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RESUMO

O monitoramento da qualidade da agua representa uma etapa fundamental, porém
consome muito tempo e recursos e requer analise dos dados complexos com multiplas
variaveis. Neste trabalho foram investigadas técnicas de modelagem empirica baseadas em
técnicas estatisticas e de inteligéncia artificial para inferéncia e previsao de parametros de
qualidade de 4gua. Nesse estudo foram utilizados dados de trés paises diferentes, provenientes
de um manancial brasileiro, espanhol e chinés. Os dados temporais formam uma série com
dados horérios de 179 dias que foram utilizados na forma horaria e de médias diarias.
Inicialmente, foi realizada andlise exploratoria, baseada em técnicas de estatisticas
multivariadas de Analise de Componentes Principais (ACP) e de Mapas Auto-organizaveis de
Kohonen (SOM). Os parametros fisico-quimicos da agua foram modelados para inferenciar
parametros de qualidade, tais como clorofila, Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) e
cianobactérias, com base em modelos de inteligéncia artificial de Redes Neurais Artificiais
(RNA) do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) e Neuro-Fuzzy (NF), e modelos estatisticos
do tipo Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Em seguida os dados na forma de série
temporal do manancial brasileiro foram utilizados numa modelagem para previsao futura em
curto periodo de tempo da concentracdo de clorofila, com base nos modelos citados assim
como as suas conjuncbes com a Transformada Wavelet (WT). Observou-se atraves das ACPs
que a degradacao da qualidade da adgua do Brasil, China e Espanha foi atribuida a poluicdo
por matéria organica e compostos nitrogenados, e consequentemente encontravam-se
eutrofizadas, provavelmente devido aos langamentos de efluentes domésticos nos corpos de
agua. Na Analise de agrupamento para os trés conjuntos de dados, realizada pelas técnicas
SOM e ACP, a matriz de distancias e 0 mapa de caracteristicas mostram que os dados de
operagdo normal formam um agrupamento uniforme. O esquema de cores indica que existem
pequenos valores de distancias entre algumas amostras, indicando a possibilidade de uma
modelagem preditiva utilizando estes dados. Na estimativa da qualidade de agua atraves dos
dados estacionarios, a técnica mais eficiente para predicdo de clorofila foi o modelo NF
(r=0,9396 e RMSE = 3,998), para a DBO foram as RNA (r = 0,9349 e RMSE = 0,6720) e
para a Cianotoxina foi o SVM (r = 0,99 e RMSE =2,65). Em relacdo a estratégia hibrida
adotada, na qual a WT foi utilizada no pré-tratamento dos dados de entrada dos modelos, foi
percebida a influéncia positiva na previsdo da série temporal do Brasil nos trés modelos
testados para a previsdo de teor de clorofila para série diaria e horaria. Isoladamente, cada

modelo apresentou um desempenho diferente, contudo o melhor modelo foi aquele que



utilizava RNA com WT, através da Wavelet-m&e Db20, obtendo-se valores maiores de
desempenho para treinamento (R2=0,99320 e RMSE=0,85026) e teste (R2=0,99135 e
RMSE=2,28134). Portanto, o presente trabalno mostrou que as modelagens em técnicas
estatisticas e de inteligéncia artificial foram eficazes na analise de dados ambientais e podem
ser utilizadas para melhoria dos modelos de gestdo em caracterizacdo e monitoramento da

qualidade da agua.

Palavras-chave: Analise de Componentes Principais. Inteligéncia Artificial.

Modelagem Matematica. Qualidade da agua. Recursos Hidricos.



ABSTRACT

Monitoring water quality is a critical step, but it consumes a lot of time and
resources and requires complex data analysis with multiple variables. This work investigated
empirical modeling techniques based on statistical and artificial intelligence techniques for
inference and prediction of water quality parameters. In this study we used data from three
different countries, coming from a Brazilian, Spanish and Chinese source. The temporal data
form a series with hourly data of 179 days that were used in hourly form and daily averages.
Initially, an exploratory analysis was performed, based on multivariate statistical techniques
of Principal Component Analysis (PCA) and Kohonen's Self-Organizing Maps (SOM). The
physico-chemical parameters of the water were modeled for inference of quality parameters,
such as chlorophyll, Biochemical Oxygen Demand (BOD) and cyanobacteria, based on
Artificial Neural Networks (RNA) models of Multi-layered Perceptron (MLP) and Neuro-
Fuzzy (NF), and statistical models of support vector machine (SVM). Then the data in the
time series form of the Brazilian source were used in a modeling for a short time future
prediction of the chlorophyll concentration, based on the cited models as well as their
conjunctions with the Wavelet Transform (WT). It was observed through the ACPs that the
degradation of water quality in Brazil, China and Spain was attributed to pollution by organic
matter and nitrogenous compounds, and consequently they were eutrophic, probably due to
the releases of domestic effluents in the bodies of water. In cluster analysis for the three
datasets, performed by the SOM and ACP techniques, the distance matrix and the
characteristic map show that the normal operation data form a uniform clustering. The color
scheme indicates that there are small distance values between some samples, indicating the
possibility of a predictive modeling using this data. The most efficient technique for
predicting chlorophyll was the NF model (r = 0.9396 and RMSE = 3,998), for BOD were
RNA (r = 0.9349 and RMSE = 0.6720) and for Cyanotoxin was SVM (r = 0.99 and RMSE =
2.65). In relation to the hybrid strategy adopted, in which the WT was used in the pre-
treatment of the input data of the models, it was perceived the positive influence in the
prediction of the Brazilian time series in the three models tested for the prediction of
chlorophyll content for daily series and hourly. Each model presented a different
performance, but the best model was the one that used RNA with WT through the Wavelet
Db20, obtaining higher performance values for training (R2 = 0.99320 and RMSE = 0.85026)
and test (R 2 = 0.99135 and RMSE = 2.28134). Therefore, the present work showed that the

modeling in statistical techniques and artificial intelligence were effective in the analysis of



environmental data and can be used to improve management models in characterization and
monitoring of water quality.

Keywords: Principal Component Analysis. Artificial Intelligence. Mathematical Modeling.
Water Quality. Water Resources
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1 INTRODUCAO

As maiores fontes de poluicdo hidrica se constituem nos lancamentos de efluentes
sanitarios, industriais e os lancamentos de residuos de atividades agrosilvipastoris em corpos
hidricos superficiais, que por sua vez sao em grande parte responsaveis pelo abastecimento
humano. Essas fontes poluidoras devem ser identificadas e quantificadas para que um
tratamento adequado seja implementado antes do lancamento nos corpos hidricos. Nas
industrias, os processos que utilizam a agua como matéria-prima ou como utilidades para
manutencdo e limpeza de equipamentos, devem ter sistemas de tratamento de efluentes para
lancamentos e reuso (SPERLING, 1996; MOTA, 2003; SEMA/SP, 2000). Em relacdo aos
efluentes sanitarios, as companhias de saneamento basico sdo necessarias em todos 0s
municipios do Brasil para que a coleta e o tratamento destes efluentes sejam efetivados
(BRASIL, 2000; BRASIL, 2011; CANHAMERO, 2006). Quanto as atividades agricolas, o
uso de agrotoxicos desempenha um papel critico na qualidade da agua, pois estes sdo usados
sem controle sendo carreados por aguas de chuvas ou infiltram-se no solo, contaminando
assim, as fontes de &gua (CANHAMERO, 2006).

Apesar de o Brasil possuir, aproximadamente, 12% da agua doce superficial do
planeta, graves problemas quanto a distribuicdo e utilizacdo dos recursos hidricos disponiveis
sdo evidentes e estdo relacionados aos langcamentos supracitados. Esses problemas séo ainda
mais graves na regido Nordeste do pais, que conta com apenas 3% da agua do Brasil.
Agregado a este fato de forma a acelerar os problemas ambientais, 0 crescimento e 0S
problemas de abastecimento tornam o Nordeste a regido mais carente do pais quanto a
quantidade e a qualidade da agua, conforme consta nos relatérios da Agéncia Nacional de
Aguas — ANA (ANA, 2017).

Neste contexto, identificar os problemas relacionados a qualidade da agua é essencial,
assim como as acles para mitigacdo desses problemas através do monitoramento e da
classificacdo dos corpos hidricos, bem como estabelecer seu uso mais adequado. Uma das
formas de estabelecer um sistema de gestdo para este monitoramento da qualidade da &gua € a
definicdo dos parametros ambientais que devem ser mensurados, como forma de analisar as
influéncias e fatores que estdo provocando efeitos de degradacdo da qualidade da agua
(BRASIL, 2000; MARQUES, 2013; GARCIA, 2012; GARCIA et al., 2012; SILVA, 2015).

E importante ressaltar que em relacdo ao monitoramento da qualidade de um corpo

hidrico, a estratégia de analise experimental constitui um dos aspectos mais impactantes no
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sucesso desse monitoramento. A qualidade e a quantidade de dados experimentais necessarios
para classificar a qualidade de um recurso hidrico sdo influenciadas por variaveis que muitas
vezes independem do executor do projeto, a exemplo, as condi¢des climaticas, econdmicas e
até mesmo politicas institucionais. E necessario um esfor¢o conjunto dos 6rgdos oficiais e
centros de pesquisas em construir e manter um banco de dados atualizado sobre varidveis
ambientais e mais especificamente qualidade da agua e podemos afirmar que este esforco
pode ser considerado ainda insuficiente e feito de forma precaria muitas vezes por falta de

recursos.

Os parametros ambientais que devem ser incluidos no monitoramento da qualidade
dos corpos hidricos formam um conjunto de parametros fisicos, quimicos e bioldgicos que
devem obedecer a limites estabelecidos por normas para cada tipo de uso a que se destina.
Neste contexto, a previsdo da qualidade de corpos hidricos por meio da analise de parametros
fisico-quimicos e bioldgicos representa, assim, uma importante ferramenta para o0
monitoramento ambiental, que permite caracterizar ou até mesmo prever com antecedéncia
problemas ambientais graves, como o processo de eutrofizacdo antropica. Contudo, a previsdo
da qualidade ndo é uma tarefa facil devido a complexidade dos ecossistemas naturais e dos
diferentes niveis de interferéncia do homem sobre o meio ambiente, principalmente na forma
de langcamento de efluentes contaminados e modificages fisicas causadas por estes (KUO et
al., 2007; KIM ; SEO, 2015; CETESB, 2018; ANA, 2017; ALAGHA et al., 2017).

O monitoramento da qualidade da agua consome muito tempo e recursos, sendo a
analise dos dados uma tarefa dificil, porque os mesmos sdo multidimensionais, complexos e
nédo lineares. Como ja observado por Gillman e Hails (1997): “Um modelo ecoldgico, deve
descrever as variagfes ambientais, os graus de exatidao e generalidade, bem como as relagfes
entre os componentes bidticos e abiodticos do sistema”. Sendo assim, ¢ indispensavel o uso da
linguagem matematica para a construcdo de modelos que sirvam de base para analise dos
fendmenos ambientais. Dessa forma, a modelagem permite prever o comportamento de um

determinado sistema, de modo que € possivel estimar sua evolucéo.

Estratégias para obtencdo de modelos para qualidade de &guas superficiais e
subterraneas tém assumido grande importancia devido ao crescimento dos problemas de
contaminacéo de corpos hidricos. H4 uma grande variedade de tipos de modelos para prever a
qualidade da &gua, contudo os modelos matematicos empiricos tém sido mais usados devido a
complexidade das relacGes entre os parametros monitorados (ZHANG e ZHANG, 2016;
CHRISTIANO, 2007).
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Nesta abordagem, as técnicas de Inteligéncia Artificial (1A), tém sido desenvolvidas

como alternativas consubstanciadas para avaliacao da qualidade da agua.

Chou et al. (2018) avaliaram a qualidade da agua utilizando a aprendizagem de
maquina para a previsdo do "indice de Estado Trofico de Carlson”, um indice amplamente
utilizado para descrever a qualidade da agua em reservatorios. Quatro técnicas de inteligéncia
artificial foram usadas para auxiliar nos modelos de gestdo da qualidade da agua: (i) Artificial
Neural Networks - RNA, (ii) Support Vector Machines for regression - SVR, (iii)

Classification And Regression Tree - CART e (iv) Linear Regression - LR.

Barzegar et al. (2018) analisaram a utilidade do uso de Condutividade Elétrica (CE)
como indicador de qualidade da &gua para estimar a mineralizacdo e a salinidade da agua. Os
objetivos deste estudo foram explorar, pela primeira vez, o modelo de Maquina de
Aprendizagem Extrema (ELM) e o modelo hibrido de maquina wavelet-extremo (TW-ELM)
para prever CE com mdltiplos degraus e empregar um método integrado para combinar
vantagens dos modelos TW-ELM. Para fins comparativos, também foi desenvolvido um
modelo adaptativo de inferéncia neuro-difusa (NF) e um modelo TW-NF. A area de estudo foi

o rio Aji-Chay, na estacdo hidrométrica de Akhula, no noroeste do Ira.

Alagha et al. (2017) empregaram duas técnicas de Inteligéncia Artificial (1A): a)
Redes Neurais Artificiais (RNAs) e b) Maquina de Vetores de Suporte (SVM); para obter
uma compreensdo mais profunda do processo de salinizacdo (representado pela concentragdo
de cloreto) em aquiferos costeiros complexos influenciados por vérias fontes de salinidade.
Ambos os modelos foram treinados usando 11 anos de dados de qualidade de agua

subterrdnea de 22 pogos municipais na provincia de Khan Younis, Gaza, Palestina.

O presente trabalho teve como objetivo geral aplicar diferentes técnicas de modelagem
matematica empirica para previsdo de parametros de qualidade de dgua em corpos hidricos.
Tendo ainda como objetivos especificos:

e Estratificar dados ambientais disponiveis na literatura de acordo com a legislacdo
brasileira;

e Realizar analise exploratoria de dados, baseado em técnicas estatisticas multivariadas de
Andlise de Componentes Principais (ACP) e de Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen
(SOM);

e Aplicar, com base nos pardmetros fisico-quimicos da éagua (pH, condutividade,

nitrogénio, solidos suspensos, temperatura da agua, fésforo, turbidez, célcio, entre outros)



29

ao longo do ano, modelos de inteligéncia artificial de Redes Neurais e do tipo Perceptron
Multicamadas (MLP) e Neuro-Fuzzy, e modelos estatisticos do tipo Maqguina de Vetores
de Suporte (SVM) para prever parametros de qualidade global, tais como clorofila,
Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) e cianobactérias;

Modelar uma série de dados temporais para previsao futura em curto periodo de tempo da
concentracéo de clorofila como parametro global de qualidade, com base na transformada
Wavelet aplicada aos modelos de redes neurais RNA, NF e ao modelo estatistico de
SVM.
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2 REVISAO DA LITERATURA

A difusdo de modernas tecnologias como microprocessadores e microcomputadores
em laboratorios, tem impulsionado a sofisticacdo das técnicas de instrumentacao de analises
dos dados experimentais na quimica e permitiram que a modelagem matematica passasse a
desempenhar um importante papel de forma simplificada e préatica, ainda que esses processos

sejam complexos.

Uma variedade de contaminantes, além de um grande nimero de préaticas destrutivas e
a ma gestdo da agua sdo, atualmente, ameacas aos recursos hidricos no mundo todo. Além
disso, sabe-se que agua de boa qualidade é um elemento fundamental para a sustentabilidade e

desenvolvimento socioecondémico de um pais.

2.1 QUALIDADE DA AGUA

O Brasil é um pais rico em disponibilidade de agua com aproximadamente 35 mil
metros cubicos per capita por ano, chegando a 17 vezes o que tem a Alemanha e quase 10
vezes 0 que a Franca tem. Contudo, o uso da agua no Brasil é feito de forma desequilibrada,
gerando caréncia de abastecimento em varias regides do Pais. Esta escassez da agua €
decorrente da diminuicdo da sua qualidade, comprometida por desmatamentos, poluicdo e
ocupacdo irregular. Um exemplo disso € que a maior parte dos esgotos sanitarios ndo tratados
é lancada nos rios, os quais degeneram a qualidade de suas aguas (REBOUCAS, 2001, apud
PEREIRA, 2010; ANA, 2017).

O Brasil € um dos paises que possuem a maior disponibilidade de agua doce do
mundo. Isso traz um aparente conforto, porém os recursos hidricos estéo distribuidos
de forma desigual no territdrio, espacial e temporalmente. Esses fatores, somados
aos usos da agua pelas diferentes atividades econdmicas nas bacias hidrogréaficas
brasileiras e os problemas de qualidade de agua, geram areas de conflito (ANA,
2017).

A poluicdo de cursos d'dgua em centros urbanos tornou-se um grande problema, pois
0s rios poluidos ndo podem mais ser usados como fonte de agua. Além da crescente
degradacdo dos ambientes aquaticos naturais, a poluicdo cria condi¢bes favoraveis ao
aumento acelerado de doencas como amebiase, célera, dengue, esquistossomose, febre
amarela, febre tifoide, hepatite, leptospirose, malaria e outras que apresentam como veiculo
transmissor a agua. Todas oriundas das péssimas condicdes sanitarias que o crescimento
populacional desordenado provoca em regides carentes como o0 Nordeste brasileiro
(CHRISTIANO, 2007).
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A &gua, recurso natural limitado, constitui-se um bem de dominio publico, conforme
dispde a Constituicdo Federal de 1988 (CF/88) em seus Artigos 20 e 21 e a Lei das Aguas (N°
9.433/97). Como tal, necessita de instrumentos de gestdo para monitoramento de sua
qualidade visando assegurar as atuais e futuras geracfes agua disponivel em qualidade e
quantidade adequadas, mediante seu uso racional e prevenindo situacdes hidroldgicas criticas,

com vistas ao desenvolvimento sustentavel (WCED, 1987).

O uso das aguas dentro de padrdes de qualidade apropriados é uma questdo importante
de salde publica no Brasil e no mundo, além de constituir uma agéo eficaz na prevencédo de
doencas veiculadas pela dgua, como algumas epidemias de doencas gastrointestinais, que tém
como fonte de infec¢do a 4gua contaminada (PEREIRA, 2010; ANA, 2017).

Diante de tantos tipos de agressfes aos mananciais aquaticos, nao é facil definir a
qualidade da agua. Para caracterizar uma agua, sdo determinados diversos parametros, 0s
quais representam as suas caracteristicas fisicas, quimicas e bioldgicas. Esses parametros sdo
utilizados como indicadores da qualidade da agua e devem ter valores dentro dos limites
estabelecidos para por normas de acordo com seu uso (PEREIRA, 2010; ANA, 2017).

A qualidade da agua, no sentido mais amplo de seu conceito, pode ser entendida como
0 conjunto das caracteristicas fisicas, quimicas e biologicas que esse recurso natural deve
possuir para atender aos diferentes usos a que se destina (ARAUJO; SANTAELLA, 2001;
LIMA, 2001).

Assim, de acordo com Cunha et al. (2001), Secretaria do Meio Ambiente do Estado de
Séo Paulo - SEMAJ/SP (2000) e Companhia Ambiental do Estado de Sdo Paulo (CETESB,
2018), o conceito de qualidade da agua depende do seu uso ou fim, possuindo valor relativo.
Tucci et al. (2001) e a SEMA/SP (2000) acrescentam, ainda, que a qualidade, enquanto
condicdo natural varia de um corpo hidrico para outro, uma vez que esta é diretamente
influenciada pelas condicdes geoldgicas, geomorfologicas e de cobertura vegetal particular a

cada bacia de drenagem.

Sendo assim, o monitoramento ambiental de um corpo hidrico tem como objetivo
acompanhar, sistematica e periodicamente, a resposta do sistema de informacdes disponiveis,
detectando-se em tempo habil anomalias nos parametros de qualidade da agua, de forma a
evitar ou minimizar consequéncias indesejadas (PACHECO, 2005). No caso do
monitoramento de bacias hidrograficas, o trabalho de monitoramento ¢ muito amplo, nédo

pode se limitar apenas a analisar a qualidade da &gua com base em um conjunto de parametros
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limitados, mas deve ser considerada uma série de fatores ambientais e sociais, como 0 uso
desse recurso e das atividades dependentes dele. O monitoramento deve refletir todos os
possiveis impactos decorrentes de qualquer atividade na bacia sendo capaz de identificar
alteracGes da qualidade da agua e apontar os fatores responsaveis pelas alteracdes, sendo
também capaz de servir de apoio para correcbes em programas propostos para o
gerenciamento da bacia (CHRISTIANO, 2007).

Dessa maneira, na tentativa de enumerar mecanismos de monitoramento da qualidade
da agua de um corpo hidrico, os 6rgdos ambientais pré-definiram alguns indicadores fisicos,
quimicos e bioldgicos que, analisados em conjunto, possibilitam verificar os niveis de
poluicdo de um determinado manancial. Esses indicadores sao denominados de parametros de

qualidade da agua, cujos mais importantes para este trabalho, sdo apresentados a seguir.

2.1.1 Parametros de qualidade da agua

O consumo de aguas dentro dos padrbes de potabilidade adequados é uma questdo
relevante de saude publica no Brasil e no mundo, além de constituir-se uma agéo eficaz na
prevencdo de doengas veiculadas pela agua, como algumas epidemias de doencas
gastrointestinais, que tém como fonte de infeccdo a agua contaminada. Para caracterizar uma
agua, sdo determinados diversos parametros, 0S quais representam as suas caracteristicas
fisicas, quimicas e bioldgicas. Esses parametros sdo indicadores da qualidade da &gua e
constituem impurezas quando alcangam valores superiores aos estabelecidos para
determinado uso. Cientistas de todo o planeta vém incrementando novas técnicas para tentar
avaliar de forma cada vez mais eficaz a qualidade da agua dos mananciais para auxiliar em
sua preservagdo (CETESB, 2018; VIEIRA, 2010).

A seguir, serdo apresentados os principais parametros fisicos, quimicos e biolégicos

para 0 monitoramento da qualidade da agua.

2.1.1.1 Parametros fisicos
a. Temperatura

A temperatura representa de forma simplificada a energia cinética das moléculas de
um corpo. A diferenca de temperatura ao longo de um comprimento (gradiente de
temperatura) é o fendmeno responsavel pela transferéncia de calor em um meio. (BRASIL,

2014). A unidade usual da temperatura para fins de acompanhamento da qualidade da agua é
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o grau Celsius (°C). Este parametro afeta praticamente todos os processos fisicos, quimicos e
bioldgicos que ocorrem na agua. Ela pode influenciar no retardamento ou aceleracdo da
atividade bioldgica, na absorcdo de oxigénio e precipitacdo de compostos. A temperatura
quando estd um pouco elevada, resulta na diminui¢do de gases pela agua, gerando odores e
desequilibrio ecoldgico (SPERLING, 1996; LIMA, 2001; VIEIRA, 2010).

A temperatura € um importante parametro nos corpos de agua, conservando as
influéncias de uma série de variaveis fisico-quimicas, por conseguinte alguns parametros
(condutividade elétrica, DBO, oxigénio dissolvido e pH) devem ser medidos simultaneamente
com a temperatura da agua devido a forte relacdo existente entre eles (CETESB, 2018;
VIEIRA, 2010).

Todos os organismos que vivem em ambientes aquaticos sdo adequados para uma
determinada faixa de temperatura e possuem uma temperatura preferencial. Desequilibrios séo
suportados, especialmente elevacdo na temperatura, somente até determinados limites, acima
dos quais eles sofrem a morte térmica (organismos superiores) ou a inativacdo (micro-
organismos) (CETESB, 2018; VIEIRA, 2010).

Fatores antropogénicos (usinas termelétricas e despejos industriais) ou naturais podem
acarretar variagcdes na temperatura da agua. Uma informacéo importante, € que a temperatura
desempenha papéis fundamentais nas atividades metabodlicas dos organismos, na velocidade
das reacdes quimicas, e na solubilidade de substancias (SPERLING, 1996; CETESB, 2018;
BRASIL, 2014).

No Brasil, as temperaturas das aguas apresentam-se, em geral, entre 20°C a 30°C.
Porém, no sul do pais, a temperatura da agua no inverno pode baixar a valores entre 5°C e
15°C. No entanto, para consumo humano, temperaturas elevadas nas dguas aumentam o0s
cenarios de reprovacdo ao uso, por este motivo, aguas subterrdneas captadas a grandes
profundidades frequentemente necessitam de unidades de resfriamento, a fim de adequé-las
ao abastecimento (BRASIL, 2014).

Vale salientar que os fatores que influenciam na temperatura superficial s&o
especialmente: profundidade, latitude, periodo do dia, altitude, estacdo do ano e taxa de fluxo
(BRASIL, 2014; CETESB, 2018).

b. Condutividade Elétrica

O parametro responsavel pela determinacdo da capacidade da &gua em transmitir
corrente elétrica € a condutividade elétrica. Quanto maior for o valor da condutividade
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elétrica, maior sera a concentragdo de espécies idnicas dissolvidas e, consequentemente,
representa uma forma indireta de medir a concentracdo de poluentes, principalmente os
inorganicos (LIMA, 2001; CETESB, 2018; BRASIL, 2014). Alem disso, altos valores de
condutividade elétrica podem indicar caracteristicas corrosivas da &gua (CETESB, 2018).

Mesmo que ndo seja regra existe uma relagdo direta entre concentracdo de solidos
totais dissolvidos e condutividade elétrica, j& que as aguas naturais ndo sdo solugdes simples,
tal correlacdo é possivel para dguas de determinadas regides onde exista a preponderancia de
um determinado ion em solucdo. As aguas naturais apresentam teores de condutividade na
faixa de 10 a 100 pS.cm™, j4 em ambientes poluidos por esgotos sanitarios ou industriais 0s
valores podem chegar a 1.000 uS.cm™(BRASIL, 2014).

Esteves (1988, apud LIMA, 2001) enfatiza que a condutividade elétrica é de grande
relevancia, visto que pode trazer informacOes tanto sobre o metabolismo do ecossistema
aquatico, como da sintese de matéria organica (reducdo dos valores) e decomposicao
(aumento dos valores), como sobre outros fendmenos que ocorram na sua bacia de drenagem.
Isso permite detectar os ions mais diretamente encarregados pelo aumento da condutividade
nas aguas. A geologia da bacia e o regime das chuvas podem influenciar na composi¢éo
ibnica dos corpos d’agua. A condutividade elétrica revela, ainda, as fontes poluidoras nos

ecossistemas aquaticos e as diferencas geoquimicas do rio principal e seus afluentes.
c. Turbidez

O parametro que representa a propriedade éptica de absorcao e reflexdo da luz, ou
seja, € responsavel pelo grau de diminuicdo de intensidade que um feixe de luz sofre ao
percorrer uma amostra de dgua chama-se de turbidez. Isto ocorre devido ao encontro de
particulas sélidas em suspensdo, como particulas inorganicas (areia, silte, argila) e detritos
organicos (algas e bactérias), que formam coloides e interferem na propagacdo da luz pela
agua (LIMA, 2001; SILVA, 2007; VIEIRA, 2010; BRASIL, 2014; CETESB, 2018).

Alguns exemplos de fenémenos que resultam em aumento da turbidez das &guas
(CETESB, 2018):
e Em épocas de chuva, a erosdo das margens dos rios, que € intensificada pelo uso
inadequado do solo;
e Os inumeros efluentes industriais e esgotos sanitarios. Um exemplo caracteristico deste

fato é devido as atividades de mineracdo, onde os elevados aumentos na turbidez vém
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levando a formacdo de grandes bancos de lodo em rios e modificagfes no ecossistema
aquatico.

Portanto, 0 aumento na turbidez diminui o processo da fotossintese de vegetacdo
enraizada submersa e de algas. Com isso, a reducdo de plantas pode, por sua vez, eliminar a
produtividade de peixes, influenciando nas comunidades bioldgicas aquéticas. Além disso,
afeta adversamente os usos doméstico, industrial e recreacional de uma agua (CETESB,
2018).

d. Sélidos

A presenca de sélidos de qualquer natureza na agua provoca a elevacdo da cor e da
turbidez e a diminuicdo da transparéncia, podendo afetar a biota aerdbia e facultativa devido a
diminuigdo da producdo fotossintética e, consequentemente, do oxigénio dissolvido no meio
hidrico. E o material particulado ndo dissolvido, encontrado suspenso no corpo d’agua,
composto por substancias inorganicas e organicas, incluindo-se ai os organismos planctdnicos
(fito e zooplancton) (CETESB, 2018; SILVA, 2007; BRASIL, 2014).

Os solidos presentes na agua existem nas seguintes formas (SILVA, 2007; BRASIL,
2014):
e Em suspensdo (sedimentaveis e ndo sedimentaveis) sdo as particulas passiveis de
retencdo por processos de filtracdo; e
e Dissolvidos (volateis e fixos). Esta parcela reflete a influéncia de langamento de esgotos,
além de afetar a qualidade organoléptica da agua e por isso € o unico referenciado para o
padréo de potabilidade, com o limite de 1000mg.L™ de sélidos totais dissolvidos.
O ingresso de solidos na &gua pode ocorrer de duas formas, sendo elas naturais
(processos erosivos, organismos e detritos organicos) ou antropogénicas (langamento de lixo e
esgotos) (SILVA, 2007; BRASIL, 2014).

Mesmo que os parametros turbidez e sélidos totais estejam ligados, eles ndo séo
sempre correspondentes. Um exemplo disto é que colocando uma pedra em uma bacia com
agua limpa, confere aquele ambiente elevado valor de sélidos totais, sendo que a sua turbidez
pode ser quase nula (BRASIL, 2014).

Os soélidos podem causar prejuizos a vida aqudtica, principalmente aos peixes,
depositando no leito dos rios e devastando organismos que fornecem alimentos ou, também,
deteriorando os leitos de desova de peixes. Os solidos podem manter bactérias e residuos
organicos no fundo dos rios, promovendo decomposi¢cdo anaerdbia. Valores altos de sais
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minerais, principalmente sulfato e cloreto, estdo ligados a tendéncia de corrosdo em sistemas
de distribuicdo, além de atribuir sabor as aguas (CETESB, 2018).

e. Cor

A cor da agua é consequéncia de varios fatores, dentre eles: a) presenca de substancias
em solucdo oriundas, de preferéncia, dos processos de decomposi¢do que ocorrem no meio
ambiente; b) presenca de alguns ions metalicos como ferro e manganés; c) plancton,
macrdfitas; d) despejos coloridos contidos em esgotos industriais; e €) material em suspensdo
presente na agua. Essa coloracdo € dita aparente e por isso as aguas superficiais estdo mais
sujeitas a aparentarem cor do que as aguas subterraneas (LIMA, 2001; CETESB, 2018;
BRASIL, 2014).

As aguas naturais possuem cor que Vvaria entre zero € 200UTNs (Unidades de
Turbidez) (LIMA, 2001; BRASIL, 2014). No Brasil, a Resolugcdo CONAMA 20, de 18/06/86,
aceita para agua bruta até 75 unidades de cor para receber tratamento convencional e depois
ser distribuida em sistemas urbanos, ndo devendo mostrar cor superior a cinco unidades,

conforme estabelece a Portaria 36, do Ministério da Saude.

Fazendo-se uma comparacdo da amostra da d&gua com um padrdo de cobalto-platina
tem-se a intensidade da cor, dado em unidades de cor. VValores menores que dez unidades séo
dificilmente visiveis. Para a caracterizacdo de aguas para abastecimento, distingue-se a cor
aparente, na qual se consideram as particulas suspensas, da cor verdadeira. Esta Gltima tem-se
apos centrifugacdo da amostra. Deve-se salientar que para atender o padrdo de potabilidade, a

agua deve apresentar intensidade de cor aparente inferior a cinco unidades (BRASIL, 2014).

E importante ressaltar que a coloragéo, realizada na rede de monitoramento, consiste
basicamente na observacdo visual do técnico de coleta no instante da amostragem (CETESB,
2018).

f. Transparéncia

A transparéncia esta associada a atividade de fotossintese das algas, que é a
capacidade que a &gua possui em permitir o acesso da luz solar, sendo esse parametro,
portanto, de grande importancia para 0 meio ambiente, em especial 0s recursos hidricos
(MOTA, 2003; CETESB, 2018).

De acordo com os relatérios da CETESB (2018), a transparéncia da dgua pode ser

medida com facilidade no campo utilizando-se um disco de Secchi, disco circular branco ou
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com setores branco e preto e um cabo graduado, que é mergulhado na dgua até a profundidade
de transparéncia, em que ndo seja mais possivel visualizar o disco. A partir desta medida, é
possivel estimar a profundidade da zona fética, ou seja, a profundidade de penetracéo vertical
da luz solar na coluna d’agua, que indica o nivel da atividade fotossintética de lagos ou

reservatorios.

Quanto maior for a quantidade de sélidos no ambiente, menor sera a transparéncia e,
consequentemente, menores serdo as taxas de oxigénio dissolvido advindo do metabolismo
das algas presentes no meio hidrico (em virtude da baixa penetracdo de luz no perfil hidrico).
Portanto, acBes antrdépicas (desmatamento e o lancamento de efluentes in natura nos
mananciais) interferem diretamente nos niveis de transparéncia da agua, o que pode afetar a
biota local (BRAGA et al., 2007).

2.1.1.2 Parametros quimicos
a. Oxigénio Dissolvido

O Oxigénio Dissolvido (OD) é o parametro essencial para a caracterizagdo da poluicéo
oriunda de despejos organicos. O OD é indispensavel para a preservacdo dos organismos
aerobios (CHRISTIANO, 2007; SILVA, 2007; BRASIL, 2014).

Segundo Vieira (2010), o oxigénio dissolvido na &gua, pode sair de duas fontes: a)
enddgena, que corresponde ao oxigénio produzido através da fotossintese dos organismos
aquaticos fotossintetizantes; e b) exdgena, que se refere ao oxigénio atmosférico, transferido

para agua através da difusédo.

Os valores de oxigénio dissolvido, em lagos, variam com a profundidade, sendo maior
na superficie e menor no fundo, devido a estratificacdo térmica e outros fatores. A quebra da
estratificacdo, em ambientes de agua parada, pode ocasionar na jun¢do do corpo d’agua e a
recomposicdo de matéria oxidavel sedimentada. Nessas situacdes a concentracdo de OD pode
diminuir chegando a valores criticos para muitos seres aquaticos, 0 que ndo tem relacdo com

processos antrépicos de poluicdo (VIEIRA, 2010).

Além disso, é importante ressaltar algumas fontes de oxigénio nas aguas: a)
contribui¢cdo de incorporacao de oxigénio dissolvido em corpos d’agua através da superficie ¢
proporcional a velocidade e depende das particularidades hidraulicas; b) a fotossintese de
algas. A turbidez e a cor elevadas dificultam a penetracdo dos raios solares e apenas poucas

espécies resistentes as condicdes severas de poluicdo conseguem sobreviver. A contribuicéo
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fotossintética de oxigénio s é expressiva apds grande parte da atividade bacteriana na
decomposicdo de matéria organica ter ocorrido, bem como ap06s terem se desenvolvido
também os protozoarios que, além de decompositores, consomem bactérias clarificando as

aguas e permitindo a penetracdo de luz (CETESB, 2018).

A Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) é tida como parametro de fundamental
importancia na caracterizagdo do grau de poluicdo dos corpos hidricos. E o parametro que
representa a quantidade de oxigénio indispensavel para haver a oxidacdo da matéria organica
biodegradavel em condicdes aerdbicas. E convencionalmente usada a DBO, pois considera a
medida a cinco dias, incubada a 20°C, associada a fracdo biodegradavel dos componentes
organicos carbonaceos. O valor fixado pelo CONAMA para um rio classe Il é de 5,0 mg.L-1
(CHAPRA, 1997; SEMA/SP, 2000; LIMA, 2001; MOTA, 2003; CHRISTIANO, 2007;
CETESB, 2018).

Em um corpo hidrico, despejos de origem prevalentemente orgénica ocasionam 0s
maiores crescimentos em termos de DBO. A existéncia de grande quantidade de matéria
organica pode impulsionar ao completo esgotamento do oxigénio na agua, provocando o
desaparecimento de peixes e outras formas de vida aquatica. Um elevado valor da DBO pode
indicar um incremento da microflora presente e interferir no equilibrio da vida aquética, além
de produzir sabores e odores desagradaveis e, ainda, pode obstruir os filtros de areia utilizados
nas estacdes de tratamento de 4gua (CETESB, 2018).

A guantidade de oxigénio empregado pela oxidacdo quimica de substancias organicas
presentes nas adguas é denominada Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) e esta associada
com a matéria organica e seu potencial poluidor (SPERLING, 1996; LIMA, 2001; SILVA,
2007; CETESB, 2018; BRASIL, 2014).

O diferencial existente entre os parametros quimicos DBO e DQO estd no tipo de
matéria organica estabilizada. A medida que a DBO se refere exclusivamente a matéria
organica mineralizada por atividade dos micro-organismos, a DQO atinge, também, a
estabilizacdo da matéria organica ocorrida por processos quimicos. A relagdo entre os valores
de DQO e DBO indica a parcela de matéria organica que pode ser estabilizada por via
bioldgica, ou seja, a razdo DQO/DBO indica o grau de toxicidade presente na agua, de tal
forma que quanto maior for esta razdo, maior sera a toxicidade. Tanto a DBO quanto a DQO
sdo expressas em mg.L ™. A concentracdo média da DBO em esgotos sanitarios é da ordem de
300 mg.L™?, o que indica que s&o necesséarios 300 miligramas de oxigénio para estabilizar, em
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um periodo de cinco dias e a 20°C, a quantidade de matéria organica biodegradavel contida
em 1 litro da amostra (BRASIL, 2014).

b. pH

Segundo Christiano (2007), o pH é um indice que indica o grau de acidez, neutralidade
ou alcalinidade de uma substéancia liquida.

De acordo com a Portaria 518/04 do Ministério da Saude, o pH € padrdo de

potabilidade, devendo as aguas para abastecimento publico apresentar valores entre 6,0 a 9,5.

A alcalinidade da agua ndo apresenta problemas para a saude publica, mas traz
incomodo ao paladar. Esse parametro representa a habilidade que um sistema aquoso tem de
neutralizar &cidos. A maior fracdo de compostos que possa contribuir para o incremento da

alcalinidade na dgua deve-se principalmente aos bicarbonatos. (LIMA, 2001; BRASIL, 2014).

Corpos hidricos com alta alcalinidade podem, assim, conservar por volta dos mesmos
valores de pH, mesmo recebendo contribuices acidas ou alcalinas. Os principais constituintes
da alcalinidade sdo os bicarbonatos (HCO3), carbonatos (CO3?) e hidréxidos (OH"). Outros
anions, como cloretos, nitratos e sulfatos, ndo contribuem para a alcalinidade (BRASIL,
2014).

O teor de pH é que diferencia as trés formas de alcalinidade na agua (bicarbonatos,
carbonatos e hidréxidos), como € listado a seguir (BRASIL, 2014):
e pH> 9,4 (hidroxidos e carbonatos);
e pHentre 8,3 e 9,4 (carbonatos e bicarbonatos);

e pHentre 4,4 e 8,3 (apenas bicarbonatos).

c. Série de Nitrogénio

O nitrogénio é um dos elementos essenciais ao metabolismo de ecossistemas
aquaticos. Dessa maneira, a presenca de nitrogénio no meio aquatico pode originar-se das
fontes naturais de nitrogénio, tais como: chuva, material organico e inorganico de origem
aldctane, de esgotos sanitérios e industriais e da drenagem de areas fertilizadas. As formas em
que o nitrogénio apresenta-se nos ambientes aquaticos podem ser: nitrato (NOg), nitrito
(NO,), amodnia (NHs), ion amoénio (NH,), oxido nitroso (N20), nitrogénio molecular (N),
nitrogénio organico dissolvido (aminas, aminoacidos) e nitrogénio orgéanico particulado
(bactérias, fitoplancton, zooplancton e detritos) (LIMA, 2001; SILVA, 2007; CETESB, 2018;
BRASIL, 2014).
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As diferentes formas dos compostos de nitrogénio encontradas em corpos d’agua
podem ser utilizadas como indicadores da qualidade sanitaria das aguas. Mota (2003) salienta
gue nitrogénio organico e amonia estdo associados a efluentes e dguas recém- poluidas. Com
0 passar do tempo, o nitrogénio organico € convertido em nitrogénio amoniacal e,
posteriormente, se condicBes aerdbias estdo presentes, a oxidacdo da amonia acontece
transformando-se em nitrito e nitrato. Conforme ressalta Sperling (1996), em um corpo
d’4gua, a determinacdo da parcela predominante de nitrogénio pode fornecer informacdes
sobre o estagio da poluicdo. Os compostos de nitrogénio, na forma orgéanica ou de aménia,
referem-se a poluicdo recente, enquanto que nitrito e nitrato a poluicdo mais remota. A
Resolugdo CONAMA n 357 estabelece limites para amonia ndo ionizavel (NH3), de 0,02
mg.L™, Nitrato, 10 mg.L™, e Nitrito, 1,0 mg.L™.

Existe uma intensa participacdo de bactérias no ciclo do nitrogénio, tanto no processo
de nitrificacdo (oxidacdo bacteriana do amoénio a nitrito, e deste a nitrato), quanto no de
desnitrificagdo (reducdo bacteriana do nitrato ao gas nitrogénio). O nitrogénio é um dos mais
importantes nutrientes para o crescimento de algas e macrdfitas (plantas aquaticas superiores),
sendo facilmente assimilavel nas formas de aménio e nitrato. Em condi¢bes fortemente
alcalinas, ocorre o predominio da aménia livre (ou ndo ionizavel), que é bastante toxica a
VArios organismos aquaticos. J4 o nitrato, em concentragdes elevadas, esta associado & doenga
da metahemoglobinemia, que dificulta o transporte de oxigénio na corrente sanguinea de
bebés. Em adultos, a atividade metabolica interna impede a conversdo do nitrato em nitrito,
que € o agente responsavel por esta enfermidade (CETESB, 2018; BRASIL, 2014).

A concentracdo de nitrogénio amoniacal é um parametro essencial para classificagdo
das aguas naturais e é normalmente utilizado na constituicdo de indices de qualidade das
4guas. Pois a amonia acima de 5 mg.L™ é um téxico bastante restritivo & vida dos peixes e,
além disso, ela provoca consumo de oxigénio dissolvido das aguas naturais ao ser oxidada
biologicamente (CETESB, 2018; BRASIL, 2014).

d. Fosforo

Segundo Esteves (1988), o fosforo encontra-se nas aguas naturais e residuais, quase

exclusivamente na forma de fosfato.

O fosforo pode ser encontrado nas seguintes formas, em corpos hidricos: organica e
inorganica, na forma natural (tais como dissolugédo de compostos do solo e decomposic¢ao da
matéria organica) e derivadas de atividades humanas (despejos sanitéarios, esgotos,
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detergentes, inseticidas fertilizantes) (SILVA, 2007; CETESB, 2018; BRASIL, 2014).
FEITOSA et al. (1997) dizem que devido a acdo de microrganismos, a concentracdo de
fosforo pode ser baixa em aguas com menor indice de poluicdo (< que 0,5mg.L™) e em 4guas
poluidas valores acima de 1,0 mg.L™. Os compostos de fésforo sdo um dos fatores limitantes
a vida dos organismos aquaticos € o seu controle, em um corpo d’agua, é de importancia

fundamental no controle ecolégico das algas.

O componente inorganico soltvel é o mais importante no estudo do fésforo por
funcionar como alimento para o crescimento de algas e macrofitas. O fosforo € o nutriente
mais importante para o crescimento de plantas aquéticas, em razdo de ser pouco encontrado
em regides de clima tropical. Quando este crescimento ocorre em excesso, prejudicando 0s
usos da agua, caracteriza-se o fenémeno conhecido como eutrofizacdo. Além de fertilizantes,
as fontes de poluicdo por fésforo podem ser provenientes de sabdes em pd contendo este
composto (BRASIL, 2005; CETESB, 2018; BRASIL, 2014).

2.1.1.3 Parametros bioldgicos
a. Coliformes

O grupo de bactérias determinado coliforme geralmente habita o intestino de homens e
animais tornando-se, assim indicadora da contaminacdo de uma amostra de agua por fezes.
Como a maioria das doencas associadas com a agua € transmitida por via fecal, ou seja, 0s
organismos patogénicos, ao serem eliminados pelas fezes, atingem o ambiente aquatico,
podendo vir a contaminar as pessoas que utilizam de forma inadequada esta dgua, conclui-se
que as bactérias coliformes podem ser usadas como indicadoras desta contaminagdo. Quanto
maior a populagdo de coliformes em uma amostra de 4gua, maior é a chance de que haja
contaminacdo por organismos patogénicos (LIMA, 2001; CHRISTIANO, 2007; BRASIL,
2014).

Conforme Canhamero (2006), a qualidade de uma agua de abastecimento € avaliada
usando organismos indicadores, ou seja, um grupo de bactérias denominados de Coliformes, e

dividido em trés subgrupos: coliformes totais, coliformes fecais e estreptococos fecais.

De acordo Canhamero (2006), os Coliformes Totais (CT) reinem um grande numero
de bactérias, entre elas a Eschrichia Coli, de origem exclusivamente fecal e que dificilmente
se multiplica fora do trato intestinal. O problema € que outras bactérias dos géneros

Citrobacter, Eriterobacter e Klebsiella, igualmente identificadas pelas técnicas laboratoriais
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como coliformes totais, podem existir no solo e nos vegetais. Desta forma, ndo é possivel
afirmar categoricamente que uma amostra de agua com resultado positivo para coliformes
totais tenha entrado em contato com fezes. Os Coliformes Fecais pertencem a esse subgrupo
dos micro-organismos que aparecem exclusivamente no trato intestinal. Em laboratério, a
diferenca entre coliformes totais e fecais € feita através da temperatura (os coliformes fecais
continuam vivos mesmo a 44°C, enquanto os coliformes totais tém crescimento a 35°C). A
sua identificacdo na agua permite afirmar que houve presenca de matéria fecal, embora nao

exclusivamente humana.
b. Comunidade Fitoplancténica

A comunidade de vegetais microscOpicos que vivem em SUSPensao nos Corpos
hidricos ¢ denominada de fitoplancton. Eles sdo constituidos principalmente por algas:
cloroficeas, diatoméaceas, euglenoficeas, crisoficeas, dinoficeas e xantoficeas e cianobactérias
(CETESB, 2018).

O fitoplancton pode ser utilizado como indicador da qualidade da &gua, principalmente
em reservatoérios, e, além disso, a analise da sua estrutura funciona como um meio para avaliar
alguns efeitos decorrentes de variacdes ambientais. Esta comunidade € a base da cadeia
alimentar e, portanto, a produtividade dos elos seguintes depende da sua biomassa (CETESB,
2018).

Os seres fitoplanctonicos respondem rapidamente as variagfes ambientais em virtude
da interferéncia natural ou de atividade humana. Estes sdo indicadores de estado trofico,
podendo ainda ser utilizados como indicadores de polui¢do por pesticidas ou metais toxicos
(presenca de espécies resistentes ao cobre) em reservatorios utilizados para abastecimento.
Além disso, a presenga de algumas espécies em grande quantidade pode comprometer a
qualidade das aguas, causando limitacdes ao seu tratamento e distribuicdo. Precaucédo especial
¢ dada as Cianobactérias (Cianoficeas), que possui espécies potencialmente toxicas. A
ocorréncia desses organismos tem sido relacionada a eventos de mortandade de animais e de
danos a satde humana (CETESB, 2018; VIEIRA, 2010; BRASIL, 2014).

O Ministério do Meio Ambiente, por meio da Resolucdo CONAMA 357/2005, exige 0
monitoramento das células de cianobactérias para o enquadramento e classificacdo das aguas.
A Portaria MS 2914/2011, relativa as normas de qualidade para agua de consumo humano,

estabelece que os responsaveis por estacdes de tratamento de dgua para abastecimento publico
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devem realizar o monitoramento de cianobactérias € o controle das cianotoxinas nos

mananciais.
c. Clorofila a

De acordo com Vilas et al. (2011), a clorofila a € um bioindicador de integracdo dos
ecossistemas aquaticos, considerando que é comum a quase todos oS organismos
fotossintéticos, e sua concentragdo é amplamente utilizada para estimar a biomassa do

fitoplancton na qualidade da agua e estudos ecologicos.

A clorofila a é a principal varidvel indicadora de estado trofico dos ambientes
aquaticos, pois ela é a mais universal das clorofilas e representa uma boa parte do material
organico em todas as algas plancténicas e €, por isso, um indicador da biomassa algal
(CETESB, 2018).

Clorofila a € um parametro fundamental em abundancia no fitoplancton, onde este
altimo junto com a fotossintese sdo os principais componentes inter-relacionados da producao
primaria no ambiente aquatico (CAMDEVYREN et al., 2005).Portanto, o processo de
eutrofizacdo cultural ou antropica pode ser monitorado através da determinacdo da
concentracdo de clorofila (VIEIRA, 2010).

2.2 LEGISLACAO AMBIENTAL

No Brasil, os diversos parametros da agua a serem monitorados e quantificados por
técnicas analiticas diferentes para avaliar a qualidade de um determinado corpo d’agua ¢
verificar se este apresenta condicGes satisfatdrias para assegurar 0S seus Usos potenciais sao
indicados na Resolugdo do Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) na Resolucgéo
N° 357, de 17 de marco de 2005 (BRASIL, 2005). Portanto, esta resolugédo dispde sobre a
classificagdo dos corpos de agua e diretrizes ambientais para o seu enquadramento, bem como

estabelece as condicbes e padrdes de lancamento de efluentes, e da outras providéncias.

A Resolucdo do CONAMA n° 357 classifica as aguas doces (salinidade < 0,05%),
salobras (salinidade entre 0,05% e 3%) e salinas (salinidade > 3%), segundo 0S us0S
preponderantes atuais ou futuros a que se destinam, em sistema de 13 classes, com 0s
respectivos padrdes de qualidade. As aguas doces sdo distribuidas nas classes (especial, 1, 2, 3

e 4), e as aguas salinas e salobras, em especial e classes um a trés.

As classes para as aguas doces segundo seus usos preponderantes sao:
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| - classe especial: 4guas destinadas:

a) ao abastecimento para consumo humano, com desinfeccéo;

b) a preservagdo do equilibrio natural das comunidades aquéticas; e,

c) a preservacao dos ambientes aquaticos em unidades de conservacao de protecao
integral.

Il - classe 1: 4guas que podem ser destinadas:

a) ao abastecimento para consumo humano, apds tratamento simplificado;

b) a protecéo das comunidades aquaticas;

C) a recreacdo de contato primario, tais como natagdo, esqui aquatico e mergulho,
conforme Resolucdo CONAMA no 274, de 2000;

d) a irrigacéo de hortalicas que sdo consumidas cruas e de frutas que se
desenvolvam rentes ao solo e que sejam ingeridas cruas sem remocao de pelicula; e
e) a protecdo das comunidades aquéaticas em Terras Indigenas.

111 - classe 2: aguas que podem ser destinadas:

a) ao abastecimento para consumo humano, apés tratamento convencional;

b) a protecdo das comunidades aquaticas;

C) a recreacdo de contato primario, tais como natacdo, esqui aquatico e mergulho,
conforme Resolucdo CONAMA no 274, de 2000;

d) a irrigacdo de hortalicas, plantas frutiferas e de parques, jardins, campos de
esporte e lazer, com os quais 0 publico possa vir a ter contato direto; e

e) a aquicultura e a atividade de pesca.

IV - classe 3: aguas que podem ser destinadas:

a) ao abastecimento para consumo humano, apés tratamento convencional ou
avangado;

b) a irrigacdo de culturas arboreas, cerealiferas e forrageiras;

¢) a pesca amadora;

d) a recreacdo de contato secundario; e

e) a dessedentacdo de animais.

V - classe 4: aguas que podem ser destinadas:

a) a havegacdo; e

b) a harmonia paisagistica.

Em funcédo dos usos preponderantes das classes relativas a agua doce estabelecidos na
resolucgéo, a Classe Especial pressupde os usos mais nobres, e a Classe 4, os menos nobres.

No Art. 42 da Resolucdo do CONAMA 357/05 cita-se que:

Enquanto ndo aprovados os respectivos enquadramentos, as aguas doces serdo
consideradas classe 2, as salinas e salobras pertencem a classe 1, exceto quando as
condicBes atuais de qualidade forem melhores, prevalecendo a aplicagdo da classe
mais rigorosa correspondente (BRASIL, 2005).

Em complemento a esta Resolucgdo, o Art. 5 da Resolucdo do CONAMA 430/2011,
menciona que “os efluentes ndo poderdo conferir ao corpo receptor caracteristicas de
qualidade em desacordo com as metas obrigatorias progressivas, intermediarias e final do seu

enquadramento’.

Os corpos hidricos do Estado de Pernambuco ainda ndo foram reenquadrados, e a
Agéncia Estadual de Meio Ambiente de Pernambuco (CPRH) considera os mananciais de
agua doce pertencentes a classe 2. Este fato € importante na melhoria das condigdes naturais
da qualidade da agua no Estado, restringindo aos limites dos pardmetros e aos USOS

preponderantes atuais ou pretendidos da agua doce de classe 2.
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Na Tabela 1 esta apresentado um resumo do tipo de tratamento requerido para as

aguas brutas ao abastecimento publico.

Tabela 1 - Classificagdo dos corpos de adguas doces e tratamento requerido segundo CONAMA

357/05.
Classificacdo das 4guas Tratamento Requerido
Classe Especial Desinfeccdo
Classe 1 Simplificado
Classe 2 Convencional
Classe 3 Convencional ou avangado

Fonte: Adaptado de BRASIL (2005).

De acordo com a resolugdo CONAMA 357/05, apenas as dguas enquadradas na classe

especial, classe 1, classe 2 e classe 3 podem ser utilizadas para o abastecimento humano.

Deve-se salientar que uma correta classificagdo do corpo hidrico implica em melhor qualidade

da 4gua tratada assim como o menor custo de tratamento na ETA (BRASIL, 2005).

A Agéncia Estadual de Meio Ambiente (CPRH), de forma complementar, classifica a

qualidade da agua das bacias hidrograficas com base nos usos preponderantes, de modo a

atender ao uso mais restritivo estabelecido no grupo:

1.

N&ao comprometida - Enquadram-se, nesta categoria, 0s corpos de dgua que apresentam
condigdes de qualidade de agua compativeis com os limites estabelecidos para a classe
especial das aguas doces, salinas e salobras e classe 1 das aguas doces (Resolucdo
CONAMA n° 357/05). Estes corpos d'dgua apresentam qualidade da &gua Otima, com
niveis despreziveis de poluicéo.

Pouco Comprometida - Enguadram-se, nesta categoria, 0s corpos de &gua que
apresentam condi¢des de qualidade de agua compativeis com os limites estabelecidos
para a classe 2 das aguas doces e a classe 1 das aguas salinas e salobras (Resolucéo
CONAMA n° 357/05). Estes corpos d'dgua apresentam qualidade da agua boa, com
niveis baixos de poluicéo.

Moderadamente Comprometida - Enquadram-se, nesta categoria, 0s corpos de agua
que apresentam condicBes de qualidade de &gua compativeis com os limites para a classe
3 das aguas doces e a classe 2 das aguas salinas e salobras (Resolucio CONAMA n°
357/05). Estes corpos d'agua apresentam qualidade da gua regular, com niveis aceitaveis
de poluicéo.

Poluida - Enquadram-se, nesta categoria, 0s corpos de agua que apresentam condi¢des de

qualidade de a4gua compativeis com os limites estabelecidos para a classe 4 das aguas
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doces e a classe 3 das &guas salinas e salobras (Resolugcdo CONAMA n° 357/05). Estes
corpos d'dgua apresentam qualidade da agua ruim, com polui¢cdo acima dos limites
aceitaveis.

5. Muito Poluida - Enquadram-se, nesta categoria, 0s corpos de agua que nao se enquadram
em nenhuma das classes acima estabelecida. Estes corpos d'agua apresentam qualidade da
agua péssima, com poluicdo muito elevada.

6. Na&o Monitorada

Na Resolucdo CONAMA 357/05 para classificacdo das aguas, determinou as
condicBes padrdes de qualidade das aguas e os limites individuais para cada substancia em
cada classe. Na Tabela 2 estdo dispostos os valores limites dos pardmetros empregados na

Resolucgéo desta tese.

Tabela 2 - Limites dos padrBes dos pardmetros monitorados segundo a Resolugdo CONAMA
N°357/05 para aguas doces (continua).

Parametros Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Salinidade (0/00) - <0,50 - -
Clorofila a (ug.L'l) <10 <30 <60 R
Densidade de <20.000 <50.000 <100.000,

dessedentacéo de -

Cianobactérias (cel.mL™) oimais <56.000

pH 6a9 6a9 6a9 6a9

OD (mg O,.L™) >6 >5 >4 >2

DBO (mg O,.L™) <3 <5 <10 .
4,5 (pH<7.5) 4,5 (pH<7,5) 16,1 (pH<7,5)

Nitrogénio Amoniacal

Total (mg NH;.L™) 24 (15<pH=8,0) 2.4 (7.5<pH8,0) 6,8 (7,5<pH =8,0) _
1,2 (8,0<pH>8,5) 1,2 (8,0<pH>8,5) 2,7 (8,0<pH >8,5)
0,6 (pH>8,5) 0,6 (pH>8,5) 1,2 (pH>8,5)
Lentico <0,02 Léntico <0,03 Léntico <0,05

intermediario e

Fosforo I otal tributario de Iéntico m_terrr)e_dlaner . m_tern)e_dlarlo e
(mg P.L™) <0005 tributario de Iéntico tributéario de Iéntico i
= <0,05 <0,075
Loetlco e tributario l6tico e tributario de I6tico e tributario de
intermediario<0,1 intermediario<0,15

intermediario<O0,1



47

Tabela 2 - Limites dos padrdes dos parametros monitorados segundo a Resolucdo CONAMAA N°357/05
para aguas doces (continuagao).

Parametros Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4

Sélidos Dissolvidos

Totais (mg.L'l) 500 500 500 -
Cor (mg Pt.L™Y) - <75 <75 -
Turbidez (UNT) <40 <100 <100 -
Nitrato (mg N.L™) <10 <10 <10 -
Nitrito (mg N.L™) <1,0 <1,0 <1,0 -
Cloreto Total (mg CL.L™) 250 250 250 -
?r‘:]gast%TEt_?)' 250 250 250 .
1.

Ferro Dissolvido
(mg Fe.L™) 0,3 0,3 5,0 .
Zinco total (mg Zn.LY)  <0,18 <0,18 <5 -
(T::r':]%rtg]zfames <200 em 80% de 6 <1000 em 80% de 6 52-502 contatos

amostra/ano amostra/ano secundario <I. .
(NMP/100mL) animais confinados

<4.000 demais usos

Fonte: Adaptado de BRASIL (2005)

Para o monitoramento e classificacdo dos mananciais, faz-se necessaria sua
caracterizacdo através da quantificaco dos diversos parametros fisicos, quimicos e
microbiol6gicos definidos na Tabela 2. E importante salientar que a determinacéo de alguns
desses parametros exige um consideravel custo com técnicas mais sofisticadas, a exemplo das
medidas de concentracfes de clorofila-a, cianobactérias e fosforo total, o que torna o
desenvolvimento de métodos alternativos de caracterizacdo da qualidade da &gua ou
identificacdo de parametros de menor de custo uma area em constante desenvolvimento e
valorada principalmente pelo desenvolvimento de técnicas matematicas como a estatistica
multivariada e de inteligéncia artificial para entendimento, inferéncia ou previsdo de tais
parametros (CHANG; LIU, 2015, apud CHOU et al., 2018).
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2.3 MODELAGEM DA QUALIDADE DA AGUA

A degradacéo dos recursos hidricos tem aumentado a necessidade de desenvolvimento
de projetos relacionados a qualidade da agua e ao seu monitoramento. A previsdo do
comportamento de corpos d’agua, através da medida de pardmetros ambientais, funciona
como uma importante ferramenta no combate a problemas ambientais, como processo de
eutrofizacdo de reservatorios. Entretanto, esta € uma tarefa dificil devido a complexidade dos

processos fisico-quimicos e bioldgicos causadores desses problemas (KUO et al., 2007).

A modelagem permite prever o comportamento de um determinado sistema, de modo
que € possivel estimar sua evolugdo. Os ecossistemas sdo altamente dindmicos e ndo lineares,
sendo assim, é impossivel prever sua evolucdo sem um modelo flexivel capaz de se ajustar
aos complexos sistemas ecologicos (ZHANG et al., 2007, apud CHRISTIANO, 2007).

Quando se refere a modelagem para inferéncia de parametros de qualidade de agua
pode-se recorrer a modelos fenomenolégicos e modelos empiricos sendo estes Gltimos mais
utilizados devido a complexidade e limitagdes dos primeiros, 0s quais requerem a
especificacdo de um grande ndmero de parametros em funcdo também das diferentes
condigBes de um reservatorio, por exemplo. E importante ressaltar que o interesse na analise,
inferéncia e a previsdo dos parametros da qualidade da agua por modelos empiricos tém
aumentado substancialmente nos Gltimos anos, devido a crescente disponibilidade de métodos

estatisticos e de sistemas inteligentes para modelagem empirica.

A modelagem atraves de sistemas inteligentes para ambientes aquaticos vem sendo
utilizada uma vez que estes sistemas sdo altamente complexos, tornando uma modelagem

fenomenoldgica dificil, sendo os modelos empiricos uma alternativa bastante interessante.

Pode-se perceber, diante dos trabalhos obtidos na literatura consultada, que varios
modelos vém e estdo sendo desenvolvidos ao longo dos anos para estimativa de parametros de
qualidade da 4&agua. Nesse sentido, técnicas estatisticas multivariadas, regressoes,
aprendizagem de maquinas baseadas em estatistica (SVM) e técnicas de sistemas inteligentes
como RNA e Neuro-fuzzy, passam a ter uma relevancia e importancia para a elaboracdo de
modelos que caracterizem a qualidade da dgua e que englobem variaveis especificas para cada

uso da agua.

Atualmente pode-se destacar a area de aprendizado de maquinas, com técnicas de
sistemas inteligentes como redes neurais artificiais € modelos hibridos (neuro-fuzzy) para o

ajuste de funcGes multivariadas ndo lineares (modelos empiricos), dentre outras, e para
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classificagdo com Mapas Auto-organizaveis de Kohonen, para clusterizacdo. O termo
sistemas inteligentes ou inteligéncia artificial é atribuido aos desenvolvimentos
computacionais, pois sdo sistemas inspirados no comportamento humano ou que tentam
reproduzi-lo mesmo estando longe de ser autbnomo em inteligéncia ou raciocinio. Apesar
desta ressalva, esses sistemas tém encontrado grande aceitacdo em diversas areas do
conhecimento, e muitas vezes apresentam desempenho superior quando comparados aos

métodos convencionais utilizados para descrever 0s processos.

As redes neurais sdo modelos baseados em comportamento de um Sistema fisico
complexo, que mapeia um conjunto de dados de entrada-saida sem possuir nenhum outro
conhecimento prévio do processo, apenas se baseando no histérico dos dados. A Rede Neural
Artificial (RNA) é um tipo de técnica de diagndstico baseado em sistemas inteligentes e é
uma poderosa ferramenta para a analise multivariada néo linear, além disso, tem se mostrado
uma ferramenta essencial para o acompanhamento e modelagem empirica de diferentes tipos

de fendbmenos.

O sistema neuro-fuzzy representa o sistema fuzzy - derivado do conceito de conjuntos
fuzzy, difere dos sistemas logicos tradicionais em suas caracteristicas e seus detalhes. Nesta
I6gica, o raciocinio exato corresponde a um caso limite do raciocinio aproximado, sendo
interpretado como um processo de composicdo de relagdes nebulosas constitui a base para o
desenvolvimento de métodos e algoritmos de modelagem e controle de processos - na forma
de redes sujeitas a treinamento, por técnicas analogas as redes neurais. O método de
treinamento € o ajuste de parametros, com a intencdo de minimizar a funcdo erro entre as

saidas desejadas e as apresentadas pela rede.

Como méquina de aprendizado estatistico tem-se atualmente se referenciado muito a
Support Vector Machine (SVM) que se trata de um método computacional de aprendizado de
dados baseado na teoria estatistica do aprendizado. Este usa o principio estrutural da
minimizacdo de risco com uma boa habilidade de generalizagdo. Ele pode solucionar o
problema encontrado pelos métodos convencionais na avaliacdo da qualidade de agua e
superar os defeitos de uma lenta velocidade de treinamento, pobre generalizacdo de rede e
baixa precisdo nas redes neurais artificiais. Deve-se salientar que as técnicas citadas acima séo
aplicadas tantos para dados estacionarios com na forma de series temporais como modelos

regressivos.

Na utilizacdo das técnicas de aprendizado de maquinas para o tratamento de séries

temporais verifica-se na literatura que frequentemente sdo utilizadas a conjuncdo destas com
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as Transformada wavelets como um pré-tratamento dos dados para a modelagem sendo esta
uma tarefa ndo muito facil, pois para isso o0 usuario desta técnica teria que deter o
conhecimento de técnicas de tratamento de sinais (séries temporais) e a de sistemas

inteligentes e estatistica.

O nome Wavelet, também traduzido como "ondaleta" representa uma ferramenta de
andlise de sinal cuja funcdo é adaptar pequenas ondas a um conjunto de dados com a
finalidade de extrair informacdes tais como padr@es, fazer filtragens (em caso de imagem

digital), ajustes de curvas, etc.

A Transformada Wavelet Discreta utilizada para a finalidade de conjuncdo é a
transformada correspondente a transformada continua de Wavelet para funcdes discretas
(sinais discretos e séries temporais). Esta transformada € utilizada para analisar sinais digitais,
e também na compressdao de imagens digitais e no tratamento de séries temporais, sendo 0

resultado de suas aplicacdes denominado de assinatura de uma série temporal.

Na extracdo de conhecimento diferente do ajuste de fungdo considerado no modelo
empirico de dados empiricos de qualidade da &gua, a utilizacdo de sofisticadas ferramentas de
diagnostico pode fornecer a analise e a visualiza¢do do conjunto de dados multidimensionais e
deve ser considerada. Técnicas de diagnostico em estatistica as quais sdo muito utilizadas tém
suas fragilidades referentes principalmente a ndo linearidade do fendmeno em questdo. De
uma forma geral, estas ndo podem fornecer uma descrigéo eficiente das relacdes de causa e
efeito, os modelos fenomenoldgicos requerem a especificacdo de um grande numero
parametros em funcdo também das diferentes condicGes dos reservatorios. Por outro lado, as
técnicas de diagndstico baseadas em estatisticas sdo preferiveis para a implementacdo de
extracdo de conhecimento em dados de qualidade da &gua como a técnica de analise
multivariada de Analise Componentes Principais (ACP), tém sido amplamente desenvolvidos
na analise do sistema hidrologico. No entanto, as limitagbes dos metodos de andlise
multivariada classicos sdo bem conhecidas. RNA na extracdo de conhecimento oferece uma
alternativa aos métodos estatisticos tradicionais para acompanhamento ideal e determinagédo
do sistema dindmico, e tem atraido atencdo consideravel. Neste contexto, o Mapa Auto-
organizavel de Kohonen é uma técnica de analise de padrbes baseado em rede neural com
aprendizado ndo supervisionado, que tem sido amplamente aplicada na anélise de dados de

qualidade da &gua e por isso serd investigada também neste trabalho.

O modelo de Kohonen é uma rede neural sem supervisdo que usa neurdnios

adaptativos para receber sinais de um evento espacial, sendo em dados ou medidas, como
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situacBes ou frequéncia. Tendo assim um modelo com neurdnios da camada de saida
disputando entre si a representabilidade das informacfes apresentadas aos neurdnios de
entrada. Segundo, as redes de Kohonen possuem duas habilidades fundamentais: A primeira
estd em modelar a distribuicdo das entradas, através da modelagem da funcéo distribuicéo de
probabilidade dos vetores de entrada usada durante o treinamento. A segunda € a de criar

mapas que preservam a topologia.

Os modelos desempenham um papel importante na gestdo dos recursos hidricos, visto
que facilita a tomada de deciséo e a comunicagéo entre 0s gestores ambientais e a sociedade.
Além disso, é importante ressaltar que grande dificuldade para que a analise da qualidade da
através de modelos matematicos esta centrada no fato que é necessario um elevado nimero de
amostras para que se tenha um elevado nimero de dados de entrada para os modelos, e
consequentemente, tem-se um elevado custo para obtencéo desses dados.

Muitos programas de monitoramento sdo fomentados pelo poder publico ou por
projetos de pesquisas que ndo tém verbas para que os dados sejam obtidos rotineiramente, e
algumas vezes, nem todos os parametros sdo medidos por conta do elevado custo, a exemplo
da clorofila-a e do fosforo total.

Nos préximos capitulos serdo examinadas as principais técnicas utilizadas para
avaliacdo da qualidade da agua neste trabalho, chamando a atencdo do amplo conhecimento
gue a manipulacdo das mesmas exige, assim como de diferentes ferramentas que existem para

aplicacdo das mesmas.

2.3.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

Os parametros fisicos, quimicos e bioldgicos que caracterizam a qualidade das aguas
sofrem grandes variagfes no tempo e no espaco, havendo a necessidade de um programa de
monitoramento sistematico para obter a real estimativa da variacdo da qualidade das aguas
superficiais. Em geral, um programa de monitoramento inclui coletas frequentes nos mesmos
pontos de amostragem e analise em laboratério de grande nimero de pardmetros, resultando
em matriz de grandes dimensdes e complexa interpretacdo. Muitas vezes, pequeno numero
desses parametros contém as informacdes quimicas mais relevantes, enquanto a maioria das

variaveis adiciona pouco ou nada a interpretacdo dos resultados em termos de qualidade.

A estatistica multivariada consiste em um conjunto de métodos estatisticos utilizados
em situacdes nas quais varias varidveis sdo medidas simultaneamente, em cada elemento

amostral. Em geral, as variaveis sdo correlacionadas entre si e quanto maior o nimero de
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variaveis, mais complexa torna-se a andlise por métodos comuns de estatistica univariada.
Embora historicamente o uso de métodos multivariados esteja relacionado com trabalhos na
Psicologia, Ciéncias Sociais e Bioldgicas, ha algum tempo eles tém sido aplicados em um
grande universo de areas diferentes, como: Educacdo, Geologia, Quimica, Fisica, Engenharia,
Ergonomia, entre outros. Esta expansdo na aplicacdo dessas técnicas somente foi possivel
gracas ao grande avanco da tecnologia computacional e ao grande ndmero de softwares

estatisticos com mddulos de analise multivariada implementados (MINGOT], 2005).

Portanto, a estatistica multivariada é uma alternativa para tratar a complexidade da
modelagem e compreensdo das relagfes multivariaveis existentes no tratamento de dados de
quimica analitica ambiental como, por exemplo, dos parametros hidroldgicos, fisicos,
quimicos e bioldgicos no estudo da qualidade das dguas. Um dos objetivos da utilizacdo da
analise multivariada é reduzir a representagcdo dimensional dos dados, organizando-0s em uma
estrutura que facilita a visualizagéo e interpretacdo de todo o conjunto de dados. O que pode
ser interessante para um pré-processamento de dados para a RNA. Sendo assim, 0os métodos
estatisticos multivariados consideram as amostras e as variaveis em seu conjunto, permitindo

extrair informacBes complementares que a analise univariada ndo consegue evidenciar.

A estatistica multivariada divide-se, basicamente, em dois grupos. O primeiro consiste
em técnicas exploratorias de sintetizacdo (ou simplificacdo) da estrutura de variabilidade dos
dados, fazem parte os métodos de analise de componentes principais, analise fatorial, analise
de correlacBes canonicas, analise de agrupamento, analise discriminante e analise de
correspondéncia. O segundo consiste em técnicas de inferéncia estatistica, encontram-se 0s
métodos de estimacgdo de parametros, testes de hipdteses, analise de variancia, de covariancia
e de regressdo multivariada (MINGOTI, 2005).

Segundo Mingoti (2005), os métodos de estatistica multivariada sdo utilizados com o
propdsito de simplificar ou facilitar a interpretacdo do fendmeno que esta sendo estudado
através da construcédo de indices ou variaveis alternativas que sintetizem a informag&o original
dos dados; construir grupos de elementos amostrais que apresentam similaridade entre si
possibilitando a segmentacdo do conjunto de dados original; investigar as relacGes de
dependéncia entre as variaveis respostas associadas ao fendmeno e outros fatores (variaveis
explicativas), muitas vezes, com objetivos de previsdo, comparar populacdes ou validar

suposicOes atraves de testes de hipoteses.

Uma técnica de estatistica multivariada que recebe grande interesse e tem se tornado

popular em modelagem ecoldgica ambiental é a Analise de Componentes Principais (ACP). A
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Anélise de ACP é um procedimento matemaético que utiliza uma transformacdo ortogonal
(ortogonalizacdo de vetores) para converter um conjunto de observacdes de varidveis
possivelmente correlacionadas num conjunto de valores de variaveis linearmente néo
correlacionadas, denominados de componentes principais (Figura 1). O numero de
componentes principais ¢ menor ou igual ao nimero de variaveis originais (CARVALHO et
al., 2010).

O novo conjunto de varidveis sdo ortogonais entre si e, portanto, ndo correlacionadas.
As primeiras componentes principais (Figura 1) explicam a maior parte da variancia total
contida no conjunto de dados e podem ser usadas para representa-lo, que contém m variaveis,
de modo que é possivel compactar grande parte da informacdo linear desse sistema em apenas
k novas variaveis, onde k <m. Assim, a i-ésima componente principal de um conjunto de m
variaveis € definida segundo a Equacéo 1, na qual Z; € a componente principal, os a;; S0 0s

loading e X sdo as variaveis originais.

Zi = aj1 X1+ apX; + o+ X, (1)

Figura 1- Interpretagdo geométrica das componentes principais.
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A técnica de Analise de Componente Principal é muito utilizada em estudos de
modelagem em ambientes aquaticos e estudos ecoldgicos, pois oferece um método objetivo
para manusear grande quantidade de parametros, reduzindo a complexidade de sistemas

multidimensionais.

Alguns atores relatam que a maior preocupacdo quanto a aplicacdo da andlise de
componentes principais € o entendimento do modo e acdo ou comportamento dos
componentes de um sistema ou subsistema, por isso, é importante que se tenha conhecimento

fenomenoldgico do sistema.

Segundo Camdevyren et al. (2005), a analise de ACP, a qual é muito utilizada em
estudos de modelagem em ambientes aquaticos e estudos ecoldgicos, oferece um método
objetivo para manusear uma grande parcela de dados abi6ticos e bidticos e ainda é um redutor
de complexidade de sistemas multidimensionais pela maximizacdo dos componentes

principais e eliminacdo de componentes invalidos.

Podemos observar através da literatura consultada que a técnica de ACP vem sendo
utilizada para o tratamento de dados de qualidade das aguas assim como de dados da quimica
analitica ambiental em geral. Contudo, sua eficacia depende da qualidade e quantidade de
dados de campo, que, em geral, tendem a ser esparsos, principalmente quando se trata de sub-

bacias inteiras. Apesar disso atualmente ainda ndo € muito frequente a utilizacéo.

A técnica ACP foi utilizada no presente trabalho buscando um conhecimento maior
das relacGes existentes entre variaveis e amostras no conjunto de dados com informacdes

relevantes, ou seja, dados realmente Uteis para a analise da qualidade de agua.

2.3.2 Redes Neurais Artificiais

A difus@o de modernas tecnologias como microprocessadores e microcomputadores
em laboratorios, tem impulsionado a sofisticacdo das técnicas de instrumentacao de analises
dos dados experimentais na quimica e permitiram que a modelagem matematica passasse a
desempenhar um importante papel de forma simplificada e pratica, ainda que esses processos

sejam complexos.

Uma variedade de contaminantes, além de um grande nimero de préaticas destrutivas e
a ma gestdo da agua sdo, atualmente, ameacas aos recursos hidricos no mundo todo. Além
disso, sabe-se que a4gua de boa qualidade é um elemento fundamental para a sustentabilidade e

desenvolvimento socioecondmico de um pais.
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A juncdo de novas tecnologias como a inteligéncia artificial, computadores mais
potentes e a preocupacdo com o0s recursos hidricos sdo os principais motivadores deste
trabalho.

O final da década de 1980 ficou marcado com o ressurgimento da area de Redes
Neurais Artificiais (RNAs), também conhecida como conexionismo ou sistemas de
processamento paralelo e distribuido. Essa forma de computacdo ndo-algoritmica &
caracterizada por sistemas, que de algum nivel, relembram a estrutura do cérebro humano
(BRAGA et al., 2007).

As Redes Neurais Artificiais, como modelos simplificados dos neurbnios humanos,
possuem a capacidade de “aprender” o comportamento de um sistema fisico complexo. Neste
tipo de abordagem ndo é necessaria a descricdo matematica detalhada dos fendmenos
envolvidos no processo, apenas 0 conhecimento das variaveis e amostras envolvidas no
mesmo (modelo caixa preta). Uma aplicacdo dessa capacidade € o monitoramento e
tratamento matematico e/ou estatistico de parametros ambientais, visto que € um importante

instrumento de prevencgdo e controle de fendmenos naturais.

Segundo Braga et al. (2007), as RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos
por unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) que calculam determinadas
funcbes matematicas (normalmente ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou
mais camadas e interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais.
Na maioria dos modelos essas conexdes estdo associadas a pesos, 0S quais armazenam 0
conhecimento adquirido pelo modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada

neurdnio da rede.

As RNAs, como ajuste de funcdo, possuem duas fases de processamento, a de
aprendizagem e de utilizacdo, que seria a prépria aplicacdo da rede. A primeira consiste no
ajuste dos pesos das conexdes em resposta ao estimulo apresentado a rede neural (historico de
dados), e a segunda consiste na maneira pela qual a rede responde a um estimulo de entrada
sem que ocorram modificacdes em sua estrutura de aprendizagem (OLIVEIRA JUNIOR et
al., 2007; CARVALHO et al., 2009; CARVALHO et al., 2010).

Por mais diversas que sejam as aplicacdes existentes de redes neurais, 0 aspecto
comum a todas é a capacidade de estabelecerem associagdes entre entradas e saidas
conhecidas, através da experimentacdo de um grande nimero de situacdes. As informacdes de

entrada sdo colocadas em uma rede de nddulos que interagem matematicamente entre si.
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Baseado nestas informacgdes surge um mapeamento do modelo entrada-saida, ou seja, as
interacOes entre os nddulos sdo bem definidas e ajustadas até que as relacdes entrada-saida
desejadas sejam apropriadamente obtidas. A Figura 2 mostra estas relacdes de entrada-saida

através de uma analogia com o neurénio biologico.

Figura 2- Representacdo esquematica da analogia entre neurdnio bioldgico e neurdnio artificial.
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Fonte: Souza (2011).

2.3.2.1 Redes Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron -MLP)

Ha um grande numero de tipos diferentes de redes neurais que sdo estudados na
atualidade, desde algoritmos mais simples como o perceptron até a utilizacdo de programas
computacionais extremamente complexos. Porém, o maior nimero de aplicacbes praticas
conhecidas (cerca de 95%) concentra-se no tipo redes de multicamadas direta MLP

(Perceptron de Multiplas Camadas).

Essas RNA sdo compostas de varios elementos computacionais simples (nodos) que
interagem localmente. A arquitetura destes modelos é especificada pelas caracteristicas do

nodo, topologia da rede e algoritmo de treinamento.

Os nodos em RNA sdo processadores bastante simples inspirados por seus similares

bioldgicos (neurdnios cerebrais). Como enfatizado na rela¢do (Figura 3) abaixo os neurénios
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artificiais dispdem de entradas (semelhante biologicamente aos dendritos), pesos (semelhante
as sinapses), funcdes de somas, onde sdo processados os estimulos captados pela entrada, e a

funcdes de transferéncias (limiar de disparo do neurénio).

Figura 3 - Comparacéo dos neurdnios artificial e bioldgico.
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Verifica-se que o neurdnio artificial realiza seus céalculos baseados em suas
informacgOes de entrada. Ele faz o somatdrio do produto entre os vetores de entrada A e 0s
pesos Wj, subtrai a ativacdo residual interna, representado como threshold Th;jou Baias b;;, e
entdo passa este resultado para uma forma funcional ou de transferéncia, f( ), mostrada na

Equacéo 2.
f(W.A=Th) = f(Xi,(Wij.a; — Thy)) @)

Neste caso, pode-se utilizar qualquer funcdo, mas os matematicos e cientistas da
computacdo reportam as funcBes sigmoides como as mais vantajosas para a maior parte das

aplicacoes.

Redes Perceptron de Multicamadas sdo computacionalmente mais poderosas do que
as redes sem camadas escondidas. As MLP (Figura 4) podem tratar dados que ndo sdo
linearmente separaveis. A precisdo obtida e a implementacdo da funcdo dependem do numero
de neurdnios utilizados nas camadas escondidas. O processamento realizado por cada
neurénio é definido pela combinacdo dos processamentos realizados pelos neurbnios da

camada anterior que estdo conectados a ele. A partir da primeira camada escondida até a
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camada de saida, as fun¢Ges implementadas se tornam cada vez mais complexas. Essas

funcbes definem como é formada a divisao do espaco de decisdo (LIU et al., 2008).

Figura 4 - Rede Neural Feedforward “tipica”.
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Fonte: Carvalho et al. (2009).

As redes Perceptron Multicamadas (MLP) sdo do tipo feedforward, ou seja, o
processamento da informacdo se da no sentido progressivo através das ligacbes sindpticas
entre os neurdnios das camadas adjacentes. Estas redes ficaram historicamente populares e
tiveram uma ampla utilizagéo a partir do surgimento do algoritmo de aprendizagem conhecido

como Backpropagation para redes de multiplas camadas na década de 80.

Na Figura 5 estdo representados os principais elementos de uma “tipica” Rede Neural
Feedforward, na qual x e y representam entrada e saida, respectivamente; w representa 0s

pesos e f(x), a funcdo de ativacdo (logistica).



Figura 5 - Topologia de uma rede neural do tipo MLP.
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A expressédo final na parte inferior da figura 5 representa a rede neural projetada que
fica representada na forma de uma funcdo de regressdo cujos parametros ajustaveis
(treinamento) sdo os pesos W;; e threshold Th;jou Baias b;;. A mais importante propriedade

das redes MLP é a capacidade de aproximar qualquer funcdo continua arbitraria com uma

Unica camada escondida e funcéo de ativacdo logistica.

As redes MLP apresentam no minimo 3 camadas, com pelo menos um neurdnio cada:

e Camada de entrada — na qual os neurbnios representam as variaveis de entrada (variaveis

independentes) que as distribuem para a(s) camada(s) escondida(s);

e Camada(s) escondida(s) — nas quais 0s neurdnios realizam o processamento, através de

regras de propagacao e funcdes de ativacéo;

e Camada de saida — onde os neurbnios representam as variaveis de saida (respostas da

rede).

A definicdo do nimero de camadas e de neurdnios em cada camada intermediéria

assim como as funcdes de ativacdo para cada camada é definido a partir de um método de

tentativa e erros.

Em Braga et al. (2007) as principais caracteristicas da rede MLP séo:

e Pode ter uma ou mais camadas intermediarias;

e Neurdnios das camadas intermediarias e de saida tém funcdes semelhantes;

e Entrada da funcéo de ativacédo € o produto interno dos vetores de entrada e de pesos;
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e  Separa padrdes de entrada com hiperplanos;
e  Melhor em problemas complexos; e,

e Constroi aproximadores globais para mapeamento entrada-saida.

2.3.2.2 Treinamento da rede

O aprendizado (ou treinamento) de uma rede neural MLP é o processo pelo qual os

parametros livres da rede neural, ou seja, pesos W;; e threshold Th;;ou Baias b;;,sd0 ajustados

jl
por meio de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente externo, sendo o tipo especifico
de aprendizado definido pela maneira particular como ocorrem 0s ajustes dos parametros

livres (Braga, 2007).

Aprendizado supervisionado é utilizado para treinamento da rede neural quando esta é
utilizada como ajustadora de fun¢des multivariaveis e ndo lineares, caso dos inferenciadores
ou analisadores virtuais. Neste tipo de aprendizado, necessariamente, pressupfe-se a
existéncia de um supervisor, ou professor externo (que sdo o conhecimento dos dados de
saida), o qual e responsavel por estimular as entradas da rede por meio de padrdes de entrada
e observar a saida calculada pela mesma, comparando-a com a saida desejada. Como a
resposta da rede € funcdo dos valores atuais do seu conjunto de pesos, estes sdo ajustados

através de um processo que aproximar a saida da rede da saida desejada.

Para realizacdo deste processo que, na realidade, matematicamente se trata de uma
otimizacdo, existem alguns algoritmos ja estabelecidos que apresentam caracteristicas
peculiares nas suas utilizagdes. Dentre os algoritmos citados na literatura, pode se destacar,
pela frequéncia de utilizacdo, dois algoritmos baseados em métodos de otimizacgdo diferentes:
o de retropropagacéo do erro (backpropagation), com a regra do delta generalizado, que é um
método de gradiente descendente bastante utilizado e citado frequentemente na literatura; e o
método de Levenberg-Marquardt, baseado no método quasi-Newton. Por se tratarem de
algoritmos que envolvem o célculo de derivadas, supdem-se a utilizacdo de fungdes de

ativacdo continuas, principalmente as sigmoides.

A Figura 6 ilustra a fase de treinamento de uma RNA, em que x é o vetor de entrada de
dados; yd e yc sdo os vetores de saida desejado e calculado, respectivamente; w é o vetor de

pesos e n € o numero de iteragdes. Por simplificagdo ndo se colocou os threshold Th;jou Baias

b;; na figura, porem seguem a mesma légica.
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Figura 6 - Fase de treinamento de uma RNA MLP.
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Fonte: Carvalho et al. (2009)

Erro

A maior parte dos algoritmos de treinamento é baseada nos métodos de gradientes
descendentes e de Newton. As abordagens baseadas nos métodos de Newton apresentam, em
geral, melhores resultados pelo fato de serem métodos de segunda ordem, apresentando uma
convergéncia quadratica proxima ao minimo. No entanto, estes métodos s&o limitados pelo
grande espaco de memoria requerido e pelo volume de célculos matriciais envolvidos, o que

os torna praticamente inviaveis para redes de grande dimensao (GARCIA et al. (2004).

Diversos outros métodos, denominados quasi-Newton, tém sido propostos com o
intuito de reduzir a memoria requerida e o volume de calculos processado. Segundo Karul et
al. (2000), estes métodos se baseiam em simplificacGes da matriz de Hessian que reduzem o

volume e simplificam o calculo matricial.

Um método simplificado para o treinamento de RNA ¢é o algoritmo de Lavenberg-

Marquart (Equacdo 3), desenvolvido para se obter uma rapida velocidade de treinamento.

A=l T (I )+ [ T (x)elx) a)
Sendo: | é a matriz identidade, e(x) é o erro e J € a matriz Jacobiana a qual contém as
primeiras derivadas dos erros obtidos pela rede em relagéo aos pesos e bias.

O wvalor p ¢ sucessivamente diminuido apods cada iteragdo e aumenta quando

determinado peso aumenta a performance da funcdo. Desta maneira, o desempenho da fungéo
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sera reduzido a cada iteracdo. A aplicacdo do algoritmo de Levenberg-Marquart para o

treinamento de redes neurais é descrito em detalhes por Garcia et al. (2004).

De acordo com Garcia et al. (2004), uma rede neural Feedforward Backpropagation
com um namero suficiente de neurdnios na camada interna pode aproximar qualquer funcéo.
Porém, devemos estar cientes que a RNA pode, de fato, memorizar somente os dados
disponiveis ao contrario de generaliza-los, fato este chamado de sobre ajuste de dados
(overfitting). Um tipico modelo de RNA sobre ajustada imita o conjunto de dados de
treinamento satisfatoriamente. Porém, tem uma ma estimativa para os dados que ndo foram
incluidos no treinamento. Para uma boa generalizacdo, o sobre-ajuste deve ser evitado
tomando-se precaucdes apropriadas. Um sobre-ajuste pode ser evitado por um dos dois
métodos descritos a seguir:

e Regularizacdo: envolve modificacdes na funcdo de desempenho por considerar somente
um numero minimo de neurdnios na camada intermedidria, suficiente para treinar o
sistema.

e Parada prematura: envolve a parada do treinamento quando o erro para o conjunto de
dados de validacdo/teste comeca a aumentar e uma nova inicializacdo é aconselhavel se

partindo de diferentes estimativas de pesos WW;; e threshold Th;;ou Baias b;;.

Para decidir quando parar o treinamento e consequentemente avaliar o resultado, o
conjunto de dados é dividido aleatoriamente em trés subconjuntos. Um subconjunto é usado

para o treinamento, um para a validacéo e outro para o teste.

Para desempenho da parada prematura, os erros (diferencas entre valores medidos e
calculados) o conjunto total de dados separados, quando da utilizagdo do software MatLab,
em treinamento, validagéo e teste. O erro do conjunto de dados de validacdo, normalmente,
diminui apos o inicio do treinamento, entretanto, quando a rede comeca o sobre-ajuste, 0 erro
do conjunto de validagdo comeca a aumentar. Se este aumento continuar, o treinamento é
finalizado num ndmero pré-definido de iteragfes. O conjunto de dados de teste é comparado
com o conjunto de validacdo para verificar se ambos exibem um comportamento similar. Se
os erros de validacdo e os de teste ndo mostram um comportamento similar isto deve indicar

uma ma divisdo de dados.
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2.3.3 Mapas Auto-organizaveis de KOHONEN (SOM)

Inspirados no cértex cerebral humano, 0s mapas auto-organizaveis consistem em uma
rede neural que gera como saida representac6es bidimensionais (mapas) de banco de dados de
alta dimensionalidade. Estes foram desenvolvidos por Teuvo Kohonen (KOHONEN, 1995;
KOHONEN, 2001; KOHONEN, 2013), e podem analisar dados por agrupamentos com o
intuito de descobrir estruturas e padrées multidimensionais. Além disso, pode ser considerada
uma rede neural com aprendizado ndo supervisionado e competitivo (Figura 07), pois ndo
necessita de um vetor de saida conhecido como vetor alvo (o supervisor) (MESQUITA,
2002).

Figura 7- Redes Neurais com Aprendizado Supervisionado (a) e Nao-Supervisionado (b).
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Fonte: http://slideplayer.com.br/slide/45785/

No comeco da década de 1980, estes mapas foram consolidados como redes neurais
por Kohonen (KOHONEN, 1995). Os mapas auto-organizaveis podem ser definidos como
sendo redes neurais competitivas com um alto grau de interconex@o entre seus neur6nios e
que sdo aptas a formar mapeamentos preservando a topologia entre 0s espacos de entrada e
saida. Podem ser aplicados para problemas nédo lineares de alta dimensionalidade, tais como:
extracao de caracteristicas e classificacdo de imagens e padrfes acusticos, controle adaptativo
de robds, equalizacdo, demodulacdo e transmissao de sinais assim como em aplicacdes nas

areas de estatistica, processamento de sinais, quimica e medicina (AFFONSO, 2011).

Apesar da bastante ampla literatura existente sobre os métodos RNA, em especial
Multilayer Perceptron (MLP), ou Rede de Multicamadas, (MAIER e DANDY, 2000; ASCE,
2000a, b; DAWSON e WILBY, 2001; WU e LO, 2008; SINGH et al. 2009; VILAS et al.,
2011), é importante ressaltar que h4d uma caréncia de ampla revisdo da literatura sobre a

eficiéncia de técnicas de aprendizagem ndo supervisionada.
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Em geral, o algoritmo SOM agrupa as amostras ou padrées pré-definidos em classes e
também ordena as classes em mapas significativos (topologia de preservacdo ou propriedade
de ordenacdo). A sua estrutura tipica consiste de duas camadas: uma camada de entrada e uma
camada de saida ou de Kohonen (Figura 8). A camada de entrada contém um neurbnio para
cada varidvel (por exemplo, DBo, DQOo, etc.) no conjunto de dados. As camadas de neurénios
de Kohonen sdo conectadas a cada neurdnio na camada de entrada atraves de pesos ajustaveis
ou parametros de rede. Os vetores de peso na camada de Kohonen ddo uma representacédo da
distribuicdo dos vetores de entrada de uma forma ordenada (NEPOMUCENO, 2006;
KALTEH; HIORTH; BERNDTSSON, 2008).

Figura 8 - Exemplificagdo de uma estrutura de
uma5 x5 mapa de auto-organizacao
bidimensional (SOM).

neurdnios

Camada de Entrada

Fonte: Adaptada de Kalteh; Hjorth; Berndtsson
(2008).

Segundo Kalteh, Hjorth, e Berndtsson (2008), para aplicar sucessivas SOM sao
necessarias trés importantes etapas:

1) A coleta de dados e normalizagdo: a parte mais importante na normalizacdo é para evitar
que variaveis tenham maior impacto em relacdo a outras variaveis. Consequentemente, a
normalizacdo, por transformacéo de todas as varidveis na gama de, por exemplo, 0 e 1,
garante que todas as variaveis tém igual importancia na formagédo da SOM.

2) Formacdo: ap0s a preparacdo de dados e normalizacdo, um vetor de entrada a partir da
matriz de dados é apresentado ao procedimento de treinamento interativo para formar a

SOM. Recomenda-se que o numero de iteracdes deve ser, pelo menos, 500 vezes o
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namero de neurdnios na camada de saida (HAYKIN, 1999; KOHONEN, 2001). No inicio
do treinamento, vetores de pesos devem ser inicializados usando qualquer um ao acaso ou
um metodo de inicializacdo linear. Os vetores de peso sdo também chamados de
referéncia ou vetores da tabela de codificacdo. Inicializacdo aleatéria de vetores de peso é
0 método mais comumente usado. Independentemente do tipo de método de inicializagdo
que ¢ aplicado, o0 SOM utiliza um tipo de aprendizagem que é chamado de aprendizado
competitivo, sem supervisdo, ou de auto-organizacdo para combinar com cada vetor de
entrada com um neurdnio na SOM. Com base no aprendizado competitivo, 0s neurénios
de saida desta rede competem entre si para serem ativados com o resultado de que apenas
um neurdnio de saida (ou um neurdnio por grupo) sera ativado em cada iteracdo. Um
neurdnio de saida que vence tal competicdo é chamado neurénio vencedor (winner-takes-
all neuron). Uma maneira de induzir tal tipo de competicdo entre os neurénios de saida é
usar conex0des inibitorias laterais entre eles (ou seja, caminhos de realimentagdo
negativa), ideia originalmente proposta por Rosenblatt em 1958.

3) Colhendo informacdes da SOM treinada: uma vez que o treinamento da SOM foi
realizado o mapa resultante pode ser pds-processado com base em visualizacéo,
armazenamento em cluster ou fins de modelagem locais. Esta questéo foi exaustivamente
investigada por Vesanto (2002). Como mencionado acima, 0 SOM é um algoritmo de

agrupamento supervisionado. Um exemplo de agrupamento SOM é mostrado na Figura 9.

Figura 9 - O diagrama de um grupo de dois niveis do SOM. Diferentes simbolos
representam diferentes grupos.
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Fonte: Adaptado de WU e CHOW (2004).

2.3.3.1 Treinamento da rede SOM

Os neurdnios em uma rede SOM sdo posteriormente ordenados e apresentados em
graficos gradeados (trelica ou lattice), normalmente mono ou bi-dimensionais. Mapas de

dimensGes maiores sdo também possiveis, porem mais raros. Os neurbnios se tornam
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seletivamente "ajustados™ a varios estimulos (padrfes de entrada) ou classes de padrdes de
entrada ao longo de um processo competitivo de aprendizado. A localizacdo destes neurénios
(que sdo os neurdnios vencedores) se torna ordenada entre si de tal forma que um sistema de
coordenadas significativo é criado na trelica, para diferentes caracteristicas de entrada
(AFFONSO, 2011).

O SOM ¢, portanto, caracterizado pela formagdo de um mapa topogréfico dos padrdes
de entrada, no qual as localizacGes espaciais (ou coordenadas) dos neurdnios na trelica sdo
indicativas de caracteristicas estatisticas (implicitas) contidas nos padrfes de entrada
(AFFONSO, 2011).

O funcionamento de um SOM pode ser compreendido em etapas distintas, a etapa
competitiva na qual se define o neurbnio mais adequado (Best Matching Unit), etapa
cooperativa e a etapa adaptativa. A escolha da melhor correspondéncia entre o vetor de
entrada e o vetor peso é feita por meio do critério da menor distancia (euclidiana) entre o
vetor de pesos por ela armazenado e o vetor de entrada, matematicamente expresso pela

Equacéo 4.
i(x) =argmin||x —w;|],j=1,2,..n (4)
Na qual: i(x) € a representacéo do neurdnio da entrada x, e w;j€é 0 vetor peso.

Entre as funcbes de distancias utilizadas para quantificar a “semelhanca entre 0s
vetores da rede” e, portanto o quanto eles se aproximam do vetor de dados apresentado, uma

das mais empregadas € a Distancia Euclideana (Dg), definida pela Equacéo 5.

Dy = \/(xl —y1)?2 + (x2 —y2)2 + -+ (xn — yn)? (5)

Em que: Xn sdo as coordenadas dos vetores de entrada e yn sdo as coordenadas dos vetores-

prototipo (pesos das redes auto-organizaveis).

Outros tipos de distancias que podem ser citadas é a similaridade métrica de

Minkowski, e distancia de Manhattan respectivamente, representadas pelas Equacdes 6 e 7.

DMinkowski = 2/22:0 |xk - Yklp (6)

Distancia métrica de Minkowski, citada como uma generalizacdo da métrica euclidiana em
aplicacOes na area de psicologia.

DMannhattan = Z |X - Yl (7)

Distancia de Manhattan.
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Na etapa cooperativa, sdo definidos os vizinhos dentro de uma distancia obtida a partir
da BMU (Best Matching Unit) obtida na primeira etapa, competitiva. Sumariamente o
processo de treinamento da rede, consiste na otimizacdo da distancia entre os neurénios. Na
minimizacdo das distancias é definida a vizinhanga topolégica por meio da interatividade
entre 0s neurdnios (um neurdnio ativado tende a excitar os neurénios em sua vizinhanga
imediata). Cada atribuicdo de novos valores e distancias abrangendo toda a rede € chamada de
época. Pela repeticdo da adaptacdo de pesos (vetores-protétipo) € possivel determinar o
melhor ndmero de épocas de treinamento para cada matriz, 0 que constitui a etapa adaptativa.
Os neurdnios nessa vizinhanca sdo atualizados a cada iteragdo. Na Figura 10, sdo ilustradas a

formacéo de vizinhanca a partir do neurdnio vencedor em topologia hexagonal e retangular.

Figura 10 - RepresentacGes das Etapas Competitiva e Cooperativa de treinamento

da SOM.

CO0O0O0OO0O00C
CIO;’DDDC}KQQQ OO OO 00000
@E%QP?@JQ clo[ooolololo @
QYL LNTNNO O o|o|o @ olojolo ©
{DQDIL;}D* ) O o P e - .
ONONOND C/O/O/O O OIC[0 © QIOI0(0 ©
@Angghm}g clooocoololoo
OO0 O COOO0 CO00O0OO00O0

Fonte: VESANTO, 2002.

2.3.3.2 Algoritmo de aprendizagem e arquitetura de rede SOM

A rede neural é composta por uma camada de entrada e uma camada de neurdnios. Os
neurdnios ou unidades sdo organizados em uma grade retangular ou hexagonal e séo
totalmente interligados. Cada um dos vetores de entrada estd também ligado a cada uma das
unidades. O algoritmo de aprendizagem aplicado a rede pode ser dividido em seis etapas
(KOHONEN, 2001; KOHONEN, 2013; Li et al., 2018):

1) Uma matriz m x n € criada do conjunto de dados com m linhas de amostras e n colunas de
variaveis. A matriz consiste de m vetores de entrada de comprimento n. A classificacéo
dos vetores de entrada é baseado na medida de similaridade, por exemplo, Distancia
Euclidiana. A fim de evitar distor¢des na classificacdo devido a diferengas em unidade ou
faixa de medicdo das variaveis, uma normalizacdo é feita. Isto pode ser feito através da
fixacdo média igual a zero e variancia igual a 1 ou por redimensionando a gama de cada

variavel no intervalo de [0,1].
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2) Cada unidade é atribuido aleatoriamente um peso inicial de referéncia do vetor ou com
um comprimento igual ao comprimento dos vectores de entrada (n)
3) Um vetor de entrada é mostrado para a rede e a distancia Euclidiana entre o vetor de

entrada X e todos os vetores de referencia M; sdo calculados de acordo com:

|IX —Ml| = X, (xi —mi)? (8)
4) A melhor unidade de melhor harmonizacéo Mc é escolhido de acordo com:
[1X — Mc|| = min{]|X — Mi]|} (9)

5) Os pesos da unidade de melhor harmonizacdo e a unidade na sua vizinhanga N (t) sdo
adaptados de modo a que os novos vetores de referéncia encontram-se mais préximo do
vetor de entrada (Figura 11). O fator a(t) controla a taxa de variagdo dos vetores de
referéncia e € denominada de taxa de aprendizagem.

Mi(t+1) = {%ii((tt))+a(t)[X(t)—Mi(t)]g§ng (10)
A taxa de adaptacdo da unidade é controlada pela funcéo de vizinhanca h, o que diminui a
partir de um na unidade vencedora a zero em unidades localizadas mais longe do raio r.
As fungbes mais comuns sdo usados em forma de sino (Gauss) ou quadrado (bolha).

6) O terceiro e quinto passos sdo repetidos até que um numero maximo predefinido de
iteracBes é alcancado. Durante estas iteragdes ambos o € N (t) diminuem , for¢ando a rede

a convergir .

Portanto, o algoritmo mapa de auto-organizacdo é uma técnica de rede neural ndo
supervisionada que classifica dados de acordo com a sua semelhancga, plotando os dados de
alta dimensdo em uma grade bidimensional em uma topologia de forma de preservacdo, de
modo que a estrutura do conjunto de dados é processada na visualizacdo (KOHONEN, 1995;
KOHONEN, 2001; KOHONEN, 2013; Li et al., 2018). Na Figura 11 é resumido este
procedimento.
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Figura 11- Procedimento de classificagcdo dos dados na SOM.
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A ndo-linearidade e a complexidade das variaveis envolvidas na qualidade da agua
levaram muitos investigadores a utilizar modelos de RNAs para simular estas variaveis
devido a capacidade de tais modelos de lidar com relagdes complexas, ndo-lineares.

A questdo da diviséo dos dados em treinamento, testes e validagdo em subconjuntos de
desenvolvimento de modelos de RNA foi abordada por Bowden et al. (2002). Este problema é
um dos mais importantes no desenvolvimento de modelos de RNA. Ele tem de ser levado a
cabo de uma maneira eficiente, devido ao fato de a divisdo dos dados em subconjuntos pode
ter uma influéncia significativa sobre o desempenho do modelo de RNA obtido. Como
modelos RNA aprendem com exemplos de dados de treinamento, o modelo terd pouca
capacidade de generalizacdo, se os dados de treinamento ndo séo representativos do dominio
de modelagem. Em seguida, o modelo estard enfrentando exemplos que estdo além do
conjunto de treinamento. E também, a inclusdo de muitos exemplos repetitivos em um
conjunto de treinamento s0 iré retardar o processo de formagdo. Por conseguinte, existe uma
necessidade de um procedimento de principio para dividir os dados em subconjuntos, em vez
de se dividir os dados arbitrariamente em subconjuntos sem levar em conta as propriedades

estatisticas, o que é o processo mais comum em aplicacfes correntes.

O uso de redes neurais artificiais (RNAs) em problemas relacionados com a qualidade

de agua tem recebido um crescente interesse na Ultima década. O método relacionado do
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mapa de auto-organizacdo (SOM) é um método de aprendizagem ndo supervisionado para
analisar, agrupar e modelar varios tipos de grandes bases de dados. No entanto, ha ainda uma
notavel falta de revisdo bibliografica abrangente para a SOM, juntamente com oS
procedimentos de treinamento e manipulacdo de dados e potencial aplicabilidade.
Consequentemente, o presente trabalho tem por objetivo, em primeiro lugar, explicar o
algoritmo e, em segundo lugar, analisar as aplicacdes publicadas com énfase nos problemas
de qualidade de &gua, a fim de avaliar a forma como a SOM pode ser utilizada para resolver
este problema especifico. Conclui-se que a SOM é uma técnica promissora adequada para

investigar, modelar e controlar muitos tipos de processos e sistemas e fenomenos.

Métodos de aprendizagem ndo supervisionados ainda ndo foram totalmente testados de
forma abrangente dentro da engenharia. No entanto, ao longo dos anos, a SOM tem
apresentado um aumento constante no numero de aplicagdes em recursos hidricos devido a

robustez do método.

2.3.4 Sistema Neuro-Fuzzy

De acordo com Oliveira Junior et al. (2007), os sistemas neuro-fuzzy consistem na
representacdo do sistema fuzzy na forma de redes passiveis de treinamento, por técnicas
semelhantes as usadas em redes neurais. O processo de treinamento na verdade é o ajuste de
pardmetros, com o objetivo de minimizar a funcdo erro entre as saidas desejadas e as
apresentadas pela rede. Os sistemas neuro-fuzzy tém como objetivo, entdo, conjugar a
capacidade de aprendizagem das redes neurais a interpretacdo caracteristica dos sistemas

fuzzy.

Define-se inferéncia como a passagem, através de regras validas, do antecedente (SE)
ao consequente (ENTAO) de um objeto de estudo. Na l6gica fuzzy, essa passagem é realizada
mediante a iteracdo, determinada pelas regras de inferéncia, entre as variaveis linguisticas de
entrada (SE), gerando um conjunto de dados de saida (ENTAO). Essas regras sdo aplicadas
aos conjuntos fuzzy através das variaveis linguisticas e sdo construidas mediante a operacdo
entre os conjuntos (OLIVEIRA JUNIOR et al., 2007).

A logica fuzzy foi desenvolvida a partir da teoria de conjuntos nebulosos, elaborada na
década de 60 pelo professor Lofti A. Zadeh, para tratar do aspecto vago da informacdo
(SANDRI; CORREA, 1999; CAMPOS FILHO, 2004). Esta teoria € uma extensao da légica
booleana, que incorpora valores parciais de verdade. Em vez das proposi¢Oes serem
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"completamente verdadeiras” ou "completamente falsas”, elas recebem um valor que
representa seu grau de verdade. Em sistemas fuzzy, os valores sdo indicados por um nimero
(chamado de valor de verdade) no intervalo de 0 a 1, onde 0,0 representa falso absoluto e 1,0
representa a verdade absoluta, o que possibilita a representacdo de conceitos imprecisos, sem
perder a precisdo matematica no tratamento (SANDRI; CORREA, 1999).

A légica difusa é capaz de lidar com informag6es aproximadas de forma sistematica e,
portanto, é adequada para mapear sistemas ndo lineares e é usada para modelar sistemas
complexos, onde existe um modelo inexato ou sistemas em que a ambiguidade ou a
imprecisdo sdo comuns. Os sistemas fuzzy sdo baseados em regras em que um conjunto de
regras difusas representa um mecanismo de decisdo para ajustar os efeitos de certos estimulos
do sistema. Com uma base de regras eficazes, os sistemas de fuzzy podem substituir uma
decisdo de um humano qualificado. A base das regras reflete 0 conhecimento especializado
humano, expresso como varidveis linguisticas, enquanto as fun¢des de associacdo

representam a interpretacao especializada dessas varidveis.

A ldgica fuzzy € baseada na teoria dos conjuntos fuzzy e esta é em grande parte uma
extensdo da teoria dos conjuntos tradicionais. Para exemplificar os dois tipos de conjuntos,
tradicional e fuzzy, vejamos como exemplo a caracterizacdo da idade de um individuo
associada a uma determinada faixa etaria, por exemplo, individuo adolescente. Sendo
individuo adolescente parte de um grupo onde a faixa etaria esta no intervalo de nimeros reais

entre 12 e 18, conforme a logica tradicional podemos denotar:

A = {conjunto de individuo adolescente}

Como o adolescente é um individuo entre 12 e 18 anos de idade, define-se A no intervalo:
A={1218}

Conforme a defini¢do formal de um conjunto tradicional tem-se:
fa(x):X -0, (1)
onde,

1,sex€A
fa(x) = {0,sex g A

O conjunto A representado pela logica tradicional tem a sua funcdo caracteristica,
onde 1 significa que o individuo pertence ao conjunto de adolescentes e 0 que o individuo ndo

pertence ao conjunto de adolescentes, como mostra a Figura 12.
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Figura 12 - Funcéo do conjunto tradicional adolescente.
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Fonte: Modificado de SANDRI; CORREA (1999).

Sendo assim, a ideia de pertinéncia faz parte da caracterizacdo do conjunto fuzzy que
representa uma generalizacdo da ideia apresentada pelos conjuntos da légica tradicional. O
conjunto fuzzy é completamente caracterizado pela definicdo de um intervalo de pertinéncia
que varia de zero (0) a um (1), sendo 1 pertencendo 100%, O pertencendo 0% e o intervalo
entre 0 e 1 é pode assumir valores infinitos adotando graus de pertinéncia individuais. Assim,
os valores desse intervalo podem ser considerados como medidas que expressam a
possibilidade de um dado elemento ser membro de um conjunto fuzzy. Desta forma, uma

sentencga pode ser “parcialmente verdadeira e parcialmente falsa”.
A representacdo do grau de pertinéncia é definida por meio de uma funcgdo
caracteristica generalizada chamada de funcdo de pertinéncia:
p (o) [0,1] (12)
Sendo: (x): [0,1]
(x): [0,1]
u (x)<1lseX - [0,1]ind

Em que X é o universo e A é o subconjunto fuzzy de X. Essa funcdo associa a cada

elemento x de X o grau  (x), com o qual x pertence a A.

A representacdo acima indica o grau com gue um elemento x pertence ao subconjunto
A, grau este que pode assumir infinitos valores no intervalo [0,1]. A representacéo formal
como um conjunto é:
{ (w ()} (x): [0,1] (13)
Um conjunto fuzzy definido no universo de discurso A é caracterizado por uma funcéo

de pertinéncia 4, a qual mapeia os elementos de X para o intervalo [0,1]. Assim, a funcdo de
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pertinéncia associa a cada elemento x pertencente a X um ndmero real  (x)no intervalo

[0,1], que representa o grau de pertinéncia do elemento x ao conjunto A.

Para exemplificar um conjunto de individuo adolescente conforme a légica fuzzy
utiliza-se a representacdo dada por sua funcdo caracteristica (na figura 2.3 é representada uma
funcdo trapezoidal) onde 1 significa que o individuo pertence ao conjunto de individuo
adolescente e 0 que o individuo ndo pertence ao conjunto de individuo adolescente e no
intervalo entre 0 e 1 o conjunto pode assumir valores infinitos adotando graus de pertinéncia

individuais para o conjunto de individuo adolescente como mostra a Figura 13.

Figura 13 - Funcao trapezoidal do conjunto fuzzy adolescente.
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Fonte: Modificado de SANDRI; CORREA (1999).

Considerando o exemplo da Figura 13, quem tem de 12 a 18, teria 100% de
pertinéncia ao conjunto de individuo adolescente e quem entre 10 e 12 ou entre 18 e 20
pertence parcialmente ao conjunto de individuo adolescente. Sendo assim, existe uma funcao

de pertinéncia quando se trata de um conjunto fuzzy.

2.3.4.1 As funcdes de pertinéncia

A funcdo de pertinéncia que reflete o conhecimento que se tem em relacdo a
intensidade com que o objeto pertence ao conjunto fuzzy. Existem varias formas de
representar uma funcdo fuzzy de pertinéncia, sendo que, as mais usuais sdo a triangular,
gaussiana, trapezoidal, sigmoide bipolar, S e quadrética, sendo todas definidas no intervalo de

pertinéncia de 0 a 1. A figura 14 mostra a funcéo a triangular e sua representacdo matematica.



74

Figura 14 - Representacéo da funcéo triangular.

Fonte: SILER e BUCKLEY, 2005.

Na funcdo triangular os nimeros fuzzy comecam a subir a partir de zero x = a; atingir
um méaximo de 1 em x = b; e declinio para zero em x = ¢. Em seguida, a funcdo p (x) de um

numero fuzzy triangular € representada na equacédo (14) ou (15) e na Figura 14.

( Ox<a
P J (x-a)f(b-a), a<x=h
trimfluebe)=4 . Lo L, ,
' [ (e=x)f(c=b) b<xsc
Ox>¢

(14)

Ou

. . o= ac=xy 3
trimflx;a,b,¢) = max|min|——,—),0|
v =ac=b" )

(15)

Uma representacdo matematica semelhante pode ser feita para as funcdes gaussiana,
trapezoidal, sigmoide bipolar, S e quadratica. A funcdo de pertinéncia ira refletir o grau de
pertinéncia do elemento x para o conjunto fuzzy Sendo importante escolher qual funcéo
representa melhor o objeto de estudo, atualmente essa escolha pode ser baseada em trabalhos

da literatura.

Em geral, um sistema fuzzy faz corresponder a cada entrada fuzzy uma saida fuzzy. No
entanto, espera-se que a cada entrada crisp (um nimero real, ou par de nUmeros reais, ou n-
dupla de nameros reais) faca corresponder uma saida crisp. Neste caso, um sistema fuzzy é
uma funcdo de R" em R construida de alguma maneira especifica. Os mddulos que seguem
indicam a metodologia para a construgédo desta funcdo (Amendola, et al., 2005):

e Moddulo de fuzzyficacdo: é o que modela matematicamente a informacao das variaveis
de entrada por meio de conjuntos fuzzy. E neste modulo que se mostra a grande
importancia do especialista do processo a ser analisado, pois a cada variavel de entrada

devem ser atribuidos termos linguisticos que representam os estados desta variavel e, a
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cada termo linguistico, deve ser associado um conjunto fuzzy por uma funcdo de
pertinéncia;

e Modulo da base de regras: é o que constitui o nticleo do sistema. E neste médulo onde
"se guardam™ as variaveis e suas classificacdes linguisticas;

e Modulo de inferéncia: é onde se definem quais sdo os conectivos ldgicos usados para
estabelecer a relagdo fuzzy que modela a base de regras. E deste modulo que depende o
sucesso do sistema fuzzy ja que ele fornecera a saida (decisao) fuzzy a ser adotado a partir
de cada entrada fuzzy;

e Moddulo de defuzzyficagdo: que traduz o estado da variavel de saida fuzzy para um valor

numeérico.

Vale salientar que no procedimento de inferéncia é analisado o grau de pertinéncia
associado aquele mesmo valor numérico no universo de discurso relacionando-os a uma base

de regras conforme a condicional se — entdo, como foi mostrado.

O tipo de inferéncia ocorre:

If(Se) < antecedente >then(Entdo) < conseqliente > (16)
ou
SE<situacdo>ENTAO<ac¢do> (17)

Na logica classica a inferéncia é dada pela comparacao, sendo que s6 é permitida uma
“compatibilidade exata”, ja no raciocinio difuso € possivel adotar um valor aproximado
dependendo da pertinéncia ou fuzzyficacdo dessa variavel ao conjunto fuzzy (WESTPHAL,
2003; SIVANANDAM, SUMATHI e DEEPA, 2007).

A saida ou resposta do sistema sdo fornecidas diferentemente, a depender do modelo
de inferéncia escolhido (CAMPOS FILHO, 2004). E importante ressaltar que existem na
literatura diferentes métodos de inferéncia fuzzy com diferentes propriedades. O Fuzzy Logic
Toolbox do MatLab oferece duas opc¢des: 0 Método de Mamdani e o Método de Sugeno. A
principal diferenca entre esses dois método € que o Método de Sugeno (TSK) utiliza dados
para a criacdo do sistema de inferéncia, enquanto que no Método de Mamdani, as

caracteristicas do sistema de inferéncia séo definidas pelo usuario.

No modelo de inferéncia Mamdani a conclusdo de cada regra especifica um termo
difuso que necessita da utilizacdo de um célculo, denominado defuzzyficagédo para gerar uma

resposta do modelo. Essa defuzzyficacdo pode ser realizada através de diferentes tipos de
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saida. No modelo de interpolagdo, como os do tipo (TSK), fornecem como saida um

indicador, sempre no intervalo entre 0 e 1 que corresponde a média das regras do modelo.

Figura 15 - Regras de producéo fuzzy e Modelo Mamdani.
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Fonte: Modificado de MEDEIRQS, 2006.
Figura 16 - Regras de producao fuzzy e Modelo Takagi e Sugeno.
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Fonte: Modificado de MEDEIROS, 2006.

Podemos resumir os tipos de inferéncia nos sistemas fuzzy e enquadra-los em um dos

seguintes (CALDEIRA et al., 2007):

e Tipo 1: A saida global é a média ponderada das saidas de cada regra por meio dos graus
de ativacao das respectivas regras. As funcBes de pertinéncia dos termos consequentes
devem ser monotonas crescentes;

e Tipo 2: A saida é resultante da aplicacdo da interferéncia max-min seguida do passo de
defuzzyficacéo;
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e Tipo 3: Sistemas TSK, nos quais a parte consequente de cada regra € uma combinacéo
linear de variaveis de entrada acrescida de um termo constantes. A saida ¢ a média

ponderada das saidas de cada regra.

Tal estrutura viabiliza a adaptacdo dos sistemas fuzzy sob treinamento a dado training
set, de modo que, no final, obtenhamos resultados compreensiveis, ao contrario dos casos
tipicos das RNA, de dificil interpretacdo por humanos. Embora possamos utilizar esta técnica
em diversos tipos de sistemas fuzzy, os casos praticos sdo predominantemente do tipo Takagi-
Sugeno-Kang (TSK). Sua utilidade é evidenciada quando lidamos com sistemas fortemente

ndo lineares, de comportamento variavel no tempo etc. (CALDEIRA et al., 2007).

2.3.4.2 Defuzzyficacéo

No caso Mamdani, num sistema de inferéncia fuzzy a caracteristica de saida é obtida a
partir de valores defuzzyficados de producdo de conjuntos fuzzy resultantes da agregacao de
diferentes resultantes de cada regra (fornecidas ap6s a fuzzyficacdo) da base de regras de

inferéncia distribuidas no universo de discurso.

Na Figura 17 é exemplifica agregacéo utilizando o conector minimo do conjunto Al e
B1 é representada por C1, agregacdo do conjunto A2 e B2 é representada por C2 e a essa
agregacao total referente as duas regras ¢ representada por C’. A agregagdo depende do tipo

de conector (E, OU) escolhido para o relacionamento entre as variaveis.

Apobs a agregacado, sera calculada a forma de resposta do modelo, ou seja, 0 ponto

relacionado ao grau de pertinéncia da agregagéo ou distribuic&o.

Figura 17 - Regras de producao fuzzy e Modelo Mamdani com defuzzyficagao.
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Fonte: MEDEIRQOS, 2006.
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Os métodos de defuzzyficagdo mais utilizados s&o: o primeiro maximo, média dos
maximos e centro da area ou centrodide. Esses métodos tém sua forma e grafico apresentados
na Tabela 3.

e Meétodo do primeiro maximo o valor de saida corresponde ao ponto em que 0 grau de
pertinéncia da distribuicdo atinge o primeiro valor maximo;

e No método centroide, mais utilizado, o valor de saida corresponde ao centro da gravidade
da funcéo de distribuicao;

e No método da média do maximos o valor de saida corresponde ao ponto médio entre os

valores que tem maior grau de pertinéncia.

Tabela 3 - Comparativo dos métodos de defuzzyficacao.

Método Férmula Gréfico

Primeiro maximo ‘\r\

Média dos maximos (x ) /7‘\_\

Centréide Sw

LOTON

>

ApOs a entrada das variaveis numeéricas precisas, sdo ativadas as regras (fuzzyficacdo),
em seguida o sistema de inferéncia determina como as regras (determinadas por especialistas)
sdo combinadas, como resultado tem-se uma agregacao entre as respostas das regras e apds a
escolha do tipo de resposta em relagéo a distribuicdo dos dados agregados (defuzzyficacéo)
tem-se a resposta do modelo no dominio das varidveis de saida hum correspondente universo

de discurso. As entradas e saidas do sistema sdo denominadas respectivamente, fuzzyficacéo e
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defuzzyficacdo e correspondem as etapas principais de modelos de inferéncia fuzzy
(MALUTTA, 2004).

Figura 18 - Etapas principais de modelos de inferéncia fuzzy.

Entradas Saidas

Precisas Precisas
# Fuzzificador | Defuzzificador -

Inferencial

L

Conforme Simdes e Shaw (2007), a combinacao dessas duas tecnologias pode conter
uma resposta completa aos problemas de projeto de sistemas inteligentes. A Tabela 4 compara

as caracteristicas entre sistema fuzzy e neurais.

Tabela 4 - Comparacdo entre sistemas fuzzy e Rede Neurais Artificiais.

Sistema de inferéncia Fuzzy Redes Neurais Artificiais
Conhecimento a priori pode ser incorporado Conhecimento a priori ndo utilizado
Utiliza o conhecimento linguistico Capacidade de aprendizado
De facil interpretagdo (Se-Entéo) Caixa preta
Fécil interpretacéo e implementacéo Algoritmos de aprendizado complexos
Conhecimento disponivel Dificuldade para extracdo de conhecimento

Fonte: adaptado de Silva (2015).

Os sistemas neuro-fuzzy objetivam conjugar a capacidade de aprendizado das redes
neurais a interpretabilidade caracteristica dos referidos sistemas (Mamdani, TSK etc.), sintese
de funcdes-objetivo e algoritmos de minimizacdo global adequados. A medida que o
algoritmo progride rumo ao minimo global, o respectivo sistema fuzzy apresenta
comportamento cada vez mais proximo do desejado e traduzido pelos elementos do training
set (CALDEIRA et al., 2007).
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2.3.4.3 Arquitetura e treinamento de uma rede neuro-fuzzy

Proposto por Jang (1993) apud Caldeira et al. (2007), o modelo Neuro-Fuzzy(NF)
utiliza predominantemente modelo do tipo TSK parametrizados e realiza treinamento por
conjugacao de técnicas de gradiente e minimos quadrados. O modelo NF apresenta a seguinte

configuracédo (Figura 19).

Figura 19 - Arquitetura de um modelo NF com duas entradas e uma saida para
0 modelo de TSK.

Camada | Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada 5

Fonte: Adaptada de Jang (1993) apud Caldeira et al. (2007).

O método mapeia as varias partes de um sistema de inferéncia fuzzy em uma rede
adaptativa feedforward de cinco camadas a qual é treinada de modo supervisionado, usando
dado training set. Ao final do treinamento, os pardmetros devidamente ajustados sdo
mapeados inversamente em um sistema fuzzy de estrutura idéntica ao original, que devera se
comportar, aproximadamente, como o0 sistema gerou o training set utilizou para treinamento,

ou seja, as mesmas entradas deverdo corresponder saidas proximas (CALDEIRA et al., 2007).

A Figura 20 mostra algumas regras utilizadas para classificagdo em um modelo de
fuzzy TSK.
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Figura 20 - Exemplo de modelo Fuzzy Sugeno de primeira ordem de duas
entradas com processamento de seis regras.
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Fonte: Nunes (2009).

As diversas camadas apresentam as seguintes funcionalidades (CALDEIRA et al.,

2007):

Camada 1. Cada neurdnio da camada 1 apresenta comportamento adaptativo e €
responsavel pelo calculo do valor das funcdes de pertinéncia das entradas apresentadas ao
sistema. A dindmica do treinamento determina a evolucdo dos varios parametros.

Camada 2: Essa camada realiza a aplicagdo de t-normas as saidas da camada anterior. O
modelo NF utiliza, tipicamente, o produto algébrico. Trata-se de camada com elementos
estaticos.

Camada 3: Essa camada também € estatica, sendo responsavel pelo célculo do grau de
ativagcdo normalizado das varias partes consequentes do sistema TKS subjacentes.
Camada 4: E adaptativa e responsavel pelo célculo de cada uma das partes consequentes
do sistema TKS atual. Seus parametros correspondem aos coeficientes das expressoes
afins.

Camada 5: E fixa e responsavel pela soma dos sinais de entrada locais e respectiva

propagacao para saida.
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Nos Ultimos anos, varios estudos foram publicados utilizando o sistema de inferéncia
adaptativa neuro-fuzzy (NF) aplicados nas previsdes e classificacBes da area ambiental e de
recursos hidricos, sendo, portanto, mais uma justificativa para o desenvolvimento deste
trabalho.

Neste trabalho pretendeu-se investigar a estratégia para a facil aplicacdo em que ambas

as técnicas pudessem ser aplicadas.

2.3.5 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A Maquina de Vetores de Suporte (SVM), proposta por Vapnik (1995), é um
algoritmo de aprendizado supervisionado utilizado na classificacéo e regressdo de dados para
conjuntos linearmente ou ndo linearmente separaveis, através da escolha de um hiperplano

6timo de forma que a separacao dos conjuntos de dados seja maxima.

Um hiperplano é um objeto matematico que pode ser um ponto, caso estejamos
interpretando dados em uma dimensdo (R), uma reta, para duas dimensdes (R?), um plano
para trés dimensdes (R®) e assim sucessivamente. A Equacdo 18 fornece o hiperplano geral
(KOWALCZYK, 2017).

(18)

Sendo: x € o vetor dos dados, w é o vetor ortogonal ao hiperplano, que o caracteriza, e b € 0
vetor distancia entre o hiperplano e a origem. A dimensdo do hiperplano é dada pelos vetores
w e x. A equacao geral do hiperplano é obtida a partir da generalizacdo da equacdo de uma
reta, na qual se substitui y por x, e X por X;, conforme mostram as equacdes 19, 20 e 21
(KOWALCZYK, 2017).
(19)
(20)
(21)

Sendo (x )e (a 1), obtem-se a equacéo geral do hiperplano:

(22)
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Figura 21 - Hiperplano.

Fonte: (GONCALVES, 2016)

O objetivo de um algoritmo classificador € obter o menor nimero de previsdes erradas
possivel na etapa de treinamento. Nessa etapa, a SVM escolhe um plano aleatério que tera sua
inclinacdo (vetor w) ajustada de acordo com o conjunto de dados de treinamento, cuja
classificacdo ja é conhecida. Esse procedimento é repetido até que o hiperplano divida

corretamente os dados de treinamento.

O problema deste procedimento é que existem diversos hiperplanos que podem
separar corretamente o conjunto de dados de treinamento. E possivel que a escolha de um
hiperplano obtenha bons resultados na etapa de treinamento, mas ndo seja nem um pouco
desejavel para a classificacdo dos outros dados, este é denominado de Overfitting. Para
contornar esse problema, deve-se utilizar uma regra para decidir qual dos hiperplanos
possiveis deve ser escolhido, diminuindo o erro na classificacdo dos dados (GONCALVES,
2016).
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Figura 22 - Hiperplano 6timo.

Fonte: (GUNN, 1998)

Para o entendimento dessa regra, € necessaria a definicdo do conceito de margem de
classificacdo. A margem de classificacdo ¢ uma regido no espaco que se encontra entre 0s
conjuntos de dados, ou seja, sua espessura € a menor distancia entre os conjuntos. A margem
é limitada pelos chamados vetores suporte, que sdo planos paralelos ao hiperplano escolhido e
servem de parametro para se determinar o hiperplano que melhor divide os conjuntos de
dados, o hiperplano 6timo. Os vetores suporte apresentam as equacdes 23 e 24
(GIRARDELLO, 2010):

(23)

(24)

Figura 23 - Vetores suporte.

W.X+b=+1

W.X+b=0

Lo WX+ b=-1

hiperplano 7

Fonte: Adaptado de Gongalves, 2016.

A regra de decisdo tem o objetivo de escolher o hiperplano que esteja 0 mais longe
possivel dos dois conjuntos de dados, simultaneamente, ou seja, 0 que detenha a maior

margem de classificacdo e por consequéncia, maior distancia entre os vetores suporte. Uma
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caracteristica importante que se pode observar na equacao dos vetores suporte é que eles sdo

equidistantes do hiperplano 6timo, poisw-x +b=1ew-x + b = —1.

A SVM utiliza uma funcdo hipétese, f(x) =sgn, para a classificacdo dos dados,
levando em consideracdo as margens estabelecidas pelos vetores suporte (Equacgdo 25)
(KOWALCZYK, 2017):

f) n(w b) { (25)
Sendo o y; o rétulo do vetor de dados x;, se x; recebe o rotulo ele pertence ao
conjunto que se encontra acima do hiperplano 6timo, caso X; receba o rotulo 1,

pertencera ao conjunto que se encontra abaixo do hiperplano. Combinando as equacgdes dos
vetores suporte, obtém-se a Equacdo 26 (LORENA; CARVALHO, 2003).

w +b)=1 (26)

As distancias entre um dado qualquer e o hiperplano é dada pela seguinte equacao derivada

da geometria analitica:

dlw x) (27)

Como, y;(w b) 1:

N (28)
llwll

Figura 24 - Margens do Hiperplano.

W.X+ b=+1

wW.X+b=0
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-

hiperplano ,,’

Fonte: (GONLCALVES, 2016).

Se 0 vetor suporte estd posicionado no limite do conjunto de dados, a distancia entre

ele e o hiperplano devera ser o limite inferior da desigualdade, ou seja, a distancia entre o
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vetor suporte e o hiperplano € /||lw||. Sendo p a espessura da margem, dada por p=d.+d.,

obtemos o tamanho da margem em funcdo do vetor ortogonal ao plano:

Desta forma, a escolha do hiperplano 6timo se transforma num problema de
otimizacdo onde o objetivo ¢ maximizar p, que ¢ a espessura margem de classificagcdo ou a
distancia entre os vetores suporte, que seria equivalente a minimizar a norma do vetor

ortogonal ao hiperplano, w.

- . , . .. . 1 .
Minimizar ||w|| é equivalente a minimizar = ||w||2. Sendo assim, o problema se torna

passivel de resolugdo por programacdo quadratica. Essa otimizacdo é realizada utilizando o
método classico dos multiplicadores de Lagrange, dado pela seguinte equacdo (BEM-HUR;
WESTON, 2010):

Lw @ —lwl e B D (30

Na qual  ¢é denominado de multiplicador de Lagrange e o problema passa a ser a
minimizagdo de L, que € uma funcdo de w, b e . Para encontrar os pontos de minimo da

funcdo, o método iguala as derivadas parciais da funcdo de Lagrange a 0:

- (31)

— (32)

Derivando em relacdo as respectivas variaveis, obtemos as seguintes equacoes:

> (33)
Z « (34)

Substituindo as equacdes (25) e (26) na equacgdo (22), obtém-se um novo problema de
otimizacg&o, no qual sera maximizada a Equacéo 35 (GIRARDELLO, 2010):

Zai——ZZa (xi ) (35)

Equacdo esta sujeita as seguintes restricoes:
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a; =0, i=123..,n (36)

n

z ay; =0 (37)

i=1
Através da otimizacdo da funcdo acima descrita, obtemos o valor maximo de «;, que

denominaremos «; . Assim, podem-se obter os valores otimizados de w, w*:

n
wh= > aiyiX (38)
i=1

Para a obtencdo do pardmetro otimizado b*, é utilizada a equacdo derivada da
condicdo Karush-Kuhn-Tucker, que é uma exigéncia para que a escolha do hiperplano seja
Otima. Caso o hiperplano étimo seja construido de forma a cumprir a condicdo de Karush-
Kuhn-Tucker, essa sera a escolha 6tima para a situacdo (KOWALCZYK, 2017).

a; yi((w" x) +b)—1) =0 (39)

Apols a obtencdo dos parametros ajustados do hiperplano, w*e b*, é possivel
classificar um novo vetor de dados utilizando a funcdo hipétese e a nova equacdo do

hiperplano:

Sew*-x; +b*
Sew*-x; +b*

+1, Vi = +1

=
=-1, y=-1 (40)

sgn(w* x; + b*) = {

O procedimento descrito acima s6 pode ser realizado para dados linearmente
separaveis, pois existe um hiperplano que pode separa-los. Uma vez que a maioria dos dados
relativos a fendmenos reais ndo sdo linearmente separaveis, é necessaria a utilizacéo de algum
método especifico para manipular o conjunto de dados de forma que esse passe a ser

linearmente separavel.

Para resolver o problema da ndo linearidade do conjunto de dados, devem ser
realizadas transformadas ndo lineares através do uso de funcdes Kernel, ¢(x). Esta
transformagdo migrard o conjunto de dados de uma dimensdo R" para R™, sendo m >
nVm,n € Z, pois em uma dimensdo maior, serd mais provavel que o conjunto de dados,
antes ndo linearmente separavel, seja linearmente separavel, de acordo com o teorema de
Cover (HAYKIN, 2009).

No exemplo a seguir, é mostrado um conjunto néo linearmente separavel em R que é
submetido a uma transformacao ndo linear, através da funcéo ¢ (x) (Equacgdo 41), e entdo

passa a ser representado em R®,
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Figura 25 - Truque do Kernel.
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Fonte: Kim, 2015.

d(x1,x2) > (21,22,23) = (x7, /2%, %2, %3 ) (41)

As principais fungdes Kernel utilizadas estéo listadas na Tabela 5.

Tabela 5 - Tipos de fungdes Kernel.

Tipo de Kernel Funcao ¢ correspondente Comentarios
Linear x;" x; -

p e k devem ser especificados pelo
usuério

Polinomial (xTx; + k)”

2

. . 2 .

Gaussiano (RBF) exp (_ ||XL x1|| ) A amplitude o e,e_speuflcada
252 pelo usuario

Utilizando somente para alguns

Sigmoide tanh(y - x;"x; + k) valores de y e k

Para a classificacdo em conjuntos ndo linearmente separaveis, realizamos o mesmo
procedimento de otimizacdo para encontrar o hiperplano 6timo em dados linearmente
separaveis, a diferenca é que substituimos o vetor de dados xpor ¢ (x). Para a classificacdo de
um vetor de dados X, a funcdo decisdo assumird, apds a otimizacdo dos parametros, a seguinte
forma (GONCALVES, 2016):

sgn(w*-¢p(X) + b*) (42)

Apesar de ter sido desenvolvido para classificacdo, 0 SVM também pode ser utilizado
para a regressdo de dado fazendo algumas alteracBes no mecanismo, mas mantendo a ideia
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geral do hiperplano. Seja o seguinte conjunto de dados de
treinamento:{(x ), (x ), ,(x )}

O objetivo € encontrar uma funcéo f, tal que, f: R, ou seja, encontrar uma
funcdo que receba os dados de entrada contidos no vetor e retorne o valor de y

corretamente. Essa funcdo pode ser a equagdo do hiperplano:
fw,b) =9 =w-x, +b (43)
Com o intuito de encontrar a funcdo f, primeiramente, é definido a funcdo de perdas
-intensiva (e-intensive loss function). A funcdo de perda convencional seria dada pelo
modulo da diferenga entre o valor esperado (y) e o valor obtido pela fungéo .
Ly, 9) =1ly -7l (44)
A funcdo de perdas e-intensiva é construida de forma que os pontos que estejam

dentro da margem de erro &, ndo influenciem no ajuste da equacdo do hiperplano, ou seja,
assumira a forma da Equacéo 45 (GUNN, 1998).

N vl 9l
f ~ 45
67 y){ 51 (45)
Figura 26 - Funcdo de perdas -intensiva.
Response
d
Loss
L.(d.y)
b/ X
|
: |
0 Regressor I
X —E () TE d— y
(a) (b)

Fonte: HAYKIN, 2009.

Para obter os parametros otimizados w* e , da equacdo do hiperplano, devemos

minimizar a funcdo risco (46), sujeito as seguintes restricbes (HAYKIN, 2009):

“Iwll Dl (46)
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yi—Vise+i (47)
Vi—yise+i (48)
§ué 20 (49)

O objetivo das restricdes (47) e (48), € fazer com que a distancia entre o valor
verdadeiro e o valor previsto seja menor a cada iteragdo. A restricdo (49) garante que 0s

valores das margens externas ¢; e &/, sejam sempre positivos.

Esse problema de otimizacdo deve ser resolvido pelo método dos multiplicadores de
Lagrange, assim como o SVM para classificagdo. Levando em consideracdo as restricoes
impostas mostradas na Equacdo 50 (HAYKIN, 2009).

1 n n
Jw, gy, y) =S Il +C ) G+ €)= ) (ki + ¥iED)
i=1 i=1

—zai<w-xi+b—yi+e+fi) (50)

i=1
n

- ) ai(yi—w-x;—b+e+§)
=

Sendo: y e ¥’ sdo os novos multiplicadores de Lagrange adicionados a equacdo para
garantir que as restricbes sejam atendidas e que os multiplicadores originais, a; e «;,
assumam a forma de varidvel e que as margens externas também sejam minimizadas.

Derivando a Equacéo 49 e igualando a zero serdo obtidas as seguintes expressdes:

wi= > (q; —a))x (51)
2
Z(ai —a)=0 (52)
i=1
a;+$§=C (53)
aj+§=C (54)

Atraveés da equacdo (51) é possivel obter o valor otimizado para o vetor ortogonal, w*.
Para encontrar o vetor bias otimizado (b*), € utilizada a condi¢cdo de Karush-Kuhn-Tucker,
condicdo também utilizada para encontrar esse parametro na SVM para classificacdo.

Aplicando essa condi¢do, sdo obtidas as seguintes equacdes (BASAK et al., 2007):
ai(e+$+y;—9)=0 (55)
ai(e+$i+9i—y) =0 (56)
(€ —-a)§=0 (57)
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C—a)§ =0 (58)

Das consideracgdes de Karush-Kuhn-Tucker, sdo obtidas as seguintes informacoes:

aia; =0 (59)
& =0Paral0<a; <C (60)
§{=0Paral0<a;<C (61)

Como o intervalo abrange 0 < a;, a; < C, logo, a;, @; # 0. Sendo assim:

(e+é+yi—9)=0Para0<a; <C (62)

(€+f{+}7i—yi)=0ParaO<a{<C (63)

Tendo em vista as equacgdes (62) e (63):

(e+y;—9)=0Para0<a;<C (64)
(e+9 —y)=0Para0<a;<C (65)
Considerando a equacdo do hiperplano com parametros otimizados (66) e aplicando as
restricOes estabelecidas nas equacgdes (62) e (63), é obtida uma relacdo parab™ (Equacdes 67,
68 e 69) (HAYKIN, 2009).

fOi) =9 =w"-x;+b" (66)

b* =y, —w"x (67)
b*=y;,—e—w*'x; Para0 < a; <C (68)
b*=y;+e—w*-x; Para0 < a; < C (69)

A partir das equaces 67, 68 e 69 ¢é possivel obter o valor do vetor bias otimizado (b*),
sabendo o vetor ortogonal otimizado (w*), j& calculado, o vetor de dados x; e 0 margem de

€rro &.

O procedimento acima foi realizado tomando como base um conjunto de dados
linearmente separavel. Para resolver problemas cujo conjunto de dados seja ndo linearmente
separavel basta substituir o vetor de dados x;, pelo vetor de dados transformado por uma
funcdo Kernel, ¢p(x), como realizado na SVM para classificacdo. Neste trabalho a SVM foi
utilizada para regressdo na inferéncia de parametros de qualidade de agua na forma

estacionaria e de séries temporais.

2.3.6 Transformada Wavelet e sua Conjuncéo

Caracterizada pela alta complexidade, dinamismo e ndo estacionariedade, a previséo
hidroldgica e hidro-climatolégica sempre representaram como um desafio para o0s
hidrologistas que reconhecem seu papel essencial na gestdo ambiental e de recursos hidricos,

bem como na mitigagdo de desastres relacionados a agua. Nos ultimos anos assistiu-se a um
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aumento significativo do ndmero de abordagens cientificas aplicadas a modelizagdo e
previsdo hidrologica, incluindo as abordagens particularmente baseadas em "dados" ou
"orientadas por dados". Essas abordagens de modelagem envolvem equacfes matematicas
extraidas do processo fisico na bacia hidrografica, mas a partir de uma analise de séries
temporais de entrada e saida concorrentes (Solomatine e Ostfeld, 2008). Esses modelos
podem ser definidos com base em conexdes entre as variaveisde estado do sistema (entrada,
variaveis internas e de saida) com apenas um numero limitado de suposicGes feitas sobre o
comportamento fisico do sistema. Exemplos tipicos de modelos baseados em dados sdo as
curvas de classificacdo, o método de hidrograma unitario e varios modelos estatisticos
(Regressdo Linear, LR, Multi Linear, Auto Regressivo Integrado Média Mével, ARIMA) e
métodos de aprendizagem mecanica. Os modelos de séries temporais de caixa preta
convencionais, tais como ARIMA, ARIMA com entrada exdgena (ARIMAX) e Regressao
Linear Multipla (RLM) s&o modelos lineares e assumem a estacionaridade do conjunto de
dados. Tais modelos sdo incapazes de lidar com ndo-estacionariedade e ndo-linearidade
envolvidos em processos hidrologicos. Como resultado, muitos pesquisadores tém se
concentrado no desenvolvimento de modelos capazes de modelar processos nao lineares e néo

estacionarios.

Os métodos de Inteligéncia Artificial (1A), baseados em dados, mostraram-se
promissores na modelagem e previsdo de processos hidrolégicos ndo-lineares e no manuseio
de grandes quantidades de dindmica e ruido ocultas em conjuntos de dados. Tais propriedades
de modelos baseados em IA sdo bem adequadas para problemas de modelagem hidroldgica.
Foram utilizadas inimeras ferramentas ou técnicas de 1A, incluindo versGes de otimizagdo de
pesquisa, otimizacdo matematica, bem como métodos de logica, classificacdo, aprendizado
estatistico e probabilidade (LUGER, 2005).

Entre as aplicacbes mais amplas de métodos de IA, Fuzzy, RNAs e SVM séo
amplamente utilizados em diferentes campos da hidrologia. Desde a sua emergéncia na
hidrologia, o desempenho eficiente de técnicas de IA, tais como modelos baseados em dados,
tem sido relatado em uma ampla gama de processos hidroldgicos (por exemplo, precipitacéo,
fluxo de fluxo, escoamento de chuva, carga de sedimento, dgua subterranea, seca, neve
derretida, evapotranspiracdo, qualidade da agua, etc.). O numero de investigadores ativos
nesta area aumentou significativamente ao longo da ultima década, tal como o nimero de

publicagdes. Véarias dezenas de aplicagbes bem-sucedidas para modelagem de processos
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hidroldgicos em qualidade da 4gua usando RNA, Fuzzy, e SVM foram relatadas, com alguns

exemplos listados, nos capitulos anteriores.

Apesar da flexibilidade e utilidade dos métodos baseados em IA na modelacdo de
processos hidroldgicos, eles tém algumas desvantagens com respostas altamente ndo
estacionérias, isto é, que variam numa grande escala de frequéncias, de hora em hora a
multidecadal. Em tais casos de "sazonalidade", a falta de dados de entrada/saida, pré/pés-
processamento, pode ndo permitir que os modelos de 1A para lidar adequadamente com dados
ndo-estacionarios. Aqui, os modelos hibridos que combinam os esquemas de dados pré e pos-

processamento com técnicas de IA podem desempenhar um papel importante.

Modelos hidroldgicos hibridos podem tirar proveito dos modelos de caixa preta (1A) e
sua capacidade de descrever eficientemente os dados observados em termos estatisticos, bem
como outras informac@es prévias, ocultas nos registros observados. Os modelos hibridos aqui
discutidos representam a aplicacdo conjunta de métodos baseados em IA com a transformada

wavelet para melhorar o desempenho geral do modelo.

A transformada wavelet tem aumentado em uso e popularidade nos Gltimos anos desde
a sua criacdo no inicio dos anos 80, mas ainda ndao é tdo amplamente utilizado como a
transformada de Fourier. No entanto, a analise de Fourier tem uma desvantagem significativa:
a transformada de Fourier de um sinal no dominio da frequéncia resulta na perda de
informac0es de tempo, de tal forma que se torna impossivel dizer quando ocorreu um evento
particular. Em contraste, a analise wavelet permite o uso de intervalos de tempo longos
quando é necessaria informacdo mais precisa de baixa frequéncia, e regides mais curtas

quando a informac&o de alta frequéncia é de interesse.

Como um avango no processamento do sinal, as transformacdes wavelet podem evitar
de forma confiavel as falhas do modelo 1A ao lidar com o comportamento ndo-estacionario
dos sinais. Uma técnica matematica util na analise numérica e manipulacdo de conjuntos de
sinais multidimensionais, a analise wavelet fornece uma representacdo em escala de tempo do
processo e de suas relagdes. De fato, a propriedade principal da transformada wavelet € a sua
capacidade de fornecer uma localizagdo em escala de tempo de um processo. A transformada
wavelet tem atraido atencdo significativa desde o seu desenvolvimento tedrico em 1984
(Grossmann e Morlet, 1984). Uma série de estudos hidrologicos recentes tém implementado
analise wavelet, como por exemplo, os trabalhos de Kim e Valdes (2003); Zhou et al., 2008;
Kisi (2009a,b, 2010); Nourani et al.(2009a,b, 2011); Adamowski e Sun (2010); Maheswaran
e Khosa (2012); Partal e Kisi (2007); Sang (2012); Tiwari e Chatterjee (2010).
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A transformada Wavelet € aplicavel na extracdo de informacgBes ndo triviais e
potencialmente Uteis, ou conhecimento, a partir dos grandes conjuntos de dados disponiveis
em ciéncias experimentais (registros historicos, reanalise, simulacdes de modelos climaticos
globais, etc.). Fornecer informacdes explicitas de forma legivel pode ser usado para resolver
problemas de diagnostico, classificacdo ou previsdo. Em uma revisdo das aplicacdes da
transformada wavelet na modelagem de séries temporais hidrolégicas, Sang (2013) destacou
as informacdes multifacetadas que podem ser extraidas de tais andlises: caracterizacdo e
compreensdo das escalas multi-temporais das séries hidroldgicas, identificacdo de
sazonalidades e tendéncias, e dados de ruido. Portanto, a capacidade da transformada wavelet
para decompor sinais ndo estacionarios em sub-sinais em diferentes escalas temporais (niveis)
é atil na interpretacdo dos processos hidrologicos (NASON e SACHS, 1999; ADAMOWSKI,
2008; ADAMOWSKI et al., 2009; KISI, 2010; MIRBAGHERI et al., 2010; SANG, 2012).

Dependendo das capacidades individuais dos métodos wavelet e 1A, pode-se inferir
gque um modelo hibrido composto por ambos teria simultaneamente as vantagens de ambas as
técnicas. A abordagem wavelet-lA combinada é uma metodologia util, fundamentada tanto na
transformada wavelet como em varias técnicas de modelagem de IA. Permite a construcdo de
modelos articulaveis com aplicacOes tdo amplas em hidrologia como o desembocamento,
otimizacdo, remediacdo de funcdes RNA ativas, bem como a previsdo de processos
hidroldgicos. Neste ultimo caso, os modelos de wavelet-1A foram explorados por hidrélogos,
uma vez que a combinacdo permite uma elucidacdo detalhada dos sinais, tornando o método
hibrido uma ferramenta eficaz para prever fen6menos hidrologicos. Nas tarefas de previsao, o
método de IA de wavelet hibrido (Figura 27) segue um procedimento de dois passos (Nourani
et al., 2014):

a) Utilizacdo da transformada wavelet para o pré-processamento de dados de entrada. Isto
inclui fornecer uma representacdo de tempo-frequéncia de um sinal em diferentes
periodos no dominio do tempo, assim como uma informacdo consideravel sobre a
estrutura fisica dos dados.

b) Extracdo de recursos do sinal principal para servir como entradas de IA, e permitindo o

modelo completo para processar os dados.
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Figura 27 - Diagrama esquematico do modelo de previsdo de wavelet-
IA hibrido.

Aproximagao.-

Modelo
Dados de Transformada de Dados
entrada Wavalet ~— 1A de

J\P, Saida

Detalhes

Fonte: Adaptada de Nourani et al. (2014)

A selecdo de uma wavelet mae eficiente e nivel de decomposicdo sdo duas questdes
importantes no primeiro passo. A selecdo apropriada da wavelet mée constitui a decisdo mais
importante associada ao primeiro passo; Tanto no caso de transformadas de onda discreta e
continua (TWD e TWC, respectivamente). TWC e TWD constroem uma representacao
tempo-frequéncia na forma de um sinal continuo ou discreto, respectivamente. Analises
detalhadas sobre o desempenho de diferentes wavelets mae em simulagdes hidroldgicas
levaram a conclusdo de que para determinar a wavelet mée ideal para um dado problema uma
variedade de wavelets mde deve ser testada através de um processo de tentativa e erro
(MAHESWARAN e KHOSA, 2012a; NALLEY et al., 2012; NOURANI et al., 2011; SANG,
2012).No entanto, semelhanca de forma entre a wavelet mde e a série de temposem
tratamento é muitas vezes a melhor orientacdo na escolha de uma confidvel wavelet mae.
Geralmente, as wavelets mde com uma forma de suporte compacta (por exemplo,
Daubechies-1, Haar e Daubechies- 4, db4) sdo os mais eficazes na geracdo de caracteristicas
de localizacdo de tempo para séries temporais que tém uma memoria curta e caracteristicas
transitdrias de curta duracdo. Em contraste, as wavelets mae com uma forma de suporte amplo
(por exemplo, Daubechies-2, db2) produzem previsdes confidveis para séries temporais com
caracteristicas de longo prazo (MAHESWARAN e KHOSA, 2012a).

Como o TWD comega com um conjunto discreto de dados e considera um conjunto de
balancas diadicas, € compativel com a observacao discreta de sinais hidrologicos. Para estudar
o sinal, a discretizacdo vem em primeiro lugar e, como resultado, os niveis de decomposi¢do

seguem. Embora a selecdo apropriada da escala méxima seja também importante na TWC, ela
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desempenha um papel essencial no TWD devido ao procedimento de decomposicdo e
extracdo de subséries dominantes que ndao podem ser descritas tdo facilmente quanto com o
TWC. Portanto, juntamente com a escolha do tipo wavelet mée, a determinacdo do nivel de
decomposicédo apropriado (escala) € outro subpasso importante no primeiro passo quando se
aplica TWD. Em estudos iniciais, o nivel 6timo de decomposicédo foi geralmente determinado
através de um processo de tentativa e erro, mas posteriormente foi introduzida na literatura
uma férmula que relaciona o nivel minimo de decomposicao, L, com o nimero de pontos de
dados dentro da série temporal Ns (AUSSEM et al., 1998, NOURANI et al., 2009b, WANGet
al., 2013):
t[llog | (70)

Mais tarde, Nourani et al. (2011) criticou o resultado desta férmula, afirmando que,
tendo sido derivado para sinais totalmente autorregressivos (AR), considera apenas o
comprimento das séries temporais, sem prestar atencdo aos efeitos sazonais. Uma vez que
muitas caracteristicas sazonais podem ser incorporadas em sinais hidrologicos, uma visdo
precisa do processo em estudo e atencdo a periodicidade do processo pode ser Util na selegcdo
de um nivel de decomposicdo apropriado para a analise de TWD diadico. O nivel de
decomposicéo | contém | pormenores e, como exemplo, no caso da modelizacao diéaria, refere-
se a0 modo 2ndiaemquen=1, 2, ..., L (por exemplo, modo de 21 dias, modo de 22 dias,
modo de 23 dias que é modo quase semanal, modo de 24 dias, modo de 25 dias que é modo
quase mensal, etc.), portanto, Dependendo do tipo de wavelet, do nivel de decomposicdo e do
tipo de método IA aplicado, varias abordagens podem ser examinadas de acordo com o
objetivo no desenvolvimento do modelo de wavelet-1A hibrido. Neste contexto, os métodos
de 1A podem ser considerados em trés categorias basicas: otimizacdo, logica, classificacdo e
aprendizagem estatistica; Com base na utilizacdo de A sobre um destes trés campos, podem
ser inferidos diferentes propdsitos para 0 modelo wavelet-l1A hibrido. Geralmente, a aplicacdo
coletiva de métodos de otimizacdo e analise de wavelets leva ao reconhecimento de insumos
Otimos para modelos de IA (KUO et al., 2010a, b, WANG et al., 2011). Caracterizacdo e
classificagdo de insumos dominantes a serem utilizados na previsdo (NOURANI et al., 2013,
2014), juntamente com a deteccdo de sazonalidade (NOURANI et al., 20093, b, 2011, 2012),
bem como a reducdo / remocéo de ruido das séries temporais hidroldgicas (CAMPISI et al.,
2012, GUO et al., 2011) séo elementos importantes que contribuem para uma melhor previsdo

para planejamento futuro atraves de modelos hibridos wavelet-I1A.
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2.3.7 Estado da Arte sobre Modelagem aplicada & Qualidade da Agua

Dentre os trabalhos publicados envolvendo a andlise de dados e a modelagem para
estimativa da qualidade da agua utilizando técnicas de maquinas de aprendizado estatistico e

de inteligéncia artificial, os relacionados a seguir merecem destaque e foram aqui descritos

nas Tabelas 06 e 07, com os trabalhos com dados estacionarios e dindmicos, respectivamente:

Tabela 6 - Tipos de modelagem de parametros de qualidade da 4gua com dados estacionarios
reportados na literatura.

Anq do N° de Dados Parametro Global Técnicas
Artigo
Li et al Regresséo Linear Mltipla (MLR), Redes
(2016) ' 969 amostras  Oxigénio Dissolvido (OD) Neurais Artificiais (BPNN) e Maquina de
Vetores de Suporte (SVM).
Oxigénio dissolvido (OD),
demanda bioquimica de
Hameed et al oxigénio (DBO), demanda Redes Neurais Funcdo De Base Radial
(2017) " 5233 amostras  quimica de oxigénio (DQO), (RBFNN) e o modelo de Rede Neural back
solido suspenso (SS), propagation
nitrogénio amoniacal e valor
de pH (pH).
Regressdo Multivariavel Linear, Rede
Csabrégi et Ca . Neural “Multilayer Perceptron” (MLPNN),
al. (2017) 409 dados Oxigénio Dissolvido (OD) Rede Neural de Funcdo de Base Radial
(RBFNN) e Rede Neural de Regressao Geral
. S . 4 Redes Neurais Artificiais (RNA) e Sistema
ggi‘%e Chai 17.280 dados E?gfs de Qualidade da Agua de Inferéncia Adaptativo Neuro-Fuzzy
(ANFIS) e ensemble: RNA-NF
Dierioui et al Anélise De Componentes Principais (ACP),
(21018) " 774 amostras  Cloro Magquina de Vetores de Suporte (SVM),
Maquinas de Aprendizado Extremo (ELM)
Redes Neurais Artificiais (RNA) e Maquina
de Vetores de Suporte (SVM), Regressado
- . Linear (LR), Arvore de Classificacdo e
Chou et al. Indice de Estado Trofico x ;
(2018) 1635 dados (IET) Regressdo (CART) e ensembles:

RNAs+CART+SVR, RNAs+CART+LR,
CART+SVR+LR, RNAs+SVR+LR e
RNAs+CART+SVM+LR
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Tabela 7 - Tipos de modelagem de pardametros de qualidade da &gua reportados na literatura: Dados

Dinémicos.
Ano do 0 A -
Artigo N° de Dados Parémetro Global Técnicas
Faruk . . .
(2010) 108 (mensais) Oxigénio Dissolvido (OD) ARIMA e RNA
gg‘g)‘sa'ar 274 (mensais)  Condutividade Elétrica (CE) RNA e RNA-Wavelet
Alizadeh et Diérios (650) e Temperatura, OD, clorofila, i
al. (2015) horérios (540) salinidade e turbidez RNA e RNA-Wavelet
Zhang 60 amostras L . ARIMA e RBFNN (Redes Neurais
(2016) (mensais) Nitrogénio total e fésforo total do tipo RBF)
Yu et al Demanda Quimica de Oxigénio Andlise de Componentes Principais
(2018) ' 365 amostras (DQO) e Demanda Bioquimicade  (ACP) e Maquina De Aprendizagem
Oxigénio (DBO) Extrema (ELM)
pH, condutividade especifica (EC), Redes neurais artificiais (RNA),
bicarbonato (HCO3), Método de grupo de manipulacéo de
Haghiabi et 660 dados sulfatos(SO4), cloretos (CI), dados (GMDH, do inglés: Group
al. (2018) solidos totais dissolvidos (TDS), Method of data Handling) e Maquina
Sédio (Na), magnésio (Mg), célcio  de Vetores de Suporte (SVM, do
(Ca) inglés: Support Vector Machine)
Maquina De Aprendizagem Extrema
Barzegar et 315 dados . - (ELM), NF e os modelos hibridos de
al. (2018) mensais Condutividade Elétrica (CE) maquina Wavelet-extremo (WT-

ELM) e Wavelet-NF

2.3.7.1 Andlise de Dados

No estudo, Peeters e Dassargues (2006), a analise de componentes principais €

comparada com o mapa (SOM) algoritmo de auto-organizagdo de Kohonen. Ambas as

técnicas tiveram sucesso na distingdo entre ambos os aquiferos em estudo e revelaram as

relacdes entre as variaveis. A principal vantagem da ACP é a quantificacdo matematica de

correlacdo entre variaveis e a expressdo dos dados originais no subespaco definido pelos

componentes principais. A visualizagdo do SOM-andlise, por outro lado permite uma

interpretacdo direta da estrutura de conjunto de dados em que pode ser identificado até mesmo

relacdes nao-lineares entre as variaveis. Além disso, o SOM-algoritmo pode lidar com uma

quantidade limitada de valores em falta no conjunto de dados, ao contrario da ACP.
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Astel et al. (2007) aplicaram trés técnicas de classificacdo (projecfes de carga e
pontuacdo com base em Analise de Componentes Principais (ACP), Analise de Cluster e
Mapas Auto-organizaveis de Kohonen (SOM)) para um grande conjunto de indicadores
ambientais de indicadores quimicos da qualidade da agua do rio. O estudo foi realizado
utilizando dados de monitorizacdo da qualidade da &gua a longo prazo. As vantagens do
algoritmo SOM e sua capacidade de classificacdo e visualizagéo para grandes conjuntos de
dados ambientais sdo enfatizadas. Os resultados obtidos permitiram detectar clusters naturais
de locais de monitoramento com similar qualidade de agua e identificar importantes variaveis
discriminantes responsaveis pelo agrupamento. O clustering SOM permite a observagédo
simultdnea de mudangas espaciais e temporais na qualidade da &gua. A abordagem
quimiométrica revelou padrdes diferentes de locais de monitoramento denominados
condicionalmente “tributario”, "urbano”, "rural” ou "fundo”. Esta separacdo objetiva poderia
conduzir a uma optimizacgéo das redes de monitorizacao dos rios e a uma melhor identificagdo

das alteracGes naturais e antropogénicas ao longo do rio.

Zimmermann et al. (2008), avaliaram as altera¢cbes na qualidade da agua do Rio
Tibagi causados pelas atividades urbanas e industriais na regido de Ponta Grossa. O estudo
envolveu o monitoramento fisico-quimico e microbiologico da massa de agua, que foram
avaliados por uma rotina de analise de componentes principais. A ACP mostrou que o efeito
de fontes pontuais associado a atividade industrial contribue para o aumento da concentracéo
total de nitrogénio amoniacal e a reducdo do oxigénio dissolvido na regido estudada. Este

trabalho demonstra a importancia da estatistica multivariada.

Bernardi et. al. (2009) utilizaram a Andlise de Componentes Principais (ACP) para
avaliar os principais parametros fisico-quimicos do Alto Rio Madeira e seus tributarios,
Estado de Ronddnia, Brasil. As coletas foram realizadas em janeiro de 2003 a dezembro de
2004 (composta por 23 transcectos de amostragem, sendo 11 transcectos no periodo de
estiagem e 12 transcectos no periodo de cheia). Os principais parametros fisico-quimicos
indicam que a Bacia do Alto Rio Madeira engloba trés diferentes grupos de &guas em relacéo
ao pH (levemente alcalino a levemente &cido), condutividade (alta e baixa), concentracdo de
oxigénio dissolvido e o teor de solidos em suspensdo. A ACP destes pardmetros demonstrou a
influéncia do pH, condutividade e sdlidos em suspensdo na variabilidade total da
hidroquimica. Os escores da ACP revelaram diferengas resultantes da influéncia sazonal
(estacdo seca e chuvosa). O fluxo e os pardmetros fisico-quimicos podem ser discriminados

de acordo com a estacdo do ano, que por sua vez sdo afetados pelo tipo de solos marginais, o
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uso do solo (agricultura e pecuéria), areas alagadas e pelas caracteristicas especificas dos

tributarios.

Pinto et al. (2013) afirmam que a utilizacdo de um grande nimero de indicadores de
qualidade de &gua torna oneroso o monitoramento dos corpos hidricos a longo tempo. Nesse
sentido, a Analise de Componentes Principais (ACP) pode ser considerada como uma técnica
promissora de grande auxilio na gestdo dos recursos hidricos, pois permite diminuir a
dimensionalidade dos dados, facilitando a sua andlise. Eles propuseram um indice de
qualidade de a4gua (IQA) para a regido das nascentes do Rio Grande, em duas situacdes de uso
do solo (uma sub-bacia sob a Mata Atlantica e outra predominantemente sob pastagem) na
Serra da Mantiqueira, Minas Gerais. Os indicadores com maiores pesos, segundo a ACP,
foram os Coliformes totais, nitrato, Coliformes termotolerante, demanda quimica de oxigénio
e temperatura. A sub-bacia sob Mata Atlantica apresentou os melhores resultados de 1QA,
denotando a importancia desse tipo de ambiente na manutencdo da qualidade da agua dos

mananciais na regido da Serra da Mantiqueira.

An et al. (2016) utilizaram a Analise de Componentes Principais (ACP) e um Mapa
Auto-Organizado (SOM) para analisar um conjunto de dados complexos obtidos de 2009 a
2011 a partir das estacGes de monitoramento de agua nos rios Tolo Harbor e Channel Water
Control Zone (Hong Kong). A ACP foi inicialmente aplicada para identificar os componentes
principais (CPs) entre os parametros ndo lineares e complexos da qualidade da agua
superficial. A SOM seguiu a ACP e foi implementada para analisar as complexas relacGes e
comportamentos dos parametros. Os resultados revelam que a ACP reduziu os parametros
multidimensionais para quatro CPs significativos que sdo combinagdes dos originais. As
relacBes positivas e inversas dos parametros foram mostradas explicitamente pela anélise de
padrdes nos planos componentes. Verificou-se que ACP e SOM sédo ferramentas eficientes
para capturar e analisar o comportamento de dados de qualidade de agua de superficie

superficiais multivariaveis, complexos e ndo lineares.

2.3.7.2 Modelagem

Lu e Lo (2002) retrataram o diagnostico de reservatorio de agua utilizando a ldgica
fuzzy para representar o processo de eutrofizacdo em termos de parametros como fosforo total
e clorofila-a. Nesta pesquisa, um método de avaliacdo complementar, mapa auto-organizado
(SOM), tem sido usado para diagnosticar a qualidade da agua para desenvolver um
classificador de estado trofico e € ilustrado com um estudo de caso da avaliagdo trofica do
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reservatorio de Fei-Tsui em Taiwan. O banco de dados histérico foi coletado da agéncia de
gerenciamento do Reservatorio Fei-Tsui de 1987 a 1995, no total de 110 registros de dados.
Os resultados do SOM sé@o comparados com os do indice Carlson e da logica fuzzy, mostrando
que os registros inconsistentes podem ser mapeados para a zona de dados conflitantes do
mapa de saida do SOM. Além disso, 0 SOM cria um eixo de diagndstico no mapa para
expressar o status tréfico do corpo de agua. Enquanto o modelo SOM for bem treinado, novos
registros podem ser avaliados e classificados como um dos trés niveis troficos ou casos
especiais. Se condicdes especiais de qualidade da dgua forem expressas na saida do SOM,
esses dados podem revelar que, tanto o fosforo total (PT) quanto a clorofila-a (chl-a) estdo

acima do normal.

Bowden et al. (2002) apresentaram dois métodos com base num algoritmo genético e
um SOM que eram capazes de se dividir os dados disponiveis em subconjuntos com
propriedades estatisticas comuns. Estes foram usados para desenvolver modelos RNA back-
propagation para a previsao de salinidade no rio Murray em Murray Bridge, Australia do Sul,
com 14 dias de antecedéncia. Eles compararam o desempenho dos modelos obtidos com um
modelo que foi desenvolvido por meio de divisdo de dados arbitraria. Eles encontraram que 0s
modelos desenvolvidos utilizando as técnicas apresentadas superaram o convencional.
Verificou-se que o0 SOM também pode ser usado como uma ferramenta para encontrar saidas,
visto que os modelos de RNAs podem dar resultados pobres em algumas partes da série
temporal. Para este fim, Bowden et al. (2002) utilizaram um SOM para o0 agrupamento dos
dados. Um SOM com 10 x 10 neurdnios na camada de Kohonen foi utilizado de modo que 0s
padrdes de entrada foram agrupados em grupos 100, onde 49 consistiram em trés ou mais
padrdes. De cada um desses agrupamentos trés padrdes de dados foram incluidos na amostra,
um para cada treinamento, testes e validacdo. Para os 51 grupos que contenham menos de trés
padrdes, eles usaram o registro de amostra no cluster com apenas um registro como formacéo
e no caso de clusters com dois registros, um deles foi usado para treinamento e outro para

testes.

Outra questdo que também precisa de uma grande atencdo no desenvolvimento de
modelos RNA ¢ a determinacéo de variaveis de entrada significativas. Isto é devido ao fato de
que a apresentacdo de todas as variaveis de entrada potenciais para a RNA e contar com a
rede para identificar os mais criticos podem criar problemas. Como Bowden et al. (2005a, b)
apontou, que ha vérias desvantagens com esta abordagem, incluindo o aumento da

complexidade e requisitos de memdria computacional, dificuldade de aprendizagem,
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convergéncia errada e mau desempenho do modelo, o aumento da complexidade do modelo e,
consequentemente, uma dificuldade em compreender o0 modelo, bem como aumento do ruido
devido a inclusdo de variaveis de entrada espurias. Por conseguinte, existe uma necessidade
de introduzir um método de determinacdo de entrada eficiente para selecionar um modelo de

forma mais parcimoniosa.

Esta questdo foi abordada por Bowden et al. (2005a, b), que apresentou duas
metodologias, uma baseada no algoritmo parcial de informagdo mutua (PMI) e o outro
baseado em um SOM combinado com um algoritmo genético hibrido e uma rede neural
regressdo geral (SOM-GAGRNN). O primeiro usa uma medida parcial do critério de
informacdo mutua, a fim de determinar as entradas que tenham relagdo altamente significativa
com a variavel de saida a ser o sistema modelado e a segunda usa um SOM para agrupar as
variaveis de entrada em grupos de entradas semelhantes. Em seguida, eles selecionaram uma
variavel de entrada de cada cluster para que a entrada com a menor distancia euclidiana aos
pesos do cluster fosse selecionada a partir de cada cluster. Assim, a dimensionalidade do
espaco de entrada foi reduzida e as variaveis obtidas foram introduzidas no GAGRNN para
determinar quais entradas que tém relacdo significativa com a variavel do sistema de
producdo que esta sendo modelado. Os autores testaram 0s métodos propostos em Varios
conjuntos de dados sintéticos e concluiram que, em termos de desempenho preditivo, ambos
0s métodos eram bons enquanto que do ponto de vista da obtencdo de informacdes valiosas

sobre o sistema sob investigacdo, o primeiro foi recomendado.

Para verificar as abordagens acima em dados reais, foram aplicados para a
determinacdo de entrada para um modelo de RNA na previsdo de salinidade de 14 dias de
antecedéncia no rio Murray em Murray Bridge, South Australia. As variaveis de entrada para
a RNA incluiram salinidade diariamente, fluxo e dados do nivel do rio em 16 locais ao longo
do rio. Com 60 defasagens, havia, portanto, 960 varidveis de entrada. As técnicas propostas
foram comparadas com dois métodos utilizados em estudos anteriores por Maier e Dandy
(1996, 1997) para a previsdo de salinidade. Os autores descobriram que as novas técnicas
levaram a mais parcimoniosa (em termos de nimero de entradas) modelos RNA e alegaram
que os modelos desenvolvidos por meio das novas técnicas tiveram maior capacidade de
generalizacdo. No trabalho de Trautmann (1995) afirma-se que “para entradas de poucas
dimensdes é possivel fazer uma avaliagdo subjetiva dos dados através de mapas graficos, mas
com entradas de muitas dimensfes pode haver contraindicagbes. Essa abordagem néo

constitui uma abordagem sistematica e objetiva para se montar uma arquitetura 6tima ou fazer
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a comparacdo entre varios mapas a partir de diferentes condi¢des de inicio”. Ele também
menciona que “pode existir problemas para novos padrdes de entrada, ja que adaptagdes em
aplicacbes de monitoramento Sd0 necessarias, para quando aparecer um conjunto de
treinamento que seja muito dissimilar aos prototipos ja existentes”. No caso, ele investiu nao
apenas no modelo SOM classico, mas também em um modelo incremental que aceitava o

aumento do numero de nés do mapa para contemplar 0s novos conjuntos de treinamentos.

Parinet et al. (2004) proporcionaram com a utilizacdo do ACP num lago eutrofico,
caracteristico de sistemas da Costa do Marfim, a oportunidade para verificar se os valores de
todas as varidveis analiticas estdo vinculados a causas e efeitos da eutrofizacdo (efeito de
validagdo). Entdo, nenhum desses valores pode descrever com precisdo um estado tréfico
sozinho. Para resolver esta dificuldade, os autores sugerem que as relacdes entre as variaveis
podem gerar descricdes melhores que as proprias variaveis. Onze mil andlises foram
realizadas durante 23 meses. Os autores mostraram que a Analise de Componentes Principais
(ACP) usando coeficientes de regressdo linear é uma ferramenta apropriada para essa

finalidade.

Camdevyren et al. (2005) utilizaram a ACP para simplificar a complexidade das
relacbes entre varidveis de qualidade da agua. Os valores de pontuacdo obtidos
pelascomponentes principais (CP) foram utilizados como variaveis independentes no modelo
de regressdo. Duas abordagens foram utilizadas na presente analise estatistica. Na primeira
abordagem, apenas cinco valores de pontuacao selecionados obtidos por analise de CP foram
utilizados para a previsao dos niveis de clorofila-a. O sucesso preditivo (R) do modelo
encontrado foi de 56,3%. Na segunda abordagem, onde todos os valores de pontuacéo obtidos
a partir da analise de CP foram utilizados como variaveis independentes, o poder preditivo foi
de 90,8%. Ambas as abordagens poderiam ser utilizadas para prever os niveis de clorofila-a

em reservatorios com sucesso.

Diamantopoulou, et al. (2005) usaram redes neurais para desenvolver modelos de
previsdo da qualidade de agua com valores mensais com 12 parametros (dentre eles:
Temperatura, Condutividade Especifica, Sédio, Célcio e oxigénio dissolvido) em um periodo
de 1980-1994 e assim conseguiu preencher os valores faltosos na serie temporal que
costumava ser um problema sério nas estacdes de monitoramento na Grécia. A tabela abaixo
mostra 0 desempenho de cada Rede Neural para a predicdo dos seis parametros de qualidade
da &gua (Nitrato (NO3’), Oxigénio Dissolvido (DO), Condutividade Especifica (EC), Sodio

(Na*), Célcio (Ca*") e magnésio (Mg®")) com os parametros de entradas variados. Os
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resultados foram satisfatorios, e consequentemente, os modelos de RNA podem ser utilizados
para predicdo de parametros de qualidade da agua e permitem o preenchimento dos valores
faltosos de séries temporais de qualidade da agua que é um problema na maioria das estacdes
de monitoramento. Na tabela 08 estdo os valores dos Coeficientes de correlagdo (r), erro
absoluto médio (MAE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE) para cada modelo de

predicé&o.

Tabela 8 - R, MAE, RMSE e as variaveis de entrada para cada RNA para a predicao dos seis
parametros de qualidade da agua (Nitrato, Oxigénio Dissolvido, Condutividade Especifica, Sodio,
Calcio e magnésio).

Ny ANND 9-19-1/0.9382 ECw [/ ANN: 10-4-1/0.9744
Data R MAE BEMSE R MAE EMSE
el
Total 09278 0962 1.333 (18.67%) 09755 18915 28 377 (5.95%)
Train 09382 0.EEG 1.246 (17.44%) 0.9744 19.119 29060 (6.09%)
Test 08420 1.634 1941 (27.17%) 09863 17.117 21415 (4.49%)
Inputs Q. T, ECw, DO, Na™, Ca™, 80y, CI', HOO3" Q. T, pH, Na™, Mg™",Ca™, TP, 80y, CI', HC(O3"
DO S AN 9-14-1/091E8 MNa™ / ANN: 11-24-1/0.9331
Data K MAE EMSE R MAE EMSE
sel
Total 0.9103 0.552 0759 (7.67%) 0.9353 0.035 0117 (16.65%)
Train 09188 0531 0735 (7.43%) 09331 0.033 0121 {17.25%)
Test 0LET41 0.736 0,941 (9.52%) 09678 0.053 0.069 (9.84%)
Inputs Q, T, pH, ECw, Na™, NOy, TP, 8Oy, CI Q, T, pH, ECw, DO, Ca™, MOy, TP, 50y, CI', HOO3
Mg™ / ANN: B-10-1/0.9640 Ca™ / ANN: 5-10-1/D.9454
Data R MAE BEMSE R MAE EMSE
S€1
Total 09660 0.065 0135 (10.84%) 09481 0223 0254 (B 90%)
Train 02640 0.067 0,145 (11.22%) 09454 0226 0301 (9.11%)
Test 09890 0046 0.0B21 (6.56%) 09718 0193 0225 (6.81%)
Inputs pH, ECw, Na™, Ca™", NOy", 5047, CI', HCO3" ECw, Ma™, TP, NOy, 50y~

Fonte: Diamantopoulou, et al. (2005)

Outro esforco realizado foi 0 de Yong (2006), que em seu trabalho avaliou o uso de
dois modelos, o perceptron multicamadas (MLP) e o SOM, chegando a conclusdo que “ambos
os modelos possuiam uma classificagdo eficiente para o problema proposto®, mas nesse
trabalho, assim como nos descritos acima, foram usados poucos parametros, nesse trabalho
foram usados trés parametros de entrada: o potencial hidrogenidnico (pH), oxigénio

dissolvido e temperatura.

O projeto desenvolvido no Centre for Intelligent Environmental Studies (CIES) por
Martin (2006) foi realizado com o intuito de analisar a composicdo bioldgica das aguas. A

ferramenta desenvolvida nesse trabalho, o River Biology Monitoring System (RBMS), possui
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uma interface amigavel e apresenta trés tipos de algoritmos, MLP, SOM e Bayes ingénuo,
mas, diferentemente dos trabalhos apresentados acima, ela trabalha, apenas, com fatores

bioldgicos.

Strobl et al. (2007), que utilizaram diferentes RNAs para classificar o grau de
eutrofizacdo de um lago. Quatro arquiteturas de redes neurais artificiais ((i) uma Rede Neural
de Regressdao (GRNN); (ii) uma Rede Neural Probabilistica (PNN); (iii) varias redes neurais
de retropropagacdo; e (iv) uma rede neural polinomial) foram "treinadas" em dados do
Eastern Lake Survey, do National Surface Water Survey da Agéncia de Protecdo Ambiental
para investigar quais pardmetros fisico-quimicos séo possivelmente de maior importancia na
determinacdo do status de eutrofizacdo dos lagos. Dos 110 pardmetros do lago disponiveis, 60
foram escolhidos como entrada para as redes neurais. Os resultados do treinamento com a
arquitetura GRNN foram bastante satisfatorios com os coeficientes de determinacdo mdaltipla
(R?) para cada classe tréfica variando de 0,7614 a 0,9509. Juntamente com os erros quadrados
médios (variando de 0,001 a 0,051), indicando que a rede neural "treinada" aprendeu
adequadamente o problema dado (ou seja, os fatores individuais de suavizacdo para cada
parametro de entrada podem ser examinados mais de perto). As varias simulacGes da rede
neural artificial mostraram que, além do fosforo total e do nitrogénio inorganico, turbidez,
condutancia especifica, elevacdo do lago e concentragdo de ion hidrogénio foram
identificados como os pardmetros mais significativos que afetam a classificacdo dos lagos
quanto ao estado de eutrofizacdo. Esses resultados sugerem uma associacao concebivel entre
esses parametros e a eutrofizacdo do lago, indicando a necessidade de mais estudos sobre

essas relacoes.

No trabalho de Christiano (2007) foi desenvolvido uma rede neural artificial com a
finalidade de aprender a dindmica subjacente a evolucdo de pardmetros como DBO, a
quantidade de oxigénio dissolvido, pH e o nivel de coliformes fecais das aguas do Rio
Jaguaribe, Paraiba. Os resultados mostram que a qualidade das medi¢bes influencia
decisivamente na capacidade da rede fazer previsdes precisas. Quanto maior a qualidade
dessas medicdes, mais precisos podem ser as previsdes realizadas por essa técnica. Dados de
boa qualidade sdo necessarios, para que se tenha certeza que eles apresentam a realidade da
forma mais fiel possivel. Sem dados realmente confidveis, a pesquisa pode ser direcionada
para um ponto que ndo seja realmente o principal problema a ser sanado ou minimizado.
Desta forma, as redes neurais construidas provaram poder servir como uma ferramenta, que

em conjunto com um monitoramento ambiental cuidadoso, ajude no gerenciamento do
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ambiente, permitindo previsdes precisas e, consequentemente habilitando o pesquisador a

intervir de forma adequada com maior antecipacéo.

Primpas et al. (2007)investigaram o desenvolvimento de um indice multivariavel de
eutrofizacdo através da analise de componentes principais utilizando nutrientes e valores de
clorofila-a, concentragcdes de fosfato, nitrato, nitrito, amoénia do Golfo de Saronikos com uma
parcela de dados de ambientes marinhos préximo a Rhodes. A analise dos componentes
principais foi aplicada e os coeficientes de nutrientes/clorofila-a do primeiro componente foi
utilizado para desenvolver um indice. Um indice multivariado de qualidade da agua foi
avaliado com uma parcela de dados de nivel tréfico conhecido e foi considerado eficiente em

descrever niveis tréficos.

Wu e Lo (2008), que utilizaram uma RNA do tipo MLP e um modelo adaptativo
baseado em rede de sistema de inferéncia fuzzy (NF) para determinacdo em tempo real da
dosagem de coagulante (policloreto de aluminio) a ser utilizada no tratamento da &gua de
superficie do norte de Taiwan. A fim de obter os dados de entrada/saida necessarios para
desenvolver e validar os modelos RNA e NF foram coletadas amostras de agua da ETA no
Condado de Taipei, Taiwan. Os parametros de qualidade da dgua desejados foram medidos,
incluindo a turbidez, pH, cor. Os 819 pontos de dados foram divididos em dois subconjuntos
utilizando o método proposto. Neste trabalho, a raiz quadrada média de erro normalizado
(RMSE) ¢ usada como um indice de desempenho para comparar a capacidade de previsdo dos
modelos treinados por cada conjunto de dados. O coeficiente de correlacdo de Pearson (r) é
usado para comparar a performance relativa dos modelos. O desempenho dos modelos foi
considerado suficiente com re RMSE variando respectivamente de 0.8623 e 0.00650 até
0.9256 e 0.00356.

Perendeci et al. (2008) propuseram um modelo de sistema adaptativo de inferéncia
neuro-fuzzy (NF) com o uso de variaveis de entrada operacionais disponivel on-line e off-line
para a estacao de tratamento de aguas residuais anaerdbia de fabrica de agulcar que opera sob
estado instavel para estimar a demanda quimica de oxigénio (DQO) do efluente. Dados de
qualidade da agua de 192 dias da estacdo de tratamento foram usados para derivar oS
modelos. Amostras compostas diarias foram formadas por meio de coleta de amostras da
saida da lamela a cada 2 h e dados brutos da analise de DQO e variaveis on-line foram
normalizadas entre 0 e 1 estrutura e formatadas no Excel 7.0.A NF foi capaz de estimar o
parametro de descarga de qualidade da agua com sucesso para 0 caso, quando apenas

variaveis on-line limitadas estavam disponiveis sem a necessidade de medicdo de DQO de
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entrada. O coeficiente de correlacdo de Pearson aceitavel (0,8354) e erro quadratico médio
baixo (0,1247) foram obtidos para os valores estimados da varidvel de saida do sistema, no
caso 0 DQO efluente tratado. O modelo pode ser usado no monitoramento e controle do

desempenho de plantas de tratamento de aguas residuais anaerdbias.

Barbosa (2009) chama a atencéo para o fato de o aumento no poder computacional e
da crescente quantidade de informacdes disponibilizada para a linha de pesquisa intiulada de
aprendizado de maquinas vem ganhando importancia. A mesma esta pautada em estudar e
desenvolver métodos computacionais para obtencdo de sistemas capazes de adquirir
conhecimento de forma automatica. Segundo os autores, o desafio principal dos algoritimos
de aprendizado é maximizar a capacidade de generalizacdo de seu aprendiz e neste contexto
as maquinas de comité, que sdo a combinacdo de mais de uma maquina e aprendizado, pode

ser uma alternativa para resolver esse desafio.

Singh et al. (2009) estudaram dois modelos baseados em redes neurais artificiais para
o célculo das concentragbes do Oxigénio Dissolvido (OD) e da Demanda Bioquimica de
Oxigénio (DBO) nas aguas do rio Gomti (india). Os modelos identificados foram treinados,
validados e testados em dados mensais de OD e DBO medidos durante um periodo de 10
anos. A rede feedforward (também chamada MLP) com o algoritmo de aprendizagem
backpropagation (retropropagacdo) foi utilizado. As RNAs com diferentes numeros de
neurdnios na camada oculta foram construidas, e o desempenho do modelo foi estimado por
meio de varios indicadores, incluindo sequéncia de dados, diagramas de dispersdo e medidas
quantitativas de RMSE, MAE e R. Os resultados indicaram que a geometria da rede com
quatorze neurbnios ocultosfoinecessaria para um desempenho relativamente melhor de
RMSE, MAE e R (30.119 mg.L-1, 16.986 mg.L-1 e 0.841, respectivamente). O estudo
mostrou que as redes sdo ideais para captar as tendéncias de longo prazo para as variaveis de
qualidade da agua (OD e DBO), tanto no tempo quanto no espaco. Portanto, para os autores, a
rede neural é uma ferramenta eficaz para o célculo da qualidade da &gua do rio e também
pode ser usado em outras areas para melhorar a compreensdo das tendéncias da poluicdo do

rio.

Faruk (2010) testou uma aproximacdo hibrida para séries temporais, formada por um
modelo hibrido ARIMA e rede neural que é capaz de explorar os pontos fortes das abordagens
tradicionais de séries temporais e redes neurais artificiais. A abordagem proposta consiste em
uma metodologia ARIMA e estrutura de rede feed-forward, backpropagation com um

algoritmo de treinamento conjugado otimizado. A abordagem hibrida para previsao de séries
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temporais é testada usando observacdes de 108 meses de dados de qualidade da &gua,
incluindo temperatura da agua, boro e oxigénio dissolvido, durante 1996-2004 no rio Blyuk
Menderes, na Turquia. Os primeiros 72 meses de dados de qualidade da agua para boro,
oxigénio dissolvido e temperatura da 4gua foram utilizados para o treinamento do modelo. Os
36 restantes meses de dados de qualidade da agua foram utilizados para a verificacdo dos
resultados de previsao do modelo. Especificamente, os resultados do modelo hibrido
fornecem uma estrutura de modelagem robusta capaz de capturar a natureza ndo-linear das
séries temporais complexas e, assim, produzir previsdes mais precisas. Os coeficientes de
correlacdo entre os valores preditos do modelo hibrido e os dados observados para boro,
oxigénio dissolvido e temperatura da dgua sdo 0,902, 0,893 e 0,909, respectivamente, que sdo
satisfatorios em aplicacdes de modelos comuns. Os dados de qualidade da agua previstos do
modelo hibrido s@o comparados com aqueles da metodologia ARIMA e arquitetura de rede
neural usando as medidas de precisdo. O resultado do modelo hibrido forneceu um modelo
robusto capaz de identificar a natureza n&o-linear da complexa serie temporal assim

produzindo predi¢des mais precisas.

Yan, Zou e Wang (2010) utilizaram um sistema adaptativo de inferéncia fuzzy
baseado em modelo de rede (NF) para classificar o estado da qualidade da agua do rio
Songhua, rio Liaohe, rio Haihe, rio Huaihe, rio Amarelo, rio Yangtze, rio Pearl, Lago Taihu,
lago Chaohu, Lago Dianchi, rio Qiantang e rio Minjiang. Aplicaram varios indicadores fisico-
quimicos e inorganicos, incluindo oxigénio dissolvido, demanda quimica de oxigénio,
nitrogénio e amoénia. Um conjunto de dados (nove semanas com o total de 845 observacoes)
foi coletado de 100 estacdes de monitoramento em todas as principais bacias hidrogréficas da
China e utilizados para treinamento e validacdo do modelo. Comparando o desempenho dos
modelos, 0 modelo NF com funcéo de associacdo gaussiana teve o melhor desempenho e foi
selecionado como o0 melhor modelo de adaptacdo. Para todo o conjunto de dados e o conjunto
de teste, os maiores valores de coeficiente de correlacdo de Pearson (0.9665 e 0.9689) e
coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (0.9340 e 0.9316) e os menores valores da raiz do
erro quadratico médio (0.3338 e 0.3704) foram obtidos a partir do modelo NF. Como
resultado, o modelo pode prever corretamente 89,59% da qualidade da qualidade do rio, o que
demonstrou resultados satisfatorios dessa nova abordagem. Este modelo apresentou melhor
desempenho que o modelo RNA e pode gerar valor de saida de forma continua, o que torna a
avaliacdo da qualidade da 4gua mais compreensivel.
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Safavi (2010) explorou as capacidades do sistema de inferéncia adaptativo neuro-
fuzzy (NF) para previsdes da qualidade da agua do rio Zayandehroud da cidade de Isfahan no
centro do Ird, com énfase no oxigénio dissolvido e demanda bioquimica de oxigénio como
parametros de saida com dados de 16 anos. Pode-se concluir que a velocidade e a
profundidade do fluxo desempenham um papel menor como dados de entrada na previséo dos
valores de DBO e que o fluxo e a temperatura tém uma sensibilidade mais alta. No estudo de
caso realizado no rio Zayandehroud, as previsdes de DBO foram obtidas pelo sistema
proposto, com um coeficiente de correlacdo de Pearson de 0,953 no estagio de calibracdo e
0,931 no estagio de validacdo, e as previsdes de OD foram obtidas com um coeficiente de
correlagcéo de Pearson de 0,921 na calibragdo e 0,904 na etapa de validagdo. A comparagao
dos resultados obtidos dos seis diferentes tipos (trés modelos para BOD e trés para DO)
revelou que aumentar o numero de parametros de entrada ndo necessariamente aumenta a
precisdo preditiva do modelo, mas a identificacdo do efeito de cada pardmetro de entrada e
andlise de sensibilidade os parametros envolvidos desempenham um papel mais importante. A
comparacdo dos resultados fornecidos pelo sistema de inferéncia adaptativa neuro-fuzzy e os

valores medidos revelam o alto nivel de precisdo do modelo proposto.

Noori et al. (2010) utilizaram a analise de componentes principais para estratificar as
estacGes de monitoramento e 0s pardmetros mais importantes em realcéo a qualidade de &guas
superficiais do Rio Karoon (no sudoeste do Ird). Parametros de qualidade da agua incluindo
demanda bioquimica de oxigenio (DBO), demanda quimica de oxigenio (DQO),
condutividade elétrica (CE), Nitrato (NO3), Sulfato (SO.?), temperatura, Cloreto (CI),
oxigénio dissolvido (OD), dureza, Sdlidos dissolvidos totais (SDT), pH e turbidez foram
medidos em amostras coletadas de 17 estagdes ao longo do rio Karoon de 1999 a 2002. Neste
trabalho, as variacdes espaciais e as relacGes entre os parametros fisicos e quimicos foram
avaliadas, comprovando que os métodos de ACP podem oferecer uma solucéo eficaz para a
gestdo da qualidade da agua em casos nos quais se ressalta a complexidade dos dados de
qualidade de agua.

Primpas et al. (2010) desenvolveram um indice simples para classificacdo do nivel
trofico do Mar Egeu e comparar com a classificacdo das Diretrizes da Unido Europeia para
Gestdo das Aguas, demonstrando que o indice poderia ser utilizado para classificar a
qualidade da &gua em alta, boa, moderada, pobre e ruim. O conjunto de dados, incluindo trés
subconjuntos, foi coletado das &reas costeiras do Golfo de Saronicos, perto da area

metropolitana de Atenas, na Grécia, e do mar alto, perto da ilha de Rodes (648 pontos). A
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analise de componentes principais foi aplicada em nitrato, nitrito, amonia, fosfato e clorofila-a
em concentracdes das aguas costeiras do Mar Egeu, Mediterraneo Oriental e verificou-se que
as concentragfes de nutrientes inorganicos que sdo a causa de eutrofizacdo e concentracdes
clorofila-a / pardmetros de biomassa fitoplancténica (o efeito da eutrofizacdo), € a informacéo
adequada para caracterizar os niveis de eutrofizacdo nos corpos d'agua. A ACP das cinco
variaveis reduziu a dimensionalidade do espago variavel em um componente principal que foi
usado para a calibracdo do indice. O indice de eutrofizacdo resultante foi aplicado com

sucesso nas aguas costeiras do Mar Egeu.

Talebizadeh e Moridnejad (2011) desenvolveram véarios modelos de RNA e NF para
prever as flutuagbes do nivel do lago Urmia até seis meses de antecedéncia, no noroeste do
Ird. As variaveis de entrada dos modelos foram a precipitacdo e evaporacdo. Os pesquisadores
verificaram que os resultados do modelo NF (RMSE=0,08, MAE=0,05 e R2= 0,99) foram
superiores aqueles da RNA (RMSE = 0,14, MAE=0,07 e R2= 0,99) em que ambos foram mais

precisos e com menos incerteza.

Mullai et al. (2011) desenvolveram um sistema adaptativo de inferéncia fuzzy baseado
em modelo de rede (NF) para predizer o desempenho de um reator hibrido anaerobio (AHR)
para o tratamento de aguas residuais de penicilina-G que foi investigada nas temperaturas
ambiente de 30-35°C para 245 dias em trés fases. A qualidade estatistica do modelo NF foi
significativo devido ao seu alto coeficiente de correlacdo de Pearson(r) entre experimental e
simulado. O r foi encontrado para ser 0,9718, 0,9268 e 0,9796 para as fases I, Il e IlI,
respectivamente. Os resultados mostraram que o modelo NF proposto foi bem executado em

predizer o desempenho de AHR.

Vilas et al. (2011), que utilizaram rede neural artificial do tipo perceptron
multicamadas (MLP) para a recuperacdo de concentracdo clorofila-a a partir de imagens do
Espectrometro de Imagem de Resolucdo Media (Medium Resolution Imaging Spectrometer-
MERIS) sobre a area de estudo. Dois conjuntos de dados de concentracdo de chla foram
utilizados neste estudo. Um conjunto de dados consistiu em medidas analiticas de
concentracdo de clorofila a (chla) fornecidas pelo Instituto Tecnoldgico para o Controledo
Meio Marinho da Galiza (INTECMAR) a partir do programa de monitoramento estabelecido
na area de estudo. Contém concentracdes chla espectrofluorometricamente determinadas da
superficie até uma profundidade de 5 m, para os anos 2002-2006. O segundo conjunto de
dados incluiu os resultados de 5 amostragens realizadas em 2007 e 2008 em dias sem nuvens

na ria de Vigo e ria de Arousa. Para medi¢cdes de desempenho, foram utilizados parametros
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como: coeficiente de correlagdo de Pearson (r= 0,86), erro médio de previsdo (MPE=-0,14),
erro médio quadratico (RMSE=0,75), e relativo. Os resultados mostraram que a RNA teve um

bom rendimento, com altos R e valores menores de RMSE.

Em Affonso (2011) foi proposto uma metodologia de analise multidimensional dos
dados de 22 Unidades de Gerenciamento de Recursos Hidricos (UGRHISs), localizadas no
estado de S&o Paulo, em aproximadamente 136 pontos de coleta, por meio das redes neurais
SOM. Estes mapas sdo usados para estudar e visualizar possiveis correlacdes entre as diversas
variaveis deste banco de dados relativas a analise de compostos inorganicos e parametros
fisico-quimicos referentes a qualidade da agua nestas unidades (SOM).

Algumas consideragfes importantes foram visualizadas no trabalho de Affonso
(2011):

e Em estudos aplicados a matrizes ambientais, 0s mapas auto-organizaveis de Kohonen
mostraram-se como uma ferramenta util, na identificacdo de correla¢bes conhecidas e nao
conhecidas, apresentando uma rapida visualizacdo dos resultados;

e Ha limitacGes inerentes ao analista na interpretacdo de banco de dados multivariados, na
compreensdo da correlacdo das variaveis;

e Nos aspectos operacionais, pode-se ressaltar a interatividade da interface do toolbox no
estabelecimento da comunicagdo com outros programas, a linguagem de facil acesso, € a
possibilidade de manipulacdo da base de dados com agilidade;

e No estudo de classes de dados, o SOM demonstrou a adaptacdo do resultado aos
parametros de treinamento definidos, com uma satisfatoria representatividade do modelo.
Esta metodologia demonstrou sua eficiéncia e rapidez na analise da base de dados da
qualidade da &gua possibilitando visualizar correlagdes de forma rapida e dindmica.

Dastorani e Afkhami (2011) apresenta a aplicacdo de redes neurais artificiais para
prever a seca na estacdo meteoroldgica de Yazd. Nesta pesquisa, diferentes arquiteturas de
redes neurais artificiais, bem como vérias combinacGes de pardmetros meteorologicos,
incluindo média moével de precipitacdo de 3 anos, temperaturas maximas, temperaturas
médias, umidade relativa, velocidade média do vento, dire¢cdo do vento predominante e
evaporacdo de 1966 a 2000, foram utilizados como entradas dos modelos. De acordo com 0s
resultados obtidos nesta pesquisa, estruturas dinamicas de redes neurais artificiais incluindo
Rede Recorrente (RN) e Rede Recorrente Temporizada (TLRN) mostraram melhor
desempenho para esta aplicacdo (devido a maior precisao de suas saidas). Finalmente, a rede

TLRN com apenas uma camada oculta e a fungdo de transferéncia de tangente hiperbolica foi
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a estrutura de modelo mais apropriada para prever a precipitacdo média movel de 3 anos do
proximo ano com R de 0,95 e RMSE de aproximadamente 0,05. Em fatos, pela predi¢do da
precipitacdo 12 meses antes de sua ocorréncia, € possivel avaliar antecipadamente as
caracteristicas da seca. Os resultados indicaram que a combinacdo de precipitacdo e
temperatura maxima sdo as entradas mais adequadas dos modelos para obter a maior preciséo
de saida. Em geral, verificou-se que a RNA é uma ferramenta eficiente para modelar e prever
eventos de seca. Os autores afirmam que nas ultimas décadas as redes neurais artificiais
(RNA) tém se mostrado uma técnica com grande habilidade na modelagem e previsdo de
séries temporais ndo lineares e ndo estacionarias, e, principalmente, na previsao de varios
fendmenos onde se pode considerar a qualidade da dgua estacionaria ou como série temporal.
Deve-se salientar que a mesma observacdo pode ser estendida aos sistemas hibridos Neuro-

fuzzy e a Support Vector Machine — SVM.

Garcia (2012) desenvolveu um estudo para que as redes neurais, a légica fuzzy e a
anélise de componente principal fossem utilizadas como estratégias para avaliacdo da
qualidade da agua em corpos hidricos do Estado de Sergipe, com vista a construcdo de
interface faceis de serem utilizadas em ambiente MatLab. Neste estudo, foram coletados
dados ambientais dos reservatorios Jacarecica, da Marcela e da bacia do Rio Poxim, em
Sergipe. Para o desenvolvimento da modelagem em termos de redes neurais, foram utilizadas
as redes Multi Layer Perceptron (MLP) e as redes Radial Basis Function (RBF) e um sistema
neuro-fuzzy para modelar a qualidade da agua utilizando como variavel de saida a
concentracdo de clorofila-a para caracterizar o fendbmeno de eutrofizacdo do sistema. O
coeficiente de determinacdo obteve valores maiores para a rede MLP sem ACP (R2=0,944) e
uma performance da rede neural no sistema neuro-fuzzy mais baixa(R?= 0,832), explicada
pela qualidade e quantidade de dados utilizados nesse tipo de modelo. Os resultados foram
satisfatorios em termos da classificacdo e descricdo do fenbmeno de eutrofizagcdo entre 0s
niveis de oligotréfico e hipertrofico para corpos hidricos em andlise. Dessa forma, as técnicas
de inteligéncia artificial, em particular as redes neurais e a légica fuzzy, foram empregadas
com sucesso para um conjunto de dados ambientais, mostrando a viabilidade numérica no que
concerne a representacdo de fendmenos ambientais complexos e importantes para

sustentabilidade ambiental dos corpos hidricos.

Wang et al. (2013) estudaram um modelo combinado de Transformada Wavelet (TW)
e Rede Neural Artificial (RNA) para a previsdo mensal da série de nitrogénio amoniacal em

agua de rios para prever a qualidade da agua na Estacdo de Zhushuntun da Regido de Harbin,
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durante os anos de 2005-2011.Para os modelos de RNA, as séries de dados foram divididas
em um conjunto de treinamento (janeiro / 2005-outubro / 2009) e um conjunto de testes
(novembro / 2009-outubro / 2011). A WA decompds séries de tempo originais em subseéries
diferentes, em que o mais significativo foi escolhido como os dados de treinamento em vez da
série original. Em comparacdo com a RNA tradicional, os modelos WA-RNA foram
encontrados mais precisos e confiaveis, com o coeficiente de eficiéncia do modelo Nash—
Sutcliffe (NSE) de 0.7588 e RMSE de 0.0837, do que os unicos modelos RNA na Estacédo
Zhushuntun de Regido de Harbin. Os resultados do estudo indicam que WA poderia remover
0 ruido dos conjuntos de dados originais e 0 WA-RNA poderia ajudar o tomador de decisdo

do ambiente a gerir a qualidade da 4gua de forma mais eficaz.

Xu (2013) combinou a transformada wavelet com redes neurais para construir um
modelo de previsdo de qualidade de 4gua e comparou com outros modelos de rede neural e
percebeu que ao usar o wavelet o erro diminuiu. O modelo foi construido com uma serie
temporal com 168 dados horérios (entre 21 a 27 de julho no ano de 2010) para prever OD. A
precisdo da predicdo foi melhorada grandemente em comparagdo com a rede neural padrao
BP e o Elman neural modelos de rede. O erro percentual absoluto médio caiu de 17,464% e
8,438% para 3,822%.

Marques et al. (2013) avaliaram e compararam a aplicabilidade de redes neurais e
estatistica multivariada na modelagem da qualidade da agua utilizando a Clorofila-a como
parametro de avaliacdo para os 88 dados de parametros ambientais (Profundidade,
temperatura da agua, temperatura do ar, transparéncia, condutividade, cor, pH, sélidos totais,
solidos soluveis, oxigénio dissolvido (OD), N-NH4, N-NO2, N-NO3, P-PO4, nitrogénio total
e fbsforo total) do Reservatério Marcela em Sergipe e 83 dados de 12 pardmetros
(temperatura da agua, pH, Oxigénio Dissolvido (OD), solidos totais, salinidade,
condutividade, turbidez, %saturacdo de OD, fosforo total, daphnia e DBO) de reservatdrios de
seis bacias de Pernambuco. No primeiro teste, com os dados do reservatério de Marcela-SE, o
resultado para utilizacdo das redes foi melhor em relacdo aos dados dos reservatorios em
bacias de PE. Este fato € justificado pelo maior nimero de parametros ambientais que
influenciam a inferéncia da clorofila- a que foram disponibilizados para este reservatério. No
1° Teste (Tabela 09), com os dados do reservatorio Marcela-SE, a rede RBF com ACP foi a
melhor para representar a inferéncia da clorofila-a, justificadas pelas medidas de desempenho
R2, MPE, MSE e RMSE que sdo 0,933, 0,054,0,006, 0,076, respectivamente. Porém no 2°

Teste (Tabela 10), com os dados de reservatorios em Bacias de PE, foi a rede MLP com ACP
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quem melhor determinou, justificadas pelas medidas de desempenho R%, MPE, MSE e RMSE
que sdo 0,731, 0,092,0,016, 0,126, respectivamente, mostrando a independéncia de relacao

entre os conjuntos de dados e o tipo de rede.

Tabela 9 - Medidas de desempenho das redes neurais do 1° teste.

Medidas Desempenho MLP sem ACP  MLP com ACP RBF sem ACP  RBF com ACP

R? 0,912 0,933 0,901 0,933
MPE 0,062 0,057 0,052 0,054
MSE 0,009 0,007 0,007 0,006
RMSE 0,094 0,083 0,084 0,076

Fonte: Marques, et al. 2013

Tabela 10 - Medidas de desempenho das redes neurais do 2° teste.

Medidas de Desempenho MLP sem ACP MLP com ACP RBF sem ACP  RBF com ACP

R? 0,725 0,731 0,693 0,677
MPE 0,093 0,092 0,099 0,103
MSE 0,020 0,016 0,020 0,020
RMSE 0,140 0,126 0,140 0,143

Fonte: Marques, et al. 2013

Chang et al. (2014) empregaram o sistema adaptativo de inferéncia baseado no neuro-
fuzzy na previsdo da precipitacdo de chuva no Reservatorio Shihmen da bacia hidrogréfica do
rio Tahan no norte de Taiwan, antecedentes as adverténcias de enchentes ou inundacdes
associadas a treze eventos histdricos de tufdes de 2006-2009, correspondendo a 641 conjuntos
de dados horarios. No que diz respeito a previsdo de chuvas, os resultados demonstraram que
o NF alimentou-se com a precipitacdo assimilada forneceu previsfes confiaveis e estaveis,
com os coeficientes de correlagdo de 0,85 e 0,72 para previsdo de precipitagdo com uma e

duas horas de antecedéncia, respectivamente.

Mohammadpour et. al. (2014) utilizaram nesta pesquisa, a Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) e dois métodos de Redes Neurais Artificiais (RNASs), a saber, Feedforward
Backpropagation (FFBP) e Funcdo de Base Radial (RBF), foram utilizados para predizer o

indice de Qualidade da Agua (IQA) em uma area Umida construida de superficie livre na
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Universiti Sains Malaysia (USM). Dezessete pontos da &rea Umida foram monitorados duas
vezes por més durante um periodo de 14 meses (de outubro de 2010 a dezembro 2011), e um
extenso conjunto de dados (442 dados) foi coletado para 11 variaveis de qualidade da agua
(temperatura, pH, oxigénio dissolvido, condutividade, solido suspenso, nitrito, nitrato,
nitrogénio amoniacal, demanda bioquimica de oxigénio, demanda quimica de oxigénio e
fosfato). Uma comparacdo detalhada do desempenho global mostrou que a previsdo do
modelo de maquina de vetores de suporte (SVM) com coeficiente de correlacdo de Pearson, r
= 0,9984, e erro absoluto médio, MAE = 0,0052, era melhor em relacdo ao desempenho com
redes neurais funcdo de base radial (RBF). Além disso, o resultado fornecido pelo SVM foi
comparavel com o da rede FFBP (r = 0,9988 e MAE = 0,0044). Esta pesquisa destaca que o
SVM e o FFBP podem ser empregados com sucesso para a previsao da qualidade da dgua em
um ambiente de terras umidas construido em superficie livre. Esses métodos simplificam o

calculo do IQA e reduzem esforcos e tempo substanciais, otimizando os célculos.

Como pode ser observado na literatura consultada os investigadores da area de
modelagem, devido ao maior conhecimento e disponibilidade de ferramentas computacionais
acessiveis aos trabalhos publicados, comecaram a explorar a combinacdo de diferentes
técnicas para a inferéncia e classificagdo. Isto é devido ao fato que a eficiéncia de uma
determinada técnica esta associada a diversos fatores que dependem da qualidade, quantidade,
variabilidade de parametros e métricas de divisdo de dados para teste e treinamento e a
utilizacdo de diferentes técnicas poderia poupar o exaustivo trabalho de tentativa e erro que é

exigido quando dados de méa qualidade e de reduzida dimensdo séo utilizados.

BABA et al. (2015) foi o primeiro trabalho na literatura consultada que ressalta e
define o ensemble em que o principal objetivo é integrar um conjunto de modelos que sdo
usados para resolver diferentes tarefas, de modo a obter um modelo global composto
aprimorado, que produz uma precisdo e uma estimativa mais confiaveis do que as que podem
ser obtidas por meio de um Unico modelo. Os mesmos autores destacam que os fatores chaves
na elaboracdo de um ensemble sdo diversidade, estratégias combinadas, numero de
classificadores ou inferenciadores utilizados, tipos de conjuntos e medidas de desempenho e
que deve-se lembrar que esse processo pode resultar em uma grande espaco de
armazenamento e tempo computacional. Os autores tambem reforcam a utilizacdo do R,

RMSE e MAE, dentre outros, como medidas favoraveis para a avaliagdo dos modelos.

No trabalho de Silva (2015) foram aplicadas técnicas de Analises de Componentes

Principais (ACP), Redes Neurais Artificiais (RNA), Logica Fuzzy e Sistema Neuro-fuzzy para
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investigar as alteracfes da caracteristica da dgua das barragens de Utinga e do Bita que
abastecem de agua bruta a ETA Suape é de fundamental importancia em funcdo do grande
numero de variaveis utilizadas para definir a qualidade. Neste trabalho foram realizadas 10
coletas de 4gua em cada area, no periodo de novembro de 2007 a agosto de 2012, totalizando
120 amostras. Os resultados mostraram uma tendéncia a degradacéo da propriedade da agua
das barragens em decorréncia da presenga de microrganismos, sais e nutrientes, responsaveis
pelo processo de eutrofizacdo, o que se configurou pela maior concentracdo de fosforo total,
Coliformes termotolerantes, e diminuicdo de pH e OD, provavelmente devido a ocorréncia de
lancamento de efluentes da agroindustria canavieira, industrial e doméstico. A ACP
caracterizou mais 76% das amostras permitindo visualizar a existéncia de mudangas sazonais
e uma pequena variacdo espacial d'dgua nas barragens. A condicdo da agua das duas
barragens foi modelada satisfatoriamente, com razoavel precisdo e confiabilidade por meio
dos modelos estatistico e computacionais; tendo uma quantidade de parametros e dados
ambientais, que embora limitados, foram suficientes para realizacdo deste trabalho. Ainda
assim, fica evidente a eficiéncia e sucesso da utilizacdo do Sistema Neuro-fuzzy (coeficiente
de regressdo de 0,608 a 0,925) que combina as vantagens das Redes Neurais e da Logica

Fuzzy em modelar o conjunto de dados da qualidade da agua das barragens de Utinga e Bita.

Mounce (2015) testou o uso de wavelet para 0 monitoramento de vaz&o, pressdo e
turbidez para determinar a deterioracdo da qualidade da agua ao longo das redes de
distribuicdo utilizando 288 dados temporais de um mesmo dia. O composto dessas
abordagens é aplicado a um extenso conjunto de dados de um sistema de distribuicdo do
Reino Unido, revelando a eficicia da analise pré e pos-lavagem (reduzindo os eventos de
descoloracéo entre 64 e 89%). Com a crescente proliferacdo de dispositivos de monitoramento
e aquisicdo de dados em tempo real, o potencial para sistemas on-line e o gerenciamento

proativo bem informado sdo aparentes.

Pandhiani e Shabri (2015) combinou transformada wavelet discreta, andlise dos
componentes principais e Support Vector Machine (SVM) para estimar valores futuros
mensais para a vazdo de dois rios no Paquistdo. Usando dados mensais obtidos entre 1971 e
2010 para o rio Jhelum e com os obtidos entre 1956 e 2010 para o rio Chenab. O desempenho
dos modelos investigados durante este estudo foi medido usando meétodos de medicdo de
desempenho bem conhecidos, ou seja, MSE, MAE, R. O modelo combinando as trés técnicas
(ACP, SVM e Wavelet) possui bom desempenho quando comparado ao SVM e a wavelet com

SVM. O coeficiente de correlacdo de Pearson (r) para os dados do rio Jhelum e rio Chenab
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obtidos pelos modelos SVM ¢é 0,8353 e 0,9457 e pelos modelos Wavelet com SVM € 0,9515 e
0,9735 respectivamente, ja com as trés técnicas em conjunto, o valor r € aumentado para
0,9937 e 0,9991. O MSE obtido pelos modelos SVM € 0,0052 e 0,0021 para os dois conjuntos
de dados, respectivamente, e com o modelo em conjunto (Wavelet +ACP+SVM), esse valor é
reduzido para 0,0002 e 0,0003. Da mesma forma, enquanto o MAE obtido pelo SVM é de
0,0541 e 0,0317, o valor do MAE do modelo Wavelet + SVM + ACP € reduzido para 0,0120 e
0,0137. O modelo Wavelet + SVM + ACP obteve o melhor valor de MSE e o0 MAE diminuiu
96% e 86%, respectivamente. O melhor de r aumenta em 19% em comparagdo com o modelo
SVM dUnico para dados Jhelum. Para dados de Chenabo melhor de r aumenta em 5% e o
melhor valor obtido para MSE e MAE diminui 78% e 57%, o que mostra uma melhoria
substancial na estimativa em comparacdo com o SVM e Wavelet+SVM. Os presentes
resultados ndo apenas retratam o fato de que o modelo Wavelet + SVM + ACP é eficiente em
termos de tempo, mas também € quase isento de erros, mais confiavel e mais estavel entre os

modelos utilizados.

Alizadeh et al. (2015) comparou a utilizacao das redes neurais artificiais e a conjuncao
dessas com a transformada wavelet na inferéncia de parametros de qualidade de 4gua na Baia
de Hilo no Oceano Pacifico. Os autores aplicaram diferentes combinagdes de parametros de
qualidade da agua assim como diferentes modelos do tipo univariavel e multivariadvel foram
aplicados como variaveis de entrada na previsao de valores diarios e horarios de salinidade da
agua, temperatura, OD, clorofila, salinidade e turbidez e a combinacdo destes com a
conjuncao das wavelets com as redes neurais foi realizada na forma sugerida representando
um modelo tradicional bastante apresentado na literatura. Esse modelo consiste basicamente
em utilizar as subséries de decomposicdo wavelet do sinal, série temporal original, como
dados de entrada nas maquinas de aprendizagem. E como resposta ao treinamento, teremos 0s
dados de sinal original. Os autores reportam que foram utilizados dados diarios e horarios do
periodo de outubro de 2010 até outubro de 2014. O nimero de amostras de agua selecionadas
para os desenvolvimentos de modelos diarios e horérios é de 650 e 540, respectivamente. Os
resultados demonstram que os modelos Wavelet+RNA séo superiores aos modelos de RNA.
Além disso, os modelos horarios desenvolvidos para previsdo de OD superam os modelos
diarios de OD. Para os modelos diarios, 0 modelo mais preciso tem coeficiente de correlacdo
de Pearson (r) igual a 0,96, enquanto que para 0 modelo horério chega a 0,98. No geral, 0s

resultados mostram a capacidade do modelo de monitorar 0s parametros oceanicos, em
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condigfes com dados ausentes ou quando medigdes e monitoramentos regulares s&@o

impossiveis.

Ravansalar (2015) criou modelos utilizando RNA e RNA-Wavelet para a previséo de
Condutividade Elétrica (CE) no rio Asi na estacdo de medicdo de Demirkdprl, na Turquia.
Ambos 0s modelos utilizaram 274 conjuntos de dados mensais (1984-2008).Coeficiente de
determinacdo (R?) foi de 0,949 e 0,381 para os modelos Wavelet-RNA e RNA,
respectivamente, que resultaram numa performance melhor do modelo Wavelet-RNA sobre o
RNA assim afirmando que o modelo Wavelet-RNA pode ser usado como ferramenta

computacional para os parametros de qualidade de agua.

Li et al. (2016) realizaram um estudo comparativo da utilizacdo de diferentes técnicas
mais especificamente a Regressdo Linear Multipla (MLR), Redes Neurais Artificiais (BPNN)
e Suporte Vector Machine (SVM) na inferéncia do Oxigénio Dissolvido (OD) que é um
importante indicador do “estado de saide” do ecossistema aquatico. No estudo foram
utilizados variaveis envolvendo fatores fisicos, nutriente, substancias organicas e ions sendo
eles: Temperatura da Agua (TEMP), valores de pH, indice de Permanganato de Potassio
(KMnO,4), Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO), Nitrogénio Amoniacal (NHs-N),
Nitrogénio Total (Nt), Fosforo Total (TP), Petrdleo (PE), Fenol Volatil (VP), Demanda
Quimica De Oxigénio (DQO), Mercurio (Hg), Chumbo (Pb), Cobre (Cu), Fltor (F), Zinco
(Zn), Arsénio (As), Cadmio (Cd), Cromo Hexavalente (Cr), Cianeto (Cyn) e Surfactante
Aniobnico (LAS), todas que afetam as concentracdes de OD. Foram utilizadas 969 amostras
coletadas nos rios da China. Para avaliacdo comparativa da eficiéncia dos métodos foi
utilizado o coeficiente de determinacdo (R?), o erro quadratico médio (MSE) e os erros
absolutos. Os autores reportam que a SVM foi levemente superior as outras técnicas, com

maiores R?e menores MSE (Tabela 11).

Tabela 11 - Estatisticas de desempenho de MLR, PSO-BPNN e PSO-SVM durante o treinamento e
periodos de teste.

Treinamento Te=ste

MLR PSO-BPNN PS0O-5VM MLR PS0O-BPNN P50-5VM

R* 020 0.69 0.76 022 0.63 0.74
MSE 168 1.65 1.64 195 1.80 1.62

Fonte: Li et al. (2016)
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Zhang (2016) desenvolveu um modelo hibrido ARIMA e RBFNN (Redes Neurais do
tipo RBF) para previsdo de séries temporais de concentracdo de nitrogénio total e fosforo total
para examinar a qualidade da agua no lago Chagan, nordeste da China. Os resultados, obtidos
através da modelagem com dados mensais entre 2006 e 2011, serviram de base para 0
monitoramento ecoldgico no lago Chagan e ajudou a planejar a irrigacdo. Os resultados
revelam o seguinte: (1) as concentragbes de Nitrogénio Total (Nt) em Chagan Lake
aumentaram ligeiramente de 2006 para 2011, embora as varia¢cdes anuais de Fosforo Total
(Pt) ndo tenham sido significativas. Os niveis de Nt e Pt foram principalmente classificados
como Graus IV e V, (2) Os valores do RMSE hibrido ARIMA e RBFNN para os dados
observados e preditos foram 0,139 e 0,036 mg L-1 para Nt e Pt, respectivamente, 0 que
indicou que os modelo hibrido descreve as variacdes Nt e Pt de forma mais abrangente e
precisa do que 0 modelo ARIMA e RBFNN. Os resultados servem como base teorica para o
monitoramento ambiental e ecol6gico de Chagan Lake e podem ajudar a guiar o planejamento

do distrito de irrigacéo e o projeto de construcdo de 4gua para a provincia de Jilin Ocidental.

Hameed et al. (2017) chama atenco para que indices de qualidade da 4gua descrevem
as variaveis de qualidade de agua num certo ambiente aquatico em funcéo do tempo e espaco
e que os mesmos sao calculados utilizando ainda métodos tradicionais envolvendo demanda
de tempo e ainda erros acidentais nos calculos dos sub indices, assim novas técnicas séo
requeridas para melhorar a eficiéncia desses indices. Dentre as técnicas os autores consideram
as redes neurais por estas exibirem uma habilidade de capturar os padrdes de nao linearidades
entre predito e preditores. Desta forma os autores compararam duas redes neurais Funcgéo de
Base Radial (RBF) e o modelo de Rede Neural back propagation. Para avaliar a melhor
técnica uma avaliacdo do desempenho e a analise de sensibilidade das varidveis foram
realizadas. Segundo os autores, para a Malasia, o indice de Qualidade da Agua é considerado
pelo departamento de meio ambiente como funcdo de seis parametros sendo eles: Oxigénio
Dissolvido (OD), Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO), Demanda Quimica de Oxigénio
(DQO), Solido Suspenso (SS), Nitrogénio Amoniacal e Valor de pH (pH).O conjunto de
dados consistiu em 5233 amostras para periodo de janeiro de 2001 a outubro de 2010. Esses
dados foram divididos em dois conjuntos: treinamento e teste. O trabalho consiste de
avaliacdo de sub indices dessas variaveis e técnicas de inteligéncia artificial podem ajudar
evitando esses calculos podendo relacionar diretamente as varidveis com os indices. Uma
abordagem multicritério foi adotada para avaliar os modelos desenvolvidos, na qual foram

utilizados alguns erros de medidas, tais como: Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
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Coeficiente de Determinacdo (R?) e Coeficiente de “Nash—Sutcliffe” (NE). O modelo Rede
Neural back propagation obteve os melhores resultados de R?, RMSE e NE (0,7007, 0,0867 e
0,7164, respectivamente) com cinco camadas de entrada de neurénios, seis camadas ocultas
de neurbnios e um neurdnio na camada de saida, enquanto para avaliagdo de desempenho do
modelo RBFNN os melhores resultados de R?>, RMSE e NE sdo 0,9807, 0,0194 e 0,9803,
respectivamente, com valor de spread de 0,6. Portanto, como resultados eles reportam que as

redes neurais Funcdo de Base Radial foram melhores.

Csabragi et al. (2017) investigaram a utilizacdo das redes neurais no previsao de
oxigénio dissolvido em uma secéo do rio Danubio na Hungria. Segundos o0s autores esse € um
dos pardmetros na caracterizagdo das condicGes de superficie da agua. O objetivo do trabalho
foi inferenciar este parametro em funcdo de parametros de facil medicdo como
pH, temperatura, condutividade elétrica e precipitagdo, para isso eles testaram modelos
lineares e ndo lineares perfazendo quatro modelos denominados por eles de regressao
multivaridvel linear, Rede Neural Multilayer Perceptron (MLPNN), Rede Neural de Fun¢éo
de Base Radial (RBFNN) e rede neural de regresséo geral. Os dados utilizados foram relativos
a um periodo de 1998 até 2002, sendo a avaliacdo do desempenho dos modelos realizada com
diferentes medidas estatisticas Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Absoluto Médio (MAE),
Coeficiente de Determinacdo (R? e indice de Concordancia de Willmott (IA). Como
concluséo os autores ressaltam que de uma forma geral os modelos ndo lineares foram
melhores que os lineares e que em dois casos, a Rede Neural de Regressao Geral forneceu o
melhor desempenho, em dois outros casos, a Rede Neural da Funcdo de Base Radial deu os

melhores resultados (Tabela 12).

Tabela 12 - Avaliagdo do desempenho do modelo em conjuntos de dados de treinamento e teste em
todas as quatro combinagdes.

Comb. Modelo RMSE (mgL™") MAE (mgL~!) R? 1A
Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste
Ca MLR2 1.14 2.03 0.79 1.38 0.51 0.4 0.82 0.72
MLPNN 0.65 1.57 0.43 1.28 0.85 0.57 093 0.77
RBFNN 0.84 1.65 0.62 1.25 0.74 0.59 092 0.78
GRNN 0.47 1.42 0.27 1.14 0.93 0.72 098 0.87
Cg MLR2 1.00 1.94 0.75 1.41 0.49 0.44 0.81 0.76
MLPNN 0.64 1.72 0.46 1.22 0.80 0.58 093 0.79
RBFNMN 0.48 1.62 0.37 1.33 0.88 0.54 097 0.75
GRNN 0.35 1.74 0.23 1.27 0.94 0.55 0.98 0.77
Ce MLR2 1.13 1.57 0.84 1.23 0.43 0.50 077 0.72
MLPNN 097 1.46 0.74 1.21 0.58 0.59 0.84 0.72
RBFNMN 0.79 1.43 0.60 1.19 0.72 0.47 0.91 0.75
GRNN 0.77 1.36 0.56 1.09 0.75 0.60 0.91 0.75
Cp MLR2 1.31 1.98 0.97 1.41 0.36 0.41 072 0.73
MLPNN 0.96 1.70 0.67 1.21 0.66 0.59 0.88 0.78
RBFNMN 1.11 1.63 0.81 1.17 0.54 0.59 0.83 0.77
GRNN 092 1.70 0.62 1.21 0.70 0.55 0.89 0.77

Fonte: Csabréagi et al. (2017).
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Khan e Chai (2017) investigaram a previsdo de qualidade da &gua representada
pelo Indexador de Qualidade da Agua (WQI - Water Quality Index) construido a partir das
variaveis OD, pH, Clorofila, Condutividade, temperatura, alcalinidade, nitrato, turbidez e
elevacdo da superficie da &gua, utilizando um ensemble formado por modelos de Redes
Neurais Artificiais (RNA) e adaptativo sistema de inferéncia Neuro-Fuzzy (NF) utilizando a
técnica de ensemble médio. Os autores reportam que o ensemble pode melhorar a precisdo da
previsdo. Os autores utilizaram dados relativos a um ano com amostragem e andlises das
variaveis realizadas em intervalos de 30 minutos. Na avaliacdo comparativa, em relacdo ao
desempenho das técnicas, os autores utilizaram o MSE, RMSE e o R* (Tabelas 13 e 14).
Como concluséo eles reportam que para o conjunto de treinamento e teste dos modelos RNA-
NF (RMSE: 0,457 e 0,540) mostram uma melhora significativa no desempenho de previsao
em comparacdo com 0s modelos individuais RNA (RMSE: 2,709 e 2,682) e o0 modelo NF
(RMSE:1,734 e 1,905). O estudo conclui que o conjunto de modelos de RNA e NF mostra
uma melhora significativa no desempenho de previsdo em comparagdo com 0s modelos
individuais. A pesquisa pode revelar-se benéfica para a tomada de decisbes em termos de

melhoria da qualidade da agua.

Tabela 13 - Medidas de desempenho para o treinamento.

R? MSE RMSE
RNA 0,972 7,341 2,709
NF 0,988 3,007 1,734
RNA-NF 0,904 0,161 0,457

Fonte: Khan e Chai (2017)

Tabela 14 - Medidas de desempenho para o teste.

R2 MSE RMSE
RNA 0,973 7,197 2,682
NF 0,986 3,632 1,905
RNA-NF 0,986 0,292 0,540

Fonte: Khan e Chai (2017)
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O interessante deste trabalho é que segundo os autores afirmam que, apesar de avangos
recentes em modelos de previsdo inclusive para evitar o sobre ajuste muito comuns, o
desempenho dos modelos pode ser significativamente melhorado se for utilizado um hibrido
apropriado de multiplos modelos do que a utilizacdo de um Unico. A apredendizagem de
ensembler refere-se a um proceso de combinacdo de multiplos preditores para aumentar o
desempenho. Ela tem sido usada em vérias aplicacdes, como previsdo do consumo de energia
(BARAK e SADEGH, 2016) e classificacdo do cancer (NAGI e BHATTACHARYYA,
2013). No entanto, o uso da apredendizagem de ensembler para a previsdo da qualidade da
agua é uma area de pesquisa bastante recente. Um estudo significativo a esse respeito propde
um conjunto homogéneo de modelos de RNA para previsao de parametros de qualidade de
agua (KIM e SEO, 2015), selecionando um modelo 6timo para cada parametro de qualidade

da agua.

Em Li et al. (2018) o Mapa de Auto-Organizacdo (SOM) foi usado pelos autores para
explorar as caracteristicas espaciais da qualidade da agua na area costeira do sul e centro de
Fujian. Dezenove variaveis de qualidade da agua (temperatura, salinidade, pH, oxigénio
dissolvido, alcalinidade, demanda quimica de oxigénio, nutrientes NH; N, H,SiO3, PO, ” NO,
e NOs', metais pesados / Cu metaléide, Zn, As, Cd, Pb, Hg e Cr®*, e 6leo) foram medidos nas
camadas de agua superficial, média e inferior em 94 locais de amostragem diferentes. Padrdes
de varidveis de qualidade da agua foram visualizados pelos planos SOM, e padrbes
semelhantes foram observados para aquelas varidveis que se correlacionaram entre si,
indicando uma fonte comum. pH, DQO, As, Hg, Pb e Cr® sdo provavelmente provenientes de
inddstrias, enquanto os nutrientes NH4'N, NO? ~ NO3, e P04’ foram atribuidos
principalmente & agricultura e a aquicultura. O agrupamento k-means no SOM agrupou 0s
dados de qualidade da 4gua em nove clusters, que revelou trés tipos representativos de agua,
variando de baixa salinidade a alta salinidade com diferentes niveis de poluicdo por metais
pesados / metaldides e poluicdo por nutrientes. Mudancas espaciais na qualidade da agua
refletiram impactos de fatores naturais (vazdes ribeirinhas, marés e correntes costeiras), bem
como atividades antropicas (maricultura, descargas industriais e urbanas e efluentes
agricolas). Andlise de Componentes Principais (ACP) confirmou os resultados de
agrupamento obtidos pela SOM, enquanto o segundo fornece uma classificacdo mais
detalhada e informacBes sobre as variaveis dominantes que governam 0S processos de
classificacdo. Os resultados deste estudo sugerem que a SOM é uma ferramenta eficaz para

um melhor entendimento dos padrées e processos que conduzem a qualidade da agua.
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Djerioui et al. (2018) investiga motivado por considerar que um das maiores
dificuldades em medidas de monitoramento das analises e medidas com aparelhos das
variaveis relacionadas a composicdo da agua por varias razées como custo dos sensores, 0
tempo desprendido para checar, limpar, calibrar e trocar fazem dessa operagdo muito
complicada aliada ainda a questdo do monitoramento de qualidade de 4gua exigir um grande
numero de sensores, assim técnicas de inferéncia como os Soft sensores podem ser
interessante. Dessa forma os autores investigam a utilizacdo das técnicas Maquina de Vetores
de Suporte (SVM), Maquinas de Aprendizado Extremo (ELMSs), técnicas em termos de tempo
de aprendizado e alguns parametros de erro de regressdo e classificacdo sdo apresentados
como critérios de eficiéncia. Foram utilizados 774 amostras com as variaveis: temperatura,
condutividade, logaritmo negativo da concentracdo de ion hidrogénio na &gua, oxigénio
dissolvido, solidos suspensos, demanda bioquimica de oxigénio, célcio, cloro, magnésio e
bicarbonato. Como critério de avaliacdo foi utilizado o Erro Absoluto Médio (MAE), Erro
Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o coeficiente de
correlacdo de Pearson (r). Como concluséo os autores reportam uma leve vantagem do ELM
em relacdo ao SVM, com valores menores de MAE, MSE, RMSE para treinamento e teste,
apresentando coeficiente de correlacdo de Pearson (r) de 0,86 no teste e 0,99 no treinamento
(Tabelas 15 e 16). Na questdo de tempo de treinamento, a técnica de ELM também apresenta
uma pequena vantagem, porém isso € relativo ao software utilizado, assim como as

configuracBes da maquina utilizada.

Tabela 15 - Valores de MAE, MSE, RMSE e R para as técnicas de SVM e ELM no treinamento dos

dados.
MAE MSE RMSE r
SVM 9x10* 7x10° 8x10~ 0,99
ELM 1,7x10° 4x10° 2x10° 0,99

Fonte: Djerioui et al. (2018)

Tabela 16 - Valores de MAE, MSE, RMSE ¢ R para as técnicas de SVM e ELM no teste dos dados.

MAE MSE RMSE r
SVM 1,19 4,25 2,06 0,51
ELM 0,011 7x10-4 0,027 0,86

Fonte: Djerioui et al. (2018)

Haghiabi et al. (2018) investigaram a eficiéncia de diferentes técnicas de inteligéncia

artificial incluindo as Redes Neurais Artificiais (RNA), Método de grupo de manipulacao de
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dados (GMDH) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM) para predizer pardmetros de
qualidade de um rio localizado no sudoeste do ird. A medi¢do das amostras dos componentes
de qualidade da agua foi realizada mensalmente. Vale ressaltar que na maioria dos meses,
varias medidas foram registradas. A linha do tempo da amostragem € de mais de 55 anos. A
primeira medida foi relatada em 1960 e até hoje, o monitoramento deste rio ainda esta em
andamento. Os parametros medidos foram: pH, Condutividade Especifica (EC), Bicarbonato
(HCOg3), Sulfatos(SO,), Cloretos (Cl), Sélidos Totais Dissolvidos (TDS), Sodio (Na),
Magnesio (Mg), Célcio (Ca) e nove arranjos de modelos foram avaliados um para cada
variavel inferida. Para a avaliacdo do desempenho os autores utilizaram o RMSE, R? e um
indice denominado DDR encontrado unicamente nesse trabalho que é definido como a razdo
entre o valor predito e o valor observado menos um. Os autores concluiram que em relacdo a
precisdo a do GMDH foi levemente menos que a do RNA e SVM sendo o melhor
desempenho das SVM, com menor valor de RMSE e maiores valores de coeficiente de
determinacéo (R?) (Tabela 17).

Tabela 17 - Resumo do desempenho dos modelos aplicados para previsdo do componente de
qualidade da agua.

GMDH SV RHNA
Ne Saida R:  RMSE R®  RMSE R*  RMSE
1 Ca Train B3 03ls EBF 096 0. L&D Tansig ogr 0238
Tiest, LES 0313 094 0k 135 (iR = 0295
2 il Trals 87 05T RBF o973 0,147 Tansig [l 0,143
Tesi .88 0512 055 2L 05 0.178
3 E: Traia 0a7 .7l EBF (18 26355 Tansig 0L3E 2588
Test L5 1354 0.5 2851 [ 35,14
4 MO, Tmim LEY 0553 RHF .5 Ik LG Tansig 05 012
Tesi LB [R5 2] 045 ] (L 012540
Mg Tmim LTe 0545 RBF (1L ] 154 Tansig (LR P 0197
Test LR 053 LIk ] 19 050 0212
b Ma Train L78 037 ERBF 094 0. 157 Tansig OLES 0250
Tiest, 037 0335 093 0 | 85 (iR -1 0251
7 S0y Train 036 (A 4 ] EBF i 0. LG Tansig 0T Q185
Tiest 26 QT 068 204 QLS 0240
H TS Traia na7 1954 REBF 098 L& 40 Tansg (LR 16600
Test [ T w7 22 51 OLST 159 5%
g pH Train 25 0358 RRF 0,59 270 Tansig 0nx 033
Teest 0622 [ER 10 | 03s . 540 [l 0555

Fonte: Haghiabi et al. (2018)

Chou et al. (2018) determinaram o indice de Estado Trofico de Carlson através de
parametros de qualidade da &gua (temperatura da &gua superficial, Demanda Bioquimica de
Oxigénio (DBO), Sélido Suspenso (SS), Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) e Amdnia
(NHg3)) em estacdes de monitoramento de 20 reservatorios em Taiwan, entre 0s anos de 1995

e 2016, utilizando quatro técnicas de inteligéncia artificial, dentre elas as Redes Neurais
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Artificiais (RNA) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Uma interface amigavel que
integra um modelo de regressdao metaheuristica foi desenvolvida para avaliar o desempenho
preditivo e comparad-lo com os dois cenarios constituintes. A comparacdo compreensiva
demonstrou que o modelo RNA em conjunto, baseado em um método de escalonamento,
obteve RMSE, MAE e MAPE mais baixos (3,941, 3,131 e 6,786%, respectivamente) e S| =
0,250,0 que o torna mais preciso do que os outros modelos sozinho, em conjunto e 0 modelo
de regressdo metaheuristica hibrida. Tanto a precisdo da previsdo quanto a eficicia da
aplicacdo s@o consideradas para apoiar os profissionais no planejamento de obras de
gerenciamento de agua. Assim, este estudo fornece uma nova abordagem para uso potencial

na avaliacdo da qualidade da &gua.

Ao longo da realizacdo da presente tese observaram-se na literatura diversos trabalhos
que tiveram objetivos de aplicar as diferentes técnicas, da inteligéncia artificial e de analise
estatistica multivariada para descrever o comportamento dos mais variados ambientes
hidricos. Deve-se ressaltar que a aplicabilidade delas esta relacionada também as ferramentas
utilizadas, pois os pacotes computacionais que disponibilizam muitas das técnicas aqui citadas
sdo pagos, trazendo inclusive algumas limitacdes. Neste sentido, as analises comparativas
dentre as diferentes técnicas citadas aqui ndo estdo sendo menos exploradas atualmente, pois a
eficiéncia de cada técnica estd sujeita a diversos paramentos como qualidade, quantidade,
sendo os esfor¢os direcionados para a utilizacdo das mesmas na forma de enseble ou comité
de méaquinas que € a utilizacdo de diversas técnicas em conjunto na modelagem de um
determinado sistema utilizando-se de uma métrica como, média aritmética do resultado de
cada técnica, por exemplo, para modelagem (Zhang, 2016; Mounce, 2015; Alizadeh, 2015;
Ravansalar, 2015). Desta forma, optou-se neste trabalho por explorar a aplicabilidade de
diferentes técnicas para analise dos dados (ACP e SOM), As técnicas RNA’s, SVM, e Neuro
fuzzy como modelos de inferéncia para os dados estacionarios e conjuncdo dessas com a
transformada wavelet discreta para o prognéstico de séries temporais com nimero reduzido de
amostras. Embora uma analise comparativa esteja sempre relativizada pela natureza dos

modelos propostos, a mesma foi realizada em algumas situacdes.
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3 MATERIAIS E METODOS

Foram realizadas pesquisas constantes em diversos bancos de dados tanto no Brasil
como em outros paises a fim de obter dados suficientes para a realizacdo do projeto. Através

dessas pesquisas escolheram-se os dados do Brasil, da Espanha e da China para realiza-lo.

3.1 DADOS REAIS DE RESERVATORIOS DE AGUA UTILIZADOS

Os dados utilizados do Brasil sdo referentes a represa de Guarapiranga, o qual € o
segundo maior sistema de agua potavel da Regido Metropolitana de Sdo Paulo, localizado nas
proximidades da Serra do Mar. Seu manancial é formado pelos rios Embu-Mirim, Embu-
Guacu, Santa Rita, Vermelho, Ribeirdo Itaim, Capivari e Parelheiros. As represas de
Guarapiranga e Billings produzem 15 mil litros de agua por segundo e abastece 4,9 milhdes
de pessoas das Zonas Sul e Sudoeste da Capital. Possui uma éarea de 26,6 km? e a area da

bacia é de 631 km?, tem uma capacidade maxima de 171 bilhdes de litros.

Figura 28 - Meio do corpo das Represas Guarapiranga e Billings —
Sistema Guarapiranga.
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Fonte: Sabesp (Companhia de Saneamento Basico do Estado de Séo Paulo).

A andlise dos mananciais é feita por sondas instaladas em Unidades de Monitoramento
Remoto (UMR), a GU 104 foi utilizada para dados estacionarios enquanto a GU 107 para
dindmicos. O monitoramento realiza anélises a cada 30 min a uma profundidade de 0,3m,
diretamente na represa. A Sabesp € a empresa que esta responsavel por tal monitoramento.
Foram disponibilizadas para este trabalho 512 amostras em 179 dias, com séries diarias e
horérias, nos quais os pardmetros analisados sdo: Condutividade, Oxigénio Dissolvido (OD),

pH, Potencial de Oxi-reducdo (ORP), Temperatura e Turbidez.
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O Rio LamTsuen é um rio chinés que atravessa o distrito de Tai Po, uma cidade do sul

de Hong Kong na China. A nascente do rio localiza-se a 750 m acima do nivel do mar, tem

uma grande bacia de cerca de 18,5 Km?, com volume médio anual total de 14,6 milhdes de

metros cubicos e comprimento de 12 km.
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Figura 29 - Rio LamTsuen, Hong Kong.
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Fonte: Google.

Foram disponibilizadas para este trabalho 288 amostras do Rio LamTsuen, em Hong

Kong, nos quais os parametros analisados sdo: Temperatura, Solidos suspensos, Solidos

totais, Fosforo, Nitrito, Nitrato, OD (mg.L-1 e porcentagem de saturac¢do), Condutividade,

Demanda Quimica de Oxigénio (DQO), Amonia e Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO).

Os dados utilizados da Espanha sdo referentes ao reservatorio de Trasona nas

redondezas de Astlrias, na Espanha. Seu manancial é composto pelos rios Alvares e Narcea.

Volume de 31 mil metros clbicos e capacidade total de 41 hm? sua bacia tem &rea de

capitacdo de 37 km?.
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Figura 30 - Reservatorio de Trasona - Espanha.

Fonte: Ferndndez, et al. (201). ]

Foram disponibilizadas 151 amostras do Reservatorio de Trasona, Espanha, e entre os
parametros analisados no manancial do Reservatdrio de Trasona estdo cianotoxinas, clorofila,

condutividade, alcalinidade, turbidez, fosfato, amonia, nitrito, calcio, entre outros.

3.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS E MODELAGEM

A metodologia utilizada no presente trabalho teve inicio por uma analise exploratoria
de dados, baseada em técnicas de estatisticas multivariadas de Analise de Componentes
Principais (ACP) e de Redes Neurais Kohonen (SOM). Os parametros fisico-quimicos da
agua ao longo do ano foram modelados para prever parametros de qualidade global, tais como
clorofila, Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) e cianobactérias, com base em modelos
de inteligéncia artificial de Redes Neurais do tipo Perceptron Multicamadas (MLP) e Neuro-
Fuzzy, e modelos estatisticos do tipo Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Em seguida 0s
dados do manancial brasileiro foram utilizados numa modelagem de uma série de dados
temporais para previsao futura em curto periodo de tempo da concentracdo de clorofila como
parametro global de qualidade, com base na transformada de wavelet aplicada aos modelos de

redes neurais e estatisticos.

Os dados temporais necessarios para a realizacdo do trabalho foram obtidos atraves de
uma revisdo bibliografica que resultou em um conjunto de dados, disponibilizados pela
Companhia de Saneamento Béasico do Estado de Sdo Paulo (Sabesp), formando uma série
temporal com dados horérios de 179 dias, utilizados tanto na forma horéria quanto na forma

de médias diarias, com o intuito de desenvolver estratégias na forma de ferramentas



129

computacionais construidas em ambiente MatLab que permitam a avaliacdo e a previsdo a
curto e longo prazo de variaveis de qualidade de agua na forma de séries temporais que
estejam direta e indiretamente envolvidas na qualidade da agua. As estratégias desenvolvidas
utilizardo técnicas de tratamento de sinais, como a transformada Wavelet em conjuncdo com

técnicas de sistemas inteligentes tais como Redes Neurais Artificiais.

A metodologia descrita anteriormente pode ser melhor compreendida através do

esquema ilustrado na Figura 31.

Figura 31 - Esquema da Metodologia utilizada.
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3.2.1 Medidas de Desempenho

A fase de validacdo, o ajuste do modelo é certificado de acordo com um conjunto de
parametros (medidas de desempenho), que compara, por exemplo, a concentracdo de
clorofila-a observada e a obtida pelo modelo. Estas medidas de desempenho séo obtidas por
meio da tentativa e erro e utilizadas em estudos como forma de avaliacdo dos modelos

propostos. A Tabela 18 mostra os parametros e como séo calculados.
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Tabela 18 - Medidas de desempenho para avaliagdo dos modelos.

Parametro Equacéo
_— n(Xxy) — (XX (Cy)
Coeficiente de Correlagéo de Pearson(r) ]'n i“ a2 — (Ex}l: [” Ty (5 }']2]
1 X
Erro de Previsiao Médio (MPE) MPE = EL PE;
i=1
“N 2
N PE?
— 1
Erro Quadrético Médio (MSE) MSE = #
Raiz do Erro Médio Quadrado (RMSE) RMSE = '\’ MSE

Sendo: N = 0 nimero de dados; x = parametro de entrada; y = parametro de saida;
PE; (Erro de previsdo) = Op (valor previsto) — Og (valor real).
Fonte: Vilas et al. (2011) e Wu e Lo et al. (2008).

O coeficiente de correlacdo de Pearson (r) compara o desempenho do modelo com a
de um modelo de referéncia, a saida do que é a média de todas as amostras (WU e LO, 2008).
Pode, portanto, ser usado para comparar o desempenho relativo dos diferentes modelos de

saidas.

Com o Erro de Previsdo Médio (MPE) foi possivel descobrir se um modelo tende a
subestimar (altos valores positivos) ou superestimar (altos valores negativos) as concentragoes

de clorofila-a observados.

A raiz do Erro Médio Guadrado (RMSE) € usada como um indice de desempenho para
comparar a capacidade de previsdo de RNA treinada por cada conjunto de dados. O RMSE é
conhecido por ser descritivo, quando a capacidade de previsdo entre 0s modelos é comparada
(WU e LO, 2008).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o intuito de prever parametros de qualidade de agua em corpos hidricos

aplicaram-se diferentes técnicas de modelagem matematica empirica.

4.1 ANALISE DOS DADOS

As técnicas de redes neurais Kohonen (SOM) e Analise de Componentes Principais
(ACP) foram utilizadas neste estudo para uma maior compreensdo da qualidade dos dados e
relacdo entre variaveis e amostras. Desta forma para os conjuntos de dados levantados neste
trabalho foi aplicada a ACP com o objetivo de maior compreensdo das relacdes entre
amostras e variaveis com os objetivos de obter a variavel de maior importancia no fenémeno
investigado e a possibilidade dos dados apresentarem agrupamentos. A técnica SOM foi
utilizada com o objetivo de identificar as variaveis e indicar sua influencia no modelo. Desta
forma, € possivel indicar varidaveis que poderdo ser dispensadas para a criacdo do modelo
preditivo. Vale salientar que uma analise comparativa do ACP e SOM também foi realizada

para cada conjunto de dados na analise de agrupamento na busca de erros grosseiros.

4.1.1 Anadlise e pré-tratamento estatistico de dados

Todos esses dados foram organizados em diferentes planilhas, devido a tratar de dados

distintos, para criar diferentes séries temporais, para entdo prosseguir com o passo seguinte.

Através do ambiente MatLab foi realizada a retirada de erros grosseiros, outliers, e
posteriormente feito os tratamentos estatisticos para 0s parametros de cada manancial
analisado, sendo eles média (X), Mediana (Md), Moda (Mo), Valor Minimo (Min), Valor
Méaximo (Max), Alcance (Alc), Desvio Padrdo (SD), Curtose (B), Simetria (Y) e Coeficiente
de Variacgéo (V). Desse modo, produziram-se as Tabelas 19, 20 e 21, mostradas a seguir.

Tabela 19 - Tratamentos estatisticos para as 512 amostras de dados do Brasil.

Md Mo Mini Max Alc. SD B Y \Y
Condutividade 142,653 142,182 137,042 115,229 176,021 60,792 11,953 3,231 0,531 0,084
oD 7,009 7,045 7,694 2,69 10,328 7,637 1,476 2,723 -0,191 0,211
pH 7,572 7,432 9,13 6,397 9,473 3,076 0,664 2,769 0,664 0,088
ORP 169,606 138,386 53,673 53,673 511,696 458,023 90,829 8,247 2,339 0,535
Prof. 0,329 0,3 0,3 0,156 0,568 0,412 0,072 2,883 0,318 0,219
Temp. 22,719 23,253 24 17,217 29,279 12,063 2,745 2,072 -0,076 0,121
Turbidez 7,24 2,942 1,333 0,22 216,494 216,274 26,319 44,362 6,423 3,635

Clorofila 27,328 25,944 2,698 2,698 68,385 65,688 13,787 2,667 0,58 0,504




Tabela 20 - Tratamento estatistico para as 151 amostras de dados da Espanha.
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Md Moda Min Max Alc. SD B Y \
Cianotoxina 93,404 0 0 0 1871 1871 318,582 21,243 4,243 3,411
Clorofila 706,677 22 5 2 7563 7561 1694,432 10,563 2,858 2,398
MA 1,603 0,276 0,004 0,001 11,05 11,049 2,584 6,02 1,971 1,611
WN 1,280 0,081 0,004 0,001 12,45 12,449 2,636 7,768 2,371 2,06
MAANDWN 7,092 0,023  3x10 2x10 64,35 64,35 16,401 6,999 2,323 2,313
QOutras espécies de
Cianotoxina 0,676 0,183 0,039 0 6,989 6,989 1,170 12,018 2,827 1,73
Diatos 3,009 2284 0 0 20,884 20,884 3,003 10,76 2,168 0,998
Crisofitas 0,219 0183 0 0 0,914 0,914 0,182 3,791 1,018 0,831
Clorofilas 0,072 0,061 0 0 0,21 0,21 0,056 1,907 0,38 0,779
Outras
Espécies de fito plancton 2,904 2224 0 0 15,297 15297 2,721 6,456 1,615 0,937
WTEP 13,511 13,1 11 8,3 21,7 13,4 3,144 2,147 0,285 0,233
AMTEM 16,942 16,3 11 7,7 28,6 20,9 4,925 2,11 0,268 0,291
Profundidade
Secchdepth 2,311 2,4 2,9 0,5 41 3,6 0,916 1,989 -0,03 0,396
Turbidez 6,494 4 2,2 1,4 27,1 25,7 5,836 5,762 1,818 0,899
TP 0,066 0,055 0,044 0,015 0,13 0,115 0,032 1,923 0,411 0,488
Fosfato 0,110 0,101 0,077 0,033 0,221 0,188 0,039 3,063 0,675 0,353
TN 0,610 0,6 0,5 0,5 0,88 0,38 0,11 1,921 0,498 0,18
Nitrato 0,594 0,55 05 0,5 1,1 0,6 0,126 4,166 1,353 0,212
Nitrito 0,002 0,002 0,002 0,002 0,01 0,008 0,001 51,141 6,53 0,425
Amonia 0,118 0,11 0,05 0,04 0,26 0,22 0,056 1,916 0,32 0,474
oD 9,781 9,3 8 6,6 14,3 1,7 1,797 2,459 0,499 0,184
Condutividade 293,960 288 277 244 377 133 24,824 3,893 1,05 0,084
Alcalinidade 1,617 1,65 1,8 1,22 19 0,68 0,181 2,365 -0,612 0,112
Caélcio 41,533 41,4 50 21,7 51,8 24,1 5,320 2,265 -0,125 0,128
pH 8,519 8,5 9 7,6 9,9 2,3 0,525 2,373 0,275 0,062
Tabela 21 - Tratamentos estatisticos para as 288 amostras de dados da China.

B Md Mo Min Max  Alc. SD B Y \Y

Temperatura da dgua (°C) 23,318 23,4 28,2 13,2 30,7 175 4,386 1,918 -0,272 0,188
Sélidos suspensos (mg.L™) 5,626 2,1 0,5 0,5 70 69,5 9,305 17,545 3,447 1,654
Sélidos (mg.L™) 95,896 84 110 36 390 354 46,596 16,565 2,968 0,486
Fosforo (mg.L’l) 0,0814 0,05 0,04 0,02 0,65 0,63 0,084 15,672 3,098 1,027
Nitrito (mg.L™) 0,024 0,006 0,002 0,002 066 0658 0,064 54,65 6,385 2,641
Nitrato (mg.L™) 0,645 0,64 1,2 0,026 2 1,974 0,404 3,099 0,495 0,626
oD (mg.L'l) 8,545 8,5 7,8 6,4 104 4 0,838 2,374 0,162 0,098
OD (%saturagao) 99,604 100 102 78 121 43 5,446 5,426 -0,746 0,055
Condutividade (us/cm) 105,783 82 64 29 630 601 74,526 18,087 3,157 0,704
DQO (mg.L'l) 4,146 3 2 2 22 20 2,581 12,207 2,249 0,623
Ambnia-nitrogénio (mg.L™) 0,184 0,042 0,018 0,009 31 3,091 0417 20,184 3,875 2,265
Demanda bioquimica de oxigénio do
(mg.L'l) 0,985 0,6 0,1 0,1 8,6 8,5 1,213 12,6 2,815 1,23

4.1.2 Andlise de Agrupamentos e Kohonennos dados do Brasil

Inicialmente os dados do Brasil possuiam oito variaveis, mas esse nimero foi reduzido

a seis para que se faca possivel a comparacgdo entre estes dados e os dados da Espanha.

Com os dados obtidos foi possivel fazer o diagrama de caixa (Figura 32) para permitir

a visualizacao do intervalo entre os dados para cada variavel de tal forma que se faz possivel

identificaras varidveis com maior variagdo e assim verificar a importancia de cada variavel no

valor final de clorofila.
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Figura 32 - Diagrama de caixa para os dados do Brasil.
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4.1.2.1 Kohonen na andlise de agrupamentos do Brasil

A técnica de mapas auto-organizaveis € uma forte ferramenta para agrupar padrdes de
um espaco multidimensional em um espago de menor dimensdo, geralmente duas dimensdes.
Também pode ser usado para agrupamento (clustering), classificacédo, estimativa e previséo.
Pode até obter performance melhor que métodos de analise atuais pois este sucede em lidar
com ndo-linearidades do sistema, é desenvolvido por dados sem requerer conhecimento
profundo do sistema, lida com dados irregulares e com ruidos, e é facilmente atualizado e
interpreta informacdo de multiplas variaveis e parametros. Esse metodo possui excelente
capacidade de visualizacdo que pode ser de grande ajuda nos passos iniciais da determinacéo

da qualidade de agua.

Na Figura 33 (MATRIZ U), a matriz de distdncias e 0 mapa de caracteristicas
mostram que os dados de operacdo normal formam um agrupamento uniforme, o esquema de

cores indica que existem pequenos valores de distancias entre algumas amostras.
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Figura 33 - Matriz U para os dados do Brasil.

Matriz U

35
17
5
]
00:

Ja na matriz de distancias (Figura 34) referente as variaveis individualmente, o

2
8

22

esquema de cores revela certo grau de dissimilaridade dentro dos grupos normais. No entanto,
esta dissimilaridade apresenta carater uniforme e esta uniformidade indica uma falha devido a

um numero reduzido de variaveis.

Figura 34 - Matriz de distancias referente as variaveis individualmente para os dados do Brasil.
Clorofila Oxigénio Dissolvido Condutividade

S

Tamb
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H H

4.1.3 Andlise de Agrupamentos aplicado aos dados da Espanha.

Turbidez

-

Os dados da Espanha possuem 24 varidveis com 135 amostras e estes dados foram
escolhidos devido a sua grande amplitude de variaveis e numero de amostras. As variaveis

incluem 8 caracteristicas bioldgicas para a determinagdo de poluentes na agua.
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Antes de realizar a anélise dos componentes principais, é possivel usar o diagrama de
caixa (Figura 35) para verificar a amplitude dos dados e se faz claramente visivel a
distribuicdo imprecisa da clorofila. Dentre as 135, apenas 20 obtiveram valor de clorofila
superior a 100 e entre estes, 12 obtiveram valor superior a 1000. Esses valores que se alteram
drasticamente ndo permitiram a realizacdo do SOM de Kohonen com precisdo, entdo a

variavel clorofila foi excluida dessa analise.

Figura 35 - Diagrama de Caixa com a variavel Clorofila para os dados da Espanha.
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Com a variavel clorofila excluida, foi refeito o diagrama de caixa (Figura 36).



Figura 36 - Diagrama de Caixa com a variavel Clorofila excluida para
0s dados da Espanha.
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4.1.3.1 Kohonen na analise de agrupamentos da Espanha

Figura 37 - Matriz U para os dados da Espanha.
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apresentam outra dependéncia além das variaveis utilizadas ou um conjunto de outliers.
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Na Figura37 (MATRIZ U), a matriz de distancias e 0 mapa de caracteristicas mostram
que os dados de operacdo normal formam um agrupamento uniforme, o esquema de cores
indica que existem pequenos valores de distancias entre algumas amostras. O pequeno

conjunto de neurénios no lado inferior esquerdo representa um conjunto de dados que
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Com o0s mapas auto-organizaveis das variaveis individuais (Figura 38), é

possivel identificar as variaveis e indicar sua influéncia no modelo. Desta forma, é possivel

indicar variaveis que poderdo ser dispensadas para a criacdo do modelo preditivo.

Figura 38 - Mapas auto-organizaveis das varidveis individuais para os dados da Espanha.
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4.1.4 Andlise de Agrupamentos aplicado aos dados da China

Os dados da China apresentam doze variaveis onde todas foram utilizadas para 0 SOM

de Kohonen. A comparacdo entre essas amostras com estas de outros lugares ndo foi

permitida devido & auséncia de dados de clorofila, dados estes que sdo primordiais visto que o

interesse desta analise é verificar o carater preditivo desta variavel.

Inicialmente, com os dados obtidos da China, foi possivel montar um diagrama de

caixas (Figura 39) para analisar as variaveis assim como a amplitude das amostras em relacao

a média.
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Figura 39 - Diagrama de Caixa — Dados da China.
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Com o diagrama montado, observa-se que, apesar de alguns dados fora de um
intervalo confiavel, as variaveis apresentam intervalos bem definidos e a reducdo dos dados

utilizando se apresentou confiavel.

4.1.4.1 Kohonen na andlise de agrupamentos da China

Na Figura 40, a matriz de distancias e 0 mapa de caracteristicas mostram que os dados
de operacdo normal formam um agrupamento uniforme. O esquema de cores indica que

existem pequenos valores de distancias entre algumas amostras.
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Figura 40 - Matriz U para os dados da China.
MATRIZ U

Com o0s mapas auto-organizaveis das variaveis individuais (Figura 41), é possivel
identificar as variaveis e indicar sua influencia no modelo. Desta forma, é possivel indicar

variaveis que poderdo ser dispensadas para a criacdo do modelo preditivo.

Figura 41 - Mapas auto-organizaveis das variaveis individuais para os dados da China.
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4.1.5 Andlise de Componentes Principais aplicada aos dados das amostras de 4gua do

Cemanca Quimica 32 Oxigeni

Brasil

Nos dados do monitoramento da represa Guarapiranga em Sdo Paulo no Brasil, foi

aplicada a ACP e a matriz total tem dimensdes de 512 (quinhentas e doze) amostras por 7
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(sete) parametros fisico-quimicos e bioldgico da agua dos mananciais dos rios Embu-Mirim,

Embu-Guagu, Santa Rita, Vermelho, Ribeirdo Itaim, Capivari e Parelheiros.

As trés primeiras componentes (Autovalor> 1) explicam 75,3% das variacdes na
qualidade da &gua do Brasil (Tabela Al no Apéndice A)e podem ser representadas em dois

graficos dos escores dos objetos (Figuras 45a e 45b).

A Figura 42 apresenta os graficos dos pesos das varidveis e mostrou trés grupos

distintos de acordo com suas qualidades de agua.

Figura 42 - Gréficos das dispersdes e projecdes biplot dos pesos dos parametros fisico-quimicos e
biolégico das amostras da dgua do Brasil nas (a) duas primeiras CPs e (b) primeira e terceira
componente principal.
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A primeira componente (CP1 - eixo horizontal do grafico) € a principal mais
significativa, que representa 38,02% da varia¢do na qualidade da &gua, e exibiu altas cargas (a
esquerda do grafico) para pH (-0,897), Oxigénio Dissolvido (-0,815), Clorofila a (-0,770) e
Condutividade Elétrica (-0,579), que refletiu o nivel de eutrofizacdo. Medeiros et al. (2017)
aplicaram a ACP na avaliacdo da qualidade das &guas do rio Murucupi no Para-Brasil. Os
pesquisadores relataram que as principais varidveis (pH, a temperatura e o oxigénio
dissolvido) influenciaram o nivel de qualidade da &gua do rio Murucupi, provavelmente

devido a descarga continua de esgoto domeéstico.
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A segunda componente (CP2 - eixo vertical do grafico) explica 23,95% da variacdo na
qualidade da agua, e é altamente influenciada (parte inferior do grafico) por temperatura da
agua (-0,816), potencial redox (-0,684) e condutividade (-0,530).

A CP3 (13,33%) apresentou forte associacdo com turbidez (0,922).

A Figura 43 apresenta o gréafico dos escores das amostras na CP1 (variando de -5,78 a
3,44), CP2 (variando de -3,74 a 2,23) e CP3 (variando de -1,23 a 13,28) que mostra uma
maior semelhanca entre as amostras plotadas mais préximas, enquanto distingue as amostras
de baixa similaridade que estdo mais distantes.

Figura 43 - Gréfico das dispersdes e proje¢des3D dos
escores das amostras da dgua do Brasil nas trés primeiras
CPs.

AN W)

Na figura 43 observa-se uma nuvem bastante uniforme com as amostras similares, é
possivel afirmar que os dados se comportam de maneira similar e representam dados
semelhantes de composicdo de &gua. Verifica-se que os dados ndo apresentam grupos

distintos, de fato apresentam um grupo distribuido uniformemente assim indicando que estes

dados colaboram com a modelagem empirica deste conjunto.
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4.1.6 Andlise de Componentes Principais aplicada aos dados das amostras de agua da

Espanha

Nos dados do monitoramento do reservatorio de Trasona na Espanha, foi aplicada a
ACP e a matriz total tem dimensdes de 151 (cento e cinquenta e uma) amostras por 24 (vinte
e quatro) parametros fisico-quimicos e bioldgico da dgua dos mananciais dos rios Alvares e

Narcea.

A partir da ACP da matriz dos dados, verifica-se uma grande reducdo no numero de
variaveis, uma vez que o melhor ajuste do modelo ocorreu com a incluséo de cinco CPs antes
observadas em vinte e quatro dimensbes (Tabela A2 no Apéndice A). As cinco CPs
(Autovalor> 1) explicam 79,5% das varia¢Ges na qualidade da 4gua da Espanha e podem ser

representadas em trés graficos dos escores dos objetos (Figura 44a, 44b e 44c).

Matiatos et al. (2018) aplicaram a ACP para identificar os fatores que controlam a
qualidade da agua do aquifero da planicie do delta do rio Pinios (Tessalia) na Grécia. Eles
determinaram que cinco componentes (CPs) explicavam 77% da variancia total dos
parametros de qualidade da &gua; estes foram: (CP1) salinidade; (CP2) interacdo rochas-
silicato-agua; (CP3) dureza devido a dissolucdo de calcita e processos de troca de cations;

(CP4) poluicdo por nitrogénio; e (CP5) fertilizantes artificiais ndo relacionados a nitrogénio.

A Figura 44 apresenta os graficos dos pesos das varidveis e mostrou cinco grupos

distintos de acordo com suas qualidades de agua.
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Figura 44 - Gréficos das dispersdes e proje¢des biplot dos pesos dos parametros fisico-quimicos e
bioldgicos das amostras da &gua da Espanha nas (a) duas primeiras CPs, (b) terceira e quarta CPs e (c)
primeira e quinta componente principal.
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A primeira componente (CP1 - eixo horizontal do gréfico) representa 38,40% da
variacdo na qualidade da &gua, e exibiu altas cargas negativa (a esquerda) para Fosforo total (-
0,931), Fosfato (-0,896), Amdnia (-0,873), Célcio (-0,847), turbidez (-0,822), Nitrogénio total
(-0,781), Nitrato (-0,683), Microcystis Aeruginosa (-0,682), Temperatura da agua (-0,679),
Woronichinia Naegeliana (-0,673), Outras espécies de Cianobactérias (-0,672), Temperatura
Ambiente (-0,638), Microcystis AeruginosaX Woronichinia Naegeliana(-0,614),fortes cargas
positivas (a direita) para alcalinidade total (0,829), OD (0,621) e pH (0,495).

Zhao et al. (2015) aplicaram a ACP para investigar a relacdo entre fitoplancton e

variaveis ambientais na qualidade da a4gua do Lago Feng-ging. Os pesquisadores relataram
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que os principais fatores que afetam o nivel de eutrofizacdo do lago foram a temperatura(T),
fésforo total (TP), Clorofila-a (Chla), solidos dissolvidos (SD) e turbidez.

A segunda componente (CP2 - eixo vertical do grafico) explica 23,70% da variacdo na
qualidade da &gua, e é altamente influenciada pelas fortes cargas negativas (parte inferior) por
Chrysophytes (-0,823), Outras espécies de Fitoplanctons (-0,780), Cloroficeas (-0,776),
Diatoméceas (-0,773), Temperatura Ambiente (-0,603), Temperatura da agua -0,497), e teve
fortes cargas positivas (parte superior) Microcystis AeruginosaX Woronichinia
Naegeliana(0,663), Clorofila-a (0,635), Microcystis Aeruginosa (0,571), Woronichinia
Naegeliana (0,571) e Cianotoxina (0,548).

A CP3 (7,14%) apresentou forte associagdo com condutividade (CE) (0,512) e
Clorofila a (0,501). A CP4 (5,76%) incluiu o Nitrito (-0,694). A CP5 (4,49%) conteve o pH (-
0,655).

A Figura 45 apresenta os gréficos dos escores das amostras na CP1 (variando de -6,80
a4,74), CP2 (variando de -4,74 a 6,42)e CP3 (variando de -4,71 a 3,67),e na CP4(variando de
-8,05 a 2,32) e CP5 (variando de -3,87 a 1,71) que mostram uma maior semelhanca entre as

amostras, enquanto distingue poucas amostras com baixa similaridade.

Figura 45 - Gréficos das dispersdes e projecdes dos escores das amostras da agua da Espanha nas (a)
trés primeiras CPs e (b) quarta e quinta CPs.
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Pela andlise da dispersdo dos escores das amostras de &gua da Espanha nos cinco
componentes principais, é possivel afirmar que os dados se comportam de maneira

semelhante entre si assim facilitando uma modelagem preditiva utilizando estes dados.

4.1.7 Analise de Componentes Principais aplicada aos dados das amostras de agua da
China

Nos dados do monitoramento do Rio LamTsuen no distrito de Tai Po ao sul de Hong
Kong na China, foi aplicada a ACP e a matriz total tem dimensdes de 288 (duzentos e oitenta

e oito) amostras por 12 (doze) parametros fisico-quimicos da qualidade da agua.

A partir da ACP da matriz dos dados, verifica-se uma grande reducdo no numero de
variaveis, uma vez que o melhor ajuste do modelo ocorreu com a inclusdo de quatro CPs antes

observadas em doze dimensdes (Tabela A3 no Apéndice A).

As quatro CPs (Autovalor> 1) explicam 81,0% das varia¢des da qualidade da a4gua da

China e podem ser representadas em dois graficos dos escores dos objetos (Figura 49a e 49b).

A Figura 46 apresenta os graficos dos pesos das varidveis e mostrou quatro grupos

distintos de acordo com suas qualidades de agua.

Figura 46 - Graficos das dispers6es e projecdes biplot dos pesos dos parametros fisico- quimicos das
amostras da dgua da China nas (a) duas primeiras CPs e (b) terceira e quarta CPs.
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A CP1 representa 41,04% da variacdo na qualidade da &gua, e exibiu altas cargas (&
esquerda) para Fosforo total (-0,908), DQO (-0,848), DBO (-0,796), Amédnia (-0,778), Nitrito
(-0,696), solidos totais (-0,685), condutividade (CE) (-0,666) e Nitrato (-0,580), que sdo
derivados de fontes de poluicdo organica/nutrientes nitrogenados de efluentes sanitarios e
tratamento de efluentes. Zhou et al. (2007) aplicaram ACP no conjuntos de dados de
qualidade da agua marinha do sul de Hong Kong. Os pesquisadores obtiveram na CP1
(29,44% do total variancia) fortes cargas positivas em Nitrato, Nitrogénio total, e DBO, e
cargas negativas na Salinidade, que foi atribuido a poluicdo organica das aguas residuérias
domeésticas e do tratamento de esgoto.

A CP2 explica 17,80% da variagdo na qualidade da agua, e é altamente influenciada
(parte superior) por OD % (0,797), OD (0,670) e Nitrato (0,526). A CP3 (12,24%) incluiu a
temperatura da agua (-0,848) e OD (0,551). A CP4 (9,97%) compreendeu os solidos
suspensos totais (-0,753).

A Figuras 47 apresenta os graficos dos escores das amostras na CP1(variando de -
10,75 a 2,14), CP2 (variando de -5,77 a 8,82)e CP3 (variando de -3,72 a 3,55), e na CP1 e
CP4 (variando de -12,34 a 2,99).

Figura 47 - Gréficos das dispersdes e projecdes dos escores das amostras da agua da China nas (a) trés
primeiras CPs e (b) primeira e quarta CPs.
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As Figuras 47a e 47b distinguem algumas amostras com baixa similaridade estando

mais distantes, mas mostram que em sua grande maioria as amostras tinham uma maior
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semelhanca na qualidade das &guas. Os graficos apresentam uma maior uniformidade espacial

sendo possivel modelar estes dados.

4.1.8 Comentarios gerais acerca das ACPs

As ACPs analisadas mostram que independentemente das quantidades de parametros e
local de coleta das amostras de &gua, a qualidade das aguas apresentou uma grande
similaridade entres si. Observou-se também que a degradacdo da qualidade da agua do Brasil,
China e Espanha foi principalmente atribuida a poluicdo por matéria organica e compostos
nitrogenados, e consequentemente encontravam-se eutrofizadas, provavelmente devido aos

lancamentos de efluentes sanitarios nos corpos d’agua.

4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA (MLP) NO TRATAMENTO
ESTACIONARIO E DINAMICO DOS DADOS

Uma vez que uma das propostas deste trabalho foi a avaliacdo da aplicabilidade de
diferentes técnicas de sistemas inteligentes e estatistica multivariada na modelagem de dados
de qualidade de agua, deve-se salientar que a avaliagdo da aplicabilidade da mesmas aos
dados utilizados estardo limitadas as opcdes de variabilidade dos pardmetros para avaliar
melhorar a eficiéncia, de cada técnica, inserida em cada pacote computacional a ser utilizado.
Dentre os parametros de validade do modelo citados na literatura, 0 mais importante € a
avaliacdo dos erros para dados de teste e treinamento (Li et al., 2016; Zhang, 2016; Hameed
et al., 2017; Csabragi et al., 2017; Khan e Chai, 2017; Djerioui et al., 2018; Haghiabi et al.,
2018; Chou et al., 2018). No presente trabalho buscou-se encontrar principalmente um critério
de avaliacdo que fosse disponibilizado nos diferentes pacotes computacionais utilizados neste
trabalho.

Dessa forma, para anélise da eficiéncia das diferentes técnicas com os dados os dados
de diferentes fontes foi escolhido o coeficiente de determinacdo (R?) quadrado, a raiz do erro
quadratico médio (REQM) e o coeficiente de correlacdo de Pearson (r),que foram calculados
para 0s conjuntos de dados de treino e de teste(Clorofila, DBO e Cianotoxina). Esta escolha
corrobora com a literatura consultada (Li et al., 2016; Zhang, 2016; Hameed et al., 2017;
Csabrégi et al., 2017; Khan e Chai, 2017; Djerioui et al., 2018; Haghiabi et al., 2018; Chou et

al., 2018) que demostrou a frequente utilizacdo dos mesmos na andlise da eficiéncia de uma
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determinada técnica individualmente, assim como em analise comparativas entre duas ou

mais técnicas investigadas em diferentes trabalhos.

Outra questdo foi a validacdo dos resultados quando da utilizacdo de um ndmero
reduzido de dados, questdo essa abordada na reviséo bibliografica em que se pode perceber a
validade da analise aqui realizada, uma vez que foi observado que trabalhos recentes na
literatura (Ravansalar, 2015; Zhang, 2016; Barzegar et al., 2018) apresentam numeros de
dados semelhantes aos utilizados neste trabalho. Esse fato reforca a dificuldade generalizada

em obter-se dados de qualidade de agua de uma forma geral.

4.2.1 Redes Neurais em Dados Estacionarios

Deve-se nesse momento ressaltar novamente que a eficiéncias dos modelos de
inferéncia com RNA’s sdo influenciados por diversos parametros ligados a sua arquitetura e
aprendizado, tais como: estimativas iniciais, divisdo de dados para treinamento e teste,
combinagdo de Funcbes de Ativacdo, nimero de camadas intermedidrias e nimero de

neurdnios nas camadas intermediarias.

Nesta etapa do trabalho foi utilizada uma ferramenta computacional em ambiente
MatLab com uma interface para o usuario que limita as possibilidades de variacGes de alguns
parametros para rede neural, como numero de camadas intermediarias, fungdes de ativagéo,

algoritmos de treinamento e estimativas iniciais.

Deve-se salientar que a busca dos melhores pardmetros disponibilizados no pacote
computacional do MatLab se torna um processo exaustivo porque além de ter que para cada
tentativa se fixar determinados parametros referentes a arquitetura e aprendizado deve-se
executar varias vezes a mesma para variar a estimativa inicial assim como a divisdo dos dados

de treinamento e teste.

Na ferramenta do MatLab estdo fixados o nimero de camadas (3), as funcbes de
ativacdo (linear tangente hiperbolica e linear) podendo-se variar unicamente o numero de
neurdnios na camada intermediaria e os algoritmos de treinamento, sendo eles o Levemberg-
Marqguard e a Regularizagdo Bayesiana. Vale salientar que na mesma a inicializacdo dos
pesos e bias e a divisdo dos dados 70% para treinamento, 15% para teste e 15% para

validacdo sdo feitas randomicamente.

Para os algoritmos de aprendizados utilizaram-se 0s seguintes algoritmos de

treinamento através do pacote computacional comercial MatLab7.0:
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e Algoritmo Levenberg-Marquardt (Lm) - é o algoritmo de treinamento mais rapido para
redes de tamanho moderado. Possui a caracteristica de reducdo de memoria para usar
quando o grupo de treinamento é grande.

e Algoritmo de Regularizacdo Bayesiana - Trainbr (Tbr) - é uma modificacdo do
algoritmo de treinamento Lm, para produzir redes que generalizam bem. Reduz a
dificuldade de determinar a arquitetura étima da rede. Estes algoritmos sdo baseados no
método quasi-Newton, e que, a depender do tamanho da rede utilizada, é muito mais
eficiente que os do primeiro tipo (Retroalimentagéo).

Deve-se salientar que no tipo de algoritmo (Tbr) no MatLab a divisdo randémica de
dados é feita unicamente para treinamento e teste diferente do (Lm) em que parte dos dados

vai para a validacao na tentativa de evitar o sobre ajuste.

Dessa forma admitindo-se o critério heuristico que os neurdnios da camada
intermediaria devam ser o numero de neur6nios da camada de entrada mais um, restringiu-se
0s arranjos para a investigacdo da eficiéncia dos trés modelos: para Clorofila nos dados do

Brasil, DBO nos dados da China e Cianotoxinanos dados da Espanha.

4.2.1.1 Redes Neurais Artificiais aplicadas aos dados das amostras de 4gua do Brasil

Os dados do Brasil tiveram como base 391 amostras de 8 parametros distintos como
referido anteriormente, lembrando que aqui a rede foi utilizada como ajuste de funcéo e a
variavel inferida foi a clorofila e os parametros para avaliacdo de eficiéncia foi a Raiz do Erro
Médio Guadrado (RMSE) e o coeficiente de correlacdo de Pearson (r). Observa-se que 0s
valores obtidos pelo modelo foram adequados para foram bons devido estarem proximos de 1
(Figura 48), ou seja, 0 modelo criado pela rede mostrou fidelidade aos dados analisados.
Além disso, observa-se pelo histograma de erros (Figura 49) que os dados de teste, em sua
maioria, segue a mesma linha que o treino, onde quando um cresce, 0O outro cresce
proporcionalmente. Salientando-se que antes da analise foi feita a remog&o dos outliers, o que

gerou resultados melhores para a analise.

A etapa de treinamento se encerra quando o erro atingir o critério de convergéncia
previamente estabelecido. Neste ponto, a rede esta treinada e podemos utilizar um conjunto de
dados, diferente daquele utilizado no treinamento, para avaliar as propriedades de
generalizacdo da rede neural artificial.
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As redes neurais geralmente apresentam uma boa capacidade de generalizagdo, ou
seja, apresentam resultados satisfatorios quando aplicada em amostras que nao participaram
do treinamento, especialmente em situacdes em que os dados apresentem ndo linearidades,
visto que geralmente se utilizam fungdes de transferéncia ndo lineares. Entretanto, em alguns
casos, as redes neurais artificiais, mesmo depois de terem sido treinadas, apresentam baixos
erros de calibracdo e elevados erros de previsdo, isto €, sobreajuste (overfitting), devido ao
nimero excessivo de neurdnios utilizados na camada intermediéria. Desta forma, neste
trabalho variaram-se em duas unidades os nimeros de neur6nios da camada intermediaria a

partir do critério heuristico citado anteriormente pra avaliar a sensibilidade da técnica.

A Tabela 22 apresenta os resultados e as Figuras 48 e 49 apresentam 0s respectivos
graficos de regressdo e histograma de erros para 0 modelo 6 que representou um melhor
resultado. Devemos salientar que foram feitas varias execu¢des do programa, pois para cada
execucao a estimativa dos pesos iniciais é feita randomicamente no pacote utilizado e p6de-se
perceber durante a execucdo do trabalho que realmente estas estimativas sdo determinantes na
eficiéncia da técnica de RNA’s e que os r ¢ RMSE estdo em consonédncia com trabalhos
encontrados na literatura para este tipo de analise. Deve-se salientar que resultados melhores

poderiam ser obtidos a partir de novas tentativas.

Tabela 22 - Resultados do desempenho da RNA nos 6 modelos de clorofila para os dados do Brasil.

Modelo  COmbinacdo den®  Algoritmo de r RMSE r RMSE
de Neurbnios Treinamento Treinamento  Treinamento  Tegte Teste
1 10 LM 0,84761 7,0193 0,7695 10,2572
2 9 LM 0,88924 6,7129 0,8312  8,4621
3 8 LM 0,88616 6,7668 0,8862  8,6888
4 10 LBr 0,90511 6,2333 0,8072  9,0654
5 9 LBr 0,90633 5,9185 0,8356  9,5474
6 8 LBr 0,88203 6,9004 0.8959  6,2852




Figura 48 - Gréficos de regressao para 0 modelo 6, de clorofila, para

dados estacionarios do Brasil.
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Figura 49 - Grafico do histograma de erros para o modelo 6, de

clorofila, em dados estacionarios do Brasil.
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4.2.1.2 Redes Neurais Artificiais aplicadas aos dados das amostras de 4gua da China

Os dados da China tiveram como base 240 amostras de 12 parametros distintos, como
referido anteriormente, lembrando que aqui a rede foi utilizada como ajuste de funcéo e a
variavel inferida foi a DBO. Observa-se que os valores obtidos para o r foram bons, devido
estarem proximos de 1, ou seja, 0 modelo criado pela rede mostrou fidelidade aos dados
analisados. Além disso, observa-se pelo histograma de erros que o teste, em sua maioria,
segue a mesma linha que o treino, onde quando um cresce, 0 outro cresce proporcionalmente.
Antes da analise foi feita a remocdo dos outliers (pontos fora da curva), o que gerou
resultados melhores para ela. Vale salientar que quanto mais préximo de 1 for r, maior seré a
relacdo entre as variaveis, enquanto que quanto menor for o RMSE , maior sera a fidelidade

dos dados ao modelo.

A Tabela 23 apresenta os resultados dos modelos, indicando que o modelo 6
apresentou o menor erro. O Gréafico de Regressdo e de Histograma para o modelo 6 de DBO
dos dados estacionarios da amostra de dados da China s&o apresentados nas Figuras 50 e 51,
respectivamente. Os resultados mostram uma boa regressao e que 0s erro apresentaram uma
distribuicdo normal, indicando que o modelo 6 de RNA ¢ adequado para predi¢do do DBO.
Pode-se observar que para os dados e resultados obtidos neste trabalho as RNA’s formam
melhores para os dados da china que do Brasil. Vale salientar que os dados estdo em
consonancia com trabalhos encontrados na literatura para este tipo de analise. Deve-se
salientar que para estes tipos de técnicas sempre existe a possibilidade de obterem-se

diferentes a partir de novas tentativas.

Tabela 23 - Resultados do desempenho da RNA nos 6 modelos de DBO para os dados da China.

Modelo CombinagéAo .de n* Alggritmo de r Treinamento RMSE ' RMSE
de Neurdnios Treinamento Treinamento Teste Teste

14 LM 0,9890 1,0245 0,8072 3,8056

2 13 LM 0,8732 1,3074 0,9349 0,6720

3 12 LM 0,8975 1,2382 0,92382 1,2716

4 14 LBr 0,9222 0,9839 0,8733 2,2062

5 13 LBr 0.9507 0,0643 0,6025 9,8330

6 12 LBr 0,99489 0,0624 0,8152 10,515




Figura 50 - Gréficos de regresséo para 0 modelo de DBO em dados

estacionarios da China.
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Figura 51 - Grafico do histograma de erros para 0 modelo de DBO

em dados da China.

Instances

100

T O M0 N
® K~ N O «
Ne YN
TY RS

Error Histogram with 20 Bins

- Training
I validation
I Test

Zero Error

N MO NI O NNOMODT O O N
D - OO AN®OOSTOD W O O N~
S ot Q=¥ =NTONGTFO
< B, S N T NG
Rt R VIS S S S To B To R (o NS
'@ °

Errors = Targets - Outputs

153



154

4.2.1.3 Redes Neurais Artificiais aplicadas aos dados das amostras de 4gua da Espanha

Os dados da Espanha tiveram como base 151 amostras de 25 parametros distintos,
como referido anteriormente, lembrando que aqui a rede foi utilizada como ajuste de funcéo e
a variavel inferida foi a cianobactéria. Vale salientar que estes dados apresentam uma
particularidade de apresentarem dados de cianobactérias com valores zeros (auséncia de
cianobactérias) e muito proximos de zeros, fato que dificultou muito a utilizagdo das RNA’s
nessa etapa do trabalho. Observa-se que os valores obtidos para o r foram bons devido
estarem proximos de 1 (Tabela 24), ou seja, 0 que caracteriza um sobreajuste. Além disso,
observa-se pelo histograma de erros que as barras que representam o teste, em sua maioria,
estdo bem proximas de zero, coincidindo com os valores nulos de cianotoxina encontrados no
rio — vale salientar que ndo foi feita a deteccdo de outliers para esses dados, pois 0s mesmos ja
forma disponibilizados corrigidos. Verifica-se que neste caso tem-se um excesso de
parametros para um curto nimero de amostras o que é um problema para a modelagem

principalmente por serem fontes de sobreajuste também.

Para este conjunto de dados, com essa problematica, foram feitas diversas tentativas
para realizar a modelagem dos dados atravées das redes neurais com os dois algoritmos Lm e
Lbr, disponibilizados na versdo do MatLab, porem os resultados apresentavam over-fitting,
porque o erro RMSE do treinamento foi muito menor do que o RMSE do teste, Desta forma,

0s modelos ndo foram adequados.

Abaixo estdo apresentados os graficos de Regressdo, para treinamento, validacéo e
teste, e de Histograma para o modelo de cianotoxinas dos dados estacionarios da amostra de
dados da Espanha nas Figuras 52 e 53, para o0 LM, e Figuras54 e 55, para Lbr, ambos com a
configuragdo de 25 neurbnios na camada intermediéria. Deve-se salientar mais uma vez que

diversas tentativas foram realizadas na busca de resultados satisfatorios.

Tabela 24 - Resultados do desempenho dos modelos de cianotoxinas via RNA para os dados
estacionarios da Espanha.

Modelo Combinagéo de n° de  Algoritmo de r RMSE r RMSE
Neurdnios Treinamento Treinamento Treinamento Teste Teste
1 25 LM 0,9999 0,0005 0,698 86,787

2 25 LBr 0,999 0,00002 0,35934 110,5257




Figura 52 - Gréficos de Regressdo do modelo de cianotoxinas em dados
estacionarios da Espanha (Para LM).
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Figura 53 - Grafico de histograma dos erros do
modelo de cianotoxinas da Espanha (para LM).
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Figura 54 - Gréficos de Regressdo do modelo de cianotoxinas da Espanha

(Para Lbr).
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Figura 55 - Grafico de histograma dos erros do modelo de
cianobactérias da Espanha (para Lbr).
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Porém verificou-se, na finalizacdo do trabalho, que numa versdo mais atualizada do
MatLab sua ferramenta para treinamento de RNA’S haviam disponibilizado um algoritmo

denominado de Scaled Conjugate Gradiente (SCG) em que o algoritmo € finalizado
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automaticamente quando a generalizacdo do modelo ou seja o treinamento esta caminhando
para um sobre ajuste. Este novo algoritmo foi implementado no MatLab, segundo seus
construtores, para melhorar a modelagem de dados como os da Espanha, que através dos
algoritmos LM e LBr apresentaram novo sobre ajuste. Os resultados para atualizacdo deste

algoritmo para os dados da Espanha estdo na Tabela 25.

Os Graficos de Regressédo, para treinamento, validacéo e teste, e de Histograma para o
modelo de cianotoxina utilizando o algoritmo SCG dos dados estacionarios da amostra de
dados da Espanha s@o apresentados nas Figuras 56 e 57, respectivamente. Apesar do
histograma do erro se aproximar de uma distribuicdo normal, a Tabela 25 mostra que o erro
dos trés modelos apresenta um valor muito alto, maior do que a média dos dados de
cianotoxinas igual a 93,4, mostrados na Tabela 9. Estes resultados mostram que os modelos

de RNA de cianotoxinas ndo foram completamente satisfatorios.

Tabela 25 - Resultados do desempenho modelo de cianotoxinas via RNA para os dados da Espanha,
com algoritmo SCG.

L o r RMSE
Modelo Comblllr:aigr%%%i e Algoritmo de Treinamento Treinarmento TreFienI\:;Ento
Teste Teste
1 27 SCG 0,95212 109,2501  0,92688 100,03
2 26 SCG 0,92136 121,4084  0,9398 157,1005

3 25 SCG 0,94461 100,0110 0,95645 132,742




Figura 56 - Gréficos de Regressdo do modelo de cianotoxinas

da Espanha (para SCG).
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Figura 57 - Gréfico de histograma dos erros do modelo de

cianobactérias da Espanha (para SCG).
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A Tabela 26 a seguir retine os melhores resultados para o (r) e o (RMSE) que foram
calculados para os conjuntos de dados de treino e de teste utilizados para os trés modelos de

predicdo (Clorofila, DBO e Cianotoxina).

Tabela 26 - Desempenho da RNA para os modelos de Clorofila (Brasil), DBO (China) e Cianotoxina

(Espanha).
Modelo RMSE r
Trein. Teste Trein. Teste
Clorofila (Brasil) 6.9004 6,2852 0,88203 0.8959
DBO (China) 1,3074 0,6720 0,8732 0,9349
Cianotoxina (Espanha) 100,0110 132,742 0,9446 0,95645

Os resultados mostram a aplicabilidade das redes neurais artificiais na qualidade de
agua ficando clara a extrema sensibilidade dos modelos aos dados, quantidade e qualidade, e
parametros que buscam maior eficiéncia. Contudo o modelo para previsao de cianotoxinas no
corpo hidrico da Espanha via RNA néo apresentou ajuste satisfatorio devido ao elevado erro
RMSE. Este fato ocorreu em consequéncia do excesso de zeros ou valores muito proximo
assim como a relagdo numero de variaveis, verso nimero de dados. Deve-se salientar que no
artigo que modelou os dados da Espanha, os autores consideram seus resultados satisfatérios
(FERNANDEZ, et al.2013).

4.3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

4.3.1 Maquinas de Vetores de Suporte em dados estacionérios

Para avaliacdo da eficiéncia das Maquinas de Vetores de Suporte na modelagem e
analise exploratéria de dados e comparacdo com as demais técnicas de sistemas inteligentes
avaliados neste trabalho, utilizou-se 0 mesmo conjunto de dados aplicados nas secOes
anteriores com a Rede Neural Artificial na forma de inferenciadora para a Clorofila, DBO e

cianobactérias.

A partir de uma busca na literatura (Li et al., 2016; Djerioui et al., 2018; Chou et al.,
2018) foi possivel perceber que, diferente das RNA’s, o SVM tem a sua fundamentacdo
tedrica de aplicacdo pautada na Teoria de Aprendizagem Estatistica e Otimizacao
Matematica. Sendo assim, o conceito basico da utilizacdo da SVM para a regressao consiste
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em mapear de forma nédo linear os dados originais em um espaco de maior dimensdo, desta

forma o problema de regressao se torna linear.

Vale salientar que para a aplicacdo da SVM na modelagem de dados utilizou-se uma
ferramenta computacional disponivel no ambiente Matlab, na qual a inferéncia do usuario se
limitava a variagdo das funcgGes Kernel disponibilizadas pela ferramenta citada. Desta forma,
buscou-se a avaliacdo das funcdes: linear, quadratica, cubica, fine gaussian, médium gaussian
e coarse gaussian, para os mesmos trés modelos (Clorofila, DBO e Cianotoxina) utilizados
com a RNA. Essas trés aplicacdes diferente das realizadas pelas RNA’s foram avaliadas a
partir dos parametros (r), (MSE), Raiz do Erro Quadrado Médio (root Mean Square Error
(RMSE)) e o Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error (MAE)), uma vez que estes

estavam disponibilizados na ferramenta computacional utilizada.

4.3.1.1 SVM aplicada aos dados das amostras de agua do Brasil

A Tabela 27 mostra os resultados obtidos para as diferentes funcdes Kernel utilizadas
para o treinamento da SVM com os dados das amostras de agua do Brasil, nas quais a variavel
inferenciada é a Clorofila. Podemos perceber de forma geral que o coeficiente de correlacao
de Pearson apresentou valores entre 0,34 e 0,65, denotando o desempenho inferior da SVM
para o conjunto de dados do Brasil, quando comparamos ao desempenho apresentado pela
RNA. A fungdo Quadratica foi aquela que apresentou melhor desempenho denotado pelo
maior valor de r apresentado (0,65) e os menores valores dos demais erros (MSE, RMSE e
MAE).

Tabela 27 - Resultados obtidos para as diferentes fungdes Kernel utilizadas para o treinamento do
modelo de clorofila via SVM com os dados das amostras de dgua do Brasil.

Modelo Funcéo Kernel r RMSE MAE
1 Linear 0,55 14,59 13,17
2 Quadrética 0,65 12,86 10,37
3 Cdubica 0,58 14,10 11,71
4 Fine Gaussian 0,34 17,65 16,84
5 Medium Gaussian 0,62 13,42 11,98

6 Coarse Gaussian 0,57 14,27 12,92
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A Figura 58 mostra um grafico que compara a correlacdo entre as medidas observadas
(valores de clorofila experimentais) e os valores preditos pelo Modelo 2. A Figura 58 mostra
uma baixa correlacdo entre os valores preditos e 0s experimentais, comprovando que o

modelo SVVN nio foi satisfatorio.

Figura 58 - Gréfico que compara a correlagdo entre as
medidas observadas (valores de clorofila experimentais) e 0s
valores preditos pelo Modelo 2 para os dados do Brasil.
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4.3.1.2 SVM aplicada aos dados das amostras da China

Seguindo conforme a aplicacdo realizada na sec¢do anterior, para os dados do Brasil,
realizou-se a analise para o conjunto de dados da China, para os quais a variavel a ser
inferenciada ¢ a DBO. A Tabela 28 mostra os resultados obtidos para o treinamento das
diferentes funcGes Kernel avaliadas neste trabalho. A funcdo Kernel que apresentou o melhor

desempenho para esse conjunto de dados foi a Coarse Gaussian.
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Tabela 28 - Resultados obtidos para as diferentes funcdes Kernel utilizadas para o treinamento do
modelo de DBO via SVM com os dados das amostras de dgua da China.

Modelo Funcédo Kernel r RMSE MAE
1 Linear 0,53 0,92 0,61
2 Quadratica -20,68 6,21 1,59
3 Cubica -29,45 7,36 2,29
4 Fine Gaussian 0,52 0,92 0,66
5 Medium Gaussian 0,6 0,85 0,56
6 Coarse Gaussian 0,64 0,8 0,56

Ao analisarmos a Tabela 28 podemos perceber que assim como observado nos dados
do Brasil, os valores de r apresentados para os dados da China também ndo foram tdo bons
quanto aqueles apresentados pela RNA. Vale salientar ainda os valores negativos de r para as
funcdes Quadratica (melhor resultado nos dados do Brasil) e Cubica, esses valores denotam
que uma mesma funcdo Kernel pode apresentar resultados de desempenho extremamente
diferente para diferentes conjuntos de dados. Além disso, fica evidenciado que a natureza da

funcdo Kernel interfere quantitativamente no desempenho da SVM.

E possivel perceber também que apesar da SVM ser mencionada na literatura (Li et
al., 2016; Djerioui et al., 2018; Chou et al., 2018) como uma ferramenta que pode apresentar
bons resultados para poucos dados, esse comportamento nao foi observado para os dados do
Brasil e China. Sendo assim, fica claro que nesta aplicacdo o problema nao foi a quantidade
de dados, mas sim talvez a variedade e qualidade dos dados utilizados, ja que esses
apresentam baixa amplitude de valores nas suas varaveis. Ndo podemos deixar de destacar
também que a ferramenta se SVM para regressdo foi implantada recentemente no pacote
MatLab e ndo tem-se muito relatos da avaliagdo de sua eficiéncia. Desta forma, podemos
concluir gque, neste trabalho, ndo foi possivel obter bons resultados para o conjunto de dados

do Brasil e China utilizando essa ferramenta.

A Figura 59 mostra o grafico com uma comparacdo entre os valores observados de
DBO e os preditos pelo Modelo 6. A Figura 59 mostra uma baixa correlagédo entre os valores
preditos e o0s experimentais, comprovando que o modelo de DBO via SVM néo foi

satisfatorio.



4.3.1.3 SVM aplicada aos dados das amostras de 4gua da Espanha

Figura 59 - Gréfico que compara a correlagdo entre as medidas
observadas (valores de DBO experimentais) e os valores

preditos pelo Modelo 6.
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A Tabela 29 apresenta os resultados obtidos para o treinamento de diferentes fungdes

Kernel relativas ao conjunto de dados da Espanha, no qual a varidvel inferenciada é a

Cianotoxina. Deve-se salientar que ndo se tinha a expectativa de obterem-se resultados

satisfatdérios para os dados da Espanha pelos problemas citados quando da modelagem com

Redes Neurais.

Tabela 29 - Resultados obtidos para as diferentes fungdes Kernel utilizadas para o treinamento do
modelo de ciantoxinas via SVM com os dados das amostras de 4gua da Espanha.

Modelo Funcéo Kernel r RMSE MAE
1 Linear 0,96 24,54 12,26
2 Quadratica 0,98 18,69 9,16
3 Cubica 0,48 88,02 31,83
4 Fine Gaussian 0,99 2,85 2,19
5 Medium Gaussian 0,99 6,26 3,44
6 Coarse Gaussian 0,99 2,65 1,44
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Analisando os resultados apresentados na Tabela 29, podemos perceber que diferente
do que ocorreu para o conjunto de dados do Brasil e China, a SVM apresentou um bom
desempenho na modelagem dos dados da Espanha. Esse fato é denotado principalmente pelos
valores do coeficiente de correlagdo de Pearson para as fun¢des Kernel testadas, os quais

estiveram bem proximo de 1, com exce¢éo da fungdo cubica.

Vale salientar ainda que a funcdo Kernel que apresentou o melhor desempenho foi a
Coarse Gaussian, denotado pelo maior valor do coeficiente de correlacdo de Pearson e 0s
menores valores dos erros (MSE, RMSE, MAE) apresentados durante o treino. Desta forma, o
Modelo 6 (Coarse Gaussian) pode ser utilizado para a predicdo da presenca de Cianotoxinas.
A Figura 60 mostra a correlacdo entre os valores observados da concentracdo de Cianotoxinas
e os valores preditos pelo Modelo 6.

Figura 60 - Gréfico da correlagdo entre as medidas observadas
(valores de Cianotoxinas experimentais) e os valores preditos pelo
Modelo 6.
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O coeficiente de correlacdo de Pearson (r) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)
que foram calculados para os conjuntos de dados de treino e de teste utilizados para os trés
modelos (Clorofila, DBO e Cianotoxina) sdo apresentados na Tabela 30 a seguir.
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Tabela 30 - RMSE e R dos modelos do tipo Suport Vector Machine (SVM) para os modelos de
Clorofila (Brasil), DBO (China) e Cianotoxina (Espanha).

Modelo RMSE r
Treinamento + Teste Treinamento + Teste
Clorofila (Brasil) 12 .86 0,65
DBO (China) 0.8 0,64
Cianotoxina (Espanha) 265 0,99

4.4 NEURAL-FUZZY

Devido a dificuldades na utilizacdo da interface Neuro-Fuzzy, disponivel no MatLab
para a utilizacdo, sdo reportados aqui os dados sem uma representacdo grafica destes
resultados. Assim na Tabela 31, o (r) e (RMSE), apresentado, foram calculados para os
conjuntos de dados de treino e de teste utilizados para os trés modelos (Clorofila, DBO e
Cianotoxina). E essa ferramenta do NF e a de SVM reportam os critérios de erros para todos

0s dados conjuntamente.

A Tabela 31 apresenta o resultado geral da aplicacdo dos modelos de maquinas neuro-

fuzzy para dados estacionarios.

Tabela 31 - Resultado do desempenho dos modelos de maquinas neuro-fuzzy para os modelos de
Clorofila (Brasil), DBO (China) e Cianotoxina (Espanha).

Modelo RMSE r
Brasil 3,998 0,9396

Espanha 6481,2 0,9715
China 0,13 0,7459

O Resultado dos modelos de maquinas neuro-fuzzy para os dados estacionarios do
Brasil e da Espanha possuiram maiores coeficientes de correlagcdo de Pearson (r). Contudo no
modelo de clorofila do Brasil o Erro Quadratico Médio (RMSE) foi de 3,99, sendo
considerado pequeno em relagdo & média dos dados de clorofila que foi 27,3, conforme
mostrado na Tabela 7. Por outro lado, o erro RMSE do modelo de cianotoxinas da Espanha
foi 6481, que é totalmente insatisfatério quando comparado ao valor médio de cianotoxinas de

93,4, apresentado na Tabela 9.
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Embora uma melhor avaliagdo da aplicabilidade das maquinas de aprendizado tenha
ficado um pouco comprometida diante das limitacGes das ferramentas utilizadas, verifica-se
que diante de dados com diferentes caracteristicas, as redes neurais, por seu ambiente permitir

uma melhor avaliacdo, pareceram mais promissoras.

Nos trabalhos consultados na literatura de uma forma geral percebe-se essa
ambiguidade em que ndo se tem aparentemente uma conclusdo de que dentre essas trés
técnicas aqui testadas qual a mais indicadas para dados de qualidade de agua, provavelmente
por causa da dependéncia das caracteristicas dos dados. Em consonancia com a literatura
atual, parece ser intuitivo o interesse em utilizar estas diferentes técnicas presentes no MatLab
para aplicar a um mesmo conjunto de dados de forma que possa ser escolhido o melhor
modelo que se ajusta as dados disponiveis. Observa-se também na literatura a tendéncia em
utilizar para a inferenciacdo e até também classificacdo de um conjunto de técnicas na forma
das denominadas enssemble e comite de maquina que sdo nada mais que se utilizar de
diferentes maquinas de aprendizado tomando-se como resultado diferentes métricas da obtida

inferenciacdo ou classificacdo

45 MODELAGEM DE SERIE TEMPORAL COM REDE NEURAL ARTIFICIAL,
NEURO-FUZZY, MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE EM CONJUNCAO
COM A TRANSFORMADA WAVELET.

Diferentes tipos de modelos foram utilizados na avaliagdo da aplicabilidade das
méaquinas de aprendizado em prognostico de séries temporais com um numero reduzido de

amostras.

Primeiramente foi testado o0 modelo com as maquinas de aprendizado utilizadas como
maquinas regressoras, ou seja, 0s dados de entrada sdo entradas atrasadas da propria variavel

que se quer fazer o progndstico.

Depois duas das arquiteturas de conjuncao que envolve o uso da wavelet acoplados as
méaquinas de aprendizado apresentadas na literatura (NOURANI et al., 2013, 2014,
BARZEGAR et al., 2018) sdo apresentadas nas Figuras 61 e 62. O primeiro, denominado aqui
de modelo 2 (Figura 61), representa um modelo tradicional bastante apresentado na literatura
(NOURANI et al., 2013, 2014; BARZEGAR et al., 2018). Esse modelo consiste basicamente

em utilizar as subséries de decomposicdo wavelet do sinal, série temporal original, como
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dados de entrada nas maquinas de aprendizagem. E como resposta ao treinamento, teremos 0s

dados de sinal original.

Figura 61 - Primeiro modelo (denominado de modelo 2) de acoplagem das maquinas com a
transformada wavelet.
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O modelo 3 (Figura 62), menos usual que o primeiro, também estd presente na
literatura (NOURANI et al., 2013, 2014; BARZEGAR et al., 2018). Procede através da
combinacdo das maquinas de aprendizado para a previsao dos componentes de frequéncia do
sinal (série temporal). Combinando posteriormente os valores simulados dos componentes
para a reconstrucdo do sinal original, por meio de uma técnica wavelet chamada reconstrucéo,
que funciona basicamente como o processo inverso da decomposi¢cdo. Em outras palavras, a

reconstrucdo é a soma dos componentes de frequéncia simulados.

Figura 62 - Segundo modelo (modelo 3) de acoplagem das méaquinas com a transformada wavelet.
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Em relacéo ao nivel de decomposicéo a ser considerado, pois um método de tentativa
e erro para determina-lo seria demasiadamente exaustivo, foi utilizado o critério de Nourani et
al (2014) em que N é o numero de amostras e F o nivel de decomposicéo a ser utilizado para
decomposicdo da série original fornecendo os coeficientes wavelets a serem considerados

como entrada nas maquinas de aprendizado.
t[log N1(73) (71)

Em relacéo aos critérios de avaliacdo para analise da eficiéncia das técnicas, foram
escolhidos o coeficiente de determinacdo quadrado (R?) e o (RMSE) que foram calculados

para 0s conjuntos de dados de treino e de teste utilizados para todos os modelos.

Vale salientar que nesta etapa do trabalho foi necessario a construcdo de programas
em linguagem MatLab que pudessem conectar as rotinas de tratamento wavelet de sinais e as
méaquinas de aprendizado, tarefa essa que foi uma etapa complexa na realizacdo desse
trabalho.

A eficiéncia da conjuncédo da transformada wavelet com as maquinas de aprendizado
esta diretamente relacionada com a escolha da familia wavelet, dessa forma se fez necessario
testar qual se adequa mais a aplicacdo na série estudada daquelas disponibilizadas na literatura
(NOURANI et al., 2013, 2014; BARZEGAR et al., 2018). Mais uma vez ficou-se limitada as

familias inseridas no ambiente MatLab construido.

Os modelos referidos serviram para avaliar a conjuncdo das maquinas de aprendizado,
RNA'’s, NF ¢ SVM, e a transformada wavelet observando sua eficiéncia em relacdo a mesma
atuando como modelos de autorregressivo. Sem a referida conjuncdo com a transformada

estes modelos foram aqui denominados de modelo 1.

Uma questdo determinante no trabalho foi a questdo dos dados ja que essa € muito
relevante no quesito dificuldade pois ao longo desta pesquisa percebeu-se a dificuldade de
obter os mesmos. Deve-se salientar que na literatura consultada e reportada no item “Estado
da Arte”, investigacdes com semelhantes nimero de amostras foram realizadas por
Diamantopoulou, et al. (2005) com previsdo da qualidade de agua com valores mensais com
12 parametros em um periodo de 1980-1994 (168 amostras); Singh et al. (2009) na previséo
de Oxigénio Dissolvido (OD) e da Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) em dados
mensais medidos durante um periodo de 10 anos (120 amostras); Faruk (2010) com previsoes
mensais trabalhando com Oxigénio Dissolvido (OD) em108 meses durante 1996-

2004;Ravansalar (2015) na previsdo de Condutividade Elétrica (CE) em rios com 274
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conjuntos de dados mensais (1984-2008); Zhang (2016) na previsdo de séries temporais de
concentracdo de nitrogénio total e fosforo total com dados mensais entre 2006 e 2011 (60
amostras); Haghiabi et al. (2018) com o estudo do progndstico da condutividade especifica
(EC) em 55 anos (660 dados) e Alizadeh et al. (2015) previsdo de valores diarios (650) e
horéarios (540) de salinidade da 4gua com 4 anos de dados. Também foi observado que se
vém investigando o potencial das maquinas de aprendizado na modelagem com o ndmero de
dados restritos. Para fazer esta investigacdo dados didrios foram utilizados, pois
representavam o desafio de se tentar modelar com restricdo de dados. Porém quando os
modelos ndo se ajustavam foram utilizados dados horérios para avaliar a aplicabilidade das

técnicas.

Dessa forma os resultados serdo apresentados primeiramente por maquinas de
aprendizado (RNA’S, NF e SVM) utilizadas como modelos regressores, sem a conjuncao
wavelet. Para essa etapa da andlise foram utilizados 85 % dos dados para treinamento e 15%
para teste, salientando que estes Ultimos ndo participam do processo de treinamento e/ou

testes das diferentes técnicas. Em seguida sdo testados os modelos 2 e 3.

45.1 Redes Neurais Artificiais, Neuro-Fuzzy e SVM para o Modelo 1

Neste modelo foram avaliadas a eficiéncia das maquinas de aprendizado (RNA’s, NF

e SVM) sem a transformada wavelet.

4.5.1.1 Redes Neurais Artificiais

A tabela 32 reporta os resultados para os modelos de maquinas de aprendizado RNA’s
que foram testados com passos de regressdo (atraso) variando de 1 a 5 avaliando os
algoritmos de Levenberg-Marquardt e de Regularizacdo Bayesiana. A figura 63 mostra a série
original e o resultado da simulagdo com a rede neural de melhores parametros determinada
através das ferramentas estatisticas discutidas e presentes na Tabela 29, dividindo em dados
de treinamento e teste. Estes parametros foram o algoritmo de aprendizagem Levenberg-

Marquadt e n° de atraso igual a 3.
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Tabela 32 - Resultados para os modelos de maquinas de aprendizado RNA’s para a série temporal de

clorofila.

Passo de Tempo

Levenberg - Marquadt

Regularizacédo Bayesiana

Treino

RMSE R2 RMSE R?
5,911355175 0,917984 5,570679492 0,919789
5,194079322 0,935357 5,089051975 0,936868
4,754350639 0,945221 1,370696903 0,949967
5,265952905 0,933098 4,164635638 0,958229
4,902530979 0,950154 4,245781436 0,955457

Passo de Tempo

Levenberg - Marquadt

Regularizacao Bayesiana

Teste

RMSE R? RMSE R2
4,994448919 0,931786 7,866462356 0,878887
6,217149668 0,89261 6,605561293 0,890754
5,501799706 0,92833 6,144157387 0,91915
5,800386194 0,948519 7,683456904 0,86263
5,559541348 0,917947 8,302305704 0,855587
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Figura 63 - Gréafico mostrando a série original e o resultado da simulagdo com a
rede neural de melhores parametros para a série temporal de clorofila, dividindo em
dados de treinamento e teste.
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De uma forma geral pode-se dizer que os modelos se ajustaram bem e a técnica
realmente aprendeu sobre a relacdo temporal do fenémeno, visto que para os dados de teste 0s
resultados foram satisfatorios, obtendo-se valores de r2 de 0,92833 e RMSE de 5,501799706,

na figura 63 pode também ser observada essa eficiéncia através das linhas verdes.

4.5.1.2 Neuro-Fuzzy

A Tabela 33 reporta os resultados para os modelos de maquinas de aprendizado
Neuro-Fuzzy (NF) que foram testadas com passos de regressdo variando de 1 a 5. A Figura 64
mostra a série original e o resultado da simulacdo através do NF, ferramenta do MatLab para
utilizacdo do sistema NF, com os melhores parametros determinados através das ferramentas
estatisticas discutidas e presentes na Tabela 33, divididos em dados de treinamento e teste. O

Unico parametro ajustavel e determinado foi 0 nimero de atraso igual a 2.
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Tabela 33 - Resultados para os modelos de méaquinas de aprendizado Neuro-Fuzzy testadas com
passos de regressao variando de 1 a 5.

P'I?(jf‘r?p%e RMSE - Treino R2 - Treino RMSE - Teste R2 -Teste
1 4,657681827 0,76795 11,48869009 0,8391
2 4,043266007 0,83201 10,21420579 0,85909
3 3,151428248 0,9012 26,83766011 0,66995
4 2,270044052 0,94952 106,2261738 0,70723
5 0,403868791 0,09845 2426,93222 0,55247

Figura 64 - Grafico mostrando a série original e o resultado da simulagcdo com a NF de
melhores parametros para a série temporal de clorofila, dividindo em dados de treinamento e

teste.
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De uma forma geral pode-se dizer que os modelos se ajustaram bem na fase de
treinamento, porém na fase de teste ndo, isso se deve ao fato das limitacfes impostas ao se

utilizar Neuro-Fuzzy através da interface MatLab e n&o nas linhas de programagao.
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4.5.1.3 Maquina de Vetores de Suporte - SVM

As Tabelas 34, 35 e 36 reportam os resultados para 0s modelos de Maqguina de Vetores
de Suporte (SVM) que foram testadas com passos de regressdo variando de 1 a 5 e variando
as funcdes de Kernel. A figura 65 mostra a série original e os resultados da simulacdo, para 0s
melhores parametros encontrados, separados pelas etapas de treinamento e teste, neste caso 0s

parametros foram a funcdo de Kernel RBF e nimero de atraso igual a 2.

Tabela 34 - Resultados para 0s modelos de maquinas de aprendizado SVM para a série temporal de
clorofila testadas com passos de regresséo variando de 1 a 5 e funcdo RBF.

RBF
P;s;opge RMSE - Treinamento R? - Treinamento RMSE - Teste R2 - Teste
1 27.543 0.40632 24.354 0.19565
2 26.861 0.43921 20.378 0.43686
3 27.774 0.40436 22.219 0.33049
4 26.201 0.47352 22.218 0.33061
5 26.475 0.46591 22.509 0.31295

Tabela 35 - Resultados para 0s modelos de maquinas de aprendizado SVM para a série temporal de
clorofila testadas com passos de regressdo variando de 1 a 5 e fun¢éo Polinomial De Grau 3.

POLINOMIAL DE GRAU 3

P;s;]opge RMSE - Treinamento R2 - Treinamento RMSE - Teste R2 - Teste
1 27.348 0.4147 27.711 -0.041344
2 21.345 0.6459 31.559 -0.35059
3 21.598 0.6398 28.866 -0.12995
4 22.575 0.60915 31.647 -0.35816

5 22.687 0.60781 28.339 -0.089104
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Tabela 36 - Resultados para os modelos de maquinas de aprendizado SVM para a série temporal de
clorofila testadas com passos de regressao variando de 1 a 5 e funcéo Polinomial De Grau 1

(continua).

POLINOMIAL DE GRAU 1 (LINEAR)

Pgsr?]opge RMSE - Treinamento R2 - Treinamento RMSE - Teste R2 - Teste
1 24.255 0.53959 26.825 0.024166
2 23.891 0.55639 25.982 0.084561
3 25.346 0.50395 24.564 0.18174
4 28.42 0.38054 25.666 0.10669
5 28.225 0.39298 25.343 0.12906

Figura 65 - Gréafico mostrando a série original e o resultado da simulagdo com a SVM de

melhores parametros para a série temporal de clorofila, dividindo em dados de treinamento e

teste.
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De uma forma geral pode-se dizer que os modelos com SVM se ajustaram bem na fase

de treinamento, porém na fase de teste nao tdo bem e pode-se dizer que se deve ao fato das

limitacBes impostas ao se utilizar a interface do MatLab.
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Observa-se que dentre as trés maquinas de aprendizado utilizadas as RNA’s foram que
apresentaram melhor resultados para o treinamento e principalmente para o teste. Vale
salientar que a SVM para Regressdo foram implantadas no pacote computacional mais

recentemente, sendo sua utilizag&o ainda pouca explorada.

Deve-se observar que os conjuntos de dados utilizados séo diferentes, sendo para RNA
e NF, 179 dados, e 160 para SVM. Os ultimos 19 dados do SVM foram retirados devido a
qualidade dos resultados para teste obtidos inicialmente com o conjunto de dados total. O
motivo foi porque neste conjunto de dados para teste ha um pico muito alto e as técnicas
estatisticas e de sistemas inteligentes aqui propostas aprendem e generalizam pela experiéncia
e tal comportamento esta presente apenas na fase de teste, tornando-se uma tarefa complexa.
A conjuncdo com a transformada wavelet foi testada para melhorar a eficiéncia de cada

técnica.

45.2 RNA, NF e SVM com a Transformada Wavelet (modelo2)

Neste modelo foram avaliadas a eficiéncia das maquinas de aprendizado (RNA’s, NF

e SVM) com a transformada wavelet.

4.5.2.1 RNA com Wavelet

Na utilizacdo das wavelets, um parametro determinante é a familia wavelet a ser
utilizada, portanto, nessa analise foras variadas as familias wavelets mais reportadas na
literatura (NOURANI et al.,, 2013, 2014; BARZEGAR et al.,, 2018)e disponiveis na

ferramenta computacional utilizada.

Utilizou-se 85% dos dados para treinamento e 15% para teste. Novamente, como no
SVM puro, utilizou-se de 160 dados devido ao pequeno nimero de dados e 0 comportamento

altamente imprevisivel na fase de teste.

Deve-se salientar que devido as ferramentas computacionais utilizadas serem
diferentes das que foram aplicadas para a conjuncdo das wavelets com as RNA’s e o sistema
NF ndo permitiam o atraso de mais de um passo em detrimento a da SVM que permitia. Dessa
forma na aplicacdo wavelet com SVM foi possivel variar os atrasos no modelo regressivo
(Delay).

A Tabela 37 e Figura 66 a seguir mostram os resultados de desempenho (R? e RMSE)

no treinamento e teste da Rede Neural Artificial com a Transformada Wavelet, para o modelo
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2. Os resultados ndo foram satisfatorios porque os erros RMSE do conjunto de teste ficaram

acima da média dos dados de clorofila que foi 27,3.

Tabela 37 - Resultados do desempenho para RNA com a Transformada Wavelet (modelo2) para a
série temporal de clorofila.

2
Modelo "?'\lrge?;:rrr?gnctjg Re Treinamento Tre?n'\gr?‘lsnto ) -
Teste Teste
LM 0,9672 12,8659 0,6885 46,6571
Dmey LBr 0,9723 21.5632 0,5985 38,4567
LM 0,8481 18,9143 0,6673 24,1032
Haar LBr 0,8043 23,6782 0,76505 37.5649
LM 0,9589 14,614 0,6345 59,9108
Coifl LBr 0,9583 27,9996 0,8678 50,2399
LM 0,9696 15,3887 0,6154 45,8976
Coif3 LBr 0,9081 14,5762 0,8651 43,2367
LM 0,9308 11,4303 0,9885 46,2254
Coif5 LBr 0,9768 8,8228 0,8543 65,5845
LM 0,8113 22,1811 0,8171 44,5627
Biorl.1 LBr 0,9581 10,477 0,5277 144,1981
LM 0,9569 11,0649 0,9467 160,497
Bior3.3 LBr 0,9696 9,05070 0,8105 45,7180
LM 0,8659 19,1329 0,8441 41,1524
Db2 LBr 0,9765 9,3174 0,8409 54,1237
LM 0,81502 20,2938 0,9655 56,9871
Db5 LBr 0,9613 19,6752 0,6885 68,564
LM 0,8990 18,2821 0,8236 31,5632
Db10 LBr 0,96508 9,5131 0,8355 53,4963
LM 0,9613 10,4969 0,8551 84,4969

Db20 LBr 0,9159 12,8274 0,9711 39,4591
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Figura 66 - Resultados do desempenho para RNA com a Transformada Wavelet (modelo2) para
a série temporal de clorofila.
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4.5.2.2 Neuro-Fuzzy e Wavelet

Na andlise dos dados temporais utilizando a arquitetura de conjuncdo wavelet com
Neuro-Fuzzy, os melhores resultados ainda apresentaram valores de R? e RMSE muito
insatisfatorios provavelmente devido ao numero reduzido de dados que foram considerados
diarios. Nesta Etapa, para avaliar a técnica consideramos os dados horarios ao contrario dos

dados das médias diarias utilizadas nos outros modelos. Os resultados sdo apresentados na

Tabela 38 e figura 67.

Os resultados ndo foram melhores que o modelo anterior (RNA com Wavelet) porque
os erros RMSE do conjunto de teste ficaram abaixo dos resultados da média dos dados de
clorofila que foi 27,3. De uma forma geral podemos dizer que o melhor resultado foi

utilizando a wavelt mae de Db10 em destaque na tabela 35.
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Tabela 38 - Resultados do desempenho para NF com a Transformada Wavelet (modelo2) para a série
temporal de clorofila.

R2 RMSE
Modelol R2 Treinamento RMSE Treinamento
Teste Teste
0,9266 12,6185 0,6704 10,7986
Dmey
0,9011 14,4624 0,20486 11,7007
Haar
0,9102 13,8288 0,5404 11,6020
Coifl
0,91249 11,8765 0,3554 12,7654
Coif3
0,9258 12,6698 0,5506 10,9690
Coif5
0,9011 14,4624 0,2048 11,3604
Biorl.1
Bior3.3 0,9165 13,3719 0,4867 11,3604
0,8989 14,5955 0,6285 9,2836
Db2
0,9284 12,4716 0,5718 11,02466
Db5
0,9279 12,4999 0,6888 9,5166
Db10
0,9264 12,6231 0,5925 10,4388
Db20

A Figura 67 mostra os gréaficos dos resultados da simulagdo, para treinamento e teste,

comparando com o observado.
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Figura 67 - Gréficos dos resultados da simulacéo via modelo NF com a
Transformada Wavelet, para treinamento e teste, comparando com o
observado para a série temporal de clorofila.

Training Testing

600 ! 100 \
% Computed % Computed
g 400 Observed € Observed
= =
2 200 2 50
IS IS
© ©
o 0 L
n n

-200 0

0 1000 2000 3000 4000 0 20 40 60
Time (days) Time (days)

45.2.3 SVM e Wavelet

As Tabelas Bl, B2 e B3 (Apéndice B) reportam os resultados para os modelos de
SVM em que devido a disponibilidade nessa ferramenta pode-se explorar melhor. Desta
forma foram testadas com passos de regressdo variando de 1 a 5, variando as funcbes de

Kernel e variando ainda as wavelet-mae.

Dentre os parametros investigados nas Tabelas B1, B2 e B3, foi observado que 0s
melhores, para o presente conjunto de dados e com o modelo hibrido descrito sdo funcdo de
Kernel polinomial de grau 3, n° de atraso igual a 4 e como Wavelet-mae Coif3. Com estes
parametros gerou-se a Figura 68 e a Tabela 39 que compara o resultado da simulagdo. Os
resultados mostram que o modelo é pouco satisfatorio, porém entre as trés combinacdes foi o

que se obteve melhores resultados.
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Figura 68 - Gréfico do resultado da simulagdo e experimental para 0 modelo de SVM com
wavelet para a série temporal de clorofila, dividido em teste e treinamento comparando com o

sinal original.
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Tabela 39 - Resumo do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo2 — Fungéo
Polinomial De Grau 3) para a série temporal de clorofila.

POLINOMIAL DE GRAU 3

Wavelet - Passo de RMSE -

mie tempo Treinamento R2 - Treinamento RMSE - Teste R? - Teste
1 11,7664 0,89165 39,2557 -1,08974
2 6,92729 0,9627 38,0967 -0,96816

Coif3 3 8,60284 0,94285 24,6318 0,177225
4 9.781 0.92663 14,519 0.71413
5 8,84994 0,94032 15,2715 0,683737

4.5.3 Modelagem de Série Temporal com RNA, NF e SVM e TWD (modelo3)

Em relacdo as divisdes dos dados, a principio, os dados foram divididos entre dados
para treinamento e teste. Em relagéo aos critérios de avaliacdo para a anélise da eficiéncia das

técnicas foram escolhido o coeficiente determinacdo (R2) e a raiz do erro quadratico médio
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(RMSE) que foram calculados para os conjuntos de dados de treino e de teste para os dados
do Brasil (Clorofila).

A eficiéncia da conjuncédo da transformada wavelet com as maquinas de aprendizado
esta diretamente relacionada com a escolha da familia wavelet, dessa forma se faz necessario
testar no modelo 3 qual se adequa mais a aplicacdo na série estudada. Mais uma vez ficou-se

limitada as familias inseridas no ambiente MatLab construido.

4.5.3.1 Wavelet com Redes Neurais Artificiais (Modelo 3)

Utilizando o conjunto total de dados (179 dados), dividiu-se novamente em 85% para
treinamento e 15% para teste. Para 0 modelo hibrido de wavelet com rede neural, variou-se o

atraso e a Wavelet-mée (Tabela B4 no Apéndice B).

Pela Tabela 40 pode-se concluir que os parametros que melhoravam e ajustavam o
presente modelo e que compreendia melhor a dindmica estudada foi através dos parametros
com 5 atrasos e a Wavelet-mde DDb20. Tal modelo, com os presentes parametros sao
mostrados graficamente Figura 69. Pode-se dizer que o modelo de RNA com wavelet

apresentou resultados satisfatorios para predi¢do da série temporal de clorofila.
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Figura 69 - Gréfico de representacdo do modelo RNA com a wavelet para a série temporal de
clorofila.
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Tabela 40 - Melhor resultado com parametros de atraso 5 e a Wavelet-méae Db20.

- - 2 _
W?xg:eet A:og?sgode TreRi'r\1/|aSnI1£ento Treirlwz\;mento RMSE - Teste R?- Teste
1 4,68295 0,77695 6,47881 0,94411
2 4,77399 0,89104 6,65011 0,94264
Db20 3 1,50921 0,97825 6,74996 0,93397
4 1,03995 0,99019 3,12867 0,98760
5 0,85026 0,99320 2,28134 0,99135

4.5.3.2 Wavelet com Maquina De Vetores de Suporte (Modelo 3)

Para a mesma divisdo dos dados, variou-se apenas 0 passo e a Wavelet-mée (Tabela
B5, Apéndice B). Note que, desta vez ndo foi possivel variar a funcdo de Kernel, pois a
ferramenta computacional utilizada ndo permitia, portanto, foi utilizada a RBF padrdo da

ferramenta que é uma das muito utilizada segundo a literatura (LI et al., 2016; HAGHIABI et
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al., 2018;CHOU et al., 2018;DJERIOUI et al., 2018).Foram testadas com passos de regressao

variando de 1 a 5, variando ainda as wavelet-méae disponibilizadas na ferramenta.

Dentre os parametros que foram ajustados, os que melhor entenderam a dindmica
investigada foram passe 2 e Wavelet-mée de Meyer na forma discreta. Este modelo segue na
Figura 70. Os resultados mostram que o modelo SVM com wavelet para a série temporal de

clorofila ndo apresentou ajuste satisfatorio.

Figura 70 - Grafico de representacdo do modelo SVM com
wavelet para a série temporal de clorofila, com pardmetros de passe
2 e Wavelet-mée de Meyer na forma discreta.
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Tabela 41 - Resultados do desempenho da SVM com a wavelet para a série temporal de clorofila,
variando a wavelet-mée.

~ Passo de RMSE - . RMSE -
Wavelet - méae tempo Treinamento R2 - Treinamento Teste R2 - Teste
1 2,10556 0,96324 16,46876 0,38354
2 2,33641 0,94824 15,32123 0,64136
Dmey 3 2,43900 0,94553 16,46269 0,45613
4 1,94342 0,96831 16,64572 0,41456

5 2,15260 0,96189 16,49606 0,37199
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4.5.3.3 Wavelet com Neuro-Fuzzy (Modelo 3)

Analogamente em relacdo a divisdo dos dados, para os modelos anteriores,

variou-se 0 passo e a Wavelet-mée (Tabela B6, Apéndice B).

Diante de todos os parametros ajustados, concluiu-se que os que geraram o melhor
modelo preditivo foram passe 2 e Coif3e foram resumidos graficamente na tabela 42. Este

resultado segue na Figura 71.

Figura 71 - Grafico do melhor modelo preditivo com passe 2 e

Coif3(Modelo 3).
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Diante do que pode ser visto no modelo 3, hibrido, apenas os de RNA e NF
conseguiram ter uma boa previsdo. Ao longo de todos os modelos investigados, ainda mais,
pelos parametros estatisticos e andalise grafica, o modelo 3 de redes neurais, para o problema
dindmico, demonstrou superioridade, compreendendo e generalizando de maneira eficaz a

dindmica da concentracgdo da clorofila e, consequentemente, qualidade da &gua.
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Tabela 42 - Resultados do desempenho da NF com a wavelet, variando a Wavelet-mée (Modelo 3)
para a série temporal de clorofila.

Wavelet-mée tpear‘asp?ode ??giiir;en to $$e}namen to RMSE - Teste  R2 - Teste
1 4,14898 0,82289 4,77630 0,96128
2 1,86188 0,96687 4,65210 0,97311
Coif3 3 1,19227 0,98651 15,93142 0,69128
4 0,63545 0,99616 28,34061 0,50709
5 0,37344 0,99868 61,54835 0,32346

45.4 LimitacOes

Cabe, neste momento, ressaltar a dificuldade na obtencdo de dados sobre a qualidade
da agua, principalmente em relacdo a quantidade de dados exigidos para implementacdo de
ferramentas computacionais. H4 necessidade de um esfor¢co conjunto dos érgdos oficiais e
centros de pesquisas em construir e manter um banco de dados atualizado sobre varidveis
ambientais e mais especificamente qualidade da agua. O Brasil e/ou Pernambuco deve investir

num melhor monitoramento.

O que fica claro é que a dependéncia de ferramentas computacionais distintas para
cada técnica é prejudicial e uma analise comparativa mais profunda e completa para se
estabelecer uma técnica como sendo melhor que a outra é uma tarefa complexa, sem
mencionar que pela propria natureza das técnicas utilizadas existem diversos parametros para

determinar sua eficiéncia determinados empiricamente.

Vale salientar também, que neste trabalho foi necessario a construcdo de programas
em linguagem MatLab que pudessem conectar as rotinas de tratamento wavelet de sinais e as
méaquinas de aprendizado, tarefa essa que foi uma etapa complexa na realizacdo desse
trabalho.
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5 CONCLUSOES

Observou-se a aplicabilidade de Analise de Componentes Principais (ACP) e Mapas
Auto-organizaveis de Kohonen para a analise exploratéria de dados verificando que foi
possivel observar as correlagdes e formacGes de grupos referentes a varidveis e amostras,
assim como na detec;do de amostra com pouca semelhanga, que podem ser

considerados outliers do banco de dados.

A degradacdo da qualidade da agua do Brasil, China e Espanha foi principalmente
atribuida & poluicdo por matéria organica e compostos nitrogenados, e consequentemente
encontravam-se eutrofizadas, provavelmente devido aos langcamentos de efluentes sanitarios

nos corpos d agua.

Os melhores modelos obtidos para os dados estacionarios foram: para clorofila,
Neuro-Fuzzy (R=0,9396 e RMSE = 3,998); para a DBO, RNA (R = 0,9349 e RMSE =
0,6720); e para a Cianotoxina, Maquina de Vetores de Suporte (R = 0,99 e RMSE =2,65). Isto
mostra que o melhor tipo de modelo depende do sistema avaliado e dos parametros e dados

disponiveis.

O uso de modelagem hibrida com uso da transformada wavelet na entrada dos
modelos resultou na melhoria da previsdo da série temporal de clorofila para série diéria e
horéria e 0 melhor modelo de uma forma geral foi 0 modelo 3, ou seja Rede Neural Artificial
com Wavelet-mde Db20 e atraso 5, com desempenho do teste (R2=0,99135 e
RMSE=2,28134).-O presente trabalho mostrou que as modelagens e técnicas estatisticas e de
inteligéncia artificial foram eficazes na andlise de dados ambientais e podem ser utilizadas
para melhoria dos modelos de gestdo em caracterizacdo e monitoramento da qualidade da

agua.

Hé& necessidade de um esfor¢co conjunto dos 6érgdos oficiais e centros de pesquisas em
construir e manter um banco de dados atualizado sobre varidveis ambientais e mais
especificamente qualidade da agua. O Brasil e/ou Pernambuco deve investir num melhor

monitoramento.



6

187

SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Os seguintes trabalhos s@o sugeridos com base nos resultados da tese:

Fazer uma abrangente pesquisa para obtencdo de dados de qualidade de agua de melhor
qualidade e quantidade através de &rgdos governamentais locais, nacionais e
internacionais;

Utilizacdo de uma Unica plataforma que permita uma maior flexibilizacdo da utilizacao
das maquinas de aprendizado e de preferéncia que permita uma forma mais automatica
sem que o usuario tenha que interferir a cada modificacdo de algum parametro na busca
de uma maior eficiéncia;

Utilizar os Comités de Maquinas ou ensemble que sdo, como referidos anteriormente, um
conjunto de maquinas de aprendizado que fazem a inferéncia ou progndstico através de
alguma métrica dos resultados individuais de cada uma. Vale salientar que na literatura
consultada ndo se observou a existéncia de uma ferramenta comercial, ou de uso livre,

dessa natureza.
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APENDICES

APENDICE A - MATRIZ DE PESO FATORIAL DAS VARIAVEIS DA QUALIDADE DE
AGUA

Tabela Al - Matriz de peso fatorial das sete variaveis da qualidade de a4gua do Brasil nos sete
componentes principais selecionados.

Variaveis CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7
Condutividade -0,5679 -0,530 -0,148 0,516 0,164 0,262  -0,004
oD -0,815 0,390 -0,027 -0,303 -0,110 0,179 -0,215
pH -0,897 -0,027 -0,090 -0,352 0,023 0,039 0,246
Potencial de Oxi-reducéo (ORP) 0,355 -0,684 -0,049 -0,187 -0,591 0,138 0,006
Temp. -0,306 -0,816 -0,216 -0,243 0,248 -0,246 -0,111
Turbidez -0,212 -0,310 0,922 -0,049 0,077 0,017 -0,008
Clorofila -0,770 0,111 0,054 0,367 -0426 -0,275 -0,007
Autovalores 2,662 1,676 0,933 0,713 0,638 0,257 0,119
Variéncia explicada (%) 38,03 23,95 13,33 10,19 9,12 3,68 1,71

Varidncia acumulada (%) 38,0 62,0 75,3 85,5 94,6 98,3 100,0




203

Tabela A2 - Matriz de peso fatorial das 12 variaveis da qualidade de agua da China nos doze
componentes principais selecionados.

Variaveis CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7 CP8 CP9 CP10 CPl11 CP12
Temperatura da dgua -0,262 -0,071 -0,848 0,405 -0,143 0,131 -0,070 -0,019 -0,007 -0,001 -0,011 0,027

Sélidos Suspensos Totais -0,285 -0,101 -0,213 -0,753 -0,410 0,348 0,050 0,001 0,050 -0,018 0,038 0,001

Sélidos Totais -0,685 0406 -0275 -0,435 0,295 -0,016 0,019 0,032 0,003 0,024 -0,108 -0,002
Fosforo Total -0,908 -0,005 0,239 0,198 -0,014 0,18 0,034 -0,041 0,143 0,143 0,021 0,001
Nitrito -0,696 0457 0,040 0,228 -0,269 -0,181 0,243 0,291 0,056 -0,039 0,007 0,000
Nitrato -0,580 0,526 0,083 -0,018 -0,380 -0,362 -0,054 -0,317 -0,012 -0,015 -0,002 0,001
oD 0,432 0,670* 0,551* -0,107 0,029 0,204 -0,038 0,033 -0,061 0,001 -0,004 0,033
OD (%) 0,267 0,797 -0,161 0,283 -0,119 0,387 -0,125 0,017 -0,082 0,002 0,001 -0,026
Condutividade -0666 0426 -0,246 -0,144 0522 -0,086 -0,067 -0,006 0,013 -0,028 0,095 0,002
DQO -0,848 -0,285 0,120 0,072 0,047 0,147 0,167 -0,059 -0,354 0,000 0,006 0,000
Amobnia -0,778 -0,218 0,332 0,250 0,129 0,327 -0,019 -0,108 0,159 -0,109 -0,029 -0,001
DBO (5 dias) -0,796 -0,276 0,221 -0,065 -0,169 -0,108 -0,390 0,199 -0,072 -0,001 -0,004 0,000
Autovalores 4,92 2,14 1,47 120 08 068 027 024 019 004 002 0,00
Variéncia explicada (%) 41,04 17,80 1224 997 689 563 227 204 160 030 0,20 0,02

Variancia acumulada (%) 41,04 5884 71,07 81,05 87,94 9357 9584 97,88 99,49 99,78 99,98 100,00




Tabela A3 - Matriz de peso fatorial das vinte e quatro varidveis da qualidade de 4gua da Espanha

vinte e quatro componentes principais selecionados (continua).
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nos

Variaveis CP1 CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7 CP8 CP9 CP10 CP1l CPI12
Cianotoxina -0413 0548* 0357 -0,319 0123 -0,181 0018 -0,082 -0,147 0,388 0,190 0,062
Clorofila -0218 0635  0501* -0,094 -0,316 0051 -0,043 0079 0309 -0,191 -0,054 0,028
Microcystis Aeruginosa (MA) 0682 0571 0184 -0,078 -0,113 -0038 -0,204 -0,019 -0,097 -0,101 0,007 -0,103
Woronichinia Nalgiliana (WN)  :0673 0571* 0138 -0023 -0,212 0037 0124 0188 -0016 0,097 0053 0,019
MA e WN 0614 0663* 0239 -0,103 -0,189 -0,008 0,032 0109 -0,072 0082 0,024 -0,055

Outras Espécies de Cianobactérias -0672 0415  -0077 -0063 0057 -0,019 -0139 -0076 -0,265 -0424 0,227 0,106
Diatomaceas 0042 0773 0409 0033 -0,130 0015 -0,172 -0,009 0,003 0,039 -0,030 0,343
Chrysophytes 0023 0823 0352 -0015 -0,212 -0,016 -0,223 -0,035 0,008 0,03L 0,039 0,014
Cloroficeas 0178 0776 0342 -0,140 -0,005 -0,056 0,103 0,133 -0,033 -0,083 0,168 -0,298

Outras Espécies de Fitoplanctons 0016 -0780 0438 0002 -0,140 -0,09 -0,124 -0,052 -0,096 -0,045 -0,028 -0,114
Temperatura da agua 0679 -0497  -0,164 -0,208 -0,030 0,165 0169 0,206 0,208 -0,003 0,181 0,068
Temperatura Ambiente 0638 -0603  -0,109 -0,216 0065 0240 0,153 0,006 0,088 -0,019 0,174 0,032
Turbidez 0822 0093  -018 0315 -0261 0152 -0,138 0,137 0,029 0,070 -0,046 -0,041

Fosforo Total 0931 -0066  -0045 0,116 0061 -0,082 -0099 -0024 0,114 0,018 -0,184 -0,032
Fosfato 0896 -0042 0078 0343 -0,09% 0050 0006 0013 0,041 0,015 -0,092 -0,023
Nitrogénio total 0781 -0,400 0118 0053 -0,087 0057 0342 0048 -0,193 -0021 -0,066 0,043
Nitrato 0683 0364 0087 0353 -0,110 -0,140 0244 -0,056 -0,228 -0,071 0,312 0,026

Nitrito 0228 0141 0451 -0694 0316 008l -0226 -0226 0,098 0,065 -0,015 -0,068

Aménio 0873 0207 0008 0155 0,186 07256 0,010 -0,167 0,054 -0,005 0,042 -0,007

Oxigénio Dissolvido 0621* -0,010  -0,014 -0,154 0001 0592 -0,214 0301 -0,263 0,071 -0,117 -0,013
Condutividade 0271 0417 0512 -0110 0175 0530 0,192 -0,308 0,068 -0,044 -0,098 -0,027
Alcalinidade 0.829% 0204 0056 -0,114 -0272 -0,207 0,236 0060 0072 -0,075 -0,069 0,022

Célcio 0847 0,199 0097 0340 0,04 -0,061 -0077 -0,133 0,013 0,106 -0,039 -0,110

pH 0495* -0,006  -0,192 0334 -0655 0,174 0,48 -0257 -0,125 0,071 0,155 -0,008
Autovalores 9215 5688 1714 1382 1077 0971 0659 0507 0476 0448 0,391 0,279
Variancia explicada (%) 3840 23,70 714 576 449 405 275 211 198 187 163 116
Variancia acumulada (%) 384 621 692 750 795 835 863 884 904 922 939 950
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Tabela A3 - Matriz de peso fatorial das vinte e quatro varidveis da qualidade de 4gua da Espanha nos
vinte e quatro componentes principais selecionados (concluséo).

Variaveis CP13 CP14 CP15 CP16 CP17 CP18 CP19 CP20 CP2L CP22 CP23 CP24

Cianotoxina 0,043 0013 -0,163 -0021 -0,039 0010 0,046 0018 0013 0,012 -0,002 -0,009

Clorofila -0,022 0,060 -0,119 -0,014 -0,149 -0,028 -0,031 0,003 -0,00L 0021 -0,025 0,002

Microcystis Aeruginosa (MA) -0,169 -0,187 0,034 -0,035 0,088 0025 0024 -0014 -0,00L 0001 0,059 -0,056

Woronichinia Nalgiliana (WN) 0130 0173 0167 0050 -0,033 -0,022 -0,087 0000 -0,025 -0011 0,051 -0,034

MA e WN -0,061 -0074 0,148 0,005 0092 -0,039 0011 0024 0017 -0,031 -0,05 0,072

Outras Espécies de Cianobactérias 0081 0119 -0063 -0008 0024 -0,007 -0,001 -0,003 -0,007 0,003 -0,015 0,014

Diatomaceas 0,203 0,103 0082 -0072 0019 0012 0009 0012 0017 0001 0,005 -0,001

Chrysophytes 0,120 -0,062 -0,080 0,248 0,088 -0,049 -0,023 -0,028 -0,021 -0,017 0,011 0,005

Cloroficeas 0,201 0,170 -0,024 0,023 -0,035 -0,008 0032 0011 0008 -0,004 0,004 0,001

Outras Espécies de Fitoplanctons 0288 -0058 0099 -0164 -0042 0049 0026 0021 0013 0003 -0,007 -0,002

Temperatura da agua 0073 -0,042 0,002 -0091 0,067 -0,067 0,094 -0,093 -0,019 0,019 -0,005 -0,012

Temperatura Ambiente -0,010 -0,118 -0,045 -0,034 0,020 0046 -0,099 0,109 0,006 0006 0,050 0,031

Turbidez 0,023 0079 -0,033 0074 0023 0113 0074 0026 0021 0093 0,003 0,018

Fosforo Total 0,001 0,084 -0,063 -0,044 0,024 0031 0043 0043 -0,147 -0061 0,002 0,010

Fosfato 0,037 0057 -0,122 -0,049 0007 -0,032 0021 -0,006 0118 -0,097 0,033 0,005

Nitrogénio total -0,047 -0,064 -0,045 0,042 -0022 0123 -0052 -0073 -0,012 -0,029 -0,058 -0,024

Nitrato -0,009 -0,017 -0,009 0,035 -0,046 -0,097 0036 0018 0014 0053 0,034 0,013

Nitrito -0,020 0,080 0034 -0,006 -0007 0034 -0042 -0,035 0047 -0011 -0,030 -0,011

Amobnio 0,002 -0,017 0082 0082 -0,034 -0,062 0046 0102 0015 -0,002 -0,063 -0,058

Oxigénio Dissolvido 0,005 0002 -0,088 -0,061 0001 -0,043 -0,023 0020 -0014 -0,007 -0017 -0,013

Condutividade 0,034 0,083 0016 0009 0073 0032 0031 -0041 0,005 0,009 0,028 0,016

Alcalinidade 0,058 0,067 -0,088 -0,037 0,189 0,009 -0,009 0,081 0021 0009 -0,029 -0,038

Calcio -0,039 0,053 -0,0600 -0,115 0,077 -0,076 -0,125 -0,042 -0,016 0,065 -0,025 0,001

pH 0,051 -0,021 -0,026 -0,052 -0,039 -0,040 0027 0010 -0,060 -0,011 0,011 0,004

Autovalores 0256 0194 0171 0149 0111 0070 0,066 0053 0,046 0032 0,026 0,017

Variancia explicada (%) 107 08 071 062 046 029 027 022 019 013 011 007

Variancia acumulada (%) 961 969 976 982 987 990 993 995 997 998 999 1000
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APENDICE B — RESULTADOS DA MODELAGEM DE SERIE TEMPORAL
COM REDE NEURAL ARTIFICIAL, NEURO-FUZZY EMAQUINA DE
VETORES DE SUPORTE EM CONJUNCAO COM A TRANSFORMADA
WAVELET.

Tabela B1 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2 — Fungéo
RBF) para a série temporal de clorofila (continua).

RBF
Wavelet - mde Passo de tempo  RMSE - Treinamento $ie-inamento 'F\I:g:tiE i R? - Teste
1 24.882 0.51549 24.333 0.19706
2 24.696 0.52596 22.868 0.29085
Dmey 3 24.1 0.55153 20.795 0.41357
4 24.633 0.53464 21.996 0.34387
5 25.163 0.51754 22.597 0.30757
1 25.343 0.49737 22.646 0.30453
2 25.994 0.47484 24.04 0.21627
Haar
3 26.252 0.46785 24.092 0.21291
(db)
4 24,752 0.53015 22.52 0.31223
5 25.275 0.51322 22.693 0.30168
1 25.637 0.48564 22.443 0.31693
2 25.415 0.49799 22.371 0.32134
Coifl 3 25.667 0.4913 23.259 0.26636
4 24.556 0.53755 20.301 0.44109
5 26.552 0.46279 23.983 0.21998
1 25.403 0.495 22.836 0.29285
2 24,515 0.53289 21.9 0.34961
Coif3 3 24,742 0.52732 22.166 0.33371
4 24.562 0.53733 20.822 0.41206

5 25.077 0.52083 21.856 0.35221
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Tabela B1 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2 — Fungéo
RBF) para a série temporal de clorofila (continua).

RBF

Wavelet - méae

Coifs

Bior 1.1

Bior 3.3

Db2

Db5

Passo de
tempo

1

2

RMSE -
Treinamento

25.156
24.593
24.145
24.778
24.56

25.092
25.638
24.38

26.009
25.234
23.89

25.063
24.709
25.095
24.63

24.625
25.003
24.714
24.844
25.231
25.099
24.199
24.425
24.325
24.595

R? - Treinamento

0.50476
0.52991
0.54985
0.52914
0.54038
0.50728
0.48912
0.54106
0.48118
0.5148
0.55336
0.51178
0.52855
0.51703
0.53774
0.52544
0.51413
0.52839
0.52662
0.51491
0.507
0.54486
0.53934
0.54622
0.53905

RMSE - Teste R?- Teste

23.293
22.751
20.282
22.011
20.546
22.104
23.676
21.963
23.956
22.599
24.23

22.563
21.345
21.577
22.686
22.314
23.015
22.876
22.508
22.462
21.157
19.667
20.904
21.067
20.847

0.26422
0.2981

0.44215
0.34299
0.42755
0.33742
0.23984
0.34586
0.22177
0.30741
0.20385
0.30964
0.38218
0.36862
0.30208
0.32481
0.28168
0.29037
0.31301
0.31577
0.39296
0.4755

0.40741
0.39814
0.41062




Tabela B1 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2 —
Funcdo RBF) para a série temporal de clorofila (concluséo).
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RBF

Wavelet - méae

Db10

Db20

Passo de
tempo

RMSE -
Treinamento

24,7784
24,3973
25,3348
25,6378
25,0959
25,2253
24,5237
25,1172
25,199

25,0692

R? - Treinamento

0,51951
0,53738
0,50439
0,4959

0,5201

0,50202
0,53257
0,51287
0,51301

0,52112

RMSE - Teste R?- Teste

24,1978
22,2486
23,1391
23,0001
20,6928
24,0806
22,5189
23,5114
23,142

22,0454

0,20597
0,32873
0,27393
0,28263
0,41933
0,21364
0,31232
0,25037
0,27374

0,34094
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Tabela B2 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2 — Fungéo
Polinomial De Grau 3) para a série temporal de clorofila (continua).

POLINOMIAL DE GRAU 3

Wavelet -
mae

Dmey

Haar

Coifl

Coif3

Coifs

Passo de
tempo

RMSE -
Treinamento

11.348
7.6135
5.484
7.2769
7.4019
22.221
17.844
14.996
15.039
17.442
12,1322
9,68678
11,2649
5,00291
11,9296
11,7664
6,92729
8,60284
9.781
8,84994
11,2412
7,05642
6,22173
8,21131

6,93932

R? - Treinamento

0.89922
0.95495
0.97678
0.95939
0.95825
0.61356
0.75254
0.82635
0.82654
0.76817
0,88481
0,92707
0,90202
0,9808

0,89156
0,89165
0,9627

0,94285
0.92663
0,94032
0,90111
0,9613

0,97011
0,94829

0,96331

RMSE -
Teste

37.43
17.666
27.975
15.627
17.676
85.981
78.618
84.869
67.282
24.816
46,2918
32,1841
33,7913
90,5678
22,0206
39,2557
38,0967
24,6318
14.519
15,2715
38,0261
26,9141
31,9153
15,1598

17,5786

R? - Teste

-0.89992
0.57676
-0.061278
0.66883
0.5763
-9.0253
-7.3817
-8.7674
-5.1389
0.16487
-1,906
-0,40466
-0,54845
-10,1233
0,342426
-1,08974
-0,96816
0,177225
0.71413
0,683737
-0,96088
0,01769
-0,3813
0,688344

0,580957




Tabela B2 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2 —

Funcéo Polinomial De Grau 3) para a série temporal de clorofila (continua).
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POLINOMIAL DE GRAU 3

Wavelet -
mae

Bio 1.1

Bio 3.3

Db2

Db5

Db10

Passo de
tempo

RMSE -
Treinamento

22,293
18,6282
12,4237
17,5726
13,342
15,2478
8,76362
9,13779
9,51917
9,06183
11,1439
7,27165
7,96218
7,99654
5,95433
13,41
8,8278
7,57736
10,3133
10,9369
13,8014
6,64535
5,72175
5,26698

5,27447

R? - Treinamento

0,61106
0,7303

0,88082
0,76317
0,86436
0,81805
0,94031
0,93553
0,9305

0,93743
0,90281
0,9589

0,95105
0,95096
0,97298
0,85927
0,93943
0,95567
0,91843
0,90885
0,85093
0,96568
0,97472
0,97872

0,9788

RMSE -
Teste

92,745

71,3159
110,878
41,0455
31,1474
79,0225
40,9416
32,4915
36,2093
29,2443
81,6392
26,3784
19,0736
21,7708
18,0541
77,6702
46,0547
49,7924
33,8119
23,9407
21,0614
22,6477
38,226

33,4213

26,6596

R? - Teste

-10,6646
-5,89701
-15,6717
-1,28464
-0,31562
-7,46817
-1,27309
-0,43162
-0,77798
-0,15977
-8,03827
0,056406
0,506651
0,357257
0,557984
-7,18081
-1,87631
-2,36212
-0,55034
0,222751
0,398464
0,304435
-0,98155
-0,51473

0,036184
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Tabela B2 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2 — Fungéo
Polinomial De Grau 3) para a serie temporal de clorofila (concluséo).

POLINOMIAL DE GRAU 3

Wavelet - Passo de RMSE - RMSE -

2 - 2
méae tempo Treinamento R"- Treinamento Teste R"- Teste
1 13,2533 0,86254 32,825 -0,46116
2 8,89 0,93858 20,6302 0,422843
Db20 3 8,56181 0,9434 24,8335 0,163699
4 9,70801 0,92772 21,653 0,364194
5 7,64667 0,95545 22,643 0,30473

Tabela B3 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2
Polinomial de Grau 1) para a série temporal de clorofila (continua).

POLINOMIAL DE GRAU 1 (LINEAR)

1 21.252 0.64654 19.955 0.46002
2 22.087 0.62085 19.128 0.50383
Dmey 3 21.346 0.64816 18.587 0.53151
4 24.266 0.5484 20.921 0.40648
5 22.416 0.61712 20.317 0.44022
1 24,2315 0,54048 12,3449 0,79334
2 24,1883 0,54527 17,8665 0,56712
Haar 3 27,3581 0,42207 19,2209 0,499
4 26,4402 0,46385 18,8084 0,52027
5 27,0307 0,44325 20,6688 0,42068
1 21,104 0,65145 18,5864 0,53153
2 20,3175 0,67917 16,9802 0,609
Coifl 3 24,7521 0,52692 20,6018 0,42443
4 22,2404 0,62065 18,9325 0,51393

5 26,0661 0,48227 22,5321 0,31152




Tabela B3 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 2
Polinomial de Grau 1) para a série temporal de clorofila (continuacéo).
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POLINOMIAL DE GRAU 1 (LINEAR)

Coif3

Coifs

Bio 1.1

Bio 3.3

Db2

1 21,6343
2 18,8816
3 17,3731
4 23,3147
5 21,9107
1 19,517

2 19,242

3 20,663

4 21,8578
5 23,477

1 24,6671
2 24,6354
3 27,7815
4 27,6479
5 27,3616
1 22,577

2 23,0845
3 24,4128
4 28,6303
5 28,3638
1 23,0371
2 21,6505
3 27,2738
4 27,3365

5 27,7115

0,63371
0,72291
0,76694
0,58311
0,63419
0,7019

0,71223
0,67032
0,63359
0,58002
0,52381
0,5283

0,40404

0,41375

0,42953
0,60109
0,58583
0,53981
0,37135
0,38698
0,58466
0,63569
0,42562
0,42688

0,41485

18,6918
15,8427
14,0354
19,9707
19,3826
18,1307
16,3007
17,3016
18,8676
20,3886

11,3959
17,9843
19,8888
20,4028

21,3159
25,9301
24,1178
24,7734
26,2783
26,1301
22,6613
21,3743
24,3048
24,4641

24,5013

0,52621
0,65963
0,73286
0,45915
0,49054
0,55422
0,63967
0,59406
0,51725
0,43628
0,82389
0,56139
0,46358

0,4355

0,38384
0,08821
0,21121
0,16774
0,06355
0,07409
0,3036
0,38046
0,19893
0,1884

0,18592
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Polinomial de Grau 1) para a série temporal de clorofila (concluséo).
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POLINOMIAL DE GRAU 1 (LINEAR)

Wavelet -
mae

Db5

Db10

Db20

Passo de
tempo

RMSE -
Treinamento

21,4186
22,4107
26,0795
24,7774
25,9305
22,5975
18,8236
19,0856
21,161

22,3514
20,9078
23,7348
23,5523
22,9108

23,8805

R? - Treinamento

0,64098
0,60965
0,47483
0,52916
0,48764
0,60037
0,72461
0,71873
0,65658
0,61932
0,65789
0,56216
0,57168
0,59743

0,56545

RMSE -
Teste

22,491

20,122

21,9475
21,2163
22,4429
21,3778
17,5355
18,911

21,1275
22,0034
20,8492
20,2721
20,1842
20,0683

20,9575

R2- Teste

0,31403
0,45093
0,34678
0,38958
0,31696
0,38026
0,58301
0,51503
0,39468
0,34345
0,41053
0,44271
0,44753
0,45385

0,40438




214

Tabela B4 — Resultados do desempenho para RNA com a Transformada Wavelet (modelo 3) para a

série temporal de clorofila (continua).

Wavelet - mae

Dmey

Haar

Coifl

Coif3

Coifs

Bio 1.1

Passo de tempo RMSE - Treinamento R2 - Treinamento RMSE - Teste R2 - Teste

1 0,68374
2 2,25761
3 1,70417
4 0,97026
5 2,02771
1 4,09023
2 4,28019
3 3,57309
4 3,16465
5 3,65636
1 4,16389
2 3,18842
3 2,46134
4 2,85354
5 2,74131
1 4,55203
2 4,33486
3 2,46431
4 1,65276
5 1,17733
1 4,17540
2 2,23300
3 1,80158
4 1,20433
5 0,97952
1 6,15232
2 3,57687
3 4,97263
4 3,44064

5 4,03918

0,99563
0,95093
0,97216
0,99114
0,98509
0,83568
0,81098
0,87239
0,89997
0,86761
0,81986
0,90129
0,94108
0,92106
0,93142
0,79321
0,84106
0,94229
0,97622
0,98685
0,81910
0,95427
0,96925
0,98610
0,99093
0,78561
0,87599
0,75815
0,88188

0,84989

1,90825
6,19322
5,31432
2,11979
0,61809
10,86600
8,56113
13,16511
9,89414
9,73078
8,77143
8,87547
7,26932
11,39342
6,14386
6,72094
7,93089
4,29302
4,06227
4,46833
8,16327
5,66966
4,95358
3,19593
4,28054
12,48519
8,22946
10,38894
10,49285

9,92406

0,99378
0,96424
0,97032
0,99355
0,99314
0,86280
0,90693
0,77519
0,87123
0,84076
0,91960
0,93039
0,94897
0,73681
0,93277
0,93755
0,91436
0,96972
0,98047
0,98395
0,93565
0,96507
0,95557
0,98751
0,98636
0,88528
0,90951
0,87732
0,88197

0,88484




215

Tabela B4 — Resultados do desempenho para RNA com a Transformada Wavelet (modelo 3) para

a série temporal de clorofila (concluséo).

Wavelet - mae

Bio 3.3

Db2

Db5

Db10

Db20

Passo de tempo RMSE - Treinamento R2 - Treinamento RMSE - Teste R2 - Teste

1 4,64661
2 3,09307
3 2,60063
4 2,70254
5 1,86384
1 4,08154
2 4,01074
3 2,96511
4 2,62177
5 2,46712
1 4,33820
2 2,45988
3 2,21156
4 1,64222
5 1,44838
1 3,98460
2 1,89618
3 1,86132
4 1,21955
5 1,11969
1 4,68295
2 4,77399
3 1,50921
4 1,03995

5 0,85026

0,78539
0,90650
0,94094
0,93225
0,96678
0,82893
0,87008
0,91418
0,93378
0,95249
0,80502
0,94165
0,95369
0,97466
0,98007
0,83741
0,96681
0,96688
0,98760
0,98912
0,77695
0,89104
0,97825
0,99019

0,99320

7,11133
6,21474
3,75899
6,52511
15,72768
8,64332
5,53516
9,84215
16,04120
18,23102
7,76763
6,23522
6,27344
5,65809
6,48491
7,77895
4,85036
4,94277
3,63758
2,58107
6,47881
6,65011
6,74996
3,12867

2,28134

0,92822
0,96650
0,97549
0,95904
0,66826
0,91960
0,95792
0,89181
0,54752
0,27419
0,94302
0,95051
0,96822
0,97180
0,95342
0,92183
0,97215
0,96669
0,98433
0,98973
0,94411
0,94264
0,93397
0,98760

0,99135
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Tabela B5 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 3) para a
série temporal de clorofila (continua).

Wavelet - mae

Dmey

Haar

Coifl

Coif3

Coifb

Passo
de
tempo

1

2

RMSE -
Treinamento

2,10556
2,33641
2,43900
1,94342
2,15260
4,25876
3,48339
3,59986
3,17427
3,46121
4,26884
3,35097
3,25822
2,92985
2,81240
3,74473
2,54468
2,58909
2,53641
2,59154
3,78523
2,41386
2,51494
2,32708

2,37198

R2 -
Treinamento

0,96324
0,94824
0,94553
0,96831
0,96189
0,81597
0,87934
0,86969
0,90396
0,89270
0,83237
0,90323
0,90629
0,93203
0,93576
0,87017
0,94255
0,94013
0,94776
0,94558
0,85862
0,94687
0,94174
0,95474

0,95324

RMSE -
Teste

16,46876
15,32123
16,46269
16,64572
16,49606
15,67705
16,20586
16,23607
16,66343
16,56774
15,87167
16,56653
16,82052
16,94491
16,56533
15,32188
15,65184
16,23453
16,50394
16,32238
15,38798
15,68343
16,36521
16,45479

16,27114

R2 - Teste

0,38354
0,64136
0,45613
0,41456
0,37199
0,61428
0,53513
0,46901
0,32627
0,28252
0,54292
0,47693
0,40353
0,27657
0,34318
0,58445
0,57065
0,47457
0,34772
0,35954
0,57670
0,57244
0,43865
0,37687

0,39538
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Tabela B5 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 3) para a

série temporal de clorofila (continuacao).

Wavelet - mae

Bio 1.1

Bio 3.3

Db2

Db5

Db10

Passo
de
tempo

1

2

RMSE -
Treinamento

4,21307
3,52534
3,58790
3,21388
3,48669
4,41905
3,62533
3,49843
3,40470
3,36912
4,60391
3,91024
3,84513
3,66756
3,73135
4,06878
2,97331
2,95998
2,83530
2,96314
3,84005
2,34968
2,29852
1,96494

2,12259

R2 -
Treinamento

0,82032
0,87684
0,87015
0,90178
0,89047
0,79696
0,86920
0,88127
0,88994
0,89165
0,77450
0,84544
0,85170
0,86336
0,86048
0,83374
0,91898
0,92517
0,93492
0,92861
0,84964
0,94757
0,95134
0,96671

0,96532

RMSE -
Teste

15,41493
16,07638
16,33738
16,62769
16,56291
16,00375
15,85812
15,80601
16,16199
16,25546
15,16740
15,68821
16,04431
16,50515
16,62167
15,86096
15,92011
16,04899
16,08136
16,24223
15,72832
15,57979
15,91257
15,92011

15,88679

R2 - Teste

0,63129
0,54639
0,44662
0,32179
0,28529
0,50783
0,56464
0,55393
0,47328
0,44839
0,53595
0,51033
0,44885
0,36426
0,35895
0,50496
0,49985
0,43004
0,39849
0,36379
0,56474
0,63635
0,55439
0,53050
0,48832
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Tabela B5 — Resultados do desempenho para SVM com a Transformada Wavelet (modelo 3) para a

série temporal de clorofila (conclusao).

Wavelet - mae

Db20

Passo

de

tempo

1

2

RMSE -
Treinamento

3,81563
2,54584
2,55572
2,24062
2,27607

R2 -
Treinamento

0,85663
0,93992
0,94163
0,95898
0,95855

RMSE -
Teste

15,58236
15,47966
16,18889
16,18456
16,00625

R2 - Teste

0,57445
0,60689
0,44461
0,41070
0,44619

Tabela B6 — Resultados do desempenho para NF com a Transformada Wavelet (modelo 3) para a série
temporal de clorofila (continua).

Wavelet - méae

Dmey

Haar

Coifl

Coif3

Passo de
tempo

RMSE -
Treinamento

4,16185
1,90835
1,15853
0,47174
0,24498
4,16713
3,47433
3,05550
2,72153
2,57630
4,21248
2,56747
1,94546
1,09229
0,75486
4,14898
1,86188
1,19227
0,63545

0,37344

R2 - Treinamento RMSE - Teste

0,82202
0,96512
0,98725
0,99788
0,99943
0,82657
0,88146
0,90828
0,92674
0,93493
0,81537
0,93712
0,96359
0,98854
0,99458
0,82289
0,96687
0,98651
0,99616

0,99868

5,00919
3,67913
10,10891
28,90588
42,97790
6,01357
7,54142
71,87837
245,66848
1414,21356
5,37476
6,62103
25,55230
90,63057
143,36666
4,77630
4,65210
15,93142
28,34061

61,54835

R2 - Teste

0,96223
0,97730
0,85298
0,54713
0,28092
0,94090
0,90213
-0,23212
0,34759
0,24000
0,95550
0,93333
0,33515
0,14580
0,36773
0,96128
0,97311
0,69128
0,50709

0,32346
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Tabela B6 — Resultados do desempenho para NF com a Transformada Wavelet (modelo 3) para a

série temporal de clorofila (conclusao).

Wavelet - méae

Coif5

Bio1.1

Bio 3.3

Db2

Db5

Passo de
tempo

RMSE -

Treinamento

4,16485294
1,76360
1,09895
0,54194
0,31402
4,16713
3,47433
3,05550
2,72153
2,57630
4,04228
2,48707
1,69623
0,96666
0,54197
4,09329
2,85238
1,83510
1,14258
0,67645
4,11193
2,13237
1,48856
0,83946

0,45913

R2 - Treinamento RMSE - Teste

0,82166
0,97031
0,98853
0,99720
0,99906
0,82657
0,88147
0,90828
0,92674
0,93493
0,83130
0,93999
0,97167
0,99106
0,99727
0,82654
0,92089
0,96763
0,98755
0,99565
0,82560
0,95717
0,97903
0,99343

0,99801

4,77063937
4,25829
13,31503
28,91833
56,71155
6,01357
7,54142
71,87837
245,66848
1705,87221
5,56911
9,04743
56,76531
103,74006
141,50618
6,61400
15,24795
21,30751
1029,56301
224,62636
4,90785
8,90736
19,04600
102,10779

93,16866

R2 - Teste

0,96248
0,97301
0,78082
0,42056
0,36410
0,94090
0,90213
-0,23212
0,34759
0,24784
0,94342
0,86999
0,31727
0,12582
0,09632
0,95053
0,60340
0,45482
0,05627
-0,59245
0,95665
0,85096
0,43120
0,11854

0,05195






