéncia de minimos locais. Dentro destas técnicas destaca-se o
algoritmo de Levenberg-Marquardt (HAGAN e MENHAJ, 1994).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ eficiente quando se trata de redes que
nao possuem mais do que algumas centenas de conexdes a serem ajustadas
(HAGAN e MENHAI, 1994). Ele trabalha de forma a evitar mal-condicionamento
de inversdo de matrizes. A seguir sdo descritos alguns dos algoritmos de
treinamento entre eles: Levenberg-Marquardt, método Bayesiano com
regularizacdes e método quase-Newton.

3.5 Levenberg-Marquardt (LM)

O treinamento LM ¢é uma funcdo que atualiza os pesos e valores dos bias de
acordo com a otimiza¢do LM. Freqiientemente é considerado como o mais rapido
dos algoritmos de treinamento retropropagacdo do erro, porém requer mais memoria
computacional do que os outros algoritmos.

De acordo com Lera e Pinzolas (2002), as caracteristicas principais do
algoritmo LM sdo as seguintes:

No algoritmo LM, as mudangas (A) nos pesos (W) sio obtidas
solucionando,

1
aA =——VE 9
5 9

onde E ¢ o erro médio quadratico da rede.

IR N
E=—>[y(x)—d«T’ (10)
N i3

onde N ¢ o numero de exemplos, Y(X,)¢ a saida da rede correspondente ao

exemplo X, ,e ak ¢ a saida desejada para aquele exemplo.
Os elementos da matriz & sdo dados por:
S e (%) 0¥ (%)
oy = (1448 Y [Hr = (11)
r=1 k=1 aWi 8Wj

onde P ¢ o nimero de saidas da rede. Comecando com pesos iniciais aleatorios,

ambos @ e VE sio calculados resolvendo a Equacgdo 9. A correcio para os

valores dos pesos ¢ obtida por (W=W-+A), conhecido como época de
aprendizado LM. Cada iteracdo com essas épocas reduz o erro até encontrar um
minimo. A variavel A na Equagio 11 é o pardmetro que ¢ ajustado a cada época de

acordo com a evolugdo do erro. Mais detalhes de equacionamento do algoritmo LM
podem ser encontrados, por exemplo, em (HAGAN e MENHAJ, 1994).
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3.6 Método Bayesiano com regularizagoes

O método Bayesiano com regularizagdes ¢ uma fungdo que atualiza os pesos ¢
valores dos bias de acordo com a otimizagdo LM descritas nas Equac¢des 9, 10 e 11.
Tipicamente os algoritmos de treinamento tém como objetivo reduzir a soma dos
erros quadraticos, entretanto a regularizacdo adiciona mais um termo. Ela minimiza
a combinacdo dos erros quadraticos e os pesos, para entdo produzir uma rede
generalizada e com respostas mais suaves (MACKAY, 1992; FORESSE e
HAGAN, 1997).

A fungdo a ser minimizada neste caso ¢ descrita pela seguinte equacdo
(FORESSE ¢ HAGAN, 1997):

F = (A(SSE) + 6(SSW)) (12)

onde 4 e O sdo os pardmetros ajustiveis no contexto do método Bayesiano de
regularizacdo, SSE ¢ o somatdrio dos erros quadraticos ¢ SSW o somatoério dos
pesos quadraticos. A solucdo e atualizagdo dos dois pardmetros ajustados sdo
realizadas aplicando a lei de Bayes (ver, por exemplo, MACKAY, 1992).

Os trés métodos de treinamento apresentados estdo presentes na NEURAL
NETWORK TOOLBOX do software MATLAB o qual ¢ utilizado para os
experimentos propostos neste trabalho.

4. EXPERIMENTO PRATICO E CARACTERISTICAS DAS REDES
NEURAIS UTILIZADAS

Inicialmente é necessario obter informagdes para servir de dados de entrada
para as redes neurais. Nesta etapa todos os dados histdricos foram colocados em
camadas no AutoCad. Feito isto, foi escolhida, uma das linhas de costa para servir
de referéncia para serem tragadas seg¢Oes transversais a esta. No caso a primeira
linha temporal obtida por GPS (2001) foi selecionada para ser como referéncia e a
partir dela sdo tragadas se¢Oes transversais com uma distancia fixa escolhida de 100
m. Para este estudo de caso foram desenhadas 57 linhas perpendiculares a linha de
referéncia.

As coordenadas dos pontos de interse¢@o das linhas temporais com as se¢oes
transversas sdo armazenadas. Com as coordenadas dos pontos de interse¢do sdo
calculadas as distdncias em metros a partir de uma origem arbitrdria para cada
ponto. A Figura 7 apresenta os elementos auxiliares descritos anteriormente sobre
uma imagem de satélite Ikonos em parte da area de estudo.

Os testes utilizando redes neurais estdo divididos em dois. Todos com a
caracteristica de treinamento ndo-supervisionado. Ou seja, sdo fornecidas apenas
informagdes para rede sobre as distancias da linha de costa em relagdo a origem,
formando um vetor de neurdnios de entrada conforme cada se¢do transversal. A
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rede aprende relacdes conforme estas informagdes de entrada e descobre qual a
saida para passos adiante que seria a predi¢cdes de 2008. Os dados de 2008 ndo
participam do treinamento e servem como controle para verificar a resposta
encontrada pelo modelo preditivo. Destaca-se que nenhum tipo de peso ¢
selecionado para os dados de entrada. Apresentam-se a seguir as caracteristicas dos
testes realizados.

Figura 7 — Elementos auxiliares para coleta de dados de entrada para RNA.

Linhas de costa [hstincia da origem &t uma
Tempsorans determinada linha de costa temporal

FOEs . sy I failm
ST
x g Ay

4.1 Teste 1 COM RNA - MLP — Método Bayesiano com regularizacdes

No primeiro teste utilizou-se a arquitetura MLP e o Método Bayesiano com
regularizagcdes como algoritmo de treinamento, de acordo com as caracteristicas
descritas no Quadro 1.
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Quadro 1 — Testel com RNA, MLP ¢ Bayesiano com regularizagdes.

Teste 1 - Arquitetura MLP
Rede Neural Artificial MLP
Método de Treinamento Bayesiano com regularizagoes
[Numero de camadas escondidas 1
[NUmero de neurdnios escondidos 2,4,5,10
Fungdo de ativagdo utilizada na camada escondida tangente hiperbolica
Fungdo de ativagdo utilizada na camada de saida linear

4.2 Teste 2 - RNA - EIman — Quase-Newton
No segundo teste utilizou-se a arquitetura de Elman com o algoritmo de
treinamento método quase-Newton, de acordo com as caracteristicas descritas no
Quadro 2:
Quadro 2 — Teste 2 com RNA, Elman e quase-Newton.

Teste 2 - Elman

Rede Neural Artificial Elman
Método de Treinamento quase-Newton
NUimero de camadas escondidas 1

INUmero de neurdnios escondidos 2,4,5,10
Funcdo de ativagao utilizada na camada escondida Tantente hiperbodlica
Funcgdo de ativagdo utilizada na camada de saida linear

4.3 Critérios de avaliagdo
Para avaliar a eficiéncia dos trés métodos de predi¢ao, foram calculados:
(D) A média aritmética do desvio da linha de costa usada como
controle conforme o levantamento efetuado por GPS em
2008. Isto foi calculado usando:

>_<=12(GF>32008i —Predic&02008,) (13)
N5

onde (GPS2008, - Predigd02008.) denota a distancia

de linha de costa predita em relagdo a linha de controle na i-
ésima se¢do transversal, e N o namero de segdes.
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2

3)

(4)

&)
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O desvio padrao, medida mais comum da dispersdo estatistica,
foi obtido através da raiz quadrada da variancia da posigdo da
linha de costa estimada através da seguinte equagio:

o= \/;12 (GPS2008, — Predicd02008,)— x)> (14
n-15

O erro médio quadratico médio, RMS (root mean square) da
linha de costa é calculado para avaliar a respectiva eficacia do
método. O RMS pode ser escrito como,

RMS=\/ﬁZ(GPszoo&—Predigéo2008i)2 (15)
L=l

O coeficiente de multicorrelagio R* foi calculado para
verificar o ajuste dos dados preditos com a linha de costa de
controle usando a seguinte equacdo (SCHAIBLE e LEE,
1996):

D" (GPS2008; — Predicao,)’
R?=1-—1 (16)

D" (GPS2008; — médiaGPS 2008)°

i=1
Finalmente, para verificar o desempenho dos modelos
preditivos foi quantificado o erro de percentagem média
absoluta (mean absolute percentage error) (MAPE), que
representa uma estatistica da medida de acurdcia no
ajustamento de dados de séries temporais, especialmente em
predigdes e usualmente é expressado em termos de percentagem
(HAYATI E SHIRVANY, 2007):

MapE - 105" IGPS 2008 , - Pr edicdo 2008 ,| (47

n &~ GPS 2008 |,

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

O ano de 2008 foi selecionado para testar as modelagens em questdo, ou seja,
¢ retirada da modelagem a linha temporal de 2008 e posteriormente ¢ efetuada uma
predicao para 2008 com o objetivo de comparar os resultados entre a linha de costa
predita e observada por GPS em 2008.

A seguir os resultados e analises experimentais sdo apresentados:
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O Quadro 3 apresenta os resultados para a rede neural artificial MLP, com o
algoritmo de treinamento Bayesiano com regularizacdes. Os residuos absolutos
entre a diferenca dos valores preditos e os valores reais de GPS 2008 utilizado
como controle para o conjunto de 57 amostras utilizadas no estudo sdo
apresentados. Este quadro estd dividido em cinco colunas que representam
diferentes processamentos variando os neurénios na camada oculta em 2, 4, 5 ¢ 10
para verificar o comportamento quando este parametro ¢ modificado.

Quadro 3 — Resultados do teste 1 com RNA, MLP e método Bayesiano com

regularizacdo.
Teste RN 1- MLP — método Bayesiano com regularizagio, retropropagacao do erro
Neurdnios na camada oculta
2 4 5 10
Redes Neurais Redes Neurais Redes Neurais Redes Neurais
segdes (GPS2008-Predigao) (GPS2008-Predi¢ao) (GPS2008-Predigao) (GPS2008-Predi¢ao)
transversais | valor absoluto (m) | valor absoluto (m) | valor absoluto (m) | valor absoluto (m)
1 3,52 479,37 1,59 178,22
2 3,87 482,75 1,24 176,67
3 2,08 360,16 7,19 184,03
4 2,32 293,60 2,84 177,93
5 1,49 332,84 6,65 182,67
6 1,33 372,47 3,82 178,6
7 0,18 297,5 4,99 184,13
8 0,01 374,66 5,16 183,26
9 4,60 371,26 0,56 174,85
10 3,28 373,25 1,88 177,28
11 3,33 4,04 3,27 4,26
12 2,01 1,31 1,91 1,09
13 1,3 0,60 1,11 0,38
14 2,17 1,47 2,23 1,25
15 0,24 0,44 0,19 0,66
16 2,79 2,10 2,71 1,87
17 0,32 0,37 0,37 0,59
18 1,75 1,07 2,03 0,85
19 1,81 1,14 1,68 0,92
20 0,71 0,07 0,59 0,15
21 0,17 0,49 0,02 0,71
22 0,20 0,83 0,08 1,05
23 0,36 0,29 0,23 0,51
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24 1,16 1,79 1,15 2,01
25 0,56 1,21 0,57 1,44
26 4,75 8,50 5,50 5,55

27 0,65 4,63 1,62 1,65

28 0,73 4,48 1,47 1,52
29 0,12 331 0,33 0,37
30 1,42 4,93 1,94 1,99
31 2,51 6,02 3,03 3,08

32 2,21 0,11 2,85 2.8

33 3,09 1,97 4,86 4,81

34 2,00 0,39 2,55 2,51

35 0,20 3,25 0,32 0,37
36 12,06 12,36 12,06 0,51

37 14,18 13,88 14,18 26,16
38 16,50 16,17 16,5 29,06
39 2,36 2,03 2,36 14,98
40 1,92 1,56 1,92 15,58
41 2,87 2,52 2,87 16,62
42 2,34 1,99 2,34 16,07
43 695,61 5,06 9,46 7,41

44 890,76 1,51 2,08 0,58
45 702,49 11,92 18,40 16,37
46 703,88 12,11 16,51 14,47
47 704,79 3,33 16,29 14,24
48 699,73 1,01 14,29 12,24
49 703,53 3,04 15,21 13,15
50 708,18 2,25 15,01 12,94
51 707,97 2,97 15,45 13,39
52 13,70 13,85 1421 13,78
53 12,72 12,6 12,51 12,52
54 4,57 4,44 436 437
55 2,67 2,55 2,46 2,47
56 1,73 1,61 1,53 1,54
57 3,11 3,24 3,32 331

Os valores do Quadro 4 foram calculados utilizando as Equagdes 15, 16, 17,
18 e 19 seguidos dos valores minimos e maximos para os dados encontrados no
Quadro 3.
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Quadro 4 — Resultados estatisticos para o teste 1.

Modelagem preditiva de linha de costa utilizando redes...

Resultados estatisticos para o Teste 1 com RN - MLP — Método|
Bayesiano com regulariza¢do
INeur6nios na camada oculta 2 4 5 10
Maéximo (m) 890,76 482,75 18,40 184,13
Minimo (m) 0,01 0,07 0,02 0,15
Meédia Aritmética (m) 121,13 | 71,27 | 5,22 | 38,13
Desvio Padrao (m) 270,27 | 146,35] 5,61 | 67,73
RMS (m) 288,72 | 158,72 7,50 | 75,82
R? 0,00% [ 0,00% |99,38% [36,80%
MAPE 9,56% | 6,75% | 0,46% | 3,57%

O Quadro 5 apresenta os resultados para o teste 2 com a arquitetura de Elman
e o o algoritmo de treinamento quase-Newton.

Quadro 5 — Resultados do teste 2 com RNA, Elman e quase-Newton.

Teste 2 — Elman — quase-Newton
Neur6nios na camada oculta
2 4 5 10
Redes Neurais Redes Neurais Redes Neurais Redes Neurais
segdes (GPS2008-Predicio) | (GPS2008-Predigio) | (GPS2008-Predicdo) | (GPS2008-Predigio)
transversais | valor absoluto (m) | valor absoluto (m) | valor absoluto (m) | valor absoluto (m)
1 3,54 6,19 3,46 3,96
2 3,89 6,92 4,19 3,30
3 2,06 0,00 2,73 5,44
4 2,33 2,84 0,08 0,51
5 1,48 1,52 1,25 2,90
6 1,35 3,76 1,00 2,33
7 0,19 1,22 1,55 1,94
8 0,03 0,86 1,90 5,07
9 4,62 1,91 0,86 3,98
10 3,30 2,91 0,14 3,12
11 3,99 0,56 0,61 1,55
12 1,36 0,57 0,53 0,49
13 0,65 0,17 0,12 0,84
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14 1,52 1,34 1,38 2,02
15 0,40 1,48 1,53 2,18
16 2,14 591 5,87 4,40
17 0,32 0,49 0,54 1,63
18 1,12 0,86 0,91 1,29
19 1,19 0,10 0,06 0,16
20 0,12 0,32 0,36 0,36
21 0,44 1,80 1,85 2,19
22 0,78 2,40 2,45 2,71
23 0,25 0,78 0,82 1,49
24 1,74 1,61 1,66 1,88
25 1,17 1,39 1,44 2,05
26 7,86 7,20 7,20 0,16
27 3,98 4,66 4,66 0,18
28 3.84 3,43 3,43 0,23
29 2,66 2,97 2,97 0,64
30 4,28 4,16 4,16 0,06
31 5,38 5,03 5,03 1,10
32 0,54 0,34 0,34 0,73
33 2,61 4,67 4,67 10,38
34 0,25 3,56 3,56 2,18
35 2,62 16,79 16,79 0,13
36 12,09 10,14 10,14 10,14
37 14,15 0,06 0,06 0,06
38 16,46 7,13 7,12 7,12
39 2,32 1,21 1,20 1,20
40 1,88 0,39 0,39 0,39
41 2,83 1,84 1,84 1,84
42 2,3 2,57 2,56 2,56
43 7,42 2,05 7,66 2,32
44 0,56 1,31 13,89 1,05
45 16,38 6,38 3,24 4,78
46 14,48 10,85 1,18 10,41
47 14,25 13,41 3,70 9,66
48 12,25 10,95 1,24 6,75
49 13,16 12,50 2,77 5,95
50 12,95 12,41 2,64 6,23
51 13,4 8,67 1,08 2,89
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52 13,57 12,37 12,37 12,37
53 12,51 11,63 11,63 11,47
54 4,35 2,10 2,10 3,54
55 2,45 1,89 1,89 2,91
56 1,52 0,49 0,49 0,05
57 3,33 1,35 1,35 0,60

O Quadro 6 apresenta os resultados estatisticos para o teste 2.

Quadro 6 — Resultados estatisticos para o teste 2.

Resultados estatisticos para o Teste 2 — Elman — quase-Newton
[Neurdnios na camada oculta 2 4 5 10
Maximo (m) 16,46 | 16,79 | 16,79 | 12,37
Minimo (m) 0,03 0,00 0,06 0,06
Meédia Aritmética (m) 4.8 4,19 3,25 3,22
Desvio Padrao (m) 5,12 425 3,68 3,21
RMS (m) 6,87 5,84 4,80 4,45
R? 99,48%199,62%199,74%199,78%
MAPE 0,42% ] 0,37% | 0,29% | 0,28%

Analisando-se os resultados ¢ possivel chegar as seguintes conclusdes:

a) A escolha da arquitetura da rede, do modelo de treinamento e dos neuronios
nas camadas ocultas sdo fatores importantes e influenciam na resposta do modelo de
predicao.

c) O teste 1, que apresenta a RN —MLP através do método de treinamento
Bayesiano com regularizagao, teve variagdes significativas quando modificado os
numeros de neurdnios nas camadas ocultas e o melhor resultado encontrado foi para
5 neurdnios com as seguintes estatisticas quando comparada com a linha de costa de
controle (maximo valor; minimo valor; média aritmética; desvio padrio; RMS; R?;
MAPE), (18,40 m; 0,02 m; 5,22 m; 5,61 m; 7,50 m; 99,38%; 0,46%). Os demais
testes para este caso fugiram completamente da realidade.

d) Para o teste 2 com a rede de Elman, obteve-se pequenas variagdes quando
sdo modificados os neurdnios na camada oculta com o0 MAPE variando de 0,28%
para 10 neurdénios na camada oculta; 0,29% para 5; 0,37% para 4 e 0,42% para 2
conforme o QUADRO 6.

¢) Os melhores resultados encontrados com RN de Elman, foram com 10
neurdnios na camada oculta apresentando os seguintes resultados (maximo valor;
minimo valor; média aritmética; desvio padrao; RMS; R% MAPE), (12,37 m; 0,06
m; 3,22 m; 3,21 m; 4,45 m; 99,78%; 0,28%).
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Douglas e Crowell (2000) apontam que é viavel a elaboracdo de modelos
preditivos com precisdo no nivel de dezenas de metros, pois se deve considerar a
variabilidade inerente da posi¢do da linha de costa. No trabalho de Crowell et al.
(1991) estima-se que o erro posicional envolvido na extracdo da linha de costa a
partir de fotografias aéreas verticais historicas ¢ em torno de 8§ m.

6. CONCLUSOES

O primeiro teste com as redes neurais teve a intengdo de utilizar a arquitetura
MLP e o treinamento Bayesiano com regularizagdes. Neste teste com 2, 4 e 10
neurdnios nas camadas ocultas os resultados foram muito distantes da linha de
controle. Porém com 5 neur6nios na camada oculta encontrou-se um resultado
considerado bom apresentando um uma média aritmética de 5,22 m com desvio-
padrdo de 5,61 m e o residuo maximo de 18,40 m.

No segundo teste utilizando a rede de Elman e o treinamento quase-Newton
encontrou-se um residuo maximo de 12,37 m e uma média aritmética de 3,22 m
com desvio-padrdo de 3,21 m, para o caso de 10 neurdnios na camada oculta.

Os parametros R? ¢ MAPE indicam que a melhor correlagdo entre a linha de
costa predita de 2008 com a linha de costa de controle para o mesmo ano ocorreu
com o modelo utilizando o teste 2 com a rede de Elman, obtendo os seguintes
valores: 99,78% para o R’e 0,28% para o MAPE.

Destacam-se dois problemas referentes a qualidade dos dados temporais que
normalmente ocorrem com modelos preditivos de linha de costa:

1. Os dados sao pobremente amostrados.

2. Néo existe uma regularidade entre os espagamentos na aquisi¢do dos dados
temporais.

Mesmo levando-se em conta esses problemas citados anteriormente e as
incertezas no processo de extragdo de linha de costa através de documentos
cartograficos antigos, as redes neurais artificiais sdo uma boa alternativa quando
varias configuragdes podem ser testadas em busca de um modelo preditivo para
linha de costa.
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