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RESUMO

FARIA, Ruan de Rezende. Analise da Dispersdo de Poluentes em Rios via
Aproximacdo Bayesiana. 2019. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Quimica) —
Universidade Federal do Espirito Santo, Alegre, ES. Orientador: Julio Cesar

Sampaio Dutra. Coorientadores: Wellington B. da Silva e Icaro Pianca Guidolini.

O estudo da dispersédo de poluentes em rios esta vinculado a analise da carga de
poluentes conservativos lancados instantaneamente (fontes difusas de polui¢cdo) ou
de maneira continua (fontes pontuais) em um dado rio. Estes problemas foram
abordados nesta dissertacdo de mestrado por meio de dados experimentais com
tracador conservativo injetado em pulso e continuamente. Objetivou-se identificar as
carateristicas do tracador (isto €, magnitude, distribuicdo espacial e duracdo do
langamento). A abordagem da dinamica desses problemas foi realizada por meio de
aproximacdo de problemas inversos, sendo computada pelo método Simulated
Annealing (SA) e pela assimilagdo de dados baseada nos métodos Bayesianos de
Particle Filtering (PF). O método SA permitiu obter resultados satisfatorios na
representacdo da dinamica do sistema de modo off-line. Esses resultados foram
avaliados estatisticamente ao se empregar 120 repeticbes do algoritmo e diferentes
niveis de incerteza. Contudo, uma limitacdo importante foi o tempo computacional
para aproximar em tempo real. Por esse motivo, utilizou-se o PF para quantificacdo
de incertezas em diferentes condicbes de distribuicdo a priori e namero de
particulas, observando sequencialmente o desempenho dos filtros SIR e SIR com
suavizador de Kernel em relacdo ao erro quadratico médio (RMS), coeficiente de
determinacdo (R?), coeficiente de autocorrelacdo do residuo (SC) e coeficiente de
reamostragem minimo (REAmin). A técnica de suavizacao de Kernel, responsavel por
reduzir o empobrecimento da amostra do filtro de particulas SIR, propiciou 0s
melhores resultados. Com isso, a utilizacdo do filtro SIR com o suavizador de Kernel
confirmou-se como uma alternativa para possiveis aplicagbes de controle de

poluicéo de rios, inferéncia virtual e alarme.

Palavras-chave: Modelagem ambiental, Filtro de Particulas, Problemas Inversos,

Suavizador de Kernel, Métodos Heuristicos.



ABSTRACT

FARIA, Ruan de Rezende. Analysis of Pollutant Dispersion in Rivers via
Bayesian Approximation. 2019. Dissertation. (Master degree in Chemical
Engineering) — Federal University of Espirito Santo, Alegre, ES. Adviser: Julio Cesar
Sampaio Dutra. Co-adviser: Wellington Betencurte da Silva and Icaro Pianca
Guidolini.

Study of the dispersion of pollutants in rivers is related to the analysis of the load of
conservative pollutants released instantaneously (diffuse sources of pollution) or of
continuous way (point sources) in a given river. These problems were addressed in
this master's dissertation by means of experimental data with conservative tracer
injected in pulse and continuously. The objective was to identify tracer characteristics
(i.e., magnitude, spatial distribution and duration of activity). The approach to the
dynamics of these problems was carried out by means of approximation of inverse
problems, being computed by the Simulated Annealing (SA) method and the
assimilation of data based on the Bayesian methods of Particle Filtering (PF). The
SA method allowed obtaining satisfactory results in the representation of the
dynamics of the system off-line. These results were statistically evaluated by using
120 algorithm repetitions and different levels of uncertainty. However, one important
limitation was the computational time to approximate on-line. For this reason, the PF
(particle filtering) has been used to quantify the uncertainties in different conditions of
priori distribution and number of particles, observing sequentially the performance of
the SIR and SIR particle filter with Kernel smoothing in relation to the Root Mean
Square (RMS), coefficient of determination (R?), autocorrelation coefficient of the
residue (SC) and minimum resampling coefficient (REAqin). Better results were
obtained through the Kernel smoothing technique, responsible for reducing sample
depletion of the SIR particle filter. Therefore, the use of the SIR filter with the Kernel
smoothing has been confirmed as an alternative for possible applications of river

pollution control, virtual inference and alarm.

Keywords: Environmental Modeling, Particles Filter, Inverse Problems, Kernel

Smoothing and Heuristic Methods.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacdo da Pesquisa

Os rios sempre foram os receptores das descargas de agua residuais de atividades
humanas, sejam elas fontes domésticas, efluentes industriais ou agricolas, ou aguas
de processo de mineracao, entre outras fontes. Nos Ultimos dois séculos, desde a
era da industrializacdo, o aumento maci¢o da producao industrial acompanhado pelo
crescimento de grandes populacdes urbanas levou a graves problemas de polui¢do
da agua em muitos rios (BENEDINI; TSAKARIS, 2013; JIRKA; WEITBRECHT,
2005).

A gqualidade da &gua de um ponto de vista local, com seus atributos de distribuicdo
espacial e temporal, é o resultado de varios processos fisicos, quimicos e biolégicos
gue ocorrem devido as multiplas cargas de poluentes langcados em um trecho do rio.
Uma sélida compreensdo e descricdo desses processos sdo necessarias para que
os engenheiros de projeto e as autoridades de agua possam desenvolver solucdes
de descarga apropriadas e estratégias de controle que atendam as leis e objetivos
de qualidade de &gua aplicaveis (SOCOLOFSKY; JIRKA, 2005; JIRKA;
WEITBRECHT, 2005).

E til distinguir dois tipos de problemas de descarga de poluentes, uma vez que
estes possuem diferentes caracteristicas de resposta fisica, bem como diferentes
estratégias de controle de poluicdo que sdo usadas pelas autoridades de agua. Séo
os problemas de descarga continua e problemas de liberacdo instantanea. A
distincdo basica entre os dois problemas € a forma como o efeito da duracdo da

descarga afeta como o poluente se mistura ao longo do rio (JI, 2017).

As diferentes metodologias possiveis para analisar os fenbmenos mencionados
acima apresentam em comum o fato de dependerem do entendimento da disperséo
de poluentes em rios. Esse fendmeno é o mais importante, tendo interferéncia
significativa na dindmica do poluente. Por esse motivo, diversas séo as alternativas
apresentadas na literatura para sua modelagem, sendo a utilizagdo de tracadores
conservativos para a representacao do poluente as mais utilizadas (LAUNAY et al.,
2015; LUGON et al., 2008; RODRIGUES et. al, 2013; ZENG et al., 2014).
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Normalmente, o emprego de tal técnica objetiva estimar o coeficiente de disperséo
conhecida a distribuicdo da grandeza em um ponto a jusante de um rio particular.
Apesar de uma alternativa interessante, constando em diversos trabalhos na
literatura (métodos deterministicos e heuristicos), ndo € relatada a possibilidade de
identificacdo da magnitude do tracador injetado, posicdo injetada e a dinamica via
monitoramento em tempo real (ou online). Deve-se somar a tudo isso, a identificacao
de incertezas nos parametros dos modelos, estrutura, entradas e dados de
calibracdo. Diante deste cenario inovador, as técnicas Bayesianas para
monitoramento tém sido cada vez mais aplicadas por sua capacidade de lidar com a
incerteza e incorporar informagdes a priori, 0 que permite 0 uso de experiéncias
anteriores e fornece a avaliagdo probabilistica necesséaria para apoiar a tomada de
decisbes. Em comparacdo com as abordagens tradicionais de modelagem, os
parametros estimados do modelo na abordagem Bayesiana sdo apresentados em
termos de uma distribuicdo conjunta posterior; assim, podem-se prever melhor as
violacdes do padrdo de qualidade da agua e fornecer mais informacdes sobre a
incerteza. Além disso, os intervalos de credibilidade Bayesianos (correlatos aos
intervalos de confianca da estatistica frequentista) resultantes podem entdo ser
transmitidos diretamente para o supervisor do sistema de gestdo da qualidade da
agua com certo nivel de risco probabilistico (YONG et al., 2008; MANSOURI et al.,
2013).

1.2 Justificas da Escolha do Tema de Pesquisa

As justificativas para abordagem da analise da dispersdo de poluentes em rios
podem sem melhor contextualizadas ao mencionar o relatério mundial da
Organizagdo das Nacbes Unidas (ONU - 2017) sobre Desenvolvimento dos
Recursos Hidricos. Destacou-se, em conformidade com este relatério: um terco dos
rios do planeta esta poluido; mais de 80% das aguas residuais vao parar nos rios e
oceanos do planeta; mais de 800 mil pessoas morreram em decorréncia da falta de
saneamento basico em 2012; de 181 paises pesquisados, apenas 55 tinham dados
a respeito do tratamento e utilizacdo de aguas residuais; e, no Brasil, 60% do esgoto

nao é tratado.
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Neste contexto, também vale ressaltar a ocorréncia de desastres ambientais, por
exemplo, resultantes de: (1) Atividades de mineragcédo de minério de ferro - O colapso
de uma barragem de mineragdo em Mariana, Brasil, em 2015: foi responséavel por
lancar uma quantidade estimada de 60 x 103> m? de rejeitos da extracdo de minério
de ferro, resultando na destruicédo total de Bento Rodrigues e destruicdo parcial de
algumas outras aldeias, vitimando um total de 19 pessoas (Marta-Almeida et al.,
2016; Neves et al. , 2016; Segura et al., 2016); (2) Exploracao de petréleo - derrame
de petréleo no Delta do Niger, Nigéria: foi relatado que desde 1958, a quantidade
total que foi derramada no ambiente do Delta do Niger é entre 9 milhdes e 13
milhdes de barris (Abii e Nwosu, 2009; Allison et al., 2017); e (3) descarga de esgoto
a céu aberto - A poluicdo do rio em Guangzhou, China: foi descrita a polui¢cdo do rio
Donghaochong em espacos urbanos por transbordamento de esgoto e desastre de
inundagédo (Wu et al., 2016; Zhou et al., 2016) .

Todas essas informacdes destacam a relevancia e multidisciplinaridade dos
problemas envolvendo recursos hidricos, encaixando-se nesse contexto 0s assuntos

abordados nesta Dissertacdo de Mestrado.

1.3 Objetivos Geral e especificos

O objetivo geral dessa Dissertacdo de Mestrado € propor uma nova metodologia,
baseada na técnica Bayesiana de filtros de particulas com amostragem e
reamostragem, para a avaliacdo da dispersdo de poluentes em rios. Uma vez
realizada uma revisdo bibliografica sobre o tema, percebeu-se a auséncia de
materiais que descrevessem a dindmica do poluente em tempo real. Isso é
extremamente necessario, principalmente para o0 gerenciamento de cargas de
poluentes lancados de modo instantaneo ou continuo em rios, NOS quais a presenca

do poluente deve ser prontamente identificada.
Para que o objetivo geral descrito acima possa ser alcancado, 0os seguintes objetivos
especificos devem ser contemplados, a saber:

1. Descricdo de técnicas pertinentes a analise da carga de poluentes lancados

instantaneamente e continuamente em rios;
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2. Modelagem da dinamica do fenbmeno com fins de monitoramento off-line e
em tempo real, bem como a obtencdo das medidas necesséarias para a

determinacédo dos parametros do modelo matematico;

3. Implementacdo computacional de um método off-line, como a técnica
heuristica Simulated Annealing, para fins de comparacdo e dos filtros de

particulas SIR e SIR com suavizador de Kernel,

4. Andlise de desempenho das duas técnicas mencionadas acima quanto aos
parametros associados a dinamica da dispersdo de poluentes em rios, e

comparacao dos resultados obtidos.

Um cenério de investigacdes tedrico-computacionais € explorado nesta Dissertacao,
cuja apresentacdo € estruturada nos seguintes capitulos: Revisdo Bibliografica,
Fundamentos Tedricos, Metodologia, Resultados e Discussfes, Conclusdo e

Referéncias.

1.4 Trabalhos Preliminares

Esta pesquisa de dissertacdo foi desenvolvida no Laboratério de Modelagem e
Otimizacdo de Processos (MOP), no Centro de Ciéncias Agrarias e Engenharias da
UFES. Os trabalhos deste laboratdrio tém se dedicado a andlise de processos
guimicos empregando diferentes metodologias para modelagem, otimizacdo e
analise de processos, 0 que propiciou bases tedricas e computacionais importantes

para esta dissertacao.

A revisao da literatura proporcionada por esta pesquisa de dissertacdo possibilitou a
realizacdo de dois trabalhos académicos. O primeiro focou-se no ajuste dos
parametros de dispersdo do Rio Macaé utilizando o método Simulated Annealing,
empregado com propoésito de investigar novas op¢des de avaliacdo da disperséo de
poluentes em rios. O outro trabalho investigou a analise de desempenho do filtro de
particulas SIR usando a autocorrelagcdo do residuo, termo esse ainda pouco
explorado em problemas solucionados sequencialmente. Ambos os trabalhos
resultaram em artigos que foram submetidos e apresentados no XXI Encontro
Nacional de Modelagem Computacional realizado em Buzios (FARIA et al., 2018).

Todo este aprendizado, juntamente com os resultados obtidos nesta Dissertacdo de
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Mestrado, viabilizou a submissdo de um novo artigo em uma importante revista

internacional.
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2 MODELAGEM DO TRANSPORTE DE POLUENTES EM RIOS

A modelagem da dispersédo de poluentes em rios € uma maneira matematica de
interpretar as possiveis modificacbes que o poluente podera sofrer ao entrar em
contato com a agua do rio. Tal analise com o modelo requer o entendimento dos
fendmenos de transporte do rio e transferéncia de massa do poluente, os quais sé&o
influenciados pelas caracteristicas meteoroldgicas, geograficas e biologicas do
ambiente em gque se encontram, tornando dessa forma a modelagem de rios uma
tarefa complexa (JI, 2017; BENEDINI; TSAKARIS, 2013).

Além disso, a variedade de poluentes e rios existentes a serem modelados é
extensa, em virtude disso o0 objetivo deste capitulo € apresentar a equacao geral do
transporte de poluentes em rios mais utilizada na literatura consultada (JI, 2017;
BENEDINI; TSAKARIS, 2013; SOCOLOFSKY; JIRKA, 2005).

2.1 Equacao Geral do Transporte de Poluentes em Rios (EGTPR)

A EGTPR é uma equacdo de transferéncia de massa que depende de dois

mecanismos: a transferéncia de massa molecular (—-pEVo.,) e a transferéncia de

massa convectiva (po.v), em que E é o coeficiente de difusdo, p é a densidade, a,
€ a fracdo massica do componente e v € a velocidade. A equacédo de transferéncia
de massa € obtida através da conservacgdo do fluxo total (n, =po,v —pEVa,) sobre
um volume elementar de agua do rio dxdydz (Figura 1), fixo no espaco, através do
qual circula o poluente (JI, 2017).

O aumento de massa no interior do volume de controle da Figura 1 € igual a taxa de
entrada menos a taxa de saida de massa do poluente através da superficie de

controle. Considera-se a variagdo de massa nha direcdo X, como: (n)|xdydz na

entrada (face x) e (n] dydz na saida (face x+dx). As taxas de massa nas

x+dx
direcbes y e z sdo definidas de maneira analoga. Ja 0 aumento de massa com 0
tempo (t) no interior do volume de controle é dxdydz(ép/at). Consequentemente, 0

balanco de matéria para o volume de controle é dado pela Equacéo 1.
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ki
dv = d}{d}"dz [.-n '.l‘&:}'
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Figura 1 — Volume de controle dxdydz. Fonte: BIRD et al. (2006), modificado pelo

autor.

o)

dxdydz(%‘;] = dydz[(n| v~ N ax )+ dxdz[(n‘y -n

+ dXdy[(n| z n| z+dz )]

1)

Dividindo toda a equacdo por dxdydz e aplicando o limite quando dxdydz tende a

zero, obtém-se a partir da definicdo das derivadas parciais a Equacéo 2.

, on, on. on.
% — _ nI,X + Ly + nI,Z (2)
OX oy 0z

Substituindo o termo n; na Equacdo 2, obtém-se a Equacdo 3 que relaciona os

efeitos difusivos e advectivos para todas as dimensfes espaciais.

a(pai) _ _(a(paivx) n a(pocivy)Jr a(pOLin)]
ot OX oy 0z

{gx(pEx %}g(pgy %}aﬁz(pg %J

A Equacado 3 descreve os processos de entrada e saida de massa no interior do

©)

volume de controle. Outras variantes ainda podem ser mencionadas, a saber: a

carga de fontes externas de poluicdo (S); e geracdo e consumo por reacdes que
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podem ser de origem quimica ou biolégica (R). Dessa forma, a expressao completa

é descrita pela Equacéo 4.

M - _(a(paivx) n a(pocivy)+ a(pO‘in)]
ot oX oy 0z

A Equacdo 4 € o modelo base para o desenvolvimento desta Dissertacdo de
Mestrado, assim € necessario um estudo sobre o que cada termo significa e como

associa-los a caracterizacdo dos principais tipos de poluentes.

2.2 Adveccao e Difusdo em Rios

A adveccao e difusdo em rios sdo os mecanismos de transporte de poluentes mais
estudados na literatura (BENEDINI; TSAKARIS, 2013; JI, 2017) e estdo presentes
na equacao anterior. O primeiro termo a direita da igualdade refere-se aos efeitos
advectivos (V‘(pociv)), gue caracterizam o transporte do poluente devido ao
movimento macroscopico da agua do rio. Entre as variaveis que o compde, 0 vetor

de velocidade v(x, Y,z t)= (vx,vy,vz) € o componente mais dificil de ser interpretado

em decorréncia da geometria irregular dos rios, indicando-se para 0s casos mais
complexos (fluxo turbulento) a utilizagdo de equagdes de conservagdo de momento
acopladas a equacédo geral do transporte de poluentes em rios (SOCOLOFSKY;
JIRKA, 2005).

O outro termo da equagao refere-se ao transporte por difuséo V-(EV-(pw,)). Neste
caso, o principal componente estudado é o vetor do coeficiente de difusédo

E(x,y,z,t)z(EX,Ey,EZ) devido a impossibilidade de obtencdo de medidas

diretamente no campo e variedades de fenbmenos que podem influencia-lo. Estes
fendbmenos em ordem decrescente de magnitude, segundo Benedini e Tsakiris
(2013), englobam os efeitos combinados de mistura turbulenta, difusdo molecular e
mistura devido ao cisalhamento vertical e lateral. Quando combinados, de acordo
com a literatura consultada (ABDERREZZAK et al., 2015; ANI et al., 2009; BAEK;
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SEO, 2016; DUARTE; BOAVENTURA, 2008), redefinem a nomenclatura de

coeficiente de difusdo para coeficiente de dispersao.

2.2.1 Transformacdes na Agua: Reacbes Quimicas e Bioldgicas

Interpretar o termo R de uma forma matematica para incorporar na Equacéo 4
depende do entendimento das caracteristicas do poluente e a forma como interage
com a agua. Tratando-se de transformacdes na agua, o simbolo matematico R é
apenas uma abreviacdo representando os mais variados tipos de modificacbes
guimicas que podem ocorrer e descrevem a variacdo da concentracdo do poluente,
seguido um mecanismo que é assumido ser uma funcdo do tempo e ser
proporcional & concentracdo inicial (BENEDINI; TSAKIRIS, 2013). Por exemplo,
supondo uma cinética simples para a transformacdo de um poluente na agua, a

representacao para o termo R pode ser dada pela Equacéao 5.

dc
~~ =R =-kC" 5
p (5)

Nesta equacdo, m é a ordem da reacdo, C € a concentracao do poluente e k é a
constante de decaimento da reacdo de ordem m. Segundo Ji (2017), as ocasibes
mais comuns em que pode ser aplicada a Equacéo 5 quanto a ordem de reacgéo e

sua solucdo matematica sdo sumarizadas de acordo com o Quadro 1.

Os processos afetando o destino e o decaimento de substancias tdxicas sao
resultados de transformacgdes quimicas e bioldgicas. Além desses fatores, incluem-
se 0s processos de mineralizacdo e decomposicdo, hidrolise, fotodlise,
biodegradacdo, bioconcentracdo e volatilizacdo. Segundo Ji (2017), esses
processos de transformacdo podem ser descritos por reagbes de cinética de
primeira ordem, e as constantes de decaimento para cada um dos processos
mencionados acima, respectivamente, sdo aditivas e podem ser linearmente

combinadas para formar uma nova constante de decaimento conforme a Equacéo 6.

k=k,, +Ky, +K, +Kyy +Kye +K, (6)
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Quadro 1 — Caracterizacao das reagdes cinéticas mais comuns em rios.

Ordem Solucéo Exemplos
Producdo de metano e lancamento de
0 C=C,—kt produtos de  hidrélise de sedimentos

anaerobicos.

Taxa de morte e respiracdo de bactérias,
C =C, exp(—kt) demanda de oxigénio bioquimico e reagéo de

1 ~ . .
producdo de algas, além de ser a mais
utilizada para a maioria dos processos.

1 1 Reacdes de gases atmosféricos, substancias

2 E=C—+kt toxicas, metais pesados e taxa de morte de

0

zooplancton.

Fonte: Ji, 2017, modificado pelo autor.

Ao final dessa subsecéo, percebe-se que a complexidade de transformacéo dos
materiais, que podem degradar o ambiente aquatico, € muito variada. Algumas
sugestbes podem ser dadas, porém, apenas através da aquisicdo de uma
guantidade significativa de dados, pode-se explorar o problema de uma forma
adequada. E, isso é explicado pelo fato de que as condicdes em um ambiente real
podem mudar a qualquer momento, gerando uma grande incerteza associada ao
problema. Resumindo, entende-se que ndo é possivel afirmar que um processo
descrito na literatura como de primeira ordem, serd dessa forma para todas as
condi¢cOes e em todos os ambientes (BENEDINI; TSAKARIS, 2013; JI, 2017).

2.2.2 Contribui¢cbes Externas: Fontes Pontuais e difusas

As contribuicbes externas sdo possiveis fontes de poluicdo adicionadas no rio
(volume de controle) que contribuem para o aumento da massa do poluente.
Quando se originam de locais em que a incidéncia e periodicidade de langamento do
poluente no rio sdo conhecidas, como acontece no destino final de plantas de
tratamento de esgoto e residuos industriais, nomeiam-se fontes pontuais de forma
diferente das fontes de poluicdo resultantes de derramamentos, vazamentos de
atividades industriais e exploracao de recursos minerais, que sao as fontes difusas.

O Quadro 2, adaptado de Ji (2017), sumariza as principais diferencas entre elas
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guanto as seguintes caracteristicas importantes para modelagem: variacdo do
tempo, magnitude do fluxo, impacto e previsibilidade, e indicam que as fontes
difusas sdo as mais dificeis de serem identificadas e modeladas devido ao
desconhecimento do que possa estar influenciando o processo (JI, 2017; BENEDINI,
TSAKIRIS, 2013).

Quadro 2 - Diferencas entre as contribuicbes externas, importantes para
modelagem.
Caracteristicas Fontes pontuais Fontes difusas
Variacdo no tempo Relativamente Altamente variavel
estacionario
Magnitude do fluxo Variagdo menor do que | Variagdo a algumas ordens
uma ordem de de magnitude
magnitude
Impacto Mais severos durante Mais severos durante ou
fluxo baixo apos eventos de tempestade
Previsibilidade Bastante previsivel Menos previsivel

Fonte: Ji, 2017, modificado pelo autor.

Finalizando, fontes difusas e pontuais podem ser modeladas utilizando a Equacéo 4,
no entanto, os efeitos predominantes em ambas sao, respectivamente, difusdo e
adveccdo (SOCOLOFSKY; JIRKA, 2005).

2.3 Comentarios Finais

Ao final deste capitulo, percebeu-se que apesar de relativamente simples a EGTPR
possa parecer, deve-se interpretar a influéncia das condicbes de escoamento e 0s
processos de transformacgdo nas diferentes variaveis que a compde. No proximo
capitulo, denominado como técnicas para analise da dispersdo de poluentes em
rios, € feita uma revisdo da literatura sobre sua utilizagdo em problemas inversos,

fluidodinamica computacional e assimilagdo de dados.



25
3 TECNICAS PARA ANALISE DA DISPERSAO DE POLUENTES EM RIOS

As TADPR em rios conceituam-se como maneiras de analisar a dispersao de
poluentes em rios com suporte da EGTPR. Isto significa dizer que essas técnicas
podem incluir abordagens como Problemas Inversos, Fluidodinamica Computacional
e Assimilacdo de Dados, e depender diretamente da sua utilizagdo. Por meio de
uma revisao da literatura, podem-se perceber as inUmeras aplicacdes possiveis com
essas técnicas. Neste capitulo, cada uma é analisada em uma secao respectiva,
objetivando-se demostrar a técnica, aplicacdes e modelagem. De qualquer modo, o
objetivo principal da revisdo de literatura é contextualizar a aplicacdo conjunta de

problemas inversos e assimilacdo de dados.

3.1 Problemas Inversos

Os problemas inversos sao técnicas de estimacdo de parametros e estados
desenvolvidos para andlise de problemas cuja caracterizacdo por instrumentos de
medidas pode ser inviavel ou custoso. As primeiras aplicacbes referem-se aos
problemas de transferéncia de calor para lidar com a estimacdo de fluxos de calor
nas fronteiras do sistema, usando medidas de temperatura tomadas em outro ponto
do dominio. Dessa forma, trata-se de uma técnica que permite predizer, a partir de
um efeito, a causa por tras de um problema (OZISIK, 1993; ORLANDE et al., 2012;
TARANTOLA, 1987).

Tendo como referéncia a EGTPR, encontram-se aplicagbes semelhantes na analise
da dispersdo de poluentes em rios, que incluem a calibracdo (ou ajuste) de
parametros e estimacao de estados. Para a calibracdo de parametros da EGTPR, os
problemas de estimacédo se baseiam no historico de medidas de concentracdo do
poluente em diferentes locais de monitoramento ou em dados obtidos em
experimentos com perturbacdo em pulso (BENEDINI; TSAKARIS, 2013; JI, 2017).

Neste contexto, € muito comum o gerenciamento sazonal de fontes de poluigdo
multipla em segmentos de rios (historico de medidas). Os trabalhos de Chen et al.
(2012), Liu et al. (2008) e Zhao et al. (2014) utilizaram aproximagao bayesiana,
método de Monte Carlo via cadeias de Markov, como técnica para solucao inversa
do problema e obtiveram estimativas das cargas de fontes externas de polui¢cdo (S)
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e constante de decaimento (k) para todos os segmentos do rio. A modelagem foi
realizada para o dominio abstrato representado pela Figura 2, em que se realizaram
as seguintes simplificagbes na EGTPR: regime de fluxo estacionario do rio
(velocidade média na direcdo de escoamento x igual a U), fontes de poluicdo

pontuais e reagente simples com dinamica de primeira ordem, resultando na

Equacéao 7.

dC
U—==-kC+S )

dx

Poluicdo pontual: S S S Ses S,

Y Y Y Y Y Y N A Y ¥ Y YV ¥
W g s P LG W S Ay
i -+ Xj =
Moitoramento: M, M, M M

Figura 2 — Diagrama conceitual dos pontos de monitoramento. Fonte: LIU et al.

(2008), modificado pelo autor

O outro problema de calibragcdo da EGTPR depende de dados obtidos em campo
através de testes com tracador. A Figura 3 ilustra as modificacbes do perfil de
concentragdo do poluente entre o ponto de inje¢do e deteccdo. Esta metodologia €
utilizada para validar aplicacdes de diferentes modelos de transporte de poluentes
em rios (ANI et al.,, 2009; BAEK; SEO, 2016; ABDERREZAK et al.,, 2015),
aproximagdes de problemas inversos usando métodos deterministicos e meta-
heuristicas (RODRIGUES et al., 2013; LUGON et al., 2008) e amostragem de Monte
Carlo Sequencial (LUGAO et al., 2015).

Entre os diversos trechos de rios examinados por meio desta técnica, vale ressaltar
os testes realizados no Rio Macaé, localizado na cidade do Rio de Janeiro, alvo de
publicacdes de Rodrigues et al. (2013), Lugon et al. (2008), Telles et al. (2013) e
Parolin et al. (2014), por subsidiar atividades que vdo desde a agricultura até a

extracao de petréleo, altamente alarmantes para a qualidade dos recursos hidricos.



27
Apesar de todas as aplicacbes desta metodologia, segundo Weitbrecht e Jirka
(2005), as medicdes de campo podem ser dispendiosas, muitas vezes dificeis de
executar e geralmente limitadas a determinadas condigbes ambientais. Por esses
motivos, na proxima secao sao abordadas as técnicas baseadas em assimilacédo de
dados, as quais permitem abordar sequencialmente o problema, sem necessidade

do planejamento de um ensaio com tracador conservativo.

Injecdo em pulso Resposta ao pulso

Acurva C

Figura 3 — Diagrama conceitual do experimento com injecdo em pulso. Fonte: autor.

3.2 Assimilacdo de dados

Segundo Hutton et al. (2010), a assimilacdo de dados é um nome dado a uma
classe de métodos que busca combinar a incerteza do modelo as incertezas dos
dados para fornecer a melhor estimativa do estado do sistema em um determinado
instante do tempo no qual as observacdes estdo disponiveis. Isto se trata de uma
analise em tempo real, em que dados referentes a um sistema sdo analisados e
atualizados a taxa na qual sédo recebidos. Podem ser encontradas aplicagbes em
monitoramento, melhorando a acuracia das predigdes dos estados do sistema (X) e
das saidas (Y) baseando-se nos dados recebidos (real-time modelling).

De uma perspectiva teorica, a Figura 4 ilustra os diferentes componentes da
modelagem em tempo real e possiveis fontes de incertezas para a assimilacéo de
dados, em que: B é o contorno de sistema; U=(u,...,u,) e Y=(y,...y,)
representam as entradas e saidas do modelo, com dimensao n; X, representa as
condigdes iniciais do modelo; 49:(6’1,...,<9m) séo os parametros do modelo, com

dimensdo m; X = (xl,...,xn) representam os estados do modelo, os quais dependem

da dinamica do sistema, e juntamente com Y, evoluem no tempo quando as
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equacdes representando a modelagem do sistema (f) sdo condicionadas aos

parametros do modelo e as entradas.

) 0 R -
N e T '1'
— X \—b
] ]
U — — v
SE— f _
]
] ]

Figura 4 — Diagrama esquematico dos componentes do sistema. Fonte: HUTTON et

al. (2010), modificado pelo autor.

Para analise da dispersdo de poluentes em rios, nas situagcdes em que se deseja
estimar os parametros, estados ou o préprio valor da grandeza em tempo real, a
assimilacdo de dados sequenciais baseada em métodos Bayesianos é uma
alternativa para identificar as incertezas nos parametros dos modelos, estrutura,
entradas e dados de calibracdo (MANSOURI et al., 2013). As técnicas de filtragem
de dados mais utilizadas para esse fim sdo conhecidas como filtro de Kalman
(Kalman Filtering - KF) e amostragem de Monte Carlo sequencial (Particle Filtering -
PF) (HUTTON et al., 2010; BENEDINI; TSAKIRIS, 2013; JI, 2017; HUTTON et al.,
2011).

Nesta conjuntura, Leisenring e Moradkhani (2012) analisaram as incertezas da
predicdo de fontes de poluicdo sedimentar em um trecho da bacia do lago Tahoe,
localizado na Califérnia, Estados Unidos da América (EUA), através de assimilagédo
de dados sequencial com o filtro de particulas amostragem e reamostragem por
importancia sequencial (Sequential Importance Resampling - SIR). Optaram pela
utilizacdo desta metodologia devido a possibilidade de avaliar a fonte de poluicdo em
tempo real ao invés de apenas eventos particulares. Ao final do trabalho, concluiram
tratar-se de uma técnica de modelagem eficiente, permitindo controlar e entender os

impactos do poluente na regido estudada. Além disso, também mencionaram que 0s
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meétodos computacionais desenvolvidos e aplicados na sua pesquisa poderiam servir

como base para estudos similares.

Samuel et al. (2014) analisaram a umidade do solo e variagbes de fluxo na bacia
hidrografica Spencer Creek, localizada no sudoeste de Ontario, Canada, através de
assimilacdo de dados sequencial usando o Ensemble Kalman Filter (EnKF) para
estimacdo conjunta de parametros e estados. Esta analise foi feita devido a
impossibilidade de se obter medidas da umidade do solo diretamente, combinando
assim a estimacao do parametro (fluxo) e do estado do sistema (umidade do solo).
Foi concluido que, apesar de estimativas em tempo real da umidade do solo ser
dificeis de obter quando o desconhecimento sobre o seu valor € grande, resultados

satisfatorios ainda podem ser alcancados.

Dechant e Moradkhani (2012) examinaram a efetividade e robustez de métodos de
assimilacdo sequencial de dados, filtro de particulas (SIR) e o filtro de Kalman
(EnKF), para quantificagdo da incerteza de predicdo de fontes de poluigéo
sedimentar na bacia hidrogréfica do Rio Leaf, localizado no sudeste de Mississipi,
EUA. Justificaram essa escolha devido a auséncia de trabalhos que comparassem
as metodologias e apontassem qual o melhor momento de utiliza-las. Ao final do
trabalho concluiram que, se a quantificacdo da incerteza da predicao for importante,
o filtro de particulas SIR € uma escolha melhor.

Salamon e Feyen (2009) analisaram incertezas na modelagem hidrolégica
distribuida usando modelos de erro multiplicativos e assimilagdo sequencial de
dados, através do filtro de particulas SIR combinado com a técnica de suavizacéo de
Kernel (Kernel smoothing). Justificaram a escolha dessa metodologia devido ao filtro
de particulas SIR ter mostrado ser computacionalmente eficiente, e o método Kernel
smoothing reduzir a dispersdo dos parametros. Aplicaram a um modelo distribuido
de grande escala e alcangcaram resultados satisfatorios representando a dindmica do
transporte de poluentes na bacia hidrografica do rio Rhine, localizado préximo a

cidade de Bauk, Alemanha.

Outro problema importante, e pouco referenciado na literatura, é a assimilacdo de
dados para predicdo de fontes de poluicdo difusas (lancamentos instantaneos),
modeladas como um experimento por meio de uma perturbacdo em pulso.
Normalmente, as pesquisas realizadas apenas avaliam um evento particular para a
calibragéo de parametros, mas nao exploram sua utilizacdo para monitoramento em
tempo real (ANI et al., 2009; ABDERREZZAK et al., 2015; ZHAO et al., 2014; CHEN
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et al.,, 2012). Dessa forma, ndo se consegue superar a principal desvantagem da
modelagem de fontes difusas, a imprevisibilidade de ocorréncia e a impossibilidade
de se obter medidas do coeficiente de dispersao longitudinal diretamente no rio,
além da computacédo do “tempo morto” entre a fonte poluidora e o ponto de coleta
(J1, 2017).

A maneira de superar estas desvantagens e aplicar o monitoramento em tempo real
concentra-se na utilizacdo da técnica de assimilacdo de dados conjuntamente com
analise de problemas inversos, combinando a calibracdo dos parametros com a
modelagem em tempo real. Neste contexto, testes para justificar a utilizacdo dessa
abordagem podem ser realizados na modelagem de experimentos com tracador em
pulso comparando-se as técnicas de estimacao off-line mais utilizadas na literatura,
como, por exemplo, o método heuristico Simulated Annealing, utilizado com
frequéncia na identificagcdo de fontes poluidoras que afetam a qualidade de aguas
subterraneas (groundwater resouces) (NEWMAN et al., 2005; YEH et al., 2007; JHA,
DATTA, 2013; DATTA et al., 2014). Depois de feito isso, e conforme as
potencialidades de cada método, pode-se empregar a assimilacdo de dados como
um sinalizador para tomada de decisOes, alarme, controle e inferéncia virtual
(HUTTON et al., 2010; SOCOLOFSKY; JIRKA, 2005).

3.3 Fluidodindmica Computacional

A Mecanica dos Fluidos é uma disciplina importante em diversas areas do
conhecimento relacionadas ao movimento de fluidos. No que diz respeito a
avaliacdo da dispersado de poluentes em rios, tornou-se importante nos ultimos anos,
como consequéncia da necessidade de estudar cientificamente o fluxo de fluidos
gue afetam a qualidade ambiental da agua. O principal parametro do fluido lancado
a ser avaliado é a forma como ele se dispersard, a qual € influenciada
principalmente pela turbuléncia, que favorece a sua rapida dispersdo e diluicdo

(BLOCKEN; GUALTIERI, 2012).

Apesar de uma técnica muito Util, pois permite avaliar a forma como o movimento
dos fluidos influencia na dispersdo dos poluentes, a geometria pode influenciar de
maneira drastica os resultados por se tratar da analise de um sistema fisico real. Em

funcdo disso, alguns autores tém utilizado pacotes computacionais de simulag&o
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tridimensional, pelo fato de que permitem simular qualquer geometria,
independentemente das suas condicbes de contorno, além de apresentarem
técnicas de solucdo numéricas eficientes para as equacbes que descrevem o
movimento dos fluidos (ARDEJANI et al., 2011; KALDI et al., 2015; SCHATZMANN e
LEITL, 2011).

A maioria das pesquisas na area ambiental, baseadas em fluidodinamica
computacional, esta relacionada (1) a predicado de parametros da qualidade da agua,
como o coeficiente de dispersao, e (2) ao processo de deciséo, visto que os dados
preditos podem fornecer informacdes Uteis, uma vez que podem ser simulados
diversos Cenérios diferentes (BLOCKEN; GUALTIERI, 2012).

Em relacdo a predicdo, para estimar um determinado parametro, faz-se necessario
conhecer a dindmica do processo real. Isso é possivel através da aquisicdo de
dados experimentais. A solucdo direta por um pacote computacional também deve
ser realizada, pois, como suas equagles se baseiam em fen6menos (modelagem
fenomenoldgica), existem parédmetros inerentes do modelo a serem determinados
pela comparacdo com os dados experimentais. O modelo ajustado permite fazer
previsdes para todos os pontos do dominio (BLOCKEN; GUALTIERI, 2012). Os
trabalhos de Ardejani et al. (2011) e Hamza et al. (2015) utilizam tal abordagem.

A decisdo é também outro topico a se destacar, o qual, apesar de ser interpretado
como uma consequéncia da predicdo, pode ser analisado separadamente. Isso é
explicado pelo fato de que se podem simular diversos Cenarios hipotéticos
importantes, que auxiliam no gerenciamento dos recursos hidricos, sem a
necessidade de se realizar experimentos reais, como visto nos trabalhos de Kaldi et
al. (2015) e Pinheiro et al. (2013).

Apesar de todas as vantagens da Mecéanica dos fluidos ambiental, a precisdo e a
confiabilidade dos softwares sao preocupantes e os estudos de verificacdo e
validacdo sdo imperativos. Como resultado, experimentos de alta qualidade para
fornecer dados para estudos de validacdo também sédo indispensaveis (BLOCKEN;
GUALTIERI, 2012).
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3.4 Comentarios finais

A andlise da dispersdo de poluentes em rios pode ser realizada de diferentes
maneiras, destacando-se a assimilacdo de dados como uma técnica importante para
0 monitoramento em tempo real. A assimilacdo de dados sequencial baseada em
métodos Bayesianos, apesar de ser um campo de pesquisa promissor em
modelagem hidroldgica, sua utilizacdo combinada com problemas inversos ainda é
pouco explorada. Por este motivo, o proximo capitulo fundamenta as técnicas de
assimilacdo de dados mais conhecidas na literatura, as quais sdo aplicadas

posteriormente em um problema inverso de disperséo de poluentes em rios.
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4 ESTIMACAO VIA APROXIMACAO BAYESIANA

O foco deste capitulo concentra-se na teoria do método Bayesiano para assimilacao
de dados para sistemas dinamicos nao lineares, conhecido na literatura como
amostragem de Monte Carlo Sequencial (Particle Filtering). Utilizam-se como
referéncias os trabalhos de Arulampalam et al. (2002), Doucet et al. (2001),
Gustafsson (2010) e Liu e West (2001), os quais apresentam uma fundamentacao

tedrica detalhada sobre o método.

O objetivo deste capitulo € servir como uma fundamentacao tedrica para aplicacéao
da técnica mencionada acima em um problema de disperséo de poluentes com fonte
difusa e pontual, nos quais os dados referentes ao sistema s&do analisados e

atualizados a mesma frequéncia em que sao recebidos.

4.1 Amostragem de Monte Carlo Sequencial (Particle Filtering - PF)

O PF é uma técnica de assimilacdo de dados sequencial baseada em métodos

Bayesianos usada para atualizar os estados de um modelo dindmico X = f(U,xo,e, B)

quando novas observacfes tornam-se disponiveis (Y). Isto significa dizer que a
dindmica dos estados e das observacbes deve ser mapeada para aplicacdo em
tempo real. As Equacdes 8 e 9 sao utilizadas para esse fim e representam um
espaco de estados genérico de um modelo estocastico (GUSTAFSSON, 2010;
HUTTON et al., 2010).

"
X = f(XH’e’Ut)ﬁLﬂt Ny~ N{O’Rt} (8)

Y, = h(X:)+ g & ~N[O,Rgt} (9)

Nestas equacdes, Xx,e X, ; representam vetores dos estados do sistema nos tempos

t e t-1; x, denota o estado verdadeiro do modelo; f representa a estrutura do

modelo propagando o sistema de t — 1 a t em resposta ao vetor de entrada u,, e 6 é
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um vetor de pardmetros do modelo, invariante no tempo. A observagdo y, esta
relacionada aos estados do modelo através de um operador de mapeamento hg; n,

representa o erro do modelo e g, representa o erro de medida, ambos seguindo uma

- - - ~ 7 - - A - - - - T] €
distribuicdo normal com média zero e variancia iguais a, respectivamente, R, e R, .

Apbs definidas as formulacdes para o mapeamento dos estados e observagfes, a
principal vantagem do PF reside na modelagem de todos os componentes como
variaveis aleatérias, de forma que as incertezas nos parametros dos modelos,

estrutura, entradas e dados de calibracdo sdo levados em conta. Como

consequéncia disso, o computo do estado atual X,, condicionado a observagéo y,, é
uma funcéo de distribuicdo de probabilidade (PDF) a posteriori n(xt |yt), e a sua

evolucao com o tempo € descrita de acordo com o teorema de Bayes (Equacao 10),
com as seguintes hipoteses: problema de filtragem (estimacdo em tempo real); e
modelo de Markov de primeira ordem, isto €, depende apenas da informacéo
imediatamente anterior para aproximacao da PDF a posteriori (DOUCET et al., 2001;
ARULAMPALAM et al., 2002).

nly, | xJre(x %)

Tc(Xt | yt): TC(yt) (10)

Nesta equacao, a distribuicdo de probabilidade a priori 1t(xt |Xt—l) € modelada com a
informacao disponivel sobre o que se deseja avaliar. O grau de confianca (ou
importancia) das hipéteses é fornecido pela funcéo de verossimilhanca rc(yt | xt) que
corrige e incorpora mais informacdes a distribuicdo a priori. E, a funcéo n(yt) é a
distribuicdo marginal das medidas, que atua como uma constante de normalizagao.

Apb6s definido o problema de estimacdo (modelagem de estados em tempo real),
visto que o0 modelo é estocéastico e atualizado no tempo conforme o teorema de
Bayes, ainda € necessario encontrar uma alternativa para amostragem da PDF a

posteriori de maneira sequencial. A ideia chave é representar a PDF a posteriori
n(x, | y,) por um conjunto de amostras randomicas {x,,w! |, onde {x,, i=1...,N} s&o
i

as particulas (N) com peso {Wt, I = l...,N}. Quando o numero de particulas torna-se

grande, uma representacdo equivalente para a PDF a posteriori € definida de acordo
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com a Equacdo 11. Nesta equacdo, 0 é a funcdo delta de Dirac; e 0s pesos sdo

N .
normalizados para que > w, =1 (ARULAMPALAM et al., 2002).
i=1

n(xt | yt) ~ %wia(xt - Xlt) (11)

Entretanto, em virtude da dificuldade de amostrar-se diretamente da PDF a

posteriori, as amostras sdo extraidas de uma densidade de importancia conhecida

q(xit | yt) e 0s pesos sdo definidos conforme a Equacgéo 12.

i n(xt | Yt)
W, = i (12)
ki)
Usando essa relagdo pode ser mostrado que a atualizagéo recursiva dos pesos em
um caso sequencial pode ser reescrita conforme a Equacédo 13, baseada na teoria
do teorema de Bayes (DOUCET et al., 2001).

g YR [ X)

W= Q(Xit | Xit—17yt)

(13)

Esta equacdo ainda pode ser simplificada, e de acordo com Gustafsson (2010), a

escolha mais simples para ela é utilizar a PDF a priori como aproximacgdo para

q(xit |xitfl,yt), resultando na Equac&o 14.

wy = wi,n(y, | X,) (14)

Assumindo que os erros de medida sdo variaveis aleatérias que seguem uma
distribuicdo Gaussiana, com meédia zero e matriz de covariancia conhecida L, a

funcdo de verossimilhangca pode ser expressa pela Equacdo 15 (KAIPIO;
SOMERSALO, 2004). Nesta fungdo, Y, =h(x:) € o vetor contendo a solucédo do

problema direto e ND é o numero de dados medidos disponiveis.



36

o, %)= 2x) " |- 2y, -9, U -5, @s)

Dessa forma, o PF ocorre recursivamente através da aplicacdo da Equacgdo 8, e
atualizando os pesos das particulas usando as Equacbes 9, 14 e 15. Este
procedimento € original para estimativas de estados, sendo proposto inicialmente
por Hammersley e Hanscomb (1964), conhecido como filtro amostragem por
importancia sequencial (Sequential Importance Sampling - SIS). O pseudocddigo
para o PF é ilustrado de acordo com a Figura 5, a qual esho¢ca de uma maneira

sequencial as etapas de atualizacdo empregando as equacfes mencionadas acima.

Calculo dos pesos
W% = Wlif—ln(ytlh(xi ))

Medidas y;

Inicio do programa t =1

8

Distribuicao a priori Geracgao das
particulas Calculo dos dados
i i imulados: [
m(xe_1) xi = (xlx_y) simulados: p(x!)
i=1,-,N
Calculo das Distribuicao a posteriori

variaveis de estados

< — Al
7Tposteriori (xt) = XWt

N

%= ) xiwi
Evolucao i=1
do modelo

t=t+1)
Até t = tg,

Figura 5 — Pseudocddigo do PF, original para estimativas de estados. Fonte: DA
SILVA (2012), modificado pelo autor.

Apesar do PF ser um método para estimativas de estados em tempo real, Gordon et
al. (1993) constataram um problema na etapa de aproximacéo da PDF a posteriori.
Apbs poucos passos de atualizacdo, mesmo em sistemas de baixa dimenséo,
apenas poucas particulas recebem pesos significativos, enquanto o restante recebe

pesos préoximos a zero. Isto significa que a informacgao estatistica para estimacao é
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baixa e que grande esforco computacional é dedicado para atualizar particulas que

contribuem pouco para a estimativa da PDF a posteriori.

Este problema € denominado como degeneracdo das particulas, sendo indicado
para reduzir o seu efeito a aplicagdo de uma etapa adicional no PF original,
conhecida como reamostragem (GORDON et al., 1993). O Quadro 3, adaptado de
Ripley (1988), sumariza o procedimento através de um algoritmo, cujo objetivo
consiste em duplicar particulas tendo alto peso normalizado e descartar particulas

com baixo peso, enquanto o numero total de particulas permanece inalterado.

Quadro 3 — Método de Ripley (1988) para reamostragem

1. Reamostragem
1) Calculo da soma dos pesos cumulativos (CSW):

C,=C,+W, parai=1---Nec,=0
2) Tome i=1 e gere & de uma distribuigdo uniforme U(O,N‘l)
3) Para j=1---,N, faca

e Calcule £=¢, +N*(j—1)

e Enquanto & >cfagai=i+1

e Designe as particulas x! = x;

e Designe 0s pesos para W{ =N"

Este procedimento adicional, no pseudocédigo do filtro de particulas SIS, é
esquematizado de acordo com a Figura 6 (filtro de particulas SIR), cuja etapa de

reamostragem depende de um parametro conhecido como tamanho efetivo da
amostra Neﬁ. Este parametro foi introduzido por Kong et al. (2000), e € uma medida
da degeneracéo das particulas, cujo valor deve ser inferior a Neﬁ =2N/3 para ativar

a reamostragem (GUSTAFSSON, 2010). Adicionalmente, o seu célculo é executado

conforme a Equacéo 16.

Neir = —(W(i))z (16)
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Calculo dos pesos

wi = wi_y(y,|h(x} )

Medidas y;

Inicio do programa t =1

\ 4

Distribuicao a priori Geragao das
particulas Calculo dos dados
w(x;_1) o = n(xlxi_1) simulados: p(x!)
i=1,-,N
Calculo das Distribuicao a posteriori

variaveis de estados 5 JjoJ
npasteriori (xt) =X Wy

N

xt=2xiwj

Evolugéao i=1 Reamostragem
do modelo
o _q o
(t=t+1) {xpw; =N} < {xt, wi}
Ate t = t;,,

Figura 6 — Pseudocdédigo do filtro de Particulas SIR. Fonte: DA SILVA (2012),

modificado pelo autor.

Depois de fundamentado o funcionamento do filtro de particulas SIR, uma possivel
dificuldade com a reamostragem € o empobrecimento da amostra. Isto €, algumas
particulas serdo idénticas apés a etapa de reamostragem e a diversidade entre elas
pode ser perdida quando o erro do sistema é pequeno. Esta desvantagem pode ser
amenizada ao perturbar as particulas, parametros do modelo e variaveis de estado
apos o0 passo de atualizacdo. As solugdes indicadas para esse proposito sao: (1) a
utilizacdo de importancia auxiliar (filtro de particulas auxiliar ou amostragem e
reamostragem por importancia auxiliar, conhecido como Auxiliary Sampling
Importance Resampling - ASIR); e (2) a estimacdo conjunta de parametros e
estados, utilizando Kernel smoothing (SALAMON; FEYEN, 2009; GORDON et al.,
1993).
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4.2 Estimacado conjunta de parametros e estados

A estimacgao de estados em tempo real conforme alguns trabalhos consultados na
literatura sobre modelagem hidrolégica assumem que um parametro 6timo ja é
conhecido. Isto pode ser uma desvantagem, mesmo em sistemas em que a
dindmica dos parametros seja inferior a do estado, por nao levar-se em
consideracdo a incerteza paramétrica (HUTTON et al., 2010; SALAMON; FEYEN,
2009).

Segundo Hutton et al. (2010), esta metodologia pode ser classificada em
aproximacdes que aplicam assimilacdo de dados sobre uma série de tempo usada
para calibragdo (parametros estaticos), e aproximacgdes que considerem parametros
variantes no tempo utilizando a técnica Kernel smoothing.

O foco, nesta sec¢do, concentra-se na estimacdo conjunta de parametros e estados
empregando a amostragem de Monte Carlo sequencial (PF) e Kernel smoothing,
contribuindo para uma melhor estimativa do filtro de particulas SIR (LIU; WEST,
2001).

A técnica é bem similar a estimacao de estados com parametros fixos, ocorrendo
também recursivamente através da aplicacdo da Equacdo 8 para atualizacdo dos
estados, e atualizando os pesos das particulas usando as Equacbes 9, 14 e 15.

Entretanto, a amostragem da PDF a posteriori =(x,,0, | y,)€é representada por um
conjunto de amostras combinadas {x,6!,w' |, onde {0}, i=1...,N} s&o as particulas
representando a evolucgéao artificial dos parametros (LIU; WEST, 2001).

A dificuldade de interpretacdo dessa técnica estd na aproximacdo da PDF a

posteriori n(@t |yt) e amostragem dos parametros 11(6t |9t_1)- A Figura 7 ilustra o

procedimento adicional no filtro de particulas SIR, que, apd6s cada atualizacéao

sucessiva, 0s parametros reamostrados sao perturbados adicionando um ruido

randémico p;, independente, com média zero e variancia igual a W. Infelizmente,
em virtude deste ruido ser adicionado na PDF a posteriori dos parametros n(@t |yt)
que tem média @t e variancia Vi, acaba resultando em uma “perda de informacgao” da
amostra, que artificialmente tém a variancia a posteriori aumentada em W, +V,.

Esta perda de informacdo pode ser amenizada usando a funcdo densidade de

Kernel relativa & PDF a posteriori, que preserva a média do parametro original 6, e
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corrige a variancia V;. A Equacao 17 contabiliza essa perda na etapa de amostragem
por meio do fator de desconto o< (01) e Kernel Locations m; (LIU; WEST, 2001;
SALAMON; FEYEN, 2009).

. 3e-1, 30-1) -
mi = =2 e't+(1— ® j-et 17)

20 20

Calculo dos pesos

wi = wi_y7(y,|h(xi, mt))

Medidas y;

Inicio do programa t=1

_3w—1

3 —

Geracao das
particulas

Distribuigao a priori
m(xe—1) |
m(6i-1) = {ét. Vi) [

Calculo dos dados
simulados: h(x%,m{l)

xé = n(xt|xé,1)

mi = abl + (1 — a)8,

W

Distribuicao a posteriori
— o J]

T[posteriori (xt) - Xt Wt
N |
i T[posteriori(gt) =mwy
Xy = X, W,

Calculo das
variaveis de estados

Evolugéao i=1 Reamostragem

do modelo
(t=t+1)

L

(ol mfwh = N1 (o m )

Até t = tg,

N
0, = th] w{
i=1

Figura 7 - Pseudocddigo do filtro de Particulas SIR, com Kernel smoothing. Fonte:
DA SILVA (2012), modificado pelo autor.

4.3 Amostragem de Monte Carlo Sequencial utilizando importancia auxiliar — ASIR

O filtro ASIR é uma alternativa para contribuir para uma melhor estimativa do filtro de
particulas SIR. Foi introduzido por Pitt e Shephard (1999), cujo objetivo consiste em

reduzir o empobrecimento da amostra apos a etapa de reamostragem. A ideia chave

€ representar a PDF a posteriori n(xt,leyt) por um conjunto de amostras

randomicas auxiliares {u'tw't} antes da etapa de reamostragem, onde

{ut, i:l...,N} sdo as particulas no tempo t—1 (B'). Estas particulas auxiliares ap6s
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reamostradas serdo utilizadas para representar um novo conjunto de amostras

randémicas {x'tw't} onde X, = n(x, |x‘tj_1) sdo as novas particulas e w! = Yt | XI‘j)
mly, [ug

0s novos pesos (ARULAMPALAM et al.,, 2002; RISTIC et al., 2004). A Figura 8
ilustra o pseudocddigo do filtro de particulas ASIR, demonstrando-se apenas a etapa
de estimacao de estados apds a reamostragem, uma vez que o procedimento inicial
(antes da etapa de reamostragem) é similar ao pseudocdédigo do filtro de particulas

SIR.

Calculo dos pesos

Medidas vy,
wi = —”(y“x;).
Inicio do programa t=1 T (Yt'uf])
Distribuicao a priori Geracao das
particulas Calculo dos dados

J ;
uf =u; = (1) simulados: h(xi)

; xi = ”(Xt|xij_ )
ﬁ] t—1
T[(yt'ut ) i=1-,N

Calculo das Distribuicdo a posteriori
variaveis de estados

¢ — Al
npOStETiOTi (xt) = XtWg

N

X = E X We

Evolucao T
do modelo

t=t+1)

Até t = tg,

Figura 8 - Pseudocddigo do filtro de Particulas ASIR. Fonte: DA SILVA (2012),

modificado pelo autor.

O filtro de particulas ASIR também pode ser utilizado para estimacdo conjunta de

estados e parametros com Kernel smoothing. O procedimento iterativo emprega o0s
m; (Kernel locations) como variavel auxiliar, seguindo até a etapa de reamostragem

de maneira idéntica ao algoritmo do filtro de particulas ASIR. ApOs a reamostragem,

uma nova contribuicdo € dada para o calculo das particulas conforme a fungéo de

densidade de probabilidade normal N(0 | m{,h?V, ) (LIU; WEST, 2001).



42

4.4 Comentarios Finais

Chegando ao fim do Capitulo 4, viu-se que o filtro de particulas SIS, SIR e ASIR séo
destinados exclusivamente a estimacdo de estados, desta forma nado incluem o
efeito dos parametros na aproximacao da posteriori. Isto pode ser um problema
guando o efeito dos parametros desconhecidos tem que ser contabilizado
sequencialmente. Por esses motivos, o0 método Kernel smoothing surge como uma
alternativa para a descricdo de cargas pontuais e difusas em rios, de modo a
determinar sequencialmente, além da concentracao (estado), os demais parametros
envolvidos, como dispersao longitudinal, velocidade, distancia da fonte de poluicdo e
carga de poluente lancado.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia proposta nesta Dissertacdo de Mestrado.
Considerando-se a principal equacdo para analise da dispersdo de poluentes em
rios (EGTPR) e a técnica de amostragem de Monte Carlo Sequencial (Particle
Filtering), a metodologia também foi baseada em estudos de caso que considerem a
imprevisibilidade de ocorréncia de fontes de poluicdo lancadas em um rio, sejam
pontuais ou difusas. Neste trabalho, as fontes de poluicdo difusas a se examinar
representam cargas de poluente conservativo langado de maneira instantanea,
enquanto as continuas caracterizam lancamentos com uma duragédo de tempo finita

ou infinita.

A metodologia serd formatada com base nesses dois tipos de lancamentos de
poluentes, que compdem os dois estudos de casos investigados. Ainda, sdo
apresentadas as propostas de analises de desempenho para verificar a
aplicabilidade de estimacao off-line e em tempo real para os casos mencionados
acima. Ademais, esta metodologia tem como escopo descrever as técnicas
aplicadas para alcancar os objetivos desta Dissertacdo de Mestrado, que se
resumem a andlise da dispersdo de poluentes em rios para diferentes Cenarios

postos como problemas inversos.

5.1 Problema de Lancamento Instantaneo

5.1.1 Descri¢ao do Estudo de Caso — medidas experimentais

A area de estudo localiza-se na regiao serrana do Rio de Janeiro dentro da bacia do
Rio Macaé. O rio estudado é chamado de Sao Pedro, caracterizado por apresentar o
relevo acidentado e grande biodiversidade em remanescentes da Mata Atlantica.
Atualmente, vém sofrendo, entre outros impactos, poluicdo por esgotos,
intensificacdo de processos erosivos provocados por atividades agropecuarias,

perda de solo e assoreamento.

A realidade do rio € preocupante, entdo diante destas circunstancias o presente

trabalho utilizou como referéncia um estudo promovido pela Universidade do Estado
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do Rio de Janeiro, no instituto politécnico de Nova Friburgo, de modo a contribuir
para o entendimento da dinamica do transporte de poluentes neste rio (SOUZA,
2009). O estudo, primeiramente, fez descricdo dos parametros fisicos e
hidrodinamicos do rio, conseguindo através de um levantamento batimétrico e
altimétrico, profundidade média e largura média do rio. Também se obteve a
declividade através do levantamento altimétrico realizado. Outro destaque da
pesquisa € a determinacdo experimental da vazdo pelo método das secdes e
método quimico. O Método das secOes estima a vazdo em cursos d’agua de
maneira indireta, através da medicédo da velocidade da dgua em diversos pontos de
uma secdao transversal do rio. Enquanto, o método quimico estima a vazao baseado
no principio de que a vazdo do rio ndo varia dentro do intervalo de tempo de
determinacdo. Todas essas informac¢fes sao apresentadas na Tabela 1 e confirmam
gue o trecho do rio estudado geometricamente é uniforme e apresenta largura,

profundidade, velocidade e vazao relativamente baixas.

Tabela 1 — Caracteristicas gerais do trecho do rio estudado

Vazao Area Largura Profundidade Velocidade Declividade

0.430 m°/s 1.05 m? 2.4m 0.43m 0.41 m/s 0.03 m/m

As informacdes completas do trecho do rio estudado permitiram um planejamento do
experimento com tragador conservativo injetado em pulso. Foi usado Nacl e liberado
um total de 2000 g na linha central de escoamento, sendo registradas as medidas de
concentragdo 50 e 100 m a jusante do ponto de lancamento. Tais medidas foram
utilizadas neste presente trabalho, porém considera-se apenas o conhecimento do
perfil de concentracdo inicialmente, sendo necessario determinar a carga de
poluente langcado e distancia da fonte poluidora para confrontar com os dados de

campo.

5.1.2 Formulacdo Matematica e solucéo analitica do problema fisico

O problema fisico mencionado na secao anterior pode resumidamente ser

representado pela Figura 9, em que entre os pontos de injecdo e deteccdo é
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necessario conhecer a dinamica do poluente através de um modelo (EGTPR). Esta
equacdo ndo é utilizada na sua forma completa (tridimensional) devido ao grande
esforco computacional requerido para seu calculo e auséncia de dados para sua
validacdo. Em virtude disso, 0 modelo unidimensional representado pela Equacédo 18
€ o recomendado na literatura para testes com tracador (LEIBUNDGUT et al., 2009).

Nesta equacdo, C=pa é a concentracdo, U é a velocidade média na direcdo de

escoamento do rio e Ex o coeficiente de dispersédo longitudinal.

(18)

® Ct :f(Ex,U,M,X—XO)

M
®
4 E,U ~
B
X — Xq /

Figura 9 — Representacdo esquematica do estudo de caso. Fonte: autor.

Para a especificacdo completa do problema fisico, representado pela Equacéo 18,
assume-se: dominio infinito, significando dizer que nos contornos do rio em uma
posicdo suficientemente grande, independentemente do tempo, a concentragdo é
igual a zero; injecdo instantanea de massa M em um ponto do dominio Xg no instante

de tempo t =0; valores de dispersédo constantes, independentemente da posi¢do no
dominio; campo de velocidade estacionario Vv = [U,0,0]; area da segdo transversal do

rio constante (A); e concentracdo medida inicial de NaCl (Co) igual a 15.5 mg/L,

antes da realizacéo do teste com tracador.

Considerando-se as condi¢cdes acima, segundo Socolofsky e Jirka (2005), ha
algumas metodologias que podem ser usadas para a obtencdo da solucao analitica
do problema fisico, sendo o método da similaridade uma alternativa interessante.
Esta metodologia foi proposta por Fischer et al. (1967) e tem como principal

diferencial a aplicacdo de analise dimensional para obter a relacdo entre os
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parametros e variaveis do problema. Como vantagem em relacdo aos demais
métodos, ao invés de se solucionar um problema de valor de contorno, resolve-se

apenas um problema de valor inicial, resultando na Equagé&o 19.

_ v _(x=x,)-0ty
C(x,t)=C, + AfaE exp( 2E ] (19)

Finalizando, a solucao analitica (ou exata) € uma alternativa interessante quando o
problema a ser avaliado tem uma geometria simples e dimensdo baixa, 0 que
permitird avaliar casos limites e ter uma visdo excelente do comportamento do
sistema (SOCOLOFSKY:; JIRKA, 2005).

5.1.3 Problema de Estimacao Off-line

O problema de estimacéo off-line conforme os trabalhos da literatura consistem em
determinar o coeficiente de dispers&o longitudinal E, =f™(A,x—x,,UM,C,,Y,) para

um experimento com perturbacdo em pulso, conhecido todo o planejamento do
ensaio. Isto é insuficiente para aplicacbes reais devido ao desconhecimento da

carga de poluente lancado (M) e posicdo em que se encontra (X —X,). Por esses

motivos, propde-se estimar de maneira conjunta tais parametros, incluindo a

velocidade média e os valores filtrados de concentracdo (C;), de modo que
[E,.Ux-x,,MC,]=f*(A,Y,C,), por meio do algoritmo Simulated Annealing (ou
Recozimento Simulado) (KIRPATRICK et al.,, 1983). Para tanto, € utilizada a

informacéo da area transversal (A) do rio, concentracao inicial (Cp) e as observacdes

de concentragéo Y; ao longo do tempo.

Baseando-se em uma analogia com a termodinamica, o algoritmo emprega uma
sequéncia de temperaturas decrescentes para gerar solu¢cdes de um problema de
otimizagdo, comegando com um valor de temperatura elevado e, a cada nova
temperatura (resfriamento), geram-se solucbes até que o equilibrio aquela
temperatura seja alcancado. Em seguida, a temperatura é rebaixada e o processo

prossegue até o congelamento, ou seja, quando ndo se obtém mais melhoras. Sua
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representacdo de uma maneira estruturada e sequencial € ilustrada de acordo com o

Quadro 4, adaptado de Kirkpatrick et al. (1983).

Quadro 4 — Pseudocodigo do algoritmo Simulated Annealing.

Dado (a, SAmax To, Tc € S) Faga

S'S; {melhor solu¢&o obtida até entéo}
iterT"—0; {nimero de iteracdes na temperatura T}
T«To; {Temperatura corrente}

Enquanto (T>T,;) Faca
Enquanto (iterT> SAnax) Faca
Gerar (um vizinho S’ € N(S))
A—f(S’) - (S);
Se (A<0)
S<S
Se (f(S') <f(S))
S'S;
Fim-se;
Senao
Tomar (x € [0,1])
Sex<e®T
SS
Fim-se;
Fim-se;
Fim-Enquanto;
T—a*T;iterT<0
Fim-Enquanto;

Retornar (S);
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Para a implementacdo do Simulated Annealing, definiram-se seus parametros

atentando-se as seguintes condi¢des: a temperatura inicial (T, =1000) deve ser alta

0 bastante para permitir movimentos livres entre solucdes vizinhas; o valor utilizado

para o =0975 permite simular a condicdo de resfriamento lento; a temperatura de
congelamento foi definida como T. =0,01, embora, em teoria, devesse ser igual a

zero; O namero de iteragBes para atingir o equilibrio térmico (SAmax) foi escolhido de
acordo com a dimensdo do problema, sendo 9 uma aproximacao razoavel para
gerar boas solucbes vizinhas; e a solucdo inicial (S) foi definida como o erro
guadratico médio (Root Mean Square Error - RMS) mostrado na Equacéo 20. Nesta

expressao, P:[EX,U,x—xO,M] € o vetor de parametros, Ci(P) a concentracao

estimada no tempo t; (Equacdo 19), Y; é a concentracdo medida no tempo t, e N o
namero total de medidas. Logo, a partir de uma estimativa inicial para a fungéo

objetivo, a minimizacdo do RMS ¢é almejada.

RMS(P) = (ﬁ [Y,-c,(P)F /NJO’5 (20)

i=1

Além disso, a cada iteracdo, uma solucdo vizinha é gerada aleatoriamente no
espaco de busca com novos parametros do modelo (Prex), conforme a Equacéo 21,
até obter-se uma melhora da aproximacdo dos dados (isto €, reducdo do RMS).

Nesta expressao, F € uma variavel randémica com distribuicdo normal, tal que

F~N(02); e 0 é o desvio padrao dos erros de medidas.

P.. =P(+Fo) (21)
O desempenho do algoritmo sera avaliado, considerado o desconhecimento inicial
sobre o problema (informacéo a priori ou parametros que compde a solucao inicial),

em duas condic¢Oes distintas:

1) a primeira utiliza como aproximagdes os dados de Souza (2009), entretanto,
modificando-se aleatoriamente com uma incerteza de 50% somente o0s
valores iniciais de massa do poluente e da posicdo em que se encontra a

fonte poluidora.
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2) e a condicdo seguinte, também baseada no trabalho de Souza (2009),
considera que os valores sdo gerados aleatoriamente pelo algoritmo para

todos os componentes de P com 50% de incerteza.
Adicionalmente, a convergéncia do procedimento meta-heuristico de estimacéo, €
verificada por meio da obtencdo de n amostras independentes e identicamente
distribuidas de Mi,M,,....Mp, (X — Xo)1,(X — X0)2,---,(X = Xo)n» (Ex)1,(Ex)2,..,(Ex)n €
U1,Uy,...,Un. Depois de obtido a amostra randémica para cada uma das variaveis,

realizam-se trés analises para inferir sobre o nivel de confianga das estimativas.

Identificacéo da distribuicdo de probabilidade das estimativas. Isto pode ser feito por

meio da funcéo probplot do Matlab (R2009b), que possui como parametros de
entrada, na sua forma mais simples, apenas as n amostras e a distribuicao
especificada. A saida da funcdo é um grafico que compara a distribuicdo das n
amostras com a distribuicdo definida pelo usuario. E, por meio de uma linha de
referéncia que passa através dos quartis inferior e superior das n amostras, é

possivel julgar se os dados seguem ou nao a distribuicdo de interesse.

Intervalo de Confianga para p, variancia desconhecida. Depois de identificada a

distribuicdo de probabilidade de cada uma das amostras, procede-se apenas a
definicdo do intervalo de confianga para amostras que seguem uma distribuicao
normal. Isto é feito usando a estatistica t de Student expressada pela Equacao 22.
Nesta equacdo, X é a média amostral, S o erro padrdo da média amostrada, p é a
média verdadeira, a é o nivel desejado para o intervalo de confianca, t o valor do

teste nos quartisae 1 —a e v=n-1 os graus de liberdade.

_ S — S
p[X—tZYnl-m<u>X+tla l-m]—l—a (22)

= n-
2

Ajuste da distribuicdo dos dados e analise Box Plot. Essas analises sdo realizadas,

respectivamente, por meio das funcdes histfit e boxplot presentes no Matlab
(R2009b), as quais, na sua forma mais simples, dependem apenas da entrada dos
dados. A saida de histfit € um histograma dos dados ajustados com a distribuicdo
normal. Enquanto, a saida de boxplot mostra um grafico na forma de caixa dos

multiplos dados. Em cada caixa, a marca central € a mediana, as fronteiras das
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caixas sao os quatrtis, e as linhas que saem da fronteira da caixa até a sua extensao
final sdo os pontos mais extremos que o algoritmo considera ndo ser um outlier (isto

€, uma observacao atipica com um grande afastamento em relacao aos dados).

5.1.4 Problema de Estimacdo em Tempo Real

A estimacdo em tempo real aplicando a técnica de assimilacdo de dados sequencial
baseada no método Bayesiano dos Filtros de Particulas (PF) ser4 usada para

atualizar as estimativas dos parametros [E, ,Ux—x,,MC,]=f*(A Y, C,), quando
novas observacdes de concentracdo estiverem disponiveis. A solucdo deste

problema inclui uma etapa de problema direto (simulacdo) e uma etapa de problema

inverso (estimacédo) detalhadas abaixo.

Problema Direto. Esta etapa da estimacgéo consiste na simulacdo das particulas por

7

meio do modelo matemético do sistema fisico. Isso € feito para obter uma

aproximacdo da variavel observada considerando os valores de E,,U x—X,,M

dados pelas i=1,---,N_,. particulas. A simulacdo numérica foi obtida com a Equacao

part

19 (solucéo analitica do modelo) considerada a incerteza o, para o modelo, de

mod

modo que o valor simulado para cada particula é dado por é‘t =C!

t,mod + nt : Gmod ’ em
i
t,mo

que C;,., € a resposta do modelo e n, é uma variavel randémica tal que n, ~N(0,1).

Problema Inverso. O problema inverso concentra-se na atualizagcdo das etapas do

PF conforme descrito no Capitulo 4. Inicialmente, nas abordagens de filtro SIR e
filtro SIR com Kernel Smoothing, é feita a evolucdo temporal de cada um dos

elementos de P=[E, U,x—X,,M] seguindo um processo Markoviano por meio da
amostragem de Monte Carlo P, = Pt_1+(vt)PGP, em que G, € a incerteza associada
e (v), ~ N(O,cspz) é uma variavel aleatdria.

Estas etapas sao entédo aplicadas aos dados do experimento com perturbacdo em
pulso simulando o lancamento de carga de poluente conservativo em um rio em

tempo real. S&o utilizadas diferentes abordagens do PF para avaliar o desempenho
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das estimativas, incluindo andlise sobre o efeito da escolha da informacgéo a priori
P, e como sua evolugao é afetada variando-se o numero de particulas e incerteza
associada. Nesta situacao, sao testadas configuracdes dos filtros de particulas SIR
variando-se 0 numero de particulas arbitrariamente conforme o conjunto

N oo = {100500,1000}, bem como a incerteza associada ao que se deseja estimar
com o, ={25%,40%,60%} em relagdo a estimativa inicial.

Diante dessas informacdes, de acordo com o Quadro 5, apresentam-se 0s
elementos necessarios para a evolucdo artificial dos parametros para os dois

Cenarios de problema inverso detalhados abaixo.

Cenario 1. Desconhecimento sobre a carga de poluente conservativo (M) e a
posicdo em que se encontra (X —X,). Para gerar a condic¢ao inicial Py, a partir da
melhor estimativa de Souza (2009), acrescentou-se uma incerteza de 50% a tais

parametros. Além disso, foram fixados valores de dispersao longitudinal (Ex) e a
velocidade (U).

Cenario 2. Semelhante ao Cenario anterior, porém determinaram-se conjuntamente

os valores de Ex e U, utilizando-se Kernel smoothing.

Quadro 5 — Evolucao artificial dos parametros para os diferentes Cenérios de

solucéo inversa. Fonte: autor.

Cenério 1

Mt = Mt—l + (Vt)M Owm

E), =€),

(X —Xp )t = (X — X )t—l + (Vt )x—xO Oy x,

Ut = Ut—l

Cenario 2

(X — X )t = (X —Xo )t—l + (Vt )x—xO Ox—x,

1y +[1_ 303—1}
20

30—

. Ut

U,

20
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O desempenho de estimacdo para os Cenarios mencionados anteriormente sera

guantificado por meio de métricas baseadas no tempo computacional entre as
iteracdes, no residuo da estimacdo ¢, =C,—-Y,, em que C, é o valor filtrado das

observacdes Y; disponiveis, e no intervalo de confianca das variaveis e parametros

estimados, por meio dos seguintes critérios.

Erro quadratico médio (RMS). Este critério dado pela Equacéo 23 € uma medida da

disperséo dos residuos, em que y, e y, sdo respectivamente os valores medidos e

0os estimados e N o total de medidas obtidas. Para caracterizar um bom
desempenho da ferramenta de estimacéo, os valores de RMS devem ser proximos a

Zero.

1
2

RMS = (% >[5, -y, ]zj (23)

t=1

Coeficiente de determinacdo (R?). O bem conhecido R? expressa o qudo associado

dois conjuntos de dados séo entre si. Este coeficiente foi usado para analisar o grau
de aproximacdo de valores medidos pelas solugdes dos filtros SIR por meio da

funcao corr do matlab.

Coeficiente de autocorrelacdo do residuo (SC). A autocorrelacdo pode ser definida

como a correlacao entre integrantes de séries de observacdes ordenadas no tempo
(Box et al., 1994). A partir deste conceito aplicado a série dos residuos da

estimacao, este trabalho emprega a seguinte expressao

SC:maﬁautocorr(a(r)—s(r—rlag)} para caracterizar o desempenho do filtro

Tlag>0
(Faria et al., 2018). Este critério € o maximo valor absoluto de autocorrelagéo entre a

série do residuo &(t) e a série atrasada no tempo s(r—rlag). Neste caso, para

classificar um residuo como ruido branco, o que é desejavel, os valores de SC
devem ser préximos de zero ou serem menores que os limites (bounds), que
definem o intervalo de significancia estatistica ao nivel de 95% de confianca. Para a
obtencao dos valores de autocorrelacao e dos limites, foi utilizada a funcé&o autocorr
do Matlab.
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Intervalo de Confianca, funcdo prctile. Esta funcdo presente no Matlab (R2009b)

retorna percentis do vetor de dados dado como entrada. Esta aproximacdo é
aplicada na etapa de estimacdo da PDF a posteriori, de forma que as particulas

utilizadas como vetor de entrada retornam um intervalo de 95% de confianca. Isto

supre necessidade de utilizagdo da relagdo y, +196c, em que y, é a estimativa e
o] € a variancia das particulas ambas calculadas no tempo t e de acordo com o

namero de particulas.

Coeficiente de reamostragem (REA). A ideia basica deste coeficiente €, por meio da

Equacao 24, fornecer o tamanho efetivo da amostra para todas as observacoes
sequenciais. Nesta equacéao, REA € um valor percentual € Npat € 0 nUmero inicial de

particulas antes da etapa de reamostragem.

IQleff
N

REA(%) = -100 (24)

part

5.2 Problema de Lancamento Continuo

5.2.1 Descricao do Estudo de Caso — medidas sintéticas

Este estudo de caso também se baseia no trabalho de Souza (2009) quanto as
informacgdes relatadas na secao 5.1.1, exceto pela forma diferente de langamento do
poluente. Considerou-se que foi injetado continuamente e invariavelmente a uma
taxa de M = 2000 g/s durante um intervalo de tempo T = 220 s. A ideia desta nova
forma de andlise é criar um Cenério tedrico em que se obijetiva identificar em tempo
real a carga de poluente conservativo langado, a posicdo em que se encontra e 0

intervalo de duragéo, conhecidas as observagdes nas posi¢coes de deteccéo.
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5.2.2 Sistema Fisico e Formulacdo Matematica

O sistema fisico é formulado matematicamente em conformidade com as
caracteristicas do rio estudado por Souza (2009) e modeladas com o mesmo
enfoque dado na secdo 5.1.2 quanto a equacao diferencial parcial utilizada.
Contudo, difere quanto a especificacdo da condicao inicial C(x,0) = C0 e condicbes
de contorno, que se caracterizam como C(x,,t) = M/(A-U) durante o intervalo de
tempo 0 <t < t; e como C(xyt) = 0 apos o instante de tempo 7. Ademais, ainda €

valida a definicdo de dominio infinito na direcao positiva do contorno x (C(oo,t) = 0).

5.2.3 Medidas sintéticas

As medidas sintéticas de carga de poluente conservativo foram simuladas em uma
posicdo 100 m a jusante do ponto de injecdo. De acordo com Socolofsky e Jirka
(2005), a solucao para uma fonte pontual continua é obtida integrando-se no tempo
a solucdo para uma fonte instantanea. A duracéo da injecdo é 7, e a forma geral da

solucéo € mostrada pela Equagéo 25.

C(x,t)= i A\/%:j . exp[((x - :I()E)thli(:;)_ 7)) ]dr (25)

Esta equagéo solucionada analiticamente, de acordo com Benedini e Tsakiris (2013)
e Socolofsky e Jirka (2005), durante o intervalo de tempo 0 <t < 7, resulta na
Equacdo 26. Apos o intervalo de tempo concluido, subtraindo-se da Equagéo 26 o
gue deveria ser o efeito iniciando-se em t = t, obtém-se a Equacdo 27. Nestas

equacles, erfc(x) =1 —erf(x) é a funcéo erro complementar.

C(xt)= % {erfc[(xzx—\/%w} + eXp(U(%XXO)j : erfc[(xzx—(é);w}} (26)
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_ M (X—XO)—Ut (X_Xo)_u( _T)
C(x,t)= —— erfc{—E}erf{ T }

+ exp(U(XE;XXO)] erfc{w} - erfc{(x _2\7% T)} (27)

Depois de obtidas as solucBes analiticas para descricdo do comportamento do
sistema, e conhecendo-se as caracteristicas hidrologicas do rio e forma de injecéo
do poluente, pode se obter os resultados ilustrados na Figura 10. Nesta figura, 20
amostras de concentracdo simuladas (solucdo analitica) foram obtidas 100 s apds o
inicio do lancamento considerando um intervalo de amostragem igual a 20 s; feito
isso, acrescentaram aos valores exatos simulados com a solucdo analitica uma
componente de erros randdmicos (Equacdo 28) para gerar as medidas ruidosas
(medidas sintéticas) de concentracdo do poluente;

Ct = Cexata,t + W, *Opeq (28)
Nesta proposta, C; sdo as medidas sintéticas contendo erros randémicos no instante
de tempo t; Cexqrqr SA0 as medidas simuladas exatas; o,,.q = 0,05 Cy,q, € 0 desvio
padrdo dos erros de medida em relacdo a concentracdo maxima possivel dada por

Cmax = M/(A - U); e w, € uma variavel randémica tal que w,~N(0,1).

4000 . . : . . ; :
—o— Medida sintética
3500+ —&— Medida simulada

30001 1

2500+ 1

2000 1

1500 1

Concentragéao, mg/L

1000 1

500 1

0 Il Il Il Il Il Il Il
100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo, s

Figura 10 — Concentragéo de poluente na posicéo de deteccao.
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5.2.4 Problema de Estimacg&o em tempo real

Objetiva-se aplicar a técnica de assimilacdo de dados sequencial baseada em

meétodos Bayesianos, via filtro de particulas (PF), para atualizar
[EX,U,X—XO,M,Ci,T:IZf_l(A,Yi) quando novas observagGes de concentragdo

tornarem-se disponiveis. O enfoque € semelhante ao dado na sec¢éo 5.1.4 quanto a
solucdo do problema inverso, andlise sobre o efeito da escolha da informacdo a

priori P_,e como sua evolugdo é afetada variando-se o numero de particulas e

incerteza associada. Contudo, difere quanto a solucdo do problema direto, o qual foi
resolvido durante o intervalo de tempo 0 <t < t integrando-se a Equacao 25 por
meio do Método de Simpson 1/3 composto, resultando na Equacdo 29. Nesta
equacao, h = (t — 0)/N é a largura de cada subintervalo (N) igualmente espacado, o
peso € 4 em todos os pontos t(i) com indice par, e 2 em todos os pontos t(i) com
indices impares (SOCOLOFSKY E JIRKA, 2005; GILAT E SUBRAMANIAN, 2008).

[T Ux=xoME5(0)+ 4 >1(E,.Ux—xo Mt 7()
cxt)~2| (29)
3 +2'_Zf( DU X=X, Mt 7(i))+ F(E, U X — X, M, 7(t)

A solucdo numérica para o intervalo de tempo t > t foi obtida subtraindo-se da
Equacédo 29 o que deveria ser o efeito iniciando-se em t = 7, resultando na Equacéao
30.

HE, .U x - x0,M t,10))+ 4 SF(E, U x - x0,Mt,7())

i=2,4,6

C(X,t)zh 1
3142 YH(E, U x - x0,Mt,7(0))+ FE, .U x - X0, M, x(1))

i=3,5,7 ) (30)
fE, .U x— XM t—1,7(0))+ 4 3f(E,,U.x—xo.M t—7,7(1))

h i=2,4,6

342 B, Uk - xo Mt 5, <0)+ T(E, U x — X, Mt - 5,2(0)

3
35,7
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Ademais, o valor simulado para cada particula foi dado por CAZ‘t =C|

t,mo

d TNt " Opmog» €M
que Ci,.s € a resposta do modelo, o, € a incerteza para o modelo e n, € uma
variavel randémica tal que n, ~N(0,1).

Completando, esta proposta de utilizar a solugdo numérica ao invés da solugéo
analitica tem como objetivo evitar o chamado crime inverso (KAIPIO; SOMERSALO,
2004). Isto €, empregar a mesma solucado do problema direto para obtencdo das
medidas sintéticas e estimativas em tempo real, de modo que os resultados seriam
inconclusivos e ndo comprovariam a efetividade do PF — SIR em reduzir

estatisticamente o ruido da medida.

Dito isso, foram testadas configuraces dos filtros de particulas SIR, igualmente ao
feito na secédo 5.1.4, variando-se o0 numero de particulas arbitrariamente conforme o

conjunto N, = {100,500,1000}, bem como a incerteza associada ao que se deseja

Y

estimar com o, = {25%,40%,60%} em relacdo & estimativa inicial. Ademais, os

elementos necessarios para a simulacdo dos dois Cenérios de solugdo inversa

foram também similares aos propostos na secdo 5.1.4, salvo o acréscimo de

. . . M M
incerteza em 1 e incerteza do modelo igual a g,,,4 = i 0,005mg/L s € Opmeq = il

0,05mg/L-s. E, por fim, todas essas mudancas foram analisadas utilizando os

mesmos critérios de desempenho da secéo 5.1.4.

5.3 Comentérios Finais

Este capitulo de metodologia trouxe dois estudos de casos diferentes quanto a
forma de lancamento da carga de poluente conservativo em um rio. Os diferenciais
da proposta desta Dissertagcédo, em relacdo aos trabalhos encontrados na literatura
consultada, concentram-se na estruturacdo de uma ferramenta de estimacéo para
analise do problema de dispersdo de poluente considerando tanto uma abordagem
off-line como em tempo real (on-line), cujos desempenhos foram verificados por

meio de um bom conjunto de métricas e critérios estatisticos.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 Problema de Langamento Instantaneo

Este secéo é proposta para analisar o desempenho das estimativas em tempo real e
off-line para o experimento com perturbacdo em pulso simulando a carga de
poluente conservativo langado instantaneamente em um rio, em diferentes Cenarios
de busca da solucdo do problema inverso. Isto foi feito respeitando-se as diferencas
entre as duas abordagens e para os Cenarios mencionados nas secbes 5.1.3 e
5.1.4.

Além disso, os coédigos utilizados nas simulacdes deste trabalho foram
implementados no software Matlab (R2009b) em um computador com processador
Intel Pentium P6000, 1.87GHz e 3 Gb de RAM.

6.1.1 Analise com Simulated Annealing (Estimacao Off-line)

A Figura 11 ilustra o desempenho das estimativas obtidas para a primeira condi¢cédo
proposta em 5.1.3, considerando 120 repeticdes do algoritmo Simulated Annealing e
um desvio padrdao de 0,5 para M e X — Xo. Esses resultados caracterizam a
distribuicdo de probabilidade das amostras de M e X — Xo em relacdo a distribuicédo

normal.

Essas andlises permitiram concluir que as amostras de M e x — Xo detalhados nas
Figuras 12 e 13, respectivamente, podem ser avaliados por meio das propriedades
da distribuicdo normal, as quais sdo sumarizadas de acordo com a Tabela 2,
constando medidas de tendéncia central, medidas de dispersdo, medidas de posi¢do

e intervalo de confianca.
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Figura 11 — Caracterizacao da distribuicdo de probabilidade dos valores de massa

(a) e distancia da fonte poluidora (b), considerando 120 repeticfes do algoritmo

Simulated Annealing. Fonte: autor.

Simulated Annealing

a) 30 T T T T T
25} 1
20} f\ ]
o
2
%15 1
g
i
101 1
5r |
0
1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400
Massa, g
b) T T T T T
=== I - +
1900 2000 2100 2200 2300
Massa, g

Figura 12 — Analise detalhada das amostras de massa ajustada pelo algoritmo

Simulated Annealing: (a) Histograma com ajuste pela curva normal; (b) analise Box

Plot. Fonte: autor.
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Figura 13 — Analise detalhada das amostras de distancia da fonte poluidora
ajustada pelo algoritmo Simulated Annealing: (a) Histograma com ajuste pela curva

normal; (b) anélise Box Plot. Fonte: autor.

Tabela 2 — Propriedades estatisticas da distribuicdo normal dos dados de M e x — Xo.
Fonte: autor.

Propriedades Massa (Q) Disténcia da fonte poluidora (m)
Média 2085,7 101,03
Variancia 6361,1 1,6643
Desvio Padrao 79,7564 1,2901
Minimo 1888,0 97,48
1° quartil 2033,0 100,20
Mediana 2092,8 100,98
3° quartil 2136,5 101,76
Méaximo 2342,2 105,35

Intervalos de Confianca
Média 2071,3 - 2100,1 100,8 — 101,26

Mediana 2078,3 - 2107,2 100,74 — 101,21
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Diante destas informacdes, as médias amostrais de M e X — Xo aproximaram-se dos
valores experimentais (M = 2000,0 g, X — Xo = 100,00 m) e corrigiram os iniciais (M =
1178,5 g, X — Xp = 194,26 m). Isto, dentro do limite de confianga, estabelecido como
95% e considerando o teste de hipdtese t, valido neste caso, devido as amostras
seguirem uma distribuicdo normal, mas apresentarem variancia da populacao
desconhecida. Ademais, também plotou-se os valores de RMS para cada repeticdo
do algoritmo, e conforme a Figura 14 verificou-se uma melhora no ajuste inicial do

RMS = 18,68 em todas as ocasioes.

Todas essas informacBes mostraram o carater heuristico do método Simulated
Annealing, que apesar de relativa facilidade de implementagdo e produzir boas
solucbes rapidamente, ndo garante afirmar otimalidade da solucdo obtida quando
apenas uma repeticao é realizada (KIRPATRICK et al., 1983). Além disso, mostrou-
se uma alternativa para os métodos ditos exatos, como o método de Levenberg-

Marquardt utilizado por Souza (2009) para o ajuste da disperséo longitudinal Ey.

Simulated Annealing
20 :

18

melhor solugéo obtida
solugéo inicial .

16

14

RMS

10 1

2 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120

iteracédo

Figura 14 — Valores de RMS obtidos considerando 120 repeti¢cdes do algoritmo

Simulated Annealing em relacdo a condicao inicial. Fonte: autor.

Finalizando a andlise da primeira condicdo, a Figura 15 ilustra o ajuste obtido da
curva de concentracdo, dadas as médias de M e X — Xo, em relacdo aos dados
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experimentais e condicdo inicial de busca (RMS = 18,68). Também é visivel a
melhora no ajuste dos dados, levando a concluir que o método Simulated Annealing
pode ser utilizado para estimacdo off-ine de carga de poluente lancado

instantaneamente em um rio.

Simulated Annealing

[$)]
(3]

—6— Medidas
—6— Estimativa final (RMS = 3,625) -
Estimativa inicial (RMS = 18,68)

A n [$)]
o [4)] o

Concentragao, mg/L
w
(3]

30
25
20
1 60 1 éO 200 250 300
Tempo, s

Figura 15 — Ajuste da concentragcao de poluente, estimando a massa do poluente e

a posicao de lancamento pelo algoritmo Simulated Annealing. Fonte: autor.

Outro Cenério de solucdo proposto na secdo 5.1.3 inclui a estimacgéo conjunta de Ey
e U considerando o mesmo numero de repeticdes e incertezas da condicao anterior.
Esta nova proposta tem como objetivo verificar se 0 acréscimo de incerteza nos

parametros Ex e U levam a uma melhor estimativa de M e x — Xo.

Da mesma forma que no caso anterior, por meio da Figura 16, pode se verificar se

as amostras de M, X — Xo, Ex € U seguiram um padrao de distribuicdo normal.

Todas as distribuicdes ndo se desviaram significativamente do perfil de distribuicéo
normal. Diante disso, uma analise estatistica detalhada para as amostras de M, x —
Xo, Ex € U pode ser vista nas Figuras 17 a 20, respectivamente. Ademais, uma
analise adicional € possivel por meio da Tabela 3.

Como consequéncia desses resultados, uma ampliagdo da regido de busca leva a

uma aproximagdo mais confiavel da média ajustada de M e x — xo. De acordo com
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Kirpatrick et al. (1983), isto é explicado pela forma diferente de estruturacdo da
vizinhanga (mais completa), garantindo dessa forma que qualquer solucdo seja
alcancavel a partir da outra.

Todas essas analises justificam a utilizagdo dessa nova abordagem para estimacao
off-line da carga de poluente conservativo lancado instantaneamente em um rio e
sdo confirmadas por meio das Figuras 21 e 22, que ilustram o ajuste obtido da curva
de concentracéo de poluente e reducéo dos valores de RMS em todas as condicoes,
respectivamente. Apesar de todas essas vantagens, € um método que depende do
conhecimento completo da curva de passagem do tracador (300 s), e que em média

demandou um tempo igual a 670 s para completar as 120 repeticbes do algoritmo.
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Figura 16 — Caracterizacao da distribuicdo de probabilidade dos valores de massa
(a), distancia da fonte poluidora (b), disperséo longitudinal (c) e velocidade (d),

considerando 120 repeticbes do algoritmo Simulated Annealing. Fonte: autor.
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Figura 17 — Analise detalhada das amostras de massa ajustada pelo algoritmo
Simulated Annealing: (a) Histograma com ajuste pela curva normal; (b) analise Box

Plot. Fonte: autor.
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Figura 18 — Analise detalhada das amostras de distancia da fonte poluidora
ajustada pelo algoritmo Simulated Annealing: (a) Histograma com ajuste pela curva

normal; (b) analise Box Plot. Fonte: autor.
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Figura 19 — Analise detalhada das amostras de disperséo longitudinal ajustada pelo
algoritmo Simulated Annealing: (a) Histograma com ajuste pela curva normal; (b)

andlise Box Plot. Fonte: autor.
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Figura 20 — Analise detalhada das amostras de velocidade ajustada pelo algoritmo
Simulated Annealing: (a) Histograma com ajuste pela curva normal; (b) analise Box

Plot. Fonte: autor.
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Tabela 3 - Propriedades estatisticas da distribuicdo normal dos dados de M, X — Xo,
Ex e U. Fonte: autor.

A Dispersao :
Propriedade Massa (Q) Dlstan(_:|a da fonte Longitudinal Velocidade
poluidora (m) 2 (m/s)
(m*/s)

Média 1985,2 99,01 1,44 0,59
Variancia 36092 96,14 0,0704 0,0035
Desvio Padréao 189,98 9,8053 0,2654 0,059
Minimo 1570,2 79,51 1,0065 0,4726
1° quartil 1843,1 91,05 1,2229 0,5427
Mediana 1963,5 99,36 1,4442 0,5948
3° quartil 2110,5 105,07 1,6284 0,6309
Méaximo 2439,5 122,74 1,9964 0,7424

Intervalos de Confianca
Média 1950,9 -2019,5 97,24-100,78 1,392-1,488 0,582 -0,603

Mediana 1929,1-1997,8 97,58-101,13 1,396 -1,492 0,584 —0,605
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Figura 21 — Ajuste da concentracao de poluente, estimando a massa do poluente, a
posicéo de langamento, dispersédo longitudinal e velocidade pelo algoritmo

Simulated Annealing. Fonte: autor.
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Figura 22 — Valores de RMS obtidos considerando 120 repeti¢cdes do algoritmo

Simulated Annealing em relacdo a condicao inicial. Fonte: autor.

6.1.2 Analise com Filtro de Particulas (Estimacao On-line)

Os resultados foram simulados considerando uma incerteza g,,.q = 1,55mg/L e
Omoa = 0,78 mg/L e a informacdo a priori como sendo a mesma utilizada na

resolucao pelo método Simulated Annealing.

6.1.2.1 Cenario 1: apenas M e x — Xo sdo desconhecidos

Os resultados sumarizados na Tabela 4 trazem os valores encontrados para 0s
criterios de desempenho: erro RMS, coeficiente de determinagédo R2?, valor minimo
do coeficiente de reamostragem (REAqn) € autocorrelacdo SC. Este indice foi
avaliado com atraso no tempo de 0 até 20 intervalos (lags), cujos limites de
significancia foram iguais a +0,5164 ao nivel de 95% de confianca. De modo geral,

pode-se notar que 0 aumento da incerteza op levou a uma melhora do desempenho
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do filtro, pois, comparando-se os resultados com o0 mesmo numero de particulas,

houve reducéo dos critérios RMS e SC e aumento do coeficiente R2 e REAmin.

Tabela 4 — Andlise de desempenho do filtro de particulas SIR.

op/Po (%) Npart RMS R? sc’ REAmin (%)
100 20,3640 0,9094 0,7011 1,1612
25 500 13,2815 0,9751 0,5643 0,2335
1000 7,3444 0,9919 0,3830 0,2621
100 10,3461 0,9828 0,3989 2,3384
40 500 8,0924 0,9924 0,2976 1,1031
1000 5,8900 0,9938 0,1889 1,0196
100 8,0980 0,9915 0,2383 2,1664
60 500 6,1528 0,9927 0,2330 2,7146
1000 5,0695 0,9945 0,3291 3,1732

* Limites de significancia iguais a +0,5164 ao nivel de 95% de confianga.

Para melhor analisar o resultado acima, construiram-se os graficos, conforme as
Figuras 23 e 24, respectivamente, para 0s ajustes obtidos para a pior (22 linha da
Tabela 4) e a melhor condicdo examinadas (Ultima linha da Tabela 4). Observou-se
que, na pior condicdo avaliada, ndo se atendeu satisfatoriamente a nenhum dos
critérios de desempenho nem foi possivel alcangar os valores experimentais de M =
2000 g e X — Xo = 100 m em relacdo a informacéo a priori (M = 11785 ge X — Xo =
194.26 m). Em contrapartida, os resultados para a melhor condigdo examinada
atenderam a todos os critérios de desempenho, ndo resultaram em colapso da

regido de credibilidade e aproximaram-se dos valores de Souza (2009).



70

55 ‘ ‘
a) ; C—lo5% Ic
501 o O  Souza (2009) -
® Estimado
451

Concentragdo, mg/L
w w
(=] (3]

N
[s,]
T

N
o
T

-
U’I.‘

b) 2500

2000¢ O @] O @] @] e} @] @] e} @] @] @] @] 4

o 1500

Massa

1000

500+ [Jes%Ic i
O Souza (2009)
@ Estimado

100 150 200 250 300

Tempo, L)
c 500 :
) [CJ95%IC

450 O Souza (2009)
E_ 400} @ Estimado
]
8 350( E
3
g 300 E
e
5 250
3
5 2005
[3]
& 150
R]
O 1004

50 g

100 150 200 250 300
Tempo, s

Figura 23 — Estimativas da concentracdo em tempo real (a), carga de poluente
conservativo (b) e distancia da fonte poluidora (c), considerando a pior condi¢éo

examinada da Tabela 4: Nyar = 100 € o, /P, = 25%. Fonte: autor.



71

a) 55

[J95% IC
O Souza (2009) -
@ Estimado

50

45
=
g 40
g
g 35
=
g 30
[=]
(& ]
25
20
>
15s . . .
100 150 200 250 300
Tempo, s
b) 2500 ‘ ; ‘
\/\/o—.\.—../.\.—ﬁ+
)
20009 © o
o 1500
g
§ o ©®
1000
500 [J9s% IC
O Souza (2009)
© Estimado
100 150 200 250 300
Tempo, s
C) 500 ‘ ‘
I J95% IC |
450 O Souza (2009)
£ 400 @ Estimado
o
8 350
=
g 300
8
f_, 250
8 °
= 200
[*]
& 150
2
O 1004
50
100 150 200 250 300
Tempo, s

Figura 24 — Estimativas da concentracdo em tempo real (a), carga de poluente
conservativo (b) e distancia da fonte poluidora (c), considerando a melhor condicéo

examinada da Tabela 4: Nyt = 1000 e o, /P, =60%. Fonte: autor.

Esses resultados sdo ressaltados e explicados através das Figuras 25 e 26,

respectivamente, que fazem um comparativo da analise da autocorrelacédo do
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residuo e numero efetivo de particulas para as condicbes mencionadas
anteriormente. Observou-se que, na pior condi¢cao examinada (REAmi» = 1,1612% ou
Nett ~ 1), entre 120 e 255 s, o numero de particulas foi insuficiente (Figura 25a) para
levar a estimativas satisfatorias, o que acabou ocasionando o colapso da regido de
credibilidade das curvas de concentracdo, carga de poluente e distancia da fonte
poluidora (Figura 23). Ademais, também se notou que a autocorrelacdo do residuo
superou o limite da regido de credibilidade (Figura 26a), indicando que o PF — SIR
nao foi capaz de filtrar as incertezas de medida da concentracdo, o que poderia ser
um indicativo da necessidade de aumentar o niumero de particulas ou incerteza dos
parametros. Feito isso, na melhor condigcdo examinada, em virtude do maior espaco
de busca e maior nimero de particulas - REAmin = 3,1732% (N ~ 32), realmente
houve efetividade da técnica de reamostragem (Figura 25b) e reducdo da
autocorrelacdo do residuo de estimacao (Figura 26b). Outro questionamento ao
avaliar a Figura 25 est4 no fato de que entre 120 e 150 s, mesmo na melhor
condicdo, ha uma reducdo significativa do REA. Isto é explicado devido as
estimativas nessa faixa serem mais sensiveis a erros de medidas, isto €, grandes
variacbes de E4,, U, M e X — Xo correspondem a pequenas variacbes de
concentracdo, o que torna mais dificil o processo de célculo dos pesos e,

consequentemente, a reamostragem.
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Figura 25 — Analise do REA para Npat = 100 e o, /P, =25% (a) € Npar = 1000 e

o, /P, =60% (b). Fonte: autor.
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Figura 26 — Analise da autocorrelagéo do residuo de estimagé&o para Npa: = 100 e

o, /P, =25% (@) € Npat = 1000 e o, /P, =60% (b). Fonte: autor.

6.1.2.2 Cenario 2: Método Kernel smoothing para Ex e U

Os resultados obtidos estao presentes na Tabela 5. O indice SC foi avaliado com
atraso no tempo de 0 até 20 intervalos (lags), cujos limites de significaAncia foram
iguais a +0,5164 ao nivel de 95% de confianca. Ademais, houve uma significativa
reducdo do RMS na melhor condicdo examinada em comparacdo ao Cenario
anterior, cerca de 2 vezes, levando a concluir que o acréscimo de incerteza nos
parametros Ex e U permite uma melhor estimativa da distribuicdo de concentragcao

do experimento com perturbacdo em pulso.

Uma analise adicional desse resultado é ilustrada nas Figuras 27 e 28, incluindo as
estimativas obtidas em tempo real da dispersdo longitudinal e velocidade de
escoamento do rio. Diante disso, a pior condicdo examinada (22 linha da Tabela 5)
apresentou os mesmos resultados incoerentes como no Cenario 1. J4, em relagédo a
melhor condicdo examinada (Ultima linha da Tabela 5), atenderam-se todos os
critérios de desempenho e houve uma melhor aproximagéo de M = 2000 g € X — Xp =
100 m a partir de 150 s. Isto evidencia a utilidade do incremento de incerteza
paramétrica nos resultados comparado a melhor condigdo do Cenario 1. Foi possivel
aproximar melhor a distancia da fonte poluidora (Figura 28c) e o valor da carga de
poluente (Figura 28b) com desvio pequeno em relacdo ao valor exato. Ademais,
nota-se a evolucédo artificial dos parametros em torno de estimativas diferentes das
originais (Figuras 28d e 28e).
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As justificativas estatisticas dos resultados acima séo expostas conforme as Figuras
29 e 30. Observou-se similaridade com os resultados ilustrados pelas Figuras 25 e
26, destacando-se a andlise do REA, o qual na melhor condi¢cdo (Figura 29b) é
superior em magnitude em um namero de intervalos maior (165 — 300 s) comparado
a mesma condi¢cao do Cenario 1. Isto corrobora com as descri¢cfes feitas no Capitulo
4, conforme a literatura consultada, validando dessa forma a utilizacdo do método
Kernel smoothing no aumento do numero efetivo de particulas, ou seja, evitando o
empobrecimento da amostra. Ademais, quanto a autocorrelacdo de residuo,
observa-se conforme a Figura 30b, real reducéo do residuo de estimagcdo na melhor

condicao examinada.

Tabela 5 — Analise de desempenho do filtro de particulas SIR com Kernel smoothing.

op/Po (%) Npar RMS R? sc’ REAmin (%)
100 32,2039 0,6344 0,7684 1,0119
25 500 5,3493 0,9964 0,7560 1,9252
1000 3,2031 0,9981 0,4288 0,4288
100 5,9416 0,9888 0,3342 2,0444
40 500 3,5482 0,9972 0,3680 1,0116
1000 2,4775 0,9986 0,3909 3,2028
100 4,5849 0,9960 0,4078 4,4060
60 500 2,5925 0,9979 0,3524 1,6631
1000 1,9014 0,9985 0,3748 3,2151

* Limites de significancia iguais a +0,5164 ao nivel de 95% de confianga.
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6.2 Problema de Langamento Continuo

Os resultados e discussdes vinculados a esta secdo sdo apenas para o filtro de
particulas (estimacdo em tempo real) devido a especificidade do estudo de caso
retratado. Este exemplo é representado por medidas sintéticas em que se objetiva
comprovar a efetividade do PF em reduzir o ruido de estimacdo da concentracao
medida e, consequentemente, auxiliar no entendimento da dinamica do sistema.
Vale ressaltar que o método de Simulated Annealing ndo foi empregado aqui devido
ao filtro de particulas SIR no estudo de caso anterior, mesmo na condicdo de
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numero de particulas igual a 1000, ser responsavel por um ganho de tempo igual a
815 s comparado ao Simulated Annealing, confirmando-se como uma alternativa
para possiveis aplicagbes de controle, inferéncia virtual e alarme por precisar de
aproximadamente 5 s para completar cada simulacdo, tempo inferior ao de

amostragem (15 s).

Além disso, os resultados foram simulados considerando uma incerteza o,,.q =
158,73 mg/L € 0,,4 = 15,873 mg/L, nimero de subintervalos igual a 100 para
integracdo numérica utilizando o método de Simpson 1/3 e T = 120,30 s, resultado
esse escolhido de maneira aleatéria, diferente dos demais parédmetros que
continuam com os mesmos valores descritos por Souza (2009), ou seja, M =
2000 g/s, E, = 1,7 m?s e U = 0,6 m/s.

6.2.1 Analise com Filtro de Particulas (Estimacdo On-line)

Os resultados sumarizados na Tabela 6 trazem os valores encontrados para 0s
critérios: erro RMS, coeficiente de determinacdo R2, valor minimo da reamostragem
REAmin € autocorrelacdo SC. Este indice foi avaliado com atraso no tempo de 0 até
20 intervalos (lags), cujos limites de significancia foram iguais a +0,4364 ao nivel de
95% de confianca. De modo geral, pode-se notar que o aumento da incerteza op
levou a uma melhora do desempenho de ambos os filtros, pois, comparando-se os
resultados com o mesmo numero de particulas, houve reducéo dos critérios RMS e

SC e aumento do coeficiente R2 e REAmin.

Contudo, o filtro de particulas SIR com Kernel Smoothing demonstrou-se mais
vantajoso, pois manteve os valores de SC inferiores ao limite de credibilidade em um
namero maior de ocasides e reduziu o0 empobrecimento da amostra ao aumentar 0s
valores de REA,. Para confirmar tais afirmacdes, € mostrado na Figura 31 um
comparativo do REA entre as duas condi¢cdes grifadas em negrito na Tabela 6.
Nesta figura, principalmente entre o periodo de transicdo da concentragcdo do
tracador (135 a 255 s), observa-se um aumento no REA proporcionado pelo método
Kernel smoothing (Figura 31a), o que corrobora com as informacdes ditas por Liu e
West (2001).
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Tabela 6 — Analise de Desempenho do filtro de particulas SIR.

0plPo (%) Noan RMS R? SC° REAmn (%)

Filtro de Particulas SIR — E, e U, fixos.

100 4383,2 0,6440 0,8643 2,0781
25 500 2509,400 0,9041 0,8255 1,0271
1000 675,9488 0,9926 0,5350 1,2237
100 1258,200 0,9670 0,7362 1,3697
40 500 603,3884 0,9919 0,5446 3,5539
1000 572,2133 0,9922 0,5261 1,9546
100 850,6992 0,9869 0,6985 3,1519
60 500 457,0051 0,9941 0,4144 1,4445
1000 431,3439 0,9937 0,4243 1,8706

Filtro de Particulas SIR —técnica de estimacao de Kernel para Ex e U

25 100 3188,5 0,8160 0,8556 1,5013
500 704,0566 0,9943 0,4815 1,5507
1000 415,8403 0,9931 0,5559 1,6986
40 100 937,2963 0,9934 0,5718 1,3704
500 275,9881 0,9956 0,3856 2,6342
1000 258,8805 0,9973 0,2856 3,0751
60 100 786,8896 0,9889 0,6674 8,6564
500 241,7320 0,9976 0,3067 4,7700
1000 206,5792 0,9980 0,3183 3,6710

* Limites de significancia iguais a +0,4364 ao nivel de 95% de confianca.
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Figura 31 — Analise do REA para o filtro de particulas SIR com Kernel Smoothing

(a) e filtro de particulas SIR (b), considerando Npar = 1000 e o, /P, = 60%. Fonte:

autor.

O monitoramento em tempo real da dinamica do processo que resultou na melhor
condicao de desempenho é mostrado de acordo com a Figura 32. A Figura 33
mostra o0 ajuste dos parametros Ey, U, M e X — Xo devido a atualizacdo da
concentracdo (estado) com o tempo. Nesta figura, observa-se que aos 250 s do
experimento € conhecida toda a dinAmica do processo. Isto evidencia a utilizacdo de
assimilacdo de dados, computada pelo filtro de particulas SIR com Kernel
Smoothing, responsavel por produzir estimativas (condicdo com maior nimero de

particulas) em um tempo 10 s inferior ao de amostragem (20 s).
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Figura 32 — Concentragéo estimada em tempo real, considerando método de Kernel

Smoothing para Ex e U, Npar = 1000 e o, /P, = 60%. Fonte: autor.
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7 CONCLUSOES E SUGESTOES

A andlise da carga de poluentes conservativos liberados em rios é um tema
vinculado a muitas pesquisas académicas, distinguindo-se as abordagens de
modelagem, controle e andlise de processos dependendo da fonte responsavel pela
poluicdo (andlise da carga de poluentes conservativos langados instantaneamente

ou de maneira continua em um rio).

O enfoque alternativo desta dissertacdo de mestrado quanto aos temas relacionados
acima se concentrou na analise de diferentes cenarios de problemas inversos,
baseando-se no algoritmo Simulated Annealing (estimacgéo off-line) e no Filtro de
Particulas SIR (estimacdo em tempo real). Constatou-se que a técnica de
assimilacao de dados em tempo real melhora o entendimento destes fendmenos em
relacdo a carga de poluente lancado, posicdo em que se encontra e, quando

continuo, a duracédo do intervalo de lancamento do poluente.

Neste contexto, os resultados obtidos tanto para estimacdo off-line quanto para
estimacdo em tempo real foram representativos para andlise da dispersao de
poluentes em rios frente as abordagens normalmente utilizadas na literatura que nao

realizam analise completa da dinAmica do sistema.

Especificamente, o0 método Simulated Annealing empregado em uma sequéncia de
repeticbes demonstrou ser uma técnica de estimacédo eficiente para aplicacdes off-
line. Isto foi confirmado por meio de andlises estatisticas, destacando-se a boa
adequacao dos intervalos da estatistica t da média da carga de poluente lancado
(1950,9 — 2019,5) e posicdo em que se encontra (97,24 — 100,78) quaisquer que
sejam a informacéao fornecida inicialmente. Apesar de todas essas vantagens, € um
método que depende do conhecimento completo da curva de passagem do tracador,
e que em média demandou um tempo igual a 670 s para completar as 120
simulacgdes. A questdo mais importante quanto ao tempo gasto € que este método
pode ser aplicado apenas ap0s o langcamento do poluente. Com isso, pode néo ser

adequado para utilizagdo como um sensor virtual para monitoramento ambiental.

Neste sentido, a proposta PF — SIR para diferentes cenarios mostrou-se eficiente na
estimacdo em tempo real conforme as medidas do poluente estédo disponiveis. Além
disso, superou a principal desvantagem do meétodo Simulated Annealing ao
proporcionar a partir do tempo 155 s estimativas conclusivas sobre a carga do

poluente lancado e posicdo em que se encontra 0 langcamento. Diante dessas
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circunstancias, em média o PF — SIR com Kernel Smoothing levou a um ganho de
tempo de 815 s em comparacdo a técnica off-line, confirmando-se como uma

alternativa para possiveis aplicacdes de controle, inferéncia virtual e alarme.

Também se aplicou a estimacdo em tempo real para o caso envolvendo o
langamento continuo de duracgéo finita. Comprovou-se a utilidade desta técnica, que
permitiu identificar as mudancas de dinamica do sistema 260 s antes que 0
experimento se completasse, indicando que a abordagem é valida em identificar os

parametros em tempo real e reduzir estatisticamente o ruido de medida.

Completando, pontua-se que este trabalho de Dissertacdo de Mestrado apresenta
uma contribuicdo académica relevante e pode ser utilizado como material de
pesquisa quando se planeja realizar um estudo da dindmica de modelos de
dispersédo de poluentes em rios, sendo também indicado para trabalhos que avaliam
a dispersdo de poluentes em grande escala, contexto este que nao foi retratado
nesta ocasiao, e é indicado para trabalhos futuros. Outras sugestdes de analise do
problema de dispersado de poluentes em rios podem ser dadas: uso de CFD para
geometrias de escoamento mais complexas, com interferéncia de zonas mortas e
efeitos de turbuléncia; andlise da dispersdo de poluentes que sofrem alteracGes
guimicas ao longo do escoamento; e melhorar a eficiéncia computacional dos
métodos de estimacdo de modo a identificar a presenca, a quantidade e a posicao

de lancamento de multiplos agentes poluentes em rios.
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