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Resumo

O uso de métodos computacionais, tais como redes neurais artificiais
(RNA), para reconhecimento de padrdées da qualidade da agua em ecossistemas
tém sido bastante utilizados, pois classificam de forma eficiente e rapida as
amostras de aguas coletadas. Este trabalho propde uma solugdo baseada em
uma RNA multicamadas para classificagdo da qualidade da agua. Os resultados

obtidos por este trabalho serdo comparados com os resultados de outros autores.
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1 Introducao

Neste inicio de século, uma preocupacgao recorrente e justificada € a de que
a agua, tado abundante, em nosso planeta torne-se cada vez mais escassa para
uso humano. Sem contar com a ma distribuicdo geografica, o maior problema
encontrado hoje é a polui¢cao dos rios e lagos. Esta infima por¢ao de agua doce —
se comparada com porgéo salgada, mais abundante — corresponde apenas a 1%
de toda agua no mundo e estd sendo destruida pela ma gestdo dos recursos
hidricos. Executar a analise da agua utilizando métodos computacionais € uma
forma rapida e eficiente para obter informagao sobre a condicao da agua em um

determinado ponto.

As redes neurais, com sua habilidade de derivar o significado de dados
complexos ou imprecisos, podem ser usadas para extrair padrées e detectar
tendéncias que sao muito complexas para serem observadas por humanos ou por
outras técnicas computacionais. Uma rede neural treinada pode ser comparada a
um especialista na categoria de informacdo que a rede recebeu para analisar.
Outras vantagens da aprendizagem computacional, em especial redes neurais,
sao:

1. Aprendizagem adaptavel: Uma habilidade de aprender novos padrbes e
tarefas baseadas nos dados disponibilizados para treinamento ou a partir
de experiéncia inicial.

2. Auto-organizacao: Uma rede neural artificial € capaz de criar sua proépria
organizagéo ou representagcdo da informagédo que recebe durante o tempo

da aprendizagem.

O uso de métodos computacionais, tais como redes neurais (RNA), para
reconhecimento de padrbes da qualidade da agua em ecossistemas de forma
automatica, utilizando indicadores fisicos, quimicos e bioldgicos, € de fundamental
importancia para o monitoramento da qualidade da agua, pois classificam de
forma rapida e eficiente as amostras de agua coletadas e analisadas. Esta
automacao é de fundamental importancia, pois além de facilitar todo o trabalho de
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analise permitird que esta classificagdo seja feita pelo proprio pessoal envolvido
no acompanhamento desta tarefa sem a necessidade constante de um
especialista na area, acarretando uma diminuicdo dos custos associados a essa

tarefa.

Na literatura[2],[5], [12],[14], [18] e [19], os indicadores mais relevantes
passiveis de analise a serem utilizados s&o as concentragbes de: clorofila,
sedimentos suspensos, amoniaco, cadmio, cromo-total, niquel, chumbo, cobre e
zinco; temperatura; condutancia especifica; oxigénio dissolvido e pH, além da
concentracido de determinadas espécies de microorganismos nas amostras de
agua. De posse desses indicadores, ou de um subconjunto dos mesmos, é
possivel classificar, de forma automatica, as amostras de agua coletadas nos rios

de S3o Paulo.

A proposta deste trabalho é a criagdo de um sistema para classificacdo de
agua utilizando uma rede neural supervisionada de tipo multicamadas com
algoritmo de retro propagacado do erro. Os dados utilizados para treinamento e
testes da rede sdo extraidos a partir de medicbes regulares realizadas pela
CETESB em rios do estado de Sao Paulo. O resultado desse treinamento sera a
classificagdo da agua nos varios pontos de coleta como: excelente, boa, ruim e
muito ruim. Os resultados obtidos serdo comparados com os resultados de outras
abordagens para resolugdo do problema de classificacédo de agua, como é o caso
do trabalho de FERREIRA[7] e o de NEPOMUCENOI13]. Sera feita, também, a
comparacao deste trabalho com uma técnica de benchmark, obtido a partir de um

software de mineragao de dados[17].
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2 Estado da arte

Métodos computacionais, tais como redes neurais, ja foram aplicados para
monitorar a qualidade da agua, como por exemplo, a analise de sedimentos
suspensos e de clorofila no Lago Kasumi Gaura[2], ou utilizando o nivel da agua,
temperatura e concentragdo de oxigénio nos rios Cooper e Wando[5]. Nesses
casos foram utilizadas redes neurais artificiais com retro propagagdo do erro

(backpropagation).

Outras metodologias foram aplicadas ao monitoramento da qualidade da
agua, utilizando redes neurais artificiais auto-organizaveis (SOM). Nos rios do
Reino Unido[12], em dois rios em Singapura[19], no rio Seine[18] e ainda em
pesquisas oceanograficas da FURG sobre a qualidade da agua em nosso

ecossistema costeiro[14].

Os parametros utilizados para testar os sistemas citados acima foram: pH,
oxigénio dissolvido e temperatura[19], temperatura, pH e a concentragdo de NH,4 e
NO,[13],[6] e ainda sedimentos suspensos[2] e temperatura e concentragao de

oxigénio[5].

Nos trabalhos acima citados os modelos neurais escolhidos foram capazes
de classificar, satisfatoriamente, a qualidade de agua. Em estudo comparativo
YONG[19] avaliou a utilizacdo de dois modelos, uma rede multicamadas (MLP) e
uma rede do tipo SOM (self organizing maps) e concluiu que os dois modelos

sugeridos possuem classificagéo eficiente para o problema atacado.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) experimentaram um renascimento nos
ultimos quinze anos, desde a descoberta e popularizagdo do algoritmo de
retropropagacdo do erro (error backpropagation) [9] em 1986. Antes desse
algoritmo, o processo de treinamento de uma rede neural era muito complexo e

geralmente eles eram limitados a resolver problemas linearmente separaveis.
12



Redes neurais artificiais imitam o comportamento de sistemas neurais
biolégicos de forma simplificada. Elas sao representadas por um numero de
neurdnios (similar as células cerebrais) conectados entre si através da rede por
um conjunto de ligagdes (similar aos axénios). O ajuste dos pesos dessas ligagdes
entre neurbnios (similar as sinapses) € capaz de treinar uma rede para se

comportar de varias maneiras diferentes.

A partir dessa representacédo simplista, € possivel implementar um numero
incontavel de modelos de redes neurais. Esses modelos podem ser construidos a
partir da organizacdo de neurbnios em camadas ou grupos, por exemplo. As
ligacbes entre os neurbnios podem ser configuradas para carregar dados em
diferentes dire¢cdes através da rede. Diferentes tipos de neurdnios, com diferentes
tipos de ativagcdo podem ser usados na rede, bem como diferentes tipos de
algoritmos de treinamento podem ser aplicados em uma tentativa de melhora no

desempenho da rede.

Entretanto existem algumas desvantagens associadas as redes MLP
utilizando o algoritmo backpropagation. Embora esse algoritmo represente uma
poderosa ferramenta para treinamento, eles apresentam uma baixa velocidade de
convergéncia. O objetivo desses algoritmos € minimizar uma fungdo custo,
atualizando os fatores de ponderagédo (pesos) na direcdo de erro minimo. Em
problemas que podem ocorrer minimos locais, o algoritmo de retro propagacao
pode convergir e ficar “encalhado”. Além disso, segundo Hecht-Nielsen[10], um
outro problema associado a retro propagacédo € a existéncia de regides muito
planas na superficie de erro onde o gradiente € pequeno. Considerando uma taxa
de aprendizado fixa, como é o caso, isto significara necessariamente uma
convergéncia lenta. Outra desvantagem é a definicdo da topologia da rede que
geralmente é feita por tentativa e erro, acarretando grande esforgo envolvido para

a definicdo de uma estrutura satisfatoria.

Apesar de existirem diversas estruturas de redes neurais, a mais popular é

a rede feedforward mostrada na Figura 1. Nesta configuragdo, um conjunto de
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entradas é propagado pela rede a partir da camada de entrada, passando pelas
camadas escondidas até a camada de saida. Esses dados passados para rede
sao modificados de acordo com os pesos em cada conexao entre os neurdnios.
Em cada neurbnio os valores de suas entradas sdo combinados e modificados por
uma determinada funcdo, por exemplo, sigméide. E calculada entdo a saida do
neurdnio que € passada para proxima camada da rede. Ao término desses

calculos a rede fornece uma saida (resposta).

Inputz

Input Lager Cutput Lagyer

Hidden Laser

Figura 1: Estrutura de uma rede neural.

Rede Multicamadas (MLP)

A MLP seja, talvez, a arquitetura de rede neural mais utilizada. E uma rede
do tipo feedforward composta por neurénios interconectados entre si (ver Figura
1). Geralmente essas redes sao treinadas com o algoritmo backpropagation[9].
Este algoritmo funciona interativamente alterando os pesos das conexdes entre
neurénios (proporcionalmente a taxa de aprendizagem da rede) até que o erro da
saida da rede seja minimizado. Este algoritmo pode, ainda, ser adaptado de varias
formas. Por exemplo, um termo de momentum pode ser introduzido na tentativa

de acelerar a convergéncia para um erro minimo.

Maiores detalhes sobre este algoritmo e sobre MLP estdo fora do escopo

deste trabalho, ja que os mesmos possuem vasta documentagao[9] e [20].
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3 Problema Proposto

Para a solugédo do problema de classificagdo abordado por este trabalho foi
escolhida uma rede neural do tipo multicamadas. A MLP foi escolhida devido a
sua facil implementacdo e também pelo fato de bons resultados terem sidos
alcancados na literatura [5] e [19] utilizando essa abordagem. Sua estrutura é
composta por uma camada de entrada, n camadas escondidas e uma camada de
saida. Sua alimentacdo € do tipo feedforward e o algoritmo de treinamento

escolhido é o backpropagation. Abaixo segue uma descrigao desse algoritmo:

Dado um conjunto de padrbes de treinamento P = {(z4, d1), (22, d3),..., (Zp,
dp)}, onde z; é (Ix1), di é (Kx1) e i = 1, 2,..., P. Temos ainda as camadas
escondidas, onde as saidas de seus neurbnios sdoy e y é (Jx1) e o € (Kx1).

1. Inicializacao da rede
Os parametros da rede sao inicializados:
e Quantidade de iteragdes (ciclos)

e Taxa de aprendizagem — n

2. Inicializagao dos pesos
Pesos W e V sao inicializados randomicamente com valores pequenos
(entre 0 e 1). O tamanho de W é (KxJ) e V é (JxI).

3. Treinamento é inicializado
Um padrao de entrada p € apresentado a camada de entrada e as saidas
das camadas da rede sdo computadas utilizando a fungado de ativacao
sigmoide:
yi=f(vz),paraj=1,2 ...,J
Onde v; € a j-ésima linha de V e y € a saida dos neurbnios das camadas
escondidas.
ok=f(Vi'y), parak=1,2 ..., K
Onde vi é a k-ésima linha de W e o é a saida da rede.
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. Erro é calculado

O erro da rede é calculado para cada neurbénio da camada de saida.

E=1(dc—0)?+E parak=1,2,..,K
2

Onde di € o valor esperado e o é a saida calculada para o neurdnio k.

. Retro propagacao do erro

Sinal de erro é calculado para camada de saida &, (Kx1) e para as
camadas escondidas &y (Jx1).

Para camada de saida, temos:

Ook = 1(dk—0k)(1-0%) , parak =1, 2,..., K
2

E para as camadas escondidas, temos:

6yj=1(1_y2])260kwkji pal’aj= 1,- 2;"'1 J
2

Com os sinais de erro calculados devemos reajustar os pesos da rede.

. Ajuste de pesos
O ajuste dos pesos é feito em dois passos. O primeiro passo € ajustar os
pesos da camada de saida:

Wij = Wij + NOoky), parak =1, 2,...,Kej=1,2,..,J

Com os pesos da camada de saida calculados, reajustamos os pesos das
camadas anteriores, da seguinte maneira:

Vi=Vi+nd,z,paraj=1,2,..,Jei=1,2..,1

. Verifica conjunto de padroées
Se existir algum padréo, retorna ao passo 3. Caso contrario passa-se ao

passo 8.

. Finaliza treinamento

Se o0 erro E < E, .y, finalize o treinamento. Caso contrario inicia-se um

novo ciclo de treinamento retornando ao passo 3.
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4 Analise dos Dados

Os dados utilizados para avaliagao do sistema proposto foram retirados de
uma pesquisa[3][3] realizada entre fevereiro e dezembro de 2004 nos rios de S&o
Paulo. Esses dados foram escolhidos por possuirem a medicdo das nove variaveis

utilizadas para o calculo do IQA.

O IQA é composto por nove parametros, com seus respectivos pesos (w),
que foram fixados em funcdo da sua importancia para a classificagao da qualidade
da agua (ver Tabela 1). Além de seu peso (w) cada parametro possui um valor de
qualidade (q) obtido do respectivo grafico de qualidade, em fungcdo de sua

concentracdo ou medida (ver Anexo ).

PARAMETROS PESOS
Oxigénio Dissolvido w = 0,17
Coliformes Fecais w=0,15
Potencial Hidrogenidnico (pH) w=0,12
Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBOs 2) w =0,10
Temperatura w=0,10
Nitrogénio Total w =0,10
Fosforo Total w=0,10
Turbidez w = 0,08
Residuo Total w = 0,08

Tabela 1: Pesos dos parametros de qualidade de agua segundo NSF.

O IQA é entao calculado, utilizando a formula abaixo, onde q; € a qualidade

do i-ésimo parametro e w; € o peso correspondente ao i-ésimo parametro:

Qa= [ 4.
1=1

A partir do valor do IQA, define-se a classificagdo da agua, como descrito

na Tabela 2:

VALOR DO IQA CLASSIFICA(}AO
Entre 80 - 100 0 — Otima
Entre 51 -79 1 —-Boa
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Entre 37 - 51 2 — Aceitavel
Entre 20 - 36 3 — Ruim
Entre 0 - 19 4 — Péssima

Tabela 2: Classificagao da agua de acordo com o IQA.

Apesar dos dados sobre qualidade de agua em rios, encontrados no site da
CETESBJ3] terem sido a fonte mais completa, ndo foi encontrado nenhum rio da
“classe 1”7 e ainda havia poucos rios com das classes “0, 3 e 4”. Outro problema
encontrado foi a presencga de missing values (auséncia de valor para determinado
parametro) e outliers (valor muito distorcido em relacdo a média de um
determinado parametro). A base de dados apresentou, entdo, as seguintes

caracteristicas:

CLASSE QUANTIDADE
0 — Otima 19
1-Boa 0
2 — Aceitavel 148
3 — Ruim 24
4 — Péssima 42

Tabela 3: Divisdo de dados em classes de qualidade de agua.

Como podemos observar na Tabela 3, existe uma grande desproporgéo na
distribuicdo dos dados disponiveis. Essa desproporcéo pode provocar distorcdes
nos resultados da rede neural, privilegiando as classes de padrbes que contém

mais amostras.

4.1 Pré-processamento dos dados

Na tentativa de resolucdo dos problemas acima descritos, foi aplicado um
processamento nos dados. Esse processamento consistiu, basicamente, na
resolugcao de valores ausentes (missing values) e de valores anormais (outliers).
Ao final dessa etapa de processamento, algumas tentativas de balanceamento

das classes foram feitas.
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MISSING VALUES

Os missing values ou simplesmente valores ausentes, sdo caracterizados
pela inexisténcia de informagédo sobre um pardmetro em um determinado padréo
da base de dados. Para resolver esse problema, foi calculada a média de cada
parametro da classe, substituindo os valores ausentes por esse valor. A Tabela 4

apresenta a quantidade de amostras afetadas:

PARAMETRO QUANTIDADE DE AMOSTRAS

Fdosforo Total 12
NKT 12
Residuo 27
Coliformes 1
DBO 4
pH 1

Tabela 4: Quantidade de amostras afetadas por valores ausentes.

OUTLIERS

Os outliers sao valores que fogem do padrao apresentado por um atributo
da base de dados. A melhor forma encontrada para resolver esse problema foi
substituir o valor anormal pelo maximo ou minimo valor encontrado para um
determinado atributo. Ex: o maximo valor de Coliforme fecal para uma agua
classificada como “Otima” é de 500 NMP/100mL, quando encontrado um valor
anormal muito maior que 500 (2700, por exemplo) deve-se substituir o valor
anormal por 500. No caso de um valor minimo o problema é atacado da mesma

forma que a descrita no exemplo.

PARAMETRO QUANTIDADE
Fosforo Total
NKT
Turbidez
Coliformes
DBO
oD
pH
Temperatura

WINNN (A S|w| s

Tabela 5: Quantidade de amostras afetadas por valores anormais.
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VALORES NAO-ATOMICOS

O problema mais simples de resolver foi o de valores nao-atémicos. Na
base de dados esses valores foram encontrados em intervalos (ex: < 0,01), ent&o
para resolvé-los foi aplicada uma discretizacdo dos valores, substituindo o valor

nao-atdémico pelo maior valor possivel para o intervalo.

PARAMETRO QUANTIDADE

Fdosforo Total 57
NKT 7
DBO 4
oD 2
Coliformes 2

Tabela 6: Quantidade de amostras afetadas por valores ndo-atdémicos.

4.2 Balanceamento das classes

Apss o processamento aplicado aos dados, conforme descrito na segao
4.1, foram utilizadas algumas abordagens na tentativa de balancear a quantidade

de amostras das classes.

A primeira abordagem utilizada foi a de replicagdo dos dados, para que a
quantidade das amostras com menos padrdes pudessem ser equiparadas as
amostras de maior expressividade. A tabela 7 mostra a nova disposi¢cao dos dados

(comparar com Tabela 3).

CLASSIFCAGAO QUANTIDADE DE AMOSTRAS

0 — Otima 152
2 — Aceitavel 154
3 — Ruim 144
4 — Péssima 168

Tabela 7: Replicagdo dos dados de qualidade de agua.

A replicagcao dos dados acarretou um problema para a rede neural. Com a
configuragdo mostrada acima, foi observado que a rede foi super treinada
(overfitting), isto &, a rede decorou os padrdes das classes que tiveram maior
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numero de replicagdes (classes 0 e 3) e nao foi capaz de generalizar de forma

satisfatoria as classes com mais amostras (classes 2 e 4).

Por causa dos maus resultados obtidos, uma segunda abordagem foi
utilizada. Nessa abordagem a quantidade de amostras foi definida pela menor
quantidade de amostras encontradas dentre as classes. A partir dai os dados
foram selecionados randomicamente para compor a nova base de dados. A

distribuicao da base da-se como descrito abaixo:

CLASSIFCAGCAO QUANTIDADE DE AMOSTRAS

0 — Otima 19
2 — Aceitavel 19
3 — Ruim 19
4 — Péssima 19

Tabela 8: Estratificacédo dos dados de qualidade de agua.

Apos a execucao de todos os passos acima os dados foram normalizados

entre 0 e 1.
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5 Metodologia

Nesta secdo sera discutida a criagdo de um protétipo de uma MLP, a

definicdo de parametros utilizados pela rede e sua topologia. Sera discutida ainda

a distribuicdo da base de dados em treinamento e testes. E por fim serdo

apresentados os resultados do treinamento da rede.

5.1 Protétipo

O protétipo da MLP foi desenvolvido na linguagem JAVA™[11].

modelagem do sistema é mostrada na figura abaixo:

___________ MuttiLayerPerceptron |
I
: .
I
: 1 i
\/ v/
Configuration g * PatternFileReader
Layer
1
1.7%
Heuron
1
1.7%
Synapse

Figura 2: Modelagem do protétipo.

A

Conforme mostrado na Figura 1, uma rede neural do tipo MLP possui um

conjunto de camadas (entrada, escondidas e saida), cada camada possui um

conjunto de Neurénios. E por fim cada neurbnio se conecta aos outros através de
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um conjunto de sinapses. Assim foi modelado o sistema. Segue abaixo a

descricdo de cada entidade do sistema.

MultiLayerPerceptron — controlador do sistema. Essa entidade realiza a
construcéo da topologia da rede, o treinamento e os testes. E composto
por um conjunto de camadas (Layer).

Layer — representa uma camada de uma MLP, é composta por um
conjunto de neurénios (Neuron).

Neuron — possui um conjunto de sinapses de entrada e outro de saida.
Essa classe é responsavel pelo calculo da saida do neurbnio, bem como
da regra de propagacéo, a regra delta.

Synapses — representa a ligacdo entre dois neurdnios. E nessa entidade
que o peso da conexao € inicializado.

Configuration — responsavel pela inicializagdo dos parametros
configuraveis da rede, tais como: taxa de aprendizagem, momentum,
threshold, numero de iteragbes, numero de neurbnios na camada de
entrada, numero de neurbnios na camada de saida e, por fim, numero
de neurdnios na camada escondida.

PatternFileReader — entidade auxiliar do sistema. Ela carrega um
conjunto de padrdes, a partir de um determinado arquivo (treinamento,

por exemplo).

5.2 Experimentos

Apos a construgdo deste protoétipo, iniciaram-se os experimentos. O

primeiro passo foi definir a topologia da rede, isso foi realizado por tentativa e erro.

Ap0s varias tentativas a topologia vencedora foi a seguinte configuragao:

2 camadas escondidas;

16 neurbnios na camada escondida;
Taxa de aprendizagem = 0,075
Momentum = 0,9

Threshold = 0,3
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A préoxima etapa, entdo, foi o desenvolvimento dos experimentos. Por
possuir uma base de dados muito pequena, foi utilizada a técnica Leave-one-out
Cross Validation[14] uma especializacdo do k-Fold Cross Validation, onde k
(numero de experimentos) é igual ao numero total de padrées de exemplo. Nesta
técnica, a cada experimento rodado é escolhido um padrao para testes e o resto é

utilizado para treinamento. A Figura 3 descreve o funcionamento dessa técnica.

Total number of examples

Experiment 1

Expariment 2

Expariment 2

Single test example

44

Experiment N

Figura 3: Funcionamento do Leave-one-out Cross Validation.

Dessa forma, para cada experimento, a rede era treinada com 75 padrdes e
testada com um padréo, ja que apds o tratamento dos dados descrito na secgéo 4,
apenas 76 amostras sao disponiveis para realizagao de experimentos (ver Tabela
8). Vale salientar que a configuracao inicial da rede era armazenada (pesos das
conexdes), para que os experimentos fossem todos baseados na mesma rede

neural.

5.3 Analise dos experimentos

Com a configuracéo descrita até o momento a rede é treinada em menos de
seis segundos. Lembrando que para cada experimento a rede é treinada 76 vezes
entdo o tempo médio de execugcdo de um experimento € de oito minutos. Para
obter uma quantidade razoavel de testes, os experimentos foram repetidos 50
vezes. O tempo total de execucdo dos testes era de, aproximadamente, seis
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horas. Esse tempo pode ser considerado razoavel para treinamento e teste de

uma rede neural MLP com algoritmo backpropagation.

Apds o termino dos experimentos descritos acima, foi observado um
resultado bastante satisfatério, se levado em conta a pequena quantidade de
dados disponiveis. Utilizou-se ainda uma ferramenta para pesquisa em mineragao
de dados TANAGRA[17] para comparar o modelo proposto neste trabalho. Essa
ferramenta possui uma vasta gama de métodos para mineragdo, como

aprendizagem estatistica e aprendizagem de maquina, por exemplo.

A Tabela 9 apresenta a configuracdo da rede utilizada na execugédo dos

experimentos.

PARAMETRO VALOR

N° de lteracbes 1000
N° de neurdnios na camada de entrada 9

N° de neurdnios na camada escondida 16

N° de neurdnios na camada de saida 4

N° de camadas escondidas 2
Taxa de aprendizagem 0,075
Threshold 0,3
Momentum 0,9

Tabela 9: Descri¢cao da topologia da rede.

Com a topologia descrita acima o melhor resultado encontrado foi:

CLASSE AMOSTRAS ACERTOS RECALL

0 950 732 77,05%
2 950 809 85,15%
3 950 768 80,84%
4 950 903 95,06%
TOTAL 3800 3212 84,52%

Tabela 10: Resultados do trabalho proposto.

" A quantidade de amostras consideradas nesta tabela refere-se a quantidade original de amostras
(76) multiplicada pelo numero de execugdes dos experimentos (50).
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A classificacdo dos dados utilizados estava de acordo com o CONAMA[4],
que leva em consideracao mais de 15 variaveis para classificar a agua, entretanto
a base disponivel possuia muitos valores ausentes para os dados nao
contemplados por esta pesquisa. Por este motivo foi adotada a medida de
classificagdo proposta pelo ANAJ[1], utilizando apenas nove variaveis. Isso
acarretou uma perda muito grande de informacgao, desfavorecendo a capacidade
de aprendizado da rede. Considerando estes problemas citados e a escassez de
dados para treinamento e testes, a taxa de acerto (Recall) da rede foi bastante

satisfatoria.

Pode-se observar uma diferenga muito grande na taxa de acerto entre as
classes 4 e 0. Essa diferenca foi atribuida aos dados, visto que elementos da
classe 4 possuem uma quantidade de coliformes fecais bem superior a média das
outras classes, esse atributo caracterizou muito bem a classe 4. Ja a classe 0 ndo
possuia nenhuma caracteristica que se destaca em relagdo as outras classes,
pois apesar de possuir uma taxa coliformes fecais baixa, outras classes também

se comportavam da mesma maneira em algumas amostras.

Os resultados deste trabalho foram comparados com o trabalho de
FERREIRA[7], que trata da andlise qualidade de agua utilizando dados simbdlicos.
No trabalho dele foi utilizada uma técnica de criacdo de hipercubos, gerados a
partir dos padrdes de entrada. Os hipercubos representam as classes de agua
(mais de um hipercubo pode representar a mesma classe). Essa técnica é
supervisionada e funciona da seguinte forma: a cada padrao apresentado, tenta-
se encaixar o padrdao em algum hipercubo, se nenhum hipercubo suportar esse
padrao, € calculada a distancia desse padrdo para os hipercubos. O hipercubo
que estiver mais proximo do padrao deve alterar seu volume para conter esse

padréao.

Nos testes de FERREIRA[7] o conjunto de dados foi dividido em 50% para
treinamento e 50% para testes, em seguida foram realizadas 100 repeti¢cdes. Para

critério de desempate, no caso de algum padrdo provocar a mesma alteragao de
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volume em dois ou mais hipercubos, o padrao sera classificado pelo hipercubo de

menor volume. Os resultados de FERREIRA[7] sdo mostrados na Tabela 11.

CLASSE AMOSTRAS ACERTOS RECALL

0 900 243 27,00%
2 7700 5647 73,34%
3 1200 427 35,58%
4 2100 2057 97,95%
TOTAL 11900 8374 70,36%

Tabela 11: Resultados de FERREIRA.

Como podemos observar, para o conjunto de dados utilizado, a técnica
adotada neste trabalho produziu melhores resultados do que a técnica utilizada
por FERREIRA[7]. Enquanto que neste trabalho os dados foram estratificados,
igualando a quantidade de amostras de todas as classes de padrbes, em
FERREIRA[7], os dados foram replicados. Essa replicacdo de dados gerou o
mesmo problema encontrado no pré-processamento dos dados deste trabalho,
isto é, as classes com mais amostras tenderam a aumentar muito os seus
respectivos hipercubos, que acarretou na intersecado entre classes, caracterizando

um oveffitting.

No trabalho de NEPOMUCENOI[13], foi desenvolvida uma solugcdo para
analise de qualidade de agua baseada no modelo de mapas auto-organizaveis de
Kohonen[9]. Os resultados de NEPOMUCENO[13] foram bastante préoximos dos

resultados obtidos neste trabalho, como podemos ver abaixo, na Tabela 12.

CLASSE AMOSTRAS ACERTOS RECALL

0 153 132 86,27%
2 155 96 61,94%
3 143 119 83,21%
4 167 163 97,06%
TOTAL 618 510 82,53%

Tabela 12: Resultados de NEPOMUCENO.
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Diferente da técnica de processamento de dados utilizada neste trabalho,
NEPOMUCENOI13] realizou uma replicagcdo nos dados. De acordo com ele: “O
recall, ou porcentagem de acerto, relativo a classe dois, foi inferior aos outros
recalls, por possuir uma variedade maior de dados, quase nao tendo sido
replicado.”. Comparando as Tabelas 10 e 12, podemos observar um
comportamento similar das duas redes, exceto a classe 2. Essa discrepancia &

reflexo das diferentes técnicas de processamento abordadas pelos trabalhos.

Os resultados ainda foram comparados com uma técnica de benchmark do
TANAGRA[17]. Nesse caso a técnica utilizada foi uma rede neural do tipo MLP,
com as mesmas configuragdes iniciais da rede proposta por esse trabalho. A uUnica
diferenca entre as abordagens foi a quantidade de vezes que os experimentos
foram executados, 50 vezes neste trabalho e apenas uma vez para o benchmark.
Em ambas as abordagens foi utilizado Leave-one-out Cross Validation. A Tabela

13 apresenta os resultados do benchmark.

CLASSE AMOSTRAS ACERTOS RECALL

0 19 14 73,68%
2 19 16 84,21%
3 19 15 78,94%
4 19 18 94,73%
TOTAL 76 63 82,89%

Tabela 13: Resultados do benchmark.

Comparando-se as Tabelas 10 e 13, podemos observar que nas duas
abordagens os resultados obtidos sao similares. Por pouco mais de 1% a taxa de
acerto da rede proposta neste trabalho sobrepujou a taxa de acerto do benchmark.
Nas duas abordagens a escassez de dados foi o maior desafio encontrado,

prejudicando o resultado da rede como um todo.
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6 Conclusoes

Os resultados obtidos neste trabalho podem ser considerados satisfatorios,
se consideramos a quantidade de dados disponiveis. A partir da comparagao
deste trabalho com o trabalho de FERREIRA[7], NEPOMUCENOI[13] e o de
benchmark, foi possivel notar que a escolha de redes neurais, tanto MLP, quanto
Kohonen, foi decisiva para apresentacdo de bons resultados para o problema

atacado.

A aquisicdo de maior volume de dados é essencial para uma melhor
classificagdo da rede. Como por exemplo, no trabalho de CONRADS[5], onde
foram utilizados dados coletados durante trés anos em intervalos de 30 minutos,
ou aproximadamente 52560 amostras. Ao passo que este trabalho utilizou apenas
19 amostras de cada classe. Uma outra solugao foi proposta por YONG[19], que
desenvolveu um sistema para medi¢cdo de parametros de agua e as enviava para
um servidor de dados via ondas de radio. Desta forma a base se torna atualizavel

em tempo real.

Alguns ajustes podem ser feitos no sistema proposto por esse trabalho. Por
exemplo, a utilizagdo de algoritmos genéticos para definicdo da topologia da rede,
como foi proposto por STEPNIEWSKI e KEANE[16]. Com a utilizagdo desta
técnica poderia se atingir a melhor configuragcdo de rede para cada problema

atacado, o que melhoraria consideravelmente o desempenho da rede.
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Anexos

Anexo I: Significado Ambiental dos Parametros do IQA.

A seguir é apresentado o significado ambiental dos parametros do IQA, segundo
CETESB (2003).

Oxigénio Dissolvido

Uma adequada provisdo de oxigénio dissolvido € essencial para a
manutencao de vida aquatica em sistemas aquaticos. Através de medig¢ao do teor
de oxigénio dissolvido, os efeitos de residuos oxidaveis sobre aguas receptoras e
a e.ciéncia do tratamento dos esgotos durante a oxidagao bioquimica, podem ser
avaliados.

A taxa de reintroducao de oxigénio dissolvido em aguas naturais através da
superficie depende das caracteristicas hidraulicas e é proporcional a velocidade,
sendo que a taxa de renovacgao do ar superficial em uma cascata € maior do que a
de um rio de velocidade normal, que por sua vez apresenta taxa superior a de
uma represa, onde a velocidade normalmente é bastante baixa.

Outra fonte importante de oxigénio nas aguas é a fotossintese de algas.
Este fenbmeno ocorre em aguas poluidas ou mais propriamente, em aguas
eutrofizadas, ou seja, aquelas em que a decomposi¢gdo dos compostos organicos
langcados levou a liberagdo de sais minerais no meio, especialmente os de
nitrogénio e fésforo que sao utilizados como nutrientes pelas algas. Esta fonte n&o
€ muito significativa nos trechos iniciais de rios a jusante de fontes de langamento
de esgotos. A turbidez elevada dificulta a penetracdo dos raios solares e apenas
poucas espécies resistentes as condigdes severas de poluicdo conseguem
sobreviver. A contribuicdo fotossintética de oxigénio sé é expressiva apds grande
parte da atividade bacteriana na decomposi¢cdo de matéria organica ter ocorrido,
bem como apds terem se desenvolvido também os protozoarios que, além de
decompositores, consomem bactérias clarificando as aguas e permitindo a
penetracao de luz.

Este efeito pode “mascarar’ a avaliagdo do grau de poluicdo de uma agua
quando se toma por base apenas a concentragao de oxigénio dissolvido. Sob este
aspecto, aguas poluidas sado aquelas que apresentam baixa concentragdo de
oxigénio dissolvido (devido ao seu consumo na decomposicdo de compostos
organicos), enquanto que as aguas limpas apresentam concentragdes de oxigénio
dissolvido elevadas, chegando até a um pouco abaixo da concentracdo de
saturacdo. No entanto, uma agua eutrofizada pode apresentar concentragdes de
oxigénio bem superiores a 10 mg/L, mesmo em temperaturas superiores a 20°C,
caracterizando uma situacdo de supersaturacdo. Isto ocorre principalmente em
lagos de baixa velocidade aonde chegam a se formar crostas verdes de algas na
superficie.
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Coliformes fecais

As bactérias do grupo coliforme sao consideradas os principais indicadores
de contaminagao fecal. O grupo coliforme é formado por um numero de bactérias
que inclui os géneros Klebsiella, Escherichia, Serratia, Erwenia e Enterobactéria.
Todas as bactérias coliformes sdo gram-negativas manchadas, de hastes nao
esporuladas que estdo associadas com as fezes de animais de sangue quente e
com o solo.

As bactérias coliformes termo tolerantes reproduzem-se ativamente a
44 5°C e sao capazes de fermentar o agucar. O uso das bactérias coliformes
termo tolerantes para indicar poluigdo sanitaria mostra-se mais significativo que o
uso da bactéria coliforme “total”’, porque as bactérias fecais estao restritas ao trato
intestinal de animais de sangue quente.

A determinagado da concentracdo dos coliformes assume importancia como
parametro indicador da possibilidade da existéncia de microorganismos
patogénicos responsaveis pela transmissao de doengas de veiculagao hidrica, tais
como febre tiféide, febre paratifdide, desinteria bacilar e colera.

Potencial Hidrogenidénico (pH)

A influéncia do pH sobre os ecossistemas aquaticos naturais da-se
diretamente devido a seus efeitos sobre a fisiologia das diversas espécies.
Também o efeito indireto € muito importante podendo determinadas condi¢cdes de
pH contribuir para a precipitagdo de elementos quimicos toxicos como metais
pesados; outras condigdes podem exercer efeitos sobre as solubilidades de
nutrientes. Desta forma, as restricbes de faixas de pH sao estabelecidas para as
diversas classes de aguas naturais, tanto de acordo com a legislagdo federal
(Resolugao n°. 20 do CONAMA, de junho de 1986), como pela legislagcdo do
Estado de Sado Paulo (Decreto no 8468/76). Os critérios de protecdo a vida
aquatica fixam o pH entre 6 e 9.

Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBOs 2)

A Demanda Bioquimica de Oxigénio de uma agua é a quantidade de
oxigénio necessaria para oxidar a matéria organica por decomposi¢gao microbiana
aerobia para uma forma inorganica estavel. A DBOs 0 € normalmente considerada
como a quantidade de oxigénio consumido durante 5 dias, em uma temperatura
de incubagao de 20°C. Pelo fato de a DBOs3y somente medir a quantidade de
oxigénio consumido num teste padronizado, ndo indica a presencga de matéria ndo
biodegradavel, nem leva em consideracéo o efeito téxico ou inibidor de materiais
sobre a atividade microbiana. Os maiores aumentos em termos de DBOs 2y num
corpo d’agua sao provocados por despejos de origem predominantemente
organica. A presenga de um alto teor de matéria organica pode induzir a completa
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extingdo do oxigénio na agua, provocando o desaparecimento de peixes e outras
formas de vida aquatica.

Temperatura

Variagbes de temperatura sdo parte do regime climatico normal e corpos
d’agua naturais apresentam variagdes sazonais e diurnas bem como estratificagao
vertical. A temperatura superficial é influenciada por fatores tais como latitude,
altitude, estacao do ano, periodo do dia, taxa de fluxo e profundidade. A elevacgao
da temperatura em um corpo d’agua geralmente é provocada por despejos
industriais (industrias canavieiras por exemplo) e usinas termoelétricas.

A temperatura desempenha um papel principal de controle no meio
aquatico, condicionando as influéncias de uma série de parametros fisico-
quimicos. Em geral, a medida que a temperatura aumenta de 0 a 30°C, a
viscosidade, tensdo superficial, compressibilidade, calor especifico, constante de
ionizacdo e calor latente de vaporizacao diminuem, enquanto a condutividade
térmica e a pressdo de vapor aumentam as solubilidades com a elevagédo da
temperatura. Organismos aquaticos possuem limites de tolerancia térmica superior
e inferior, temperaturas o6timas para crescimento, temperatura preferida em
gradientes térmicos e limitagbes de temperatura para migracdo, desova e
incubacgao do ovo.

Nitrogénio Total

Sao diversas as fontes de nitrogénio nas aguas naturais. Os esgotos
sanitarios constituem em geral a principal fonte, langando nas aguas nitrogénio
organico devido a presencga de proteinas e nitrogénio amoniacal devido a hidrdlise
sofrida pela uréia na agua. Alguns efluentes industriais também concorrem para as
descargas de nitrogénio organico e amoniacal nas aguas, como algumas
industrias quimicas, petroquimicas, siderurgicas, farmacéuticas, de conservas
alimenticias, matadouros, frigorificos e curtumes.

A atmosfera € outra fonte importante devido a diversos mecanismos:
fixagdo biolégica desempenhada por bactérias e algas que incorporam o
nitrogénio atmosférico em seus tecidos contribuindo para a presenga de nitrogénio
organico nas aguas a fixagdo quimica, reacdo que depende da presenga de luz e
concorre para as presengas de amodnia e nitratos nas aguas, as lavagens da
atmosfera poluida pelas aguas pluviais concorrem para as presengas de particulas
contendo nitrogénio organico bem como para a dissolugdo de amdnia e nitratos.

Nas areas agricolas, o escoamento das &guas pluviais pelos solos
fertilizados também contribui para a presenca de diversas formas de nitrogénio.
Também nas areas urbanas, as drenagens de aguas pluviais associadas as
deficiéncias do sistema de limpeza publica, constituem fonte difusa de dificil
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caracterizagdo. Como visto, o nitrogénio pode ser encontrado nas aguas nas
formas de nitrogénio orgéanico, amoniacal, nitrito e nitrato. As duas primeiras
chamam-se formas reduzidas e as duas ultimas, formas oxidadas.

Os compostos de nitrogénio sdo nutrientes para processos bioldgicos. Sao
tidos como macro nutrientes, pois, depois do carbono, o nitrogénio é o elemento
exigido em maior quantidade pelas células vivas. Quando descarregados nas
aguas naturais conjuntamente com o fosforo e outros nutrientes presentes nos
despejos, provocam o enriquecimento do meio tornando-o mais fértil e possibilitam
0 crescimento em maior extensdo dos seres vivos que os utilizam, especialmente
as algas, o que € chamado de eutrofizagao.

Quando as descargas de nutrientes sdo muito fortes, da-se o florescimento
muito intenso de géneros que predominam em cada situagdo em particular. Estas
grandes concentragdes de algas podem trazer prejuizos aos usos que se possam
fazer dessas aguas, afetando seriamente o abastecimento publico ou causando
poluicdo por morte e decomposi¢cdo. O controle da eutrofizacdo através da
reducdo do aporte de nitrogénio € comprometido pela multiplicidade de fontes,
algumas muito dificeis de serem controladas como a fixagdo do nitrogénio
atmosférico por parte de alguns géneros de algas. Por isso, deve-se investir
preferencialmente no controle das fontes de fésforo.

Os nitratos sdao téxicos causando uma doenga chamada
metahemoglobinemia infantil, que é letal para criangas (o nitrato se reduz a nitrito
na corrente sanguinea, competindo com o oxigénio livre, tornando o sangue azul).

Fosforo Total

O fosforo aparece em aguas naturais devido, principalmente, as descargas
de esgotos sanitarios. Nestes, os detergentes superfosfatados empregados em
larga escala domesticamente constituem a principal fonte, além da prépria matéria
fecal que é rica em proteinas. Alguns efluentes industriais, como os de industrias
de fertilizantes, pesticidas, quimicas em geral, conservas alimenticias,
abatedouros, frigorificos e laticinios, apresentam fosforo em quantidades
excessivas. As aguas drenadas em areas agricolas e urbanas também podem
provocar a presencga excessiva de fosforo em aguas naturais.

O fésforo pode se apresentar nas aguas sob trés formas diferentes. Os
fosfatos orgéanicos sao as formas em que o fosforo compde moléculas organicas,
como a de um detergente, por exemplo. Os ortofosfatos, por outro lado, séo
representados pelos radicais que se combinam com cations formando sais
inorganicos nas aguas. Os polifosfatos ou fosfatos condensados s&o polimeros de
ortofosfatos. No entanto, esta terceira forma ndo € muito importante nos estudos
de controle de qualidade das aguas, porque os polifosfatos sofrem hidrélise
convertendo-se rapidamente em ortofosfatos nas aguas naturais.
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Assim como o nitrogénio, o fésforo constitui-se em um dos principais
nutrientes para os processos biologicos, ou seja, € um dos chamados macro-
nutrientes por ser exigido também em grandes quantidades pelas células. Por ser
nutriente para processos bioldgicos, o excesso de fosforo em esgotos sanitarios e
efluentes industriais conduz a processos de eutrofizagao das aguas naturais.

Turbidez

A turbidez de uma amostra de agua € o grau de atenuagao e intensidade
que um feixe de luz sofre ao atravessa-la (e esta reducéo se da por absorgéo e
espalhamento, uma vez que as particulas que provocam turbidez nas aguas sao
maiores que o comprimento de onda da luz branca), devido a presenga de sélidos
em suspensao, tais como particulas inorganicas (areia, silte, argila) e de detritos
organicos, algas e bactérias, plancton em geral, etc.

A erosdo das margens dos rios em estagbes chuvosas € um exemplo de
fendmeno que resulta em aumento da turbidez das aguas e que exige manobras
operacionais como alteragbes nas dosagens de coagulantes e auxiliares nas
estacdes de tratamento de aguas. A erosao pode decorrer do mau uso do solo em
que se impede a fixacdo da vegetagao. Este exemplo mostra também o carater
sistémico da poluicdo ocorrendo inter-relagdes ou transferéncia de problemas de
um ambiente (agua, ar ou solo) para outro.

Os esgotos sanitarios e diversos efluentes industriais também provocam
elevagbes na turbidez das aguas. Um exemplo tipico deste fato ocorre em
consequéncia das atividades de mineragdo, onde os aumentos excessivos de
turbidez tém provocado formagao de grandes bancos de lodo em rios e alteragbes
no ecossistema aquatico.

Alta turbidez reduz a fotossintese de vegetagdo enraizada submersa e
algas. Esse desenvolvimento reduzido de plantas pode, por sua vez, suprimir a
produtividade de peixes. Logo, a turbidez pode influenciar nas comunidades
biolégicas aquaticas. Além disso, afeta adversamente os usos domeéstico,
industrial e recreacional de uma agua.

Residuo Total

Em saneamento, solidos nas aguas correspondem a toda matéria que
permanece como residuo, apos evaporagao, secagem ou calcinagdo da amostra a
uma temperatura pré-estabelecida durante um tempo fixado.

Para o recurso hidrico, os solidos podem causar danos aos peixes e a vida
aquatica. Eles podem se sedimentar no leito dos rios destruindo organismos que
fornecem alimentos ou também danificar os leitos de desova de peixes. Os sélidos
podem reter bactérias e residuos organicos no fundo dos rios promovendo
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decomposicido anaerodbia. Altos teores de sais minerais, particularmente sulfato e
cloreto, estdo associados a tendéncia de corrosdo em sistemas de distribuicao
além de conferir sabor as aguas.
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Anexo lI: Gréficos de Indice de Qualidade dos Parametros do IQA.
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Figura: Graficos de indice de qualidade dos parametros.
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