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RESUMO: O presente estudo consistiu no desenvolvimento de dois
modelos em Redes Neurais Artificiais (RNA) com o objetivo de estimar o
oxigénio dissolvido e modelar a autodepuragdo do Rio Alegria, localizado no
municipio de Medianeira no Estado do Parana. Os dois modelos foram
desenvolvidos com base em dados da qualidade da agua do rio € o0 modelo
responsavel pela predicdo da autodepuracao do rio também utilizou dados do
efluente que é incorporado ao rio ao longo do intervalo estudado. Para
treinamento e validacdo dos modelos foram gerados 132 grupos de dados:
sendo 22 coletas em 6 estagdes. Para simular a concentracdo de oxigénio
dissolvido na agua do rio foram desenvolvidas cinco redes neurais artificiais
diferentes. As variaveis de entrada nestas redes foram os parametros de
qualidade da agua exceto o Oxigénio Dissolvido (OD), que configurou em todos
as redes como saida. Para predizer a autodepuragao do rio foi desenvolvido
um modelo em redes neurais artificiaisbaseado em dados da qualidade da
agua em um ponto a montante do langamento do efluente, e dados deste
efluente, a partir destes dados, o modelo fornece valores de oxigénio dissolvido
(OD) e demanda bioquimica de oxigénio(DBO) em pontos a jusante, ou seja,
prediz o potencial autodepurador do rio. Dentre os modelosdesenvolvidos para
simular a concentracdo de oxigénio dissolvido o melhor resultado atingido foi
um erro meédio entre os valores de OD estimados pela rede neural artificial de
11,4%. No modelo testado para predizer a autodepuracdo do rio, foram
testadas varias arquiteturas e a que apresentou melhor resultado foi a
configuragdo com uma camada oculta de 14 neurénios 14:14:1 e 2000 épocas.
O melhor resultado de erro médio entre os valores de DBO conhecidos e os
valores ajustados foi de 2,17% e para a DBO gerou um erro médio entre os
valores de conhecidos e os valores ajustados de 11,26%.
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ABSTRACT: The present study was to develop two models in Atrtificial
Neural Networks (ANN) in order to estimate the dissolved oxygen and model
the depuration of the Alegria River , located in the municipality of Medianeira in
the State of Parana. Both models were developed based on data of water
quality of the river and model responsible for the prediction of self-purification of
the river also used data from the effluent that is built into the river over the
range studied With 22 samples in 6 seasons: the training and validation of
models 132 sets of data were generated . To simulate the concentration of
dissolved oxygen in the river water five different artificial neural networks have
been developed. The input variables in these networks were the water quality
parameters except the Dissolved Oxygen (DO), who set up in all the networks
as output. To predict the self-purification of the river was a model developed in
artificial neural networks based on water quality data at a point upstream of the
release of effluent , this effluent and data , from these data, the model provides
values of dissolved oxygen (DO ) and biochemical oxygen demand ( BOD ) at
points downstream , ie, predicts the potential self-purification river . Among the
models developed to simulate the dissolved oxygen concentration was the best
result achieved an average error between the OD values estimated by the
artificial neural network 11.4%. In the model tested to predict the self-
purification of the river, several architectures were tested and showed the best
result was setup with a hidden layer of 14 neurons 14:14:1 and 2000 seasons.
The best result of average error between the known values of BOD and the
adjusted valueswas 2.17 % and the BOD generated an average error between
the known values and the adjusted values of 11.26%.
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1. INTRODUCAO

O manejo inadequado dos recursos hidricos contribui para os processos
de degradacao dos recursos naturais. A cada etapa do ciclo hidrolégico, a dgua
entra em contato com a atmosfera, solo, vegetacao, rochas e naturalmente,
incorpora a sua composicao elementos desses ambientes. Desta forma, a agua
que escoa pela superficie e pelo subsolo passa a ter impurezas organicas e
inorganicas. Estas substdncias caracterizam qualitativamente as aguas
naturais. Conhecer o comportamento do corpo hidrico diante das possiveis
alteracoes dos aspectos qualitativos, na presenca de tais substancias, é
fundamental para a adequada gestao dos recursos hidricos.

Segundo Ribeiro (2008), para qualquer que seja a unidade territorial
(municipio, Estado ou Pais) € preciso estar atento a duas premissas quando se
discute a geografia politica da agua: o uso dos recursos hidricos e a oferta
hidrica. Porém, atualmente a avaliacdo do problema da agua de uma dada
regidao ja nao pode se restringir ao simples balanco entre oferta e demanda.
Deve abranger também as demais condi¢des geoambientais e socioculturais,
para promover e garantir a qualidade de vida da sociedade, além do
desenvolvimento socioecondmico e da conservacao do seu capital ecoldgico,
pois 0 manejo inadequado dos recursos hidricos leva a escassez de agua.

Segundo Maia (2002) a escassez hidrica se da, principalmente, pela
deterioracdao da qualidade da agua, que inviabiliza a utilizacdo de importantes
mananciais e ocasiona uma demanda superior a oferta. O conceito de
qualidade de &gua refere-se, de acordo com Silvaet al,(2011), a sua
adaptabilidade para determinado uso, isto é, se suas caracteristicas fisicas,
guimicas e biolégicas sdo adequadas a necessidade do usuario.

Dentre os parametros de identificacdo da qualidade da agua, o oxigénio
dissolvido € um dos mais importantes, sendo passivel de monitoramento. O
balanco de oxigénio de um corpo hidrico pode ser afetado por diversos fatores,

entre 0s quais se destaca a autodepuracao.
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Autodepuracao € a denominagao do processo natural de recuperacao de
um corpo d’agua poluido por langamentos de matéria organica biodegradavel.
A autodepuracao realiza-se por meio de processos fisicos (diluigdo,
sedimentacao), quimicos (oxidagédo) e bioldgicos. Este processo bioldgico é
responsavelpelo decréscimo nas concentragdes de oxigénio dissolvido na agua
devido a respiracdo dos microrganismos que, por sua vez, decompdem a
matéria organica. Desta forma, a decomposicdo da matéria orgéanica
corresponde, portanto, a um processo biolégico integrante do fenémeno da
autodepuracao. (BRAGA et al,2005).

O aumento da concentragdo da matéria organica em corpos hidricos € o
que mais contribui para a alteracdo da qualidade da agua e se da
principalmente pela incorporagdo de residuos. Em vista do grande volume de
despejos dessa natureza, torna-se importante monitorar a qualidade e
conhecer o potencial de autodepuragéo dos corpos d’agua para que se tenha
um melhor gerenciamento desses recursos.

Neste contexto o gerenciamento dos recursos hidricos pode ser definido
como um instrumento de orientagdo para a utilizagdo e monitoramento dos
recursos ambientais naturais, na darea de abrangéncia de uma bacia
hidrografica, ou mesmo de um pequeno corpo hidrico, de forma a promover o
desenvolvimento sustentavel. Para tanto, faz-se necessario o desenvolvimento
de ferramentas que possibilitem ndo apenas a gestdo, como também a
previsdo do comportamento de corpos hidricos diante das possiveis alteracdes
nos padrdes de qualidade definidos na legislagéo.

A simulagao da autodepuragao de um corpo hidrico diante de alteragdes
quali-quantitativas,é uma ferramenta que permite a previsdo do seu
comportamento. Permite ainda a avaliagdo de determinadas atividades, como
por exemplo, avaliar de forma mais precisa a possibilidade de um corpo hidrico
receber um determinado volume de matéria orgdnica em um determinado
trecho, baseado na capacidade de autodepuracdo deste corpo hidrico,
minimizando o risco de deterioracaoda qualidade da agua.

O processo de autodepuracao é afetado por diversos fatores, e simular

este processo se torna dificil devido a sinergia entre as variaveis. Interpretar
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qual é a influéncia de uma variavel sobre as outras e vice versa exige um longo
tempo de monitoramento um grande nimero de repeticoes, e ainda assim nao
se pode garantir o entendimento de tal influéncia.

Uma das ferramentas utilizadas para esta andlise € a modelagem, capaz
de simular varios parametros inclusive, variagées no volume de agua e verificar
se a qualidade da agua esta atendendo aos limites desejaveis de cada
componente. O uso de modelos para avaliar o estado de um corpo hidrico
oferece uma relagado entre flexibilidade e custos melhor do que se alcangaria
apenas com o monitoramento, principalmente em relagdo a distribuicao
espacial e temporal da informacédo gerada. Por isso € necessario que o modelo
seja capaz de simular diferentes situacdes, levando em conta tanto fontes
pontuais quanto difusas de poluigao.

Os modelos compdemum sistema de suportea decisdo, pois sao
capazesde relacionarvaridveis da qualidade da agua, permitindo que o
processode avaliacdo uma nova entrada, possa ser testado inUmeras vezes,
sem causar prejuizos ao meio ambiente. Cox (2003) realizou um estudo
comparativo dos principais modelos para avaliacdo da qualidade da agua de
rios e concluiu que todos possuem limitagbes em graus diferentes, em fungao
da dificuldade da correlagcdo das multiplas variaveis.

Porém, dentre as ferramentas possiveis para modelagem do processo
de autodepuracgao, as redes neurais se mostram extremamente eficientes por
permitir o processamento multivaridvel de informagbdes. S&o técnicas de
modelagem muito sofisticadas capazes de modelar fungdes extremamente
complexas, nao lineares e de forma paralela, melhorando assim o processo de
obtencédo de resultados precisos.

Atualmente, estdo sendo aplicadas com sucesso em uma ampla gama
de dominios de problemas, em areas como finangas, medicina, engenharia,
geologia e fisica. (BOYUKATA,et al 2006). Neste contexto o presente estudo
baseou-se no desenvolvimento e treinamento de dois modeloscom o objetivode
caracterizar o oxigénio dissolvido na agua e modelar a autodepuragéo doRio

Alegria, localizado no municipio de Medianeira no Estado do Parana.
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1.1.Objetivos

1.2.Objetivo geral assim se constituiu:

Desenvolver dois modelos em redes neurais artificiais para a simulagéao
da concentracao do oxigénio dissolvido e da autodepuracdo no Rio Alegria -
PR.

1.3.Os objetivos especificos deste estudo foram:

a) Monitorar a qualidade da agua do Rio Alegria, por um periodo deum
ano, englobando as influéncias da sazonalidade;

b) Construir dois bancos de dados: o primeiro com dados
representativos da qualidade da agua do Rio Alegria destinado ao
treinamento da rede neural artificial e o segundo destinado a
validacao da rede neural artificial;

c) Analisar os resultados da simulacao de diferentes cenarios ao longo

do rio.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1.Qualidade da agua

A disponibilidade e a qualidade da aguainfluenciam diretamente na
qualidade de vida de uma populagdo. O crescimento populacional e o
consequente aumento da atividade industrial tém contribuido para agravar os
problemas ambientaisem funcdo de impactos ambientais, principalmente os
problemas relacionados com a preservacdao da qualidade das aguas
subterrdneas e superficiais.A definicdo de impacto ambiental segundo a
Resolucao n° 01/86 do CONAMA (1986), é tratada como:

“Qualquer alteragao das propriedades fisicas, quimicas e biolégicas
do meio ambiente, causada por qualquer forma de matéria ou
energia resultante das atividades humanas que, direta ou
indiretamente, afetam a saude, a segurangca e o bem-estar da
populacao; as atividades sociais e econémicas; a biota e a qualidade
dos recursos ambientais”.

A alteracdo da qualidade natural da agua pela agcdo do homem é
definida como poluicdo, e faz com que essa agua seja parcial ou totalmente
imprépria para o uso a que se destina. Entende-se por qualidade natural da
agua o conjunto de caracteristicas fisicas, quimicas e bacteriolégicas que
apresenta a agua em seu estado natural nos rios, lagos, mananciais, no
subsolo ou no mar. O estabelecimento das condicbes e padrdes de langamento
de efluentes em corpos de agua receptores é disposto pela Resolucéo
430/2011 do Conselho Nacional do Meio Ambiente — CONAMA, que
complementa e altera a Resolugdo CONAMA 357/2005.

O volume de substancias poluentes na agua define a sua qualidade.
Torna-se entéo, indispensavel em estudos qualitativos, a consideracao, tanto
dos fatores antrépicos, quanto dos fatores naturais que venham a interferir na
qualidade das aguas de um corpo hidrico. Além da atividade humana, em cada
etapa do ciclo hidrolégico a agua entra em contato e, naturalmente, incorpora

em sua composicao, elementos existentes na atmosfera, solos, vegetacédo e
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rochas. Desta forma, a agua que escoa na superficie e no subsolo passa a ter
impurezas organicas, inorganicas como calcio, magnésio, sédio, bicarbonatos,
cloretos, sulfatos e nitratos e também tracos de alguns metais como chumbo,
cobre e manganés. Tais substancias caracterizam qualitativamente as aguas
naturais.

Durante as décadas passadas houve um agravamento dos problemas
qualitativos dos recursos hidricos pela contaminacdo. A qualidade da agua
pode ser utilizada como diagnostico do estado de preservacao do ambiente,
além de influir diretamente na salde humana. E possivel, a partir de sua
analise, determinar o grau de erosdo do solo, os langamentos organicos, a
poluicdo por esgotos e, também, a poluicdo atmosférica. Em funcao disso,
inUmeras sao as pesquisas em diversas areas acerca da qualidade da agua.

Relacionada a saude publica, Frazaoet al,(2011) analisaram a
concentragao de fluoreto na agua para consumo humano, comparando com a
legislagéo brasileira. Concluiram que as condi¢des climéaticas das diferentes
regides brasileiras exigem um tratamento diferenciado em relacédo a fluoretacao
da agua de abastecimento publico, o que, segundo os autores, justificaria a
necessidade da revisdo da Portaria 635, aprovada em 1975.

Na producdo de alimentos, Doku et al, (2010), avaliaram a qualidade
microbiolégica das aguas residuais utilizadas no cultivo de alface irrigada,
assim como da agua utilizada para conservagdao das plantas em mercados
publicos em Ghana. Concluiram que a qualidade da agua utilizada nestes
casos pode ser considerada o principal contribuinte para a contaminagao
microbioldgica de alface. O numero de bactérias ao longo da cadeia de
produgcdo e consumo ultrapassa os niveis recomendados pela OMS (1989) e
ICMSF (1998) tornando o seu consumo uma ameacga a saude.

Franco et al, (2012), analisaram as propriedades fisico-quimicas da agua
para fins de irrigacdo na microbacia do Coqueiro (SP), através do
monitoramento da qualidade da agua e concluiram que das variaveis fisicas
analisadas, as concentracdes de sélidos suspensos na agua de irrigacao
apresentaram classificacdo de médio a alto risco ao sistema de irrigacao
localizada, assim como a concentracao de ferro total presente na agua de
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irrigacdo foi o que apresentou grande risco de obstrucdo ao sistema de
irrigagao localizada.

Na producdo animal, Sipauba-Tavareset al,(2007),avaliaram o efeito da
chuva na qualidade da &gua viveiros de piscicultura e concluiram que a chuva
no periodo de estudo afetou positivamente a qualidade da agua dos viveiros
estudados.

Blumeet al,(2010) monitoraram a qualidade da agua do Rio dos Sinos,
principal rio da bacia hidrografica do Rio dos Sinos no Estado do Rio Grande
do Sul, e constataram um cenario preocupante para a regido que usa este rio
como a principal fonte de abastecimento publico. O comportamento dos
parametros da agua no Rio dos Sinos revelou um maior grau de deterioracéao
das amostras de agua de locais mais proximos dos pontos de emissédo de
efluentes, principalmente devido a influéncia significativa da atividade humana
nesta area. Ainda, concluiram que a redugcdo na qualidade da agua esta
associada com a poluicdo das aguas por esgotos domésticos sem tratamento.
Altos niveis de coliformes fecais refletem o grande déficit em saneamento na
bacia.

Por outro lado, Pinto et al,(2009), avaliaram o efeito da acao antrépica
sobre o rio Negro, na orla de Manaus, através da analise da qualidade da agua
amostrada. Concluiram que apesar da contribuicao antrépica dos tributarios
urbanos, o Rio Negro mantém, ainda, sua capacidade de diluir os poluentes,
principalmente, no periodo de maior volume de agua.

Considerando que todos os corpos hidricos possuem uma determinada
capacidade de se recuperar dos efeitos antrépicos, assimilando a matéria
organica, pode-se afirmar que a autodepuracdo € um processo natural de
purificagdo que ocorre em um curso d’agua resultante de uma sequéncia de
fendmenos como a diluicdo através das chuvas, a sedimentagéo a oxidacao e
a decomposicao.

Porém, o numero de fontes existentes e o potencial de contaminacéo
quimica dos poluentes nos corpos d’agua s&o variados,muitas vezes
excedendo parametros que permitama recuperagdo dos niveis de oxigénio

dissolvido.Também, o enriquecimento das aguas com nutrientes acarretando o
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excessivocrescimento de algas e macrdfitas, corroborando para a redugéao da
concentracao de oxigénio dissolvido, o aumento de turbidez, a geracédo de odor
e de sabordesagradaveis, mortandade de peixes e presenca de algumas
toxinas no corpo hidrico.

Os principais parametros que podem ser avaliados e utilizados como
indicadores representando a situagao em que se encontram 0s corpos d’aguas
séo: as medidas de i) pH, ii) turbidez, iii) Temperatura, iv)condutividade elétrica,
v) oxigénio dissolvido, vi) demanda bioquimica de oxigénio, vii) demanda

quimica de oxigénio, viii)Nitrogénio amoniacal, ix) Nitrato, x) Nitrito, xi) Fésforo.

2.1.1. O potencial hidrogenionico (pH)

O termo pH (potencial hidrogenidnico) é usado para expressar a
intensidade da condi¢do 4cida ou basica de uma solucdo e é uma maneira de
expressar a concentracao do ion hidrogénio (SAWYER et, al. 1994). Indica se a
agua é acida, basica ou neutra. Se estiver em torno de 7, agua neutra; menor
que 6 acida e maior que 8 basica. O pH é muito influenciado pela quantidade
de matéria morta a ser decomposta,sendo que quanto maior a quantidade de
matéria organica disponivel, menor o pH, poispara haver decomposicdo de
materiais muito acido sdo produzidos.Inimeras pesquisas indicam que os pHs
dos rios brasileiros tém tendéncia de neutro aacido. Alguns rios da Amazdnia
brasileira possuem pHs préximos de 3, valor muito baixopara suportar diversas
formas de vida.

Copatti et al, (2011) investigaram a influéncia do pH na sobrevivéncia de
jundias (Rhamdia quelen), que foram expostos aos tratamentos durante 32
dias, e concluiram que a exposi¢ao prolongada em aguas alcalinas resultou em
varias mudancas na fisiologia do sangue e redugao do crescimento.

Nas aguas superficiais o pH reflete o tipo de solo por onde a agua
percorre. Segundo Carvalho et al,(2000) apud Silva et al, (2011), uma pequena
reducao nosvalores pH podem estar associadas ao aumento no teor de matéria
organica que leva a consequente queda na quantidade de oxigénio dissolvido

disponivel no corpo d’agua. Ainda afirmam que com o aumento das chuvas, 0
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pH tende a subir e aproximar-se da neutralidade, pois ocorre maior diluicao dos
compostos dissolvidos e escoamento mais rapido. Isso é causado pelo
aumento no volume de agua que faz com que a acidez da agua diminua.
Esteves (1998) apud Silva et al, (2011) diz que na maioria das dguas naturais o
pH é influenciado pela concentragdo de H* originado da dissociacdo do acido
carbbnico, que gera valores baixos de pH, e das reag¢des de ions carbonato e
bicarbonato, oriundos muitas vezes da diluicdo do solo, com a molécula de
agua, que elevam os valores de pH para a faixa alcalina.

Pintoet al, (2011) desenvolveram um sistema eletrénico de controle do
pH da agua para microirrigacdo uma vez que o controle de obstrucao dos
emissores pode ser feito com base no pH da agua, através da injecao de acido,
para manter o pH da agua abaixo de 7 sendo que, quando este € mantido em
niveis mais baixos, pode-se prevenir a proliferacdo de micro-organismos, que
também contribuem para a obstrugdo dos emissores.

Pinto et al,(2009), avaliaram a qualidade da agua do rio Negro, na orla
de Manaus, verificaram que os menores valores de pH foram observados nas
estacdes Sao Raimundo e Educandos, respectivamente a montante e a jusante
da foz dos igarapés, em virtude da entrada de substéncias alcalinas,
comprovado pelo aumento da alcalinidade nestes locais em comparagdo com
aquela das demais estacdes, cujas concentragdes foram normais para aguas
pretas.

O valor do pH influencia na distribuicdo das formas livre e ionizada de
diversos compostos quimicos, além de contribuir para um maior ou menor grau
de solubilidade das substancias e de definir o potencial de toxicidade de varios
elementos. O pH pode ser considerado como uma das variaveis ambientais
mais importantes, ao mesmo tempo que uma das mais dificeis de se interpretar
em funcdo do grande numero de fatores que podem influencia-lo
(ESTEVES,1998).

2.1.2. Temperatura

As variacbes de temperatura sdo parte do regime climatico normal e
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corpos de agua naturais apresentam variagdes sazonais e diurnas, bem como
estratificacao vertical. A temperatura superficial € influenciada por fatores tais
como latitude, altitude, estacdo do ano, periodo do dia, taxa de fluxo e
profundidade (CETESB, 2009).

Porém, aacentuada elevagao da temperatura em um corpo d’agua pode
ser provocada por despejos industriais, ou seja, a modificacdo da temperatura
€ um indicativo da distribuicdo de substancias dissolvidas em rios e lagos.

A temperatura desempenha um papel crucial no meio aquatico,
condicionando asinfluéncias de uma série de variaveis fisico-quimicas. Em
geral, a medida que atemperatura aumenta, de 0 a 30°C, viscosidade, tenséo
superficial, compressibilidade, calor especifico, constante de ionizacao e calor
latente devaporizagdo diminuem, enquanto a condutividade térmica e a
pressdo de vaporaumentam. Organismos aquaticos possuem limites de
tolerancia térmica superior einferior, temperaturas 6timas para crescimento,
temperatura preferida em gradientestérmicos e limitacoes de temperatura para
migracao, desova e incubacao do ovo. (CETESB, 2009). Segundo SUGIMOTO
et. al. (1997), a manutencao da vegetacao ciliar € a maneira mais efetiva de

prevenir aumento da temperatura da agua.

2.1.3. Condutividade elétrica (CE)

O parametro condutividade elétrica (CE) € uma medida resultante da
aplicagdo de uma dada forgca elétrica, que é diretamente proporcional a
quantidade de sais presentes em uma solugdo, consequentemente, esse
parametro expressa a concentragcao total de sais para classificacdo de solos e
das aguas destinadas a irrigacao.

Quanto maior for a quantidade de ions dissolvidos, maior sera a
condutividade elétrica da agua.Nao determina, especificamente, quais o0s
ionsque estao presentes em determinada amostra de agua, mas pode
contribuir para possiveisreconhecimentos de impactos ambientais que ocorram
na bacia de drenagem ocasionadapor lancamentos de residuos industriais,
mineracao, esgotos, etc.
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A condutividade elétrica da agua pode variar de acordo com a
temperatura e a concentragao total de substancias ionizadas dissolvidas. Em
aguas cujos valores de pH se localizam nas faixas extremas (pH> 9 ou pH< 5),
os valores de condutividade sdo devidos apenas as altas concentragdes de
poucos ions em solugao, dentre os quais os mais frequentes sdo o H" e o OH’
(APHA, 1995).

Dentre os trabalhos que analisaram a qualidade da agua a partir da
condutividade elétrica, Santos et al,(2011) avaliaram com base na variacao
temporal da condutividade elétrica (EC) os teores de sodio, potassio, calcio e
magnésio, e a influéncia do regime de chuva no processo de salinizagdo em
dois reservatérios do sudoeste do Estado da Bahia, Brasil, cujas caracteristicas
se diferenciam por localizarem-se em dois diferentes climas (semiarido e
umido). Os resultados obtidos do estudo indicaram que as &aguas do
reservatério Anagé apresentaram as maiores variacbes nos valores da
condutividade elétrica e da razao de adsorcdo do sodio (SAR) entre os dois
periodos de coleta, demonstrando assim, uma maior influéncia do regime de
chuva na qualidade da agua dos reservatérios localizados na regido semiarida.

Ainda Rheinheimeret al, (2000), determinaram a condutividade elétrica, o
pH e as curvas de acidificacdo de aguas provenientes de pogos artesianos, de
arroios e deacudes para a aplicagdo de herbicidas no Rio Grande do Sul.
Concluiram que as 4aguas de pogos artesianosapresentaram maior
condutividade elétrica (CE) do que as aguas de arroios e de agudes. Ainda,
observaram que houve correlacao positiva entre a CE da 4gua e a necessidade
deacido para baixar o pH, e nao houve correlagao entre o pHoriginal da agua e
a necessidade de &cido. A CE estabelececorretamente a necessidade de acido

cloridrico para baixar o pH.

2.1.4. Oxigénio dissolvido

A 4gua apresenta a capacidade de dissolucdo de gases, alguns dos
quais bastante importantes para a ecologia do ambiente hidrico. O gas de

maior relevancia para o meio aquatico é, sem duvida alguma, o oxigénio, ja que
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dele dependem todos os organismos aerébios que habitam o corpo d’agua.
(MINISTERIO DA SAUDE, 20086).

Segundo Baird (2002) o agente oxidante mais importante em aguas
naturais é o oxigénio molecular dissolvido, O, pois em uma reag¢ao envolvendo
transferéncia de elétrons, cada um dos atomos da molécula é reduzido
formando H>O ou OH".

A determinacdo do oxigénio dissolvido € de fundamentalimportancia
para avaliar as condicbes naturais da &gua e detectar impactos
ambientaiscomo eutrofizacdo e poluicdo organica. Um corpo hidrico
considerado limpo, em condigdes normais, apresenta normalmente, de 8 a 10
mg.L™", podendo haver variagées em funcdo das condicdes de temperatura e
pressdo. E um parametro extremamente importante, pois é necessario para
arespiracao da maioria dos organismos que habitam o meio aquatico.

Geralmente, o oxigéniodissolvido se reduz ou desaparece, quando a
agua recebe grandes quantidades desubstancias orgénicas biodegradaveis
encontradas, por exemplo, no esgoto doméstico, emcertos residuos industriais,
e outros, o que auxilia no monitoramento da qualidade de efluentes industriais.

Toledo et al,(2002) o estabeleceram um indice de qualidade de agua
resultante da composi¢ao das diversas variaveis, de acordo com a importancia
individual delas, de maneira a expressar de uma forma objetiva integrada, as
alteracées da qualidade da agua em microbacias sob diferentes usos.
Concluiram que o oxigénio dissolvido foi um dos principais indicadores de
qualidade de agua, pois a entrada de material originado das areas agricolas e
de fontes urbanas contribui para o aumento na carga de fésforo e amoénia e
promoveu decréscimo na concentracdo de oxigénio dissolvido, devido ao
consumo deste elemento nos processos respiratérios da comunidade hidrica,
principalmente se for material organico. Associado a este processo de
mineralizacdo de material organico, houve aumento na condutividade elétrica
da agua, que pbde ser observado pela relagdo negativa entre este parametro e
a variavel oxigénio dissolvido.

Pinho (2001) avalioua qualidade das aguas do Rio Cachoeira no Sul da
Bahia e suas variacbes temporal e espacial, no quesito oxigénio dissolvido,
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considerou apenas os valores médios e a classificagdo do rio conforme a
resolucdo CONAMA n0 20 de 18/06/86. Observou que houve uma variacao da
Classe dois para a Classe trés, e conforme o autor, explica-se pela presenca
de esgotos domeésticos da cidade de Itabuna, despejo industrial da cooperativa
local e de um matadouro. Isto demostra, mais uma vez, que o parametro

oxigénio dissolvido € um importante indicativo de fontes poluentes pontuais.
2.1.5. Demanda Bioquimica de Oxigénio

A Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO)é a quantidade de oxigénio
molecular necessario a estabilizacdo da matéria organica decomposta
aerobiamente por via bioldgica. E utilizada para exprimir o valor da poluigao
produzida por matéria organica oxidavel biologicamente, que corresponde a
quantidade de oxigénio que é consumida pelos microrganismos do esgoto ou
aguas poluidas, na oxidagdo biolégica, quando mantida a uma dada
temperatura por um espaco de tempo convencionado. Essa demanda pode ser
suficientemente grande, para consumir todo o oxigénio dissolvido da agua, o
que condiciona a morte de todos 0s organismos aerdébios de respiracao
subaquatica. (MOTA, 1995 apud FARIAS, 2006).

Ou seja, a DBO é a quantidade de oxigénio consumido durante um
determinado periodo de tempo, numa temperatura de incubacao especifica.
Um periodo de tempo de cinco dias numa temperatura de incubacgéo de 20°C é
frequentemente usado e referido como DBOsg. Neste processo, no
metabolismo dos microrganismos heterotréficos, os compostos organicos
biodegradaveis sdo transformados em produtos finais estaveis ou
mineralizados € ha um consumo de oxigénio da agua e liberacdo da energia
contida nas ligagées quimicas das moléculas decompostas. (CETESB, 2009).

Valores altos de DBO, num corpo d’agua, sao indicativos de despejos de
origem predominantemente organica. A presenca de grandes teores de matéria
organica leva ao completo esgotamento do oxigénio na agua, provocando o
desaparecimento formas de vida aquatica.

Cunha; Ferreira em 2006 avaliaram a poluicdo em um rio provocada pela
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matéria organica presente no esgoto, usando um modelo OD-DBO. Os autores
afirmam que a caracterizacao da qualidade da agua pode ser representada por
meio de parametros, que traduzem o seu nivel de contaminacdo. Os
parametros escolhidos para o monitoramento devem considerar a sua
utilizacdo, em seu trabalho, o interesse foi pela caracterizagcdo da agua nos
corpos d’agua receptores; sendo assim, 0os parametros observados foram os
nutrientes (fésforo e nitrogénio), o teor de matéria organica, oxigénio dissolvido,
pH, cor, turbidez e temperatura. Concluiram que a utilizacdo de modelos OD-
DBO para o monitoramento ambiental desses corpos d’agua é relevante e
apropriada, considerando que a matéria organica lancada por esgotos
domésticos provoca um desequilibrio no balanco de oxigénio, favorecendo a
presenca de compostos nitrogenados (amoénia, nitrito e nitrato) a partir do

nitrogénio organico presente no esgoto.

2.1.6. Demanda quimica de oxigénio

A demanda quimica de oxigénio(DQQO) pode ser interpretada como a
guantidade de oxigénio necessaria para oxidagao da matéria organica por meio
de um agente quimico, como o dicromato de potassio. Os valores da DQO
normalmente sdo maiores que os da DBO, sendo o teste realizado num prazo
menor. O aumento da concentragdo de DQO num corpo d’agua deve-se
principalmente a despejos de origem industrial. (CETESB, 2009).

A DQO esta relacionada com a matéria organica total — néo
biodegradavel e biodegradavel. O teste de DQO € importante na medida da
matéria organica em despejos que contenham substancias toxicas a vida,
inclusive as bactérias e outros microrganismos que oxidam a matéria organica
biodegradavel.

A DQO é um parametro indispensavel nos estudos de caracterizacao de
esgotossanitarios e de efluentes industriais. A DQO é muito util quando
utilizadaconjuntamente com a DBO para observar a biodegradabilidade de
despejos. Porém, a dificuldade de usar a DQO como indice para a demanda de

oxigénio, principalmente para a determinagdo de matéria organica em aguas
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naturais, € que a solugdo acida de dicromato € um oxidante tao forte que oxida
substancias que consumiriam oxigénio muito lentamente, e que, portanto, nao
constituem uma ameaca real para seu conteudo de oxigénio (FIORUCCI et al,
2005).

2.1.7. Nitrogénio amoniacal

O nitrogénio,em contato com a agua, transforma-se em nitrogénio
amoniacal, que é um indicador de matéria organica emdecomposicao e ainda
que o ambiente esta pobre em oxigénio.

As fontes de nitrogénio nas aguas naturais sdo diversas. Os esgotos
sanitarios constituem, em geral, a principal fonte, lancando nas aguas
nitrogénio organico, devido a presenca de proteinas, e nitrogénio amoniacal,
pela hidrélise da ureia na agua. Alguns efluentes industriais também concorrem
para as descargas de nitrogénio organico e amoniacal nas aguas. A atmosfera
€ outra fonte importante devido a diversos mecanismos como a biofixacdo
desempenhada por bactérias e algas presentes nos corpos hidricos, que
incorporam o nitrogénio atmosférico em seus tecidos, contribuindo para a
presenca de nitrogénio organico nas aguas; a fixagdo quimica, reacdo que
depende da presenca de luz, também acarreta a presenca de amdnia e nitratos
nas aguas, pois a chuva transporta tais substancias, bem como as particulas
contendo nitrogénio organico para os corpos hidricos. Nas &reas agricolas, o
escoamento das aguas pluviais pelos solos fertilizados também contribui para a
presenca de diversas formas de nitrogénio. Também nas &reas urbanas, a
drenagem das aguas pluviais, associada as deficiéncias do sistema de limpeza
publica, constitui fonte difusa de dificil caracterizacao (CETESB, 2009).

Os compostos de nitrogénio nos seus diferentes estados de oxidagao
estdo entre as substancias que podem constituir risco para a saude humana. A
amodnia pode estar presente naturalmente em aguas superficiais ou
subterrdneas, sendo que usualmente sua concentracdo é bastante baixa
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devido a sua facil adsor¢do por particulas do solo ou a oxidagédo a nitrito e
nitrato. Entretanto, a ocorréncia de concentragdes elevadas pode ser resultante
de fontes de poluicdo préximas, bem como da reducao de nitrato por bactérias
ou por ions ferrosos presentes no solo (BATALHAet al, 1993).

Alaburda et al, (1998) verificaram a contaminacdo das aguas
subterraneas na Regidao Metropolitana da Grande Sao Paulo, por compostos de
nitrogénio, através dadeterminagcdo de nitrogénio amoniacal, nitrogénio
albuminoide, nitrito enitrato, e comparando com a adequacado da legislacédo
vigente. Foram analisadas 607 amostras de aguas de pocgos localizadas
predominantemente, através de técnicasespectrofotométricas na regido do
visivel. Concluiram combase nos resultados da presenca significativa desses
derivados nas amostrasanalisadas, os quais comprometem a qualidade das

aguas e apresentam riscospotenciais a saude humana.
2.1.8. Nitrito

Onitrito € encontrado em &aguas superficiais em pequena quantidade,
devido a suainstabilidade na presenca de oxigénio, a presenca do ion nitrito
indica processo bioldgicoativo influenciado por poluicdo organica. E uma forma
oxidada do nitrogénio, e pode-se associar as etapas de degradacdo da
poluicdo organica por meio da relacdo entre as formas de nitrogénio. Nas
zonas de autodepuracdo natural em rios, distinguem-se as presencas de
nitrogénio organico na zona de degradagdo, amoniacal na zona de
decomposicao ativa, nitrito na zona de recuperacao e nitrato na zona de aguas
limpas. Ou seja, se for coletada uma amostra de agua de um rio poluido e as
analises demonstrarem predominancia das formas reduzidas significa que o
foco de poluicdo se encontra préximo; se prevalecerem o nitrito e o nitrato
denota que as descargas de esgotos se encontram distantes (CETESB, 2009).

Em &guas paradas, de pocgos, por exemplo, o nitrito € um parametro
simples, porém de fundamental importancia na verificagdo da qualidade da
agua, pois sua presenca é um indicativo de contaminacao recente, procedente

de material organico vegetal ou animal.
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Gadelha et al, (2007) verificaram a presenca do teor de nitrito e
comparando os resultados com o estabelecido pela Portaria n® 518, de 25 de
margo de 2004, do Ministério da Saude, na comunidade de Varzea do Cobra,
Limoeiro do Norte. Considerando a relevancia biolégica atribuida a agua de
consumo humano, concluiram que a avaliagdo de presenca de nitrito na agua
consumida é capaz de identificar a qualidade da 4gua de consumo em alguns
minutos. Quando compararam os resultados com os tabelados concluiram que
apenas 40% encontrava-se fora dos padrbes estabelecidos pelo Ministério da
Saude (Portaria n° 518), sendo que essa contaminacdo pode ter sido
ocasionada provavelmente pela proximidade existente entre pocos de a agua
era originaria e de fossas, podendo causar danos a saude de seus usuarios,

principalmente nas criangas.
2.1.9. Nitrato

Os nitratos sao téxicos, causando uma doengca chamada
metahemoglobinemia infantil, letal para criancas (o nitrato reduz-se a nitrito na
corrente sanguinea, competindo com o oxigénio livre, tornando o sangue azul).
Por isso, 0 nitrato é padrao de potabilidade, sendo 10 mg.L™" o valor maximo
permitido pela Portaria 518/04 do Ministério da Saude.

Jordao et al, (2011) avaliaram a contaminagdo aquatica provinda de
descargasde esgotos municipais, tratados ou inadequadamente tratados, como
também provindas deareas de pastagem, de agricultura, de depésitos de
residuos de construgao civil e de sucatametélica, nas vizinhancas da bacia do
Rio Turvo Limpo, que banha a Zona da Mata do estado de Minas Gerais,
através de série de nitrogénios (total, amoniacal e nitrato), e concluiram que
asconcentragdes de nitrogénio amoniacaltotal nos cursos d’agua mostraram-se
em desacordo com a classificacdo de aguas Classe dois, estabelecidos
pelalegislacdo ambiental brasileira. As concentragdes de nitrato ficaram abaixo
das concentragdes de nitrogénio amoniacaltotal, indicando que o nitrogénio nos
cursos d’agua foi originado principalmente de descargasrecentes de esgoto,

tendo em vista que n&o ocorreu mineralizacado expressiva com a formacaode
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jons nitrato.

2.2.Modelagem da qualidade da agua.

O controle dos parametros de qualidade da agua, favorecem a criagao
de uma base sélida de dados para a gestao dos recursos hidricos, pois trata-se
de um bem de primeira necessidade, essencial a vida, e por ser um recurso
escasso e finito, agravado pela gestao inadequada, traz a necessidade urgente
de desenvolver mecanismos de gestao e conservagao.

Cunha et al, (2010) avaliaram os programas de monitoramento da
qualidade da agua e concluiram que apesar de monitorar, frequentemente nao
transformam os resultados em elementos que norteiem o poder publico para a
recuperacao dos sistemas aquaticos.

Sabe-se que a qualidade da agua € um dos fatores mais importantes
para o abastecimento urbano assim como para outras atividades e deve ser
levado em consideragcao no momento da projecao de sistemas.

Oppa (2007) pesquisou a utilizacao do modelo matematico de qualidade
da agua QUAL.E (que caracteriza-se por ser um modelo com diversas
variaveis desenvolvido pela TWDB (Texas Water Development Board) ) como
ferramenta de apoio na simulagcdo de propostas de enquadramento para a
bacia hidrografica do Rio Vacarai Mirim (Vacarai, RS), e concluiu que o modelo
QUALE é uma ferramenta eficaz para subsidiar sugestées de enquadramento
para a bacia em estudo que podem auxiliar o comité de gerenciamento nas
futuras tomadas de decisdo, demonstrando que os modelos de qualidade da
agua podem ser ferramentas uteis na gestao dos recursos hidricos.

A modelagem da qualidade da agua em sistemas de distribuicdo é uma
ferramenta que tem sido usada para prever o transporte e a propagacao de
substancias dissolvidas. Fernandeset al, (2004) desenvolveu um modelo de
andlise integrado para lidar com todas as peculiaridades de um sistema de
distribuicdo de agua. Modelos estdo ganhando importancia por varias razoées,
que incluem: o aumento das exigéncias de controle por meio de legislacao

governamental; o registro crescente do inumero incidentes envolvendo
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questbes de qualidade da agua e a divulgagéo e popularizagdo para o uso de
técnicas de monitoramento e gerenciamento para fins de qualidade da agua.

Neste contexto, a simulacdo do comportamento de um corpo hidrico
diante da alteragédo das suas caracteristicas quali-quantitativas séo ferramentas
que possibilitam ndo apenas a gestdo, como também a previsdo do
comportamento de corpos hidricos diante das possiveis alteracées nos padroes
de qualidade definidos na legislacdo. Uma das ferramentas utilizadas para esta
analise € a modelagem capaz de simular varios parametros inclusive, variacées
no volume de agua e padrdes de qualidade desta agua.

Dentre as ferramentas possiveis para a modelagem da influéncia das
condicbes ambientais do entorno sobre as alteragcdes em corpos hidricos, a
modelagem em redes neurais se mostra extremamente eficiente por permitir o
processamento multivariavel de informacdes referentes a vazdo e a qualidade

da agua.

2.2.1. Redes neuraisartificiais (RNA)

Rede neural artificial € um nome fantasia para modelos de inferéncia
multidimensionais e nao lineares. O grande apelo destes modelos esta em sua
capacidade de “aprender”, generalizar ou extrair regras automaticamente de
conjuntos de dados complexos. A principal importancia das redes neurais esta
no fato delas representarem um esquema bastante genérico para a
representacdo de familias de fungdes nao lineares com varias variaveis de
entrada e saida e controladas por certo nimero de parametros ajustaveis.

Para Barreto (2005) redes neurais artificiais consistem em um modo de
abordar a solucéo de problemas por meio de inteligéncia artificial. Neste caso,
em lugar de tentar programar um computador digital de modo a fazé-lo imitar
um comportamento inteligente procura-se construir um computador que tenha
circuitos modelando os circuitos cerebrais e espera-se ver um comportamento
inteligente emergindo, aprendendo novas tarefas, errando, fazendo
generalizagbes e descobertas. Da mesma forma, estes circuitos neurais

artificiais poderdo se auto organizar, quando apresentados a ambientes
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diversos, criando suas proprias representagdes internas e apresentar
comportamentos imprevisiveis.

Sao técnicas de modelagem muito sofisticadas capazes de modelar
fungbes extremamente complexas. Atualmente, estdo sendo aplicadas com
sucesso em uma amplagama de dominios de problemas, em areas como
finangas, medicina,engenharia, geologia e fisica. (BOYUKATAet al,2006).

Segundo Haykin (2008) a utilizacdo de uma rede neural artificial na
solucdo de uma tarefa passa, antes de tudo, por uma fase de aprendizagem,
quando a rede extrai informacbes relevantes de padrbes de informagéo
apresentados para ela, criando assim uma representacdo propria para o
problema. Ainda segundo o0 mesmo autor, a etapa de aprendizagem consiste
em um processo interativo de ajuste de parametros da rede, os pesos das
conexdes entre as unidades de processamento, que guardam, ao final do
processo, 0 conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que esta
operando.

Existem varios métodos para realizar o treinamento de redes neurais
artificiais, no entanto, quando estas sdo aplicadas na modelagem de
processos, utiliza-se o aprendizado supervisionado, onde se ajustam o0s
parametros da rede, de modo a estabelecer uma ligacao entre os pares de
entrada e saida fornecidos por um supervisor externo. (EYNG, 2008).

O supervisor € responsavel por direcionar o processo de treinamento.
Para tanto, a resposta calculada pela rede é comparada a resposta desejada,
fornecida pelo proprio supervisor, a qual constitui uma acéo étima a ser tomada
pela rede. A diferenca existente entre estes dois valores representa o erro
gerado pelo calculo da rede, o qual deve ser minimizado através do ajuste dos
pesos das conexdes.

A minimizagao do erro é incremental, pois a cada etapa de treinamento,
isto é, a cada resposta gerada pela rede e, consequentemente, a cada
atualizacao do valor do erro, sao efetuados pequenos ajustes nos pesos das
conexoes.

Para efetuar a modelagem de sistemas fisicos faz-se necessaria uma

rede neural composta por multicamadas, semelhante a arquitetura
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demonstrada na Figura 01. A arquitetura apresentada na Figura 1 é um
exemplo de rede neural feedforward completamente conectada, ou seja, cada
neurdnio em uma determinada camada esta conectado aos demais da camada
seguinte. (BARRETO, 2005).

Através da rede passam dois tipos de sinais, sendo o primeiro deles
chamado de sinal funcdo. Este sinal é recebido pelos nédulos da camada de
entrada na forma de estimulos gerados pelo ambiente externo e propaga-se ao
longo da rede, sendo processado em cada neurdnio intermediario na forma de
uma funcéo das entradas, ponderadas pelos pesos a elas associados, até que
emergindo dos ndédulos da camada de saida, produz a resposta da rede. Ja o
segundo sinal, é constituido de uma funcao erro, que se propaga no sentido
oposto a rede, sendo util para o algoritmo de aprendizagem Backpropagation
(Retropropagacao). (EYNG, 2008).

Figura 1 — Arquitetura de uma rede neural artificial
Fonte BARRETO (2005)

A retropropagacaoé interna a rede, acontece em pelo menos uma
camada de neurbnios e ndo esta envolvida com a entrada ou saida. A camada
que é submetida a retropropagacao e suas conexdes quando, aprendem a
efetuar uma fungéo, agem como se houvesse uma representagcéo interna da
solucao do problema.

O algoritmo da retropropagacao, também conhecido como regra delta
generalizadafoi proposto por Rumelhart et al, (1986). Nele, o aprendizado
éefetuado com base no erro incluso na resposta fornecida pela rede, o que
significa que adiferenca entre a resposta atual da simulagdo e a desejada deve
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ser minimizada, sendonecessario, portanto, o ajuste dos pesos sinapticos
associados as entradas dos neurbnios.Assim, o erro calculado na camada de
saida é retropropagado as camadas anteriores,servindo de base para a
modificacdo de todos os pesos, até que a resposta obtida pela redeseja
satisfatoria.

Matematicamente, o erro na iteragdo n, correspondente a analise do n-
ésimo par de exemplos (dados de entrada — saida) apresentados a rede, é a
diferenga entre a resposta atual, y;(n), e a desejada, dj(n), conforme Equagéo 1.

ej(n) = dj (n) —y; () (1)

O erro calculado em relagdo a todos os Mnddulos de saida pode ser
obtido pela equacéo 2.

1

E, =5¥M, e (n) (2)

A funcgao objetivo, que se deseja minimizar € dada pela Equacao (3).
= 1
E=—3N_E(m) (3)

Em que N representa o numero total de pares apresentados.

Admite-se que o neurdnio j seja alimentado pelos sinais fungéo y;(n)
emitidos pelos nédulos i da camada anterior, sendo cada sinal associado a um
peso sinaptico wi(n), o nivel de atividade do nodulo v; pode ser expresso pela

Equacéo 4.

v (n) = Xz w; (M) y; (n) (4)

Em que | € o numero total de ndédulos que enviam sinais funcdo ao
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nodulo j, e wgj(n) corresponde ao limiar de j.

Desta forma, a resposta produzida pela rede serd apresentada na
Equacao 5.

yi(m) = ¢ n)) (5)
Em que ¢ é uma funcdo continua e diferenciavel. O algoritmo de

retropropagacao baseia-se no ajuste dos pesos sinapticos proporcionalmente a

diminuicéo do erro, E(n). Assim, através da regra da cadeia pode-se escrever a

Equacao 6.
dE(n) (aE(n)) (ae,-(n)> (ayj(n)) ( dv;(n) ) )
dwj (n) - dej(n)) \dy;(n)) \dv;j(n)/ \owi;(n)

Diferenciando a Equacéo 2 em relacéo a ej(n), tém-se:

dE(n) _

oo~ oM 7)
Diferenciando a Equacgédo 1 em relagao a y(n), tém-se:
dvi(n)
] o .

O terceiro termo da Equagédo 7 é obtido por meio da diferenciagcdo da
Equagéo 5 em relacdo a vj(n).

dv;j(n) .
(awi,. (n)) =yi(n) 9)

Finalmente, diferenciando a Equagéo 4 em relagéo a wj(n), tém-se:
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(:j;(gl))) = —¢ (M)e'(v;(M)y:(n) (10)

A correcao dos pesos sinapticos, iwij(n) € obtida por meio da regra delta.

Aw;; (n) = —n(awy_ - (11)

Em que n é o parédmetro da taxa de aprendizagem, e o uso do sinal
negativo deve-se ao fato do aprendizado ser efetuado no sentido do

decréscimo do gradiente do erro. Substituindo-se a Equacdo 11 na Equacgéo

10, tém-se:
Awi; (n) = nd;(n)y; (n) (12)
Em que:
0E; (n) ,
& (n) = — avj o = &My (M) (13)

Observando-se a Equacédo 13 pode-se concluir que a dificuldade de se
definir o ajuste dos pesos esté concentrada no célculo do erro, ej(n). Se j é um
nédulo de saida, entdo o calculo do erro é extremamente simples, pois a
resposta desejada é conhecida, o que ndo acontece quando o neurdnio j esta
localizado em uma camada oculta. Neste caso, o erro deve ser determinado a
partir de sinais provenientes dos neurbnios da camada seguinte que estdo
conectados ao nédulo j. Aplicando a regra da cadeia na Equacgéao 13, tém-se:

_ dE;j(n)\ (9y;j(n) _ _(9E (n) I,
5 (n) = (0171‘(71)) (avj(n)> a (0yj(n))(pj y) 09
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Considerando um neurénio k, integrante da camada de saida, conforme

demonstrado na Figura 2, pode-se proceder o calculo do erro segundo a

Equacéao 15.
H\H‘“"m
Yoy HH“HH_M
L W ) Ty wm ye(m)
,(nf\ /,\ J * 0 “l,jk (_/,-:'\_l_{ 9, "o
/ )

Figura 2 — Detalhamento da conex&o entre os neurénios “j” e “k”
Fonte: EYNG (2008).

1
E,=5Yc 2 &) (15)

Diferenciando a Equagéo 15 em relacéo a y;(n), tém-se:

9E (n) aek(n))
= 1
9y ()~ ok (ftv,-(n) (16)

Aplicando a regra da cadeia a Equacao 16, tém-se:

dE (n) dei(n) (317]'(71))
= 17
Py~ 2k €e(m) (av,-(n>) 2y, (m) (17)

Como o erro na ultima camada pode ser calculado com base na

resposta desejada, para o nédulo k, tém-se:

ex(n) = dx(n) — yx(n) = dx(n) — @ (v (n)) (18)

Diferenciando a Equacao 18 em relacao a vg(n), tém-se:

dey(m)\ _
(39) = —py (v ) (19

O nivel de atividade para o ndédulo k é dado pela Equagéao 20.
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v (n) = Xl wie (n)y; (n) (20)

Diferenciando a Equacgéao 20 em relagéo a y;(n) tém-se:

dvpg(n)\
(ay,.(n)> = wjr (n) (21)

Substituindo-se as Equacbes 21 e 19 na Equagdo 16, obtém-se a

relacao desejada.

%ij ((:)) = =Yrer M (Viem)wy (n) = X 8 . Mwj (n)(22)

Finalmente substituindo-se a Equacao 22 na Equacédo 14, obtém-se a

férmula da retropropagacgao para 6j(n), no caso em que j € um nodulo oculto.

5 = (v () Tk 8 @wye ()

(23)

Assim, é possivel determinar o ajuste dos pesos sinapticos vinculados
as conexdes com o neurbnio j, seja ele integrante de uma camada
intermediaria ou da camada de saida. A taxa de aprendizagem (n), presente na
Equacado 11, constitui um importante parametro, pois estabelece uma relacédo
entre a velocidade de convergéncia e a probabilidade de instabilidade no
processo de aprendizagem. Caso n assuma valores muito pequenos, as
mudancas nos pesos sinapticos também serdo muito suaves, acarretando
assim, um aumento do numero de iteragbes requeridas pelo treinamento.
Entretanto, se n for muito grande, as mudancas serao bruscas, provocando
instabilidades no processo de aprendizagem.

Para facilitar a obtencdo do equilibrio entre a velocidade de
convergéncia e a estabilidade do treinamento, (RUMELHART et al, (1986)

propuseram a inclusdo de mais um termo a Equacao 11.
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Aw;; (n) = ng(n)y;(n) + a Aw;(n—1) (24)

Em que: a = Termo de momentum.

A utilizacdo de uma Rede Neural Atrtificial (RNA) na solucdo de uma
tarefa passa, antes de tudo, por uma fase de aprendizagem, quando a rede
extrai informacdes relevantes de padrbes de informacao apresentados para
ela, criando assim uma representagcao propria para o problema.

Como uma rede neural pode aceitar diferentes dados de entrada, a
utilizacdo desta tecnologia mostra-se adequada para modelagem de dados
coletados em campo, tais como: dados de monitoramento de qualidade de
aguas, parametros hidrologicos para previsao de desastres, comportamento do
corpo hidrico diante de alteragdes climaticas, informacbes topogréficas,
parametros, edaficos, valores de fitomassa, estagio de desenvolvimento de
culturas, para a simulacao da influéncia das condi¢des ambientais sobre a
qualidade a 4gua e a vazao de pequenos corpos d’agua entre outros.

Aquino et al, (1999) avaliaram a utilizacdo de uma RNA tipo MLP
(Multilayered Perceptron) para modelar a geracdes hidraulicas de um sistema
alimentado por dados de vazdes afluentes e/ou turbinadas. E concluiram que
as RNA tipo MLP podem realizar com sucesso a associagdo de padroes e
generalizar para padroes desconhecidos, inclusive com poucos dados de
treinamento para esta aplicacao.

Bucene et al, (2004) classificaram a fertilidade aparente do solo,
utilizando as RNAs. Para tanto, avaliaram dados como pH, CTC, V%, P, Mg e
K, com o objetivo de diferenciar as terras para fins de irrigacdo. Concluiram
que, as redes neurais artificiais apresentaram condi¢coes suficientes ao
desenvolvimento deste tipo de trabalho, se mostrando eficiente na classificagao
de fertilidade aparente para diferenciagéao de terras para fins de irrigacao.

Zanettiet al, (2008) propuseram o desenvolvimento de uma RNA para
estimar a evapotranspiracdo de referéncia em funcdo das temperaturas
maxima e minima do ar, para o Estado do Rio de Janeiro, e concluiram que a

evapotranspiracdo de referéncia pode ser estimada com seguranca utilizando-
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se redes neurais artificiais, a partir de dados de temperaturas maxima e minima
do ar e das coordenadas de posi¢cao geografica do local.

Chagas et al, (2009) compararam a eficiéncia de redes neurais artificiais
com o classificador Maxver para a classificagao do uso das terras, com énfase
nos niveis de degradacao das pastagens, em Vigosa, Minas Gerais. E, mais
uma vez, observaram a eficiéncia da utilizacao de redes neurais artificiais para
classificacao do uso e cobertura do solo.

Kisi (2009) comparou o potencial de diferentes ANN (Artificial Neural
Networks), MLP e RBNN (Recurrent backpropagation) neural network, para a
aplicacdo na investigagdo da estimativa mensal de evaporacdo usando as
entradas de dados climaticos. Verificou que os modelos MLP e o RBNN séao
mais adequados do que os demais para modelos em aplicagcées multi-estacdes
e que as técnicas ANN'’s poderiam ser aplicadas na modelagen do uso da agua
visando o orgamento de bacias, além de projeto de reservatérios além de
varias outras aplicacdes hidrolégicas.

Ventura et al,(2012) usaram redes neurais artificiais na predicdo de
valores genéticos para peso aos 205 dias em bovinos da raga Tabapua
concluiram que os valores genéticos do P205 obtidos pela RNA de avaliacdo
genética adotado pelo Controle de desenvolvimento Ponderal foram altamente
correlacionados. Porem a ordenacdo dos valores genéticos do P205 oriundos
das RNA’s e os valores preditos sugeriram que houve variagdo na classificacéo
dos animais, indicando riscos no uso de RNA’s para avaliacao genética dessa
caracteristica.

Machado et al,(2013) aplicaram redes neurais artificiais na previsdo do
conteudo total de elétrons na diregdo vertical no Brasil e concluiram que o erro
relativo mostra que a RNA proposta foi capaz de prever o VTEC com 70 a 85%

de acerto.
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3. MATERIAL E METODOS
3.1.Caracterizacao do local de estudo

O estudo foi realizado no Rio Alegria, localizado no municipio de
Medianeira no Estado do Parana. As suas nascentes séo localizadas na area
rural e corta toda a area urbana do municipio e possui uma extensao,
aproximada, de 30,6 km. E um afluente do Rio Ocoy e esta inserido na Bacia
Hidrografica do rio Parana lll. Recebe agua de seus afluentes o arroio
Magnoalia, o arroio Manduri e o arroio Maguari.

O municipio de Medianeira se localiza na microrregidao 36, Oeste do
Estado do Parana, tendo 402 m de altitude e situado na latitude 25°17°40”S e
longitude 54°05°30" W-GR. Segundo o IPARDES (2008), o clima é subtropical
umido mesotérmico, com verbes quentes e geadas pouco frequentes, com
tendéncia a concentracdo de chuvas nos meses de verdo, sem estacao seca
definida. A média das temperaturas dos meses mais quentes é superior a 22C
e a dos meses mais frios é inferior a 18C. A escolha do rio Alegria para o
desenvolvimento da pesquisa se justifica por apresentar caracteristicas
hidrometeoroldgicas tipicas da regiao Oeste do Parana além de ser de extrema
relevancia para a regiao por abastecer o municipio de Medianeira e receber o
efluente das maiores industrias do municipio.

Ao longo do rio foram selecionados seis pontos de coleta de amostras
de agua para avaliagdo da qualidade e posterior elaboracdo de um banco de
dados destinado ao treinamento e a validacdo de dois modelos em redes
neurais para caracterizagdo do oxigénio dissolvido e para a avaliacdo do
processo de autodepuracgao do Rio.

Os pontos em que foram realizadas as coletas foram escolhidos em
funcao da localizacdo de uma fonte de poluicao pontual (despejo do efluente de
um Frigorifico) além da acessibilidade ao local. Na figura 3 é possivel observar
a distribuicao dos pontos de coleta ao longo do rio Alegria.
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Figura 3 - Localizagdo dos pontos de amostragem e coleta de agua no Rio
Alegria. Fonte: modificado de Google Hearth

O ponto um (Figura 4 (A)) localiza-se a montante de uma industria
frigorifica da regidao (25° 16’ 55,48” S; 54° 06’ 17,05"W), onde pode-se avaliar a
qualidade da agua antes da incorporagéo do efluente. O ponto dois (25° 16’
54,83” S; 54° 06’ 22,23” W) localiza-se exatamente na calha de despejo do
efluente do frigorifico, aproximadamente a 141 m do ponto um, é o ponto de
inicio da incorporagdo de todo o volume de matéria organica do efluente a
agua, como é possivel observar na Figura 4 (B).

O ponto trés (25° 16’ 54,93” S; 54° 06’ 26,36” W), localiza-se a jusante
do ponto de despejo dos efluentes da referida industria, e encontra-se
aproximadamente a 153 m do ponto um, na Figura 4 (C) é possivel observar o
entorno do ponto onde foram realizadas as coletas. O ponto quatro (25° 16’
54,70” S; 54° 06’ 26,73 W), localiza-se a aproximadamente 280 m do ponto
um, € possivel observar o0 entorno do ponto onde foram realizadas as coletas
na figura 4 (D). O ponto cinco (25° 16’ 55,43” S; 54° 06’ 28,23” W) localiza-se a
aproximadamente a 350 m do ponto um, é possivel observar o entorno do

ponto onde foram realizadas as coletas na figura 4 (E).
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Figura 4 (A), (B), (C), (D),(E) e (F) — Fotografia dos pontos 1,2,3,4,5 e 6 de
coleta.

E, por fim, o ponto 6 (25° 16’ 55,8” S; 54° 06’ 28,27” W), localiza-se a
aproximadamente 500 m do ponto um: € possivel observar o entorno do ponto

onde foram realizadas as coletas na figura 4 (F).

3.2. Monitoramento da qualidade da agua do rio

Foram realizadas 22 coletas na de agua nos 6 pontos com intervalo de

15 dias entre elas. Na Tabela 1 é possivel observar as datas das 22 coletas.
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Em cada um dos 6 pontos amostrados, foram coletados trés litros de agua,
conforme metodologia proposta na NBR 9898, sendo dois deles destinados
para a determinacdo da Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO,), € um litro
foi dividido para a determinagdo da Demanda Quimica de Oxigénio (DQO,) e
para a determinagao do Nitrogénio Amoniacal (NA).

As amostras destinadas para determinacdao da DBO, foram preservadas
entre 4C e 2C em caixa de isopor com gelo, e para a determinacado da DQO, e
do Nitrogénio Amoniacal (NA,) foram preservadas com 1mL de H»SO,4 conc.L™
e resfriada entre 4C e 2C em caixa de isopor com gelo, conforme metodologia
proposta na NBR 9898. As amostras foram enviadas para o Laboratério de
analises fisico quimicas do Instituto Ambiental do Parana (IAP), localizado na
cidade de Toledo, PR, em fungcdo de uma parceria realizada entre UTFPR e
ITAIPU. Na Tabela 1 é possivel observar o resumo das andlises da qualidade
da agua e dos métodos empregados para cada analise, assim como, 0

laboratério responsavel pelas andlises.

Tabela 1. Pardmetros de qualidade da agua e do efluente avaliados, métodos
utilizados para determinagédo de cada parametro e e laboratoério que realizou.

Parametro Método Laboratério

DBO Standard Methods 5210B (APHA | IAP - convénio
, 2005a). ITAIPU/UTFPR

DQO Standard Methods: 5220 D | IAP - convénio
(APHA, 2005b). ITAIPU/UTFPR

pH, CE, T O.D. Sonda multiprametro  marca
Hanna.

Nitrito Colorimetro portatil adaptado do

Standard Methods: 4500 NO2-
B, (APHA, 2005e). N-(1-naftil)-
etilenodiamina marca Hanna

Nitrato Colorimetro portatil adaptado do
Standard Methods: método 4500
NO3-B (APHA, 2005c). Marca

Hanna
Nitrogénio Standard Methods 5210 C ou D | IAP - convénio
amoniacal (APHA , 2005b). ITAIPU/UTFPR

Para a determinacao da Demanda Quimica de Oxigénio (DQO,) baseou-
se na metodologia do Standard Methods: método 5220D proposto pelo APHA.
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(2005a). Nesta metodologia as matérias organica e inorganica da amostra sao
oxidadas por um agente oxidante forte.

A determinacdo do nitrogénio amoniacal NAjfoi realizada através do
Standard Methods método 5210 C ou D (APHA, 2005c).

Para determinar o nitrito na agua utilizou-se colorimetro portatil pelo
método do N-(1-naftil)-etilenodiamina (NTD), adaptado do Standard Methods:
método 4500 NO2- B, (APHA , 2005e).

O nitrato foi determinado com colorimetro portatil, pelo método do N-(1-
naftil)-etilenodiamina (NTD), adaptado do Standard Methods: método 4500
NO3-B (APHA., 2005c).

Foi utilizada uma sonda multiparametros, para determinacdo de pH,
oxigénio dissolvido, temperatura e condutividade elétrica. Para a determinacao
de nitrito e nitrato, foi utilizado um colorimetro portatil da marca Hanna. As
leituras foram realizadas in loco. A vazéo foi medida utilizando-se do método de
flutuadores ou particulas flutuantes que fundamenta-se em uma técnica
simples de se estimar a velocidade ao longo de um escoamento, por meio de
objetos capazes de flutuar.

O principio de medicdo é baseado no acompanhamento do
deslocamento dos flutuadores ao longo da corrente de fluido e o intervalo de
tempo necessario para tal. Delmée (1983) esclarece que a velocidade
superficial obtida €, na maioria das vezes, superior a velocidade meédia do
escoamento. Multiplicando-se a velocidade média pela area molhada, area da
secao transversal por onde est4d ocorrendo o escoamento, determinada
utilizando-se de réguas limnimétricas, obtém-se a vazao.

No total foram gerados 132 grupos de dados sendo eles compostos por
22 coletas a cada 15 dias em cada um dos 6 pontos de coleta ao longo do rio.

3.3.Monitoramento da qualidade do efluente industrial destinado ao rio
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O efluente estudado foi gerado no abate de 4500 suinos por dia, possuli
uma grande carga de sélidos em suspensao, nitrogénio organico, com uma
Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO,) em torno de 4.200 mg.L". De 80 a
95% da agua consumida no processo édescarregada como efluente liquido que
se caracterizam principalmente pela alta carga organica. Desta forma, os
despejos de frigorificos possuem altos valores de DBO,, DQO, € NA..

Nas mesmas datas das coletas da agua foram coletadas amostras do
efluente lancado, e avaliados DBO, e DQO., pelo laboratério da industria
responsavel pelo langcamento, em duplicatas e o resultado de e Nitrogénio
amoniacal foi determinado em um laboratério comercial localizado em Foz do

Ilguacu, PR, como é possivel observar na Tabela 2.

Tabela 2. Parametros de qualidade do efluente industrial destinado ao rio,
métodos utilizados para determinac¢do de cada parametro.

Parametro Método
DBO. Standard Methods 5210B
(APHA, 2005a).

DQO, Standard Methods: 5220 D
APHA. (2005b).
NA. Standard Methods 5210 C ou

D (APHA,2005¢).

3.4.Desenvolvimento dos modelos em Redes Neurais Artificiais (RNA)

Os dados de vazao e de qualidade da agua do efluente foram utilizados
como entrada para o desenvolvimento e treinamento de dois modelos em redes
neurais artificiais basicos que sofreram variacées ao longo dos testes, séo eles
um modelo baseado em redes neurais para caracterizacdo do oxigénio
dissolvido na 4gua do rio e um modelo baseado em redes neurais para
predicao do potencial autodepurador do rio.

3.4.1. Elaboracao do banco de dados
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No total foram gerados 132 grupos de dados: sendo 22 coletas em 6
pontos incluindo em cada grupo, da agua: Demanda Bioquimica de Oxigénio
(DBQOg), Demanda Quimica de Oxigénio (DQO,), potencial hidrogenidnico (pH),
Condutividade Elétrica (CE), Temperatura (T), Nitrito (Ni), Nitrato(Na),
Nitrogénio amoniacal (NA,.), vazao (Qg). Oxigénio Dissolvido (OD) e distancia
do langamento(Dis); do efluente: Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO),
Demanda Quimica de Oxigénio (DQOe), Nitrogénio amoniacal (NAe.), e vazédo
(Qe).

Do total dos 132 grupos de dados, 12 grupos de dados foram separados
para testar a rede, ou seja, a rede foi treinada com 120 conjuntos de dados,
que foram divididos em trés parcelas de 40 dados, e apds treinamento, foi
utilizado os 12 conjuntos de dados que foram reservados, para validar a
rede.Neste estudo os dados de vazbes e de qualidade da &gua, foram
interpretados como neurbnios da camada de entrada onde cada variavel de
entrada corresponde a um neurénio com um peso ponderado de acordo com o

treinamento da rede.

3.4.2. Metodologia para desenvolvimento de modelo baseado em
Redes Neurais Artificiais (RNA) para simulacaodo oxigénio
dissolvido na agua do rio

Neste modelo foi fornecido um banco de dados composto por
parametros de qualidade da agua em 6 pontos ao longo do rio, e efluente em
um ponto e a RNA fornece os valores de Oxigénio Dissolvido ao longo do rio
para os 6 pontos.Na Tabela3estdo detalhadas as variaveis que configuraram
como entrada e como saida da RNA.

Para estemodelo os dados foram submetidos a uma analise estatistica
exploratéria com a finalidade de avaliar a qualidade das entradas para o
modelo desenvolvido em rede neural artificial. Ainda, com o objetivo de
determinar um valor de aceitagdo para o erro que corresponde a diferenca
entre o os valores observados e os valores estimados pela rede, delimitou-se
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um coeficiente de determinacdo R® por se tratar de uma medida de
ajustamento que indica em porcentagem, o quanto o modelo consegue explicar
os valores observados, metodologia essa utilizada nos trabalhos de Haykin
(2001) Salle et al, (2001), Bolzan et al, (2008), Eyng (2008), Rocha et al,(2011).

Como ha uma grande variagdo entre os valores aceitos de erro, de
acordo com as diferentes aplicacdo da rede neural artificial, adotou-se como
parametro o coeficiente de determinacdo R?, determinados por um modelo de
predicao ajustado por regressao linear multipla, utilizando o software livre R.
Ainda, para avaliar a normalidade dos dados, também foi realizado um teste de
Shapiro-Wilk univariado.

Tabela 3- Variaveis na camada de entrada e variaveis na camada de saida da
RNA

Camada Variaveis

Camada de entrada DBO,,DQO,, pH, CE, T, Ni, Na, NA,, Q.
Dis;DBO,, DQO,, NA,, Dis.

Camada de saida OD

Na camada de entrada as variaveis foram: Demanda Bioquimica de
Oxigénio (DBO,), Demanda Quimica de Oxigénio (DQO,), potencial
hidrogenidnico (pH), Condutividade Elétrica (CE), Temperatura (T), Nitrito (Ni),
Nitrato(Na), Nitrogénio amoniacal (NA,), vazao (Q,). e distancia do langamento
(Dis); do efluente: Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO,), Demanda
Quimica de Oxigénio (DQOs), Nitrogénio amoniacal (NA¢), na camada de saida
apenas o Oxigenio Dissolvido (OD).

3.4.2.1. Modelo da Rede Neural Artificial (RNA)

O simulador foi desenvolvido em MATLABg (MATrix LABoratory) que é
um software interativo de alta performance. O método de treinamento utilizado
foi o da retropropagacao através de otimizacao de Levenberg-Marquardt com
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regularizacao Bayesiana, em que além da minimizacdo da fungé@o objetivo, o
processo de treinamento tem como meta, conferir & rede a capacidade de
generalizagdo. A otimizagdao de Levenberg-Marquardt com regularizacéo
Bayesiana constitui um método para ajuste dos pesos das conexdes de modo a
evitar o overfiting.

Em cada tentativa, realizou-se a fase de calibracdo ou treinamento e,
posteriormente, a fase de validacao. Na primeira etapa, através do algoritmo de
mecanismo de propagacao regressiva dos erros, foi determinado o erro entre
os valores observados e os valores calculados pela rede e, a partir dele, foram
recalculados todos os parametros das ligagdes entre os neurdnios, em um
processo iterativo, até que tal erro seja inferior a um valor pré-estabelecido.

Na fase de treinamento a rede € processada em cinco etapas, na Figura
5, pode-se observar um fluxograma do esquema de treinamento e validagdo do
modelo.

Na etapa um a arquitetura da rede neural é formatada definindo-se
namero de entradas, ou seja, quantos parametros de qualidade da agua e do
efluente seréo informados ao modelo. O numero de camadas que corresponde
a quantidade de neurbnios que compde a rede. A quantidade de neurdnios que
compbe a saida da rede e o numero de iteracbes, também chamado de
épocas, que o modelo processara. Na etapa dois é disponibilizado ao modelo o
banco de dados com todas as informacdes de entrada e saida e estes dados

sdao normalizados.
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Figura 5 - Fluxograma das etapas do treinamento e validacdo do modelo
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Na Etapa trésos dados levantados experimentalmente foram divididos
em trés conjuntos de dados com aleatorizacao dos grupos de dados de forma
que a cada treinamento fosse gerado com uma combinacdo diferente de

grupos de dados e submetidos a validacao cruzada, para melhor avaliar a
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validade da rede neural na estimativa do oxigénio dissolvido. Ou seja a rede é
treinada com dois grupos e validada com um terceiro grupo que ndo foi
utilizado para o treinamento.

Na etapa quatro sdo gerados os pesos, nome dado ao valor atribuido
para a influéncia de cada parametro no valor do neurbnio imediatamente a
frente e consequentemente na saida(OD), da rede neural e iniciada a interacao
para o numero de épocas (pré-definida). Na etapa cinco sao salvos osmelhores
resultados de treinamento para posterior utilizacdo para validacao, processo
descrito pelas equacbes 1 a 24. O treinamento da rede foi considerado valido
quando o erro médio entre as épocas se aproximou de 0,00001.

Na fase de validacdo o modelo compara os resultados do oxigénio
dissolvido gerados pela rede com os resultados do oxigénio dissolvido
coletados em campo e calcula o erro.

Para efetuar a modelagem foram testadas varias composigbes para a
rede neural,com um algoritmo de retropropagacao. Nele, o aprendizado é
efetuado com base no erro incluso na resposta fornecida pela rede, o que
significa que a diferenca entre a resposta atual da simulacao e a desejada deve
ser minimizada, sendo necessario, portanto, o ajuste dos pesos sinpticos
associados as entradas dos neurénios.

Foram desenvolvidos cinco modelos diferentes nomeados RNA1, RNA2,
RNA3, RNA4 e RNA5. Foram aplicados inumeros testes em cada modelo, que
estdo resumidos na Tabela 4, variando-se a arquitetura da rede, o modo de
entrada dos dados e ainda em alguns casos variou-se valores da taxa de
aprendizagem (n), que controla o quao rapido o algoritmo converge para uma
estimativa final, e o termo de momentun (a) que ajuda o algoritmo de
retropropagacao a evitar situagdes em que o algoritmo oscila e nunca converge
para uma estimativa final, esses valores sdo encontrados por tentativa e erro
(HAYKIN, 2008).
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Tabela 4-Testes aplicados ao referidos modelos RNA1, RNA2, RNAS3, RNA4 e
RNA5

Modelo Testes

RNA1 Entrada dos dados: 7 pontos -
considerou-se a calha do despejo do
efluente como mais um ponto, ao longo
do rio, informou-se para rede todos os
parametros de qualidade do efluente.

Numero de camadas ocultas: Entre 1 e 5
Taxa de aprendizagem (n): Entre 21e® e

11e*
Termo de momentun (a) entre 10e®e
10e®

RNA2 Entrada dos dados 6  pontos,

considerando os dados do efluente

Camadas ocultas: Entre 2 e 4
Taxa de aprendizagem (n): Entre 12e”e

9e?
Termo de momentun (a) entre 10e®e
13¢®

RNAS3 Entrada dos dados 6  pontos,

considerando os dados do efluente
NuUmero de camadas ocultas: Entre 2 e 4
Taxa de aprendizagem (n): Entre 12e
*e15e*

T(grmo de momentun (a) entre 10e® e 5
e

RNA4 Entrada dos dados 6 pontos, sem dados
do efluente

Numero de camadas ocultas: Entre 1 e 3
Taxa de aprendizagem (n): Entre 12e”e
15¢°

;I'ermo de momentun (a) entre 10e e 5e’

RNAS Entrada dos dados 6 pontos, sem dados
do efluente

Numero de camadas ocultas: Entre 1 e 3
Taxa de aprendizagem (n): Entre 12e”e
15¢°

Ter6mo de momentun (o) entre 15e® e
5e’

A Ultima fase foi a validacao final, que consistiu em comparar os 12
grupos de dados que foram separados do banco de dados com os resultados

gerados pelo modelo.
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3.4.3. Metodologia para desenvolvimento do modelo baseado em
Redes Neurais Artificiais para predicao do potencial

autodepurador do rio

Este modelo foi desenvolvido sobre a premissa de que a RNA, ao receber
informagcdes sobre a qualidade da agua do rio a montante do ponto de
lancamento de uma fonte pontual de poluicdo, e também informacdes sobre a
qualidade deste efluente despejado, fosse capaz de predizer valores de OD e
DBO para a agua do rio, em pontos a jusante do langamento, ou seja, a RNA

seria capaz de modelar o processo de autodepuracédo da matéria-organica.

3.5.Modelo da rede neural artificial

Este modelo nomeado RNAG, também foi desenvolvido em MATLABge
utilizou a retropropagacao através de otimizacao de Levenberg-Marquardt com
regularizacao Bayesiana, no processo de treinamento. Neste caso, também
foram testadas varias composicbes para a rede neural.Na Tabela 5 é possivel

verificar as variaveis na camada de entrada e as variaveis na camada de saida.

Tabela 5- Variaveis na camada de entrada e variaveis na camada de saida da
RNA

Camada Variaveis

Camada de entrada DBO,pH, CE, T, Ni, Na, NA, Q.
Dis;DBO,, DQO,, NA..

Camada de saida OD, DBO,

Na camada de entrava as variaveis foram: Demanda Quimica de
Oxigénio (DQO,), potencial hidrogenidnico (pH), Condutividade Elétrica (CE),
Temperatura (T), Nitrito (Ni), Nitrato(Na), Nitrogénio amoniacal (NA,), vazao
(Qa). e distancia do lancamento (Dis); do efluente: Demanda Bioquimica de
Oxigénio (DBQO¢), Demanda Quimica de Oxigénio (DQO¢), Nitrogénio
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amoniacal (NA¢), na camada de saida apenas o Oxigénio Dissolvido (OD) e
Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO,), na Figura 6 pode-se observar um
fluxograma do esquema de treinamento e validagdo do modelo.

Neste modelo ndo foi aplicada a validacdo cruzada, pois como a
arquitetura desta rede exige mais processamento, uma vez que na validagéao,
s6 é informado a ela os dados deum ponto, e ela simula dos outros cinco,
optou-se por dar mais énfase ao treinamento. Os dados foram divididos em trés
grupos sendo um grupo com 89 conjuntos de dados para o treinamento, um
grupo com 7 conjuntos de dados para a simulagdo e um grupo com 7 conjuntos
de dados para a validagao.

Na camada de saida, dois neurbnios sao responsaveis pelo
processamento da resposta da rede, que € a Oxigénio Dissolvido (OD) e
Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBQO,), em funcao da variagcdo dos demais
parametros de qualidade da agua. A rede processa todas estas variaveis e
fornece a predicdo em qualquer ponto a jusante do despejo, a validagao
ocorreu nos pontos 2, 3, 4, 5 e 6.

A resposta do modelo foi avaliada por meio do célculo do erro médio
entre a resposta simulada pela RNA e a resposta real, além do coeficiente de
determinacdo R®.

Este modelo ndo foi submetido as variagcbes do niumero de épocas, do
numero de camadas ocultas, do modo de entrada dos dados,da taxa de
aprendizagem (n),da variagdo do termo de momentun (a). Porém, foram

realizadas varias simulacdes para avaliar a estabilidade da RNA.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1.Resultados do monitoramento da qualidade da agua do rio

O objetivo do monitoramento da qualidade da agua do rio e do efluente
foi criar um banco de dados para posterior treinamento da rede neural. Todos
os parametros analisados sofreram variagdes entre 0os pontos analisados em
uma mesma coleta, € no mesmo ponto, ao longo do tempo nas diferentes
coletas.

Para facilitar a interpretacdo dos dados de entrada da rede, os dados
foram analisados em funcéo da distribuicao espacial ao longo do rio. Em geral,
sofreram alteracdes mais significativasa partir do pontotrés, o que se justifica
pela mistura do efluente na agua do rio ocorrer a partir do ponto dois. A partir
do ponto quatro foi possivel observar uma regularizagdo nos resultados de

todas as analises em comparacao com os pontos um e dois.

Tabela 6 — Médias e Desvio padrao dos parametros: demanda bioquimica de
oxigénio (DBOa), demanda quimica de oxigénio (DQOa) nitrogénio amoniacal
(NAa), nitrito (ni), nitrato (na) e oxigénio dissolvido (OD) das 22 amostrasde
agua em cada ponto de coleta.

POﬂtO DBOa(mq.L-1) DQoa(quLq) NAa(mq.L_1) Ni (mq.L_1) Na (mq.L_1) OD (mq.L_1)
M DP M DP M DP M DP M DP M DP

1 2,05 0,51 6,02 24 073 053 0,10 006 021 0,8 723 0,70
2 6,77 1,94 1023 2,72 256 381 0,09 009 394 178 460 1,18
3 9,88 2,71 11,43 354 942 340 127 067 522 221 367 1,36
4 5,19 1,86 11,57 5,77 857 4,01 1,43 1,18 597 3,56 530 0,97
5 2,73 0,78 8,12 225 751 425 050 054 276 237 735 0,69
6 2,5 0,90 7,04 162 590 383 024 0,15 056 049 798 0,77

A variagcbesdos parametros demanda bioquimica de oxigénio
(DBO,),demanda quimica de oxigénio (DQO,) nitrogénio amoniacal (NA,),
nitrito (ni), nitrato (na)eoxigénio dissolvido (OD) entre as amostras no mesmo
ponto pode ser observada na Tabela 6, onde estdo apresentados as médias e
os desvios padrbes dos parametros em cada ponto. Desvio padrdao é uma
medida de dispersdo usada com a média e mede a variabilidade dos valores a
volta da média. Pode-se observar que o ponto trés apresentou maior
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variabilidade, provavelmente, em funcdo da incorporacéo do efluente, poucos
metros a montante.

A variavel ‘demanda bioquimica de oxigénio (DBQO,)’, avalia a
quantidade de oxigénio molecular necessario a estabilizacdo da matéria
organica decomposta aerobiamente por via biolégica. Valores altos de DBO,,
num corpo d’agua, sdo indicativos da presencga de grandes teores de matéria
organica na agua, que leva ao completo esgotamento do oxigénio,
influenciando diretamente na quantificacdo do oxigénio dissolvido (OD). Cunha
et al,(2006) avaliaram a poluicdo em um rio provocada pela matéria organica
presente no esgoto, usando um modelo OD-DBO. Concluiram que a utilizagao
do modelo para o monitoramento ambiental desses corpos d’agua é relevante e
apropriada, considerando que a matéria organica lancada por esgotos
domeésticos provoca um desequilibrio no balan¢o de oxigénio, favorecendo a
presenca de compostos nitrogenados (amoénia, nitrito e nitrato) a partir do
nitrogénio organico presente no esgoto.

Na Figura 7 (A) é possivel observar um aumento significativo no valor
médio da DBO, no ponto trés, localizado a 12 m do ponto do despejo do
efluente tratado. Pode-se observar que o ponto trés apresentou maior variacdo
entre as coletas no mesmo ponto.Observa-se que, quando a DBO aumenta a
uma reducéao no valor do OD (Figura 7 (F)) do ponto de vista de autodepuracao
o trecho entre os pontos amostrais quatro, cinco e seis apresentam uma
recuperacado na qualidade da agua, resultado similar ao observado por Farias
(2006) que monitorou a qualidade da agua na bacia hidrograficado Rio Cabelo,
no municipio de Joao Pessoa, PB e observou que nos pontos amostrais onde
houve aumento dos valores da DBO, houve reducéo do OD.

A determinacdo da DQO, € um parametro muito util quando utilizada
conjuntamente com a DBO, para observar a biodegradabilidade de despejos
organica na 4agua, que leva ao completo esgotamento do oxigénio,
influénciando diretamente na quantificacdo do oxigénio dissolvido. Todos os
pontos de coleta se enquadram dentro Resolucdo Conama 357/2005 que
classifica aguas de classe dois com DQO, variando de 6,02 a 11,57 mg.L™,
sendo o ponto de coleta um a menor média de DQO, Na figura 7 (B) é possivel
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observar um aumento significativo no valor médio da DQO nos pontos trés e

quatro.

A concentracao de Nitrogénio amoniacal nos pontos de coleta ficou com

menor variagdo no ponto um com 0,53, e a maior no ponto cinco com o valor

de 4,25.
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Figura 7 (A), (B), (C), (D), (E) e (F) — (A) Média e desvio padrao dos valores de
DBOa em cada ponto de coleta; (B) Média e desvio padrdo dos valores de
DQOa em cada ponto de coleta; (C) Média e desvio padrdo dos valores de NAa
em cada ponto de coleta; (D) Média e desvio padrao dos valores de nitrito em
cada ponto de coleta; (E) Média e desvio padrdao dos valores de nitrato em
cada ponto de coleta; (F) Média e desvio padrao dos valores de OD em cada

ponto de coleta.
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O nitrogénio em contato com a agua, transforma-se em nitrogénio
amoniacal, que € um indicador de matéria organica em decomposicao e ainda
que o ambiente estd pobre em oxigénio. A importancia do conhecimento da
presenca e quantificacdo do nitrogénio nas suas diversas formas na agua
refere-se ao consumo de OD necessario durante o processo de nitrificacao.
Este resultado pode ser observado quando se compara as Figuras 7 (C) e 7
(F). A variagao do NAa entre as coletas no mesmo ponto pode ser observada
onde estdao apresentados os desvios padrbes em cada ponto. Pode-se
observar que o ponto trés apresentou a maior média entre os dados coletados
e analisados, enquanto os valores de OD que foram menores no ponto trés.

Pode ser observada na Figura 7 (D) a variagdo do nitrito entre as
coletas no mesmo ponto e a variagao entre os pontos de coletas. O ponto trés
apresentou maior variabilidade entre os dados coletados e analisados, como
pode ser observada na Tabela 6 onde estdo apresentadosas médias e 0s
desvios padrées em cada ponto.

O nitrito é encontrado em aguas superficiais em pequena quantidade,
devido a sua instabilidade na presenca de oxigénio, a presenca do ion nitrito
indica processo bioldgico ativo influenciado por poluigdo organica. E uma forma
oxidada do nitrogénio, e pode-se associar as etapas de degradacdo da
poluicdo organica por meio da relacdo entre as formas de nitrogénio.
Avaliando-se a média dos resultados obtidos para a concentragdo de nitrito
(Tabela 6), no ponto quatrofoi superior a dos demais pontos, demonstrando o
processo de nitrificacao, isto €, a conversao de nitrogénio amoniacal a nitrito.

O nitrito na agua do rio apresentou uma variacao pequena com valores
médios entre 0,09 a 1,43 (Tabela 6), porém, excedendo os padrbes exigidos
pela legislacdo vigente que deve ser a concentracdo maxima de 1,0 mg.L
!(Brasil, 2005). Resultado diferente do encontrado por Thebaldi (2011) que
analisou o efeito do lancamento de efluente de abate de bovinos sobre
aqualidade da agua do Cérrego Jurubatuba, em Anapolis, GO. No parametro
concentragdo de nitrito observou ndo haver interferéncia do efluente tratado
sobre aqualidade da agua do Cérrego Jurubatuba tendo ficado todos os
resultados dentro dos valores estabelecidos pela legislacéo.
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A variacdo do nitrato entre as coletas no mesmo ponto pode ser
observada na tabela 6 onde estdo apresentadasas médias e os desvios
padroes em cada ponto. Pode-se observar que no ponto quatro houve as
maiores médias de nitrato, demonstrando a continuacdo do processo de
nitrificacao, de nitrito a nitrato, uma vez que a conversao do nitrito em nitrato é
muito rapida.

Os nitratos sao téxicos, por isso, o nitrato é padrdo de potabilidade,
sendo 10 mg.L™" o valor maximo permitido pela Portaria 518/04 do Ministério da
Saude.

O maior valor encontrado para o nitrato dentre os 6 pontos de coleta
ficou com o ponto quatro. Segundo a resolucao do CONAMA 357/2005, para
corpos hidricos de classe dois que é o caso do rio Alegria, esse valor ndo pode
ser superior a 10,0 mg.L", padrdo atendido em todos os pontos de coleta,
como pode ser observado na figura 7 (E).

A determinagdo do oxigénio dissolvido (OD) é de fundamental
importancia para avaliar as condicdes naturais da agua, pois é necessario para
a respiracdo da maioria dos organismos que habitam o meio aquatico. Em
relacdo a variagcdo o OD nos pontos avaliados, pode-se observar que este
parametro variou entre os pontos, apresentando a menor meédia no ponto trés
de 3,67 mg.L-1, como pode-se observar na Figura 7 (F). Segundo a Resolucao
CONAMA 357/05, para rios de classe Il (Rio Alegria), a concentracdo de OD no
meio deve ser superior a 5 mg.L"', porém, no ponto quatro a 127 m de
distancia, o valor médio das 22 amostras ja sobe para 5,3 mg.L™! (Tabela 6).

Tabela 7-Médias e Desvio padrdo dos parametros: Temperatura (T),potencial
hidrogenidnico (pH), condutividade elétrica (CE) evazdao (Q,), das 22
amostrasde agua em cada ponto de coleta.

T(C) pH CE(ms) Qa(m°.s™)
Ponto —y——S5p—— M  DP M  DP M DP
1 2338 318 678 044 8146 1274 033 003
o 2416 341 611 072 24421 12417 037 003
3 2517 359 6.67 065 25266 9713 044 007
4 2366 290 704 033 20295 7805 049 0.06
5 2320 332 710 037 18517 6197 053 007
6 2275 319 710 036 14841 6500 056 0.08
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O aumento da temperatura reduz a solubilidade (concentracdo de saturagao)
do oxigénio no meio liquido e acelera os processos de absorcao de oxigénio.A
temperatura da agua do rio apresentou uma variacdo pequena com valores
médios entre 22,7 a 25,2, ndo afetando assim o desenvolvimento dos
organismos aquaticos. Segundo a Resolugcdo 40/2011 o despejo de efluentes
em um rio devera ter a temperatura inferior a 40°C, sendo que a variacao de
temperatura do corpo receptor ndo devera exceder a 3°C no limite da zona de
mistura. Na figura 8 (A) é possivel observar a variagdo da média da
temperatura.
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Figura 8(A), (B), (C) e (D) — (A) Média e desvio padrdao dos valores de T em
cada ponto de coleta; (B) Média e desvio padrao dos valores depH em cada
ponto de coleta; (C) Média e desvio padrao dos valores de CE em cada ponto

de coleta; (D) Média e desvio padrdao dos valores de Q, em cada ponto de
coleta.

A variacado da temperatura entre as coletas no mesmo ponto pode ser

observada na Tabela 7, onde estdo apresentados os desvios padrbes em cada
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ponto. Pode-se observar que o pontotrés apresentou maior variabilidade entre
0s dados coletados e analisados.

A maior variabilidade no ponto trés esta relacionada possivelmente com
o fato do efluente sofrer grande variabilidade ao longo das coletas e ser
incorporado no ponto dois, imediatamente a montante do ponto trés,
influenciando assim na variabilidade da temperatura ao longo dos meses, como
pode-se observar na Figura 8(A).

O pH é muito influenciado pela quantidade de matéria organica a ser
decomposta, sendo que quanto maior a quantidade de matéria organica
disponivel, menor o pH. O parametro pH apresentou uma média entre 6,11 e
7,10. Sendo o menor valor no ponto dois, ou seja apds o ponto de despejo,
ficando de acordo com a legislagdo Conama 357 que delimita o pH entre 6,0 a
9,0 para aguas de Classe para aguas de classe um, dois e trés.Na Figura 8(B)
é possivel observar a variacao da média da temperatura em cada ponto.

Na Tabela 7, estdo apresentados os desvios padroes do pH em cada
ponto. Pode-se observar que o ponto dois apresentou maior variabilidade entre
os dados coletados e analisados.

A condutividade elétrica (CE) é diretamente proporcional a quantidade
de sais presentes em uma solucdo, consequentemente, esse parametro
expressa a concentracao total de sais. A condutividade elétrica da agua pode
variar de acordo com a temperatura e a concentracao total de substancias
ionizadas dissolvidas.

Os valores da condutividade elétrica apresentaram grande variabilidade
entre si no mesmo ponto e entre os pontos. Os valores médios da
condutividade elétrica entre os pontos ficaram entre 81,56 e 252,66 mS.cm™.
Permanecendo o maior valor médio no ponto trés. Pode observar naFigura
8(C) que o ponto um, que refere-se ao rio alegria antes do despejo apresenta
um valor consideravelmente menor em relacdo ao ponto dois que refere-se ao
ponto de despejo do efluente industrial como pode ser observado na Tabela 7.

O aumento da vazdo aumenta a solubilidade do oxigénio no meio
liquido. Se o volume de 4gua aumenta e o volume do efluente nao se altera
havera uma diluicado mais rapida do efluente. Pode-se observar a variacdo da
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DBO, mg.L*

vazao no rio Figura 8 (D).A variacdo da vazao entre as coletas no mesmo

ponto pode ser observada na Tabela 7, sendo a maior variagao no ponto 6.

4.2.Resultados do monitoramento da qualidade do efluente industrial
destinado ao rio

A avaliacdo da qualidade do efluente se ateve a analise da Demanda
Bioguimica de Oxigénio (DBO,), da Demanda Quimica de Oxigénio (DQOQOe), e
do Nitrogénio Amoniacal (NAg). Nas Figuras 9(A), (B) e (C) pode-se observar a
variacdo dos dados da DBO, da DQO, e do NA. respectivamente.
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Figura 9(A), (B) e (C) — (A) Valores de DBO, em cada coleta; (B) Valores
deDQO, em cada coleta; (C) Valores de NA; em cada coleta.

Os valores de DBO, apresentaram grande variacao ao longo dos meses.
As coletas 6 e 7 e 16 e 17 correspondem aos meses de fevereiro e de julho
respectivamente e apresentaram os maiores valores. Estes valores podem ser
explicados por dificuldades no tratamento do efluente industrial, sendo relatado
pela empresa o ndo funcionamento de um dos equipamentos de uma das

operacdes unitarias, o Flotador.Pelo mesmo motivo, os valores de DQO

63



também apresentaram grande variagdo ao longo dos meses. Os valores
observados estdo dentro dos padrbes de langcamento em corpo receptor de
acordo com o Instituto Ambiental Paranaense (PARANA, 2001).

Os valores de NA. apresentaram grande variagdo ao longo dos meses.
A partir da coleta 2 os valores do NA; aumentaram, atingindo os maiores

valores nos meses de abril e maio.
4.3. Resultados dos modelos em Redes Neurais Artificiais (RNA)

. Os dados de vazdo e de qualidade da agua e do efluente foram
utilizados como entrada para o desenvolvimento e treinamento de dois modelos
redes neurais artificiais basicos que sofreram variacées ao longo dos testes,
sdo eles um modelo baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA) para
simulagdo do oxigénio dissolvido na agua do rio e um modelo baseado em
Redes Neurais Artificiais para predicao do potencial autodepurador do rio

4.4.Resultados do modelo baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA)
para simulacao do oxigénio dissolvido na agua do rio

Foram desenvolvidos cinco modelos diferentes nomeados RNA1, RNA2,
RNA3, RNA4 e RNAS5 e aplicados inumeros testes em cada modelo, variando-
se a arquitetura da rede, o modo de entrada dos dados e ainda em alguns
casos variou-se valores da taxa de aprendizagem (n) e o termo de momentun
(a), conforme resumido na Tabela 8.0s co6digos e o banco de dados séo
apresentados no Apéndice A.

As redes foram desenvolvidas com algumas particularidades aplicadas
em todas as versdes. A primeira particularidade € a aleatorizagdo dos grupos
de dados de forma que a cada treinamento, uma combinacédo diferente de
grupos de dados fosse utilizada. A segunda particularidade € a validagao
cruzada para melhor avaliar a validade da rede neural na estimativa do
oxigénio dissolvido. Guimaraes et al, (2008) desenvolveram e testaram um

moédulo de validacdo cruzada, para um sistema de tratamento de dados de
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molhamento foliar por orvalho na cultura do trigo (PMNeural) e concluiram que

a utilizacdo do modulo de validacao cruzada, torna o sistema mais eficiente,

pois possibilita experimentar um numero maior de arquiteturas de RNAs, em

um tempo menor de processamento.

Tabela 8 — Resume dos melhores resultados dos testes aplicados: Arquitetura:
camada de entrada, camada oculta e camada de saida, Taxa de aprendizagem
(n), Termo de momentun (a), Erro médio e Coeficiente de determinagado R2 dos

modelos RNA1, RNA2, RNA3, RNA4 e RNA5

Modelo

Testes

RNA1

1) Arquitetura 10 entradas

1 camada oculta
1 saida

n: 11e*
a: 10e®

2)
3)
4) Erro médio 398%
S)

R22e™

RNA2

1)

Arquitetura 16 entradas
2 camada oculta

1 saida
n: 9e*
a:13e®
Erro médio 32,5%
R*11e?

RNA3

s GRS

Arquitetura 14 entradas
3 camada oculta

1 saida
n: 15e*
a:5e”
Erro médio 29,1%
R%61e?

RNA4

s USRS

Arquitetura 10 entradas
3 camada oculta
1 saida
n: 15e*
a:5e®
Erro médio 15,5%
R? 60e*

RNA5

s USRS

TN

Arquitetura 10 entradas
3 camada oculta
1 saida
n: 15e*
a:5e”
Erro médio 11,4%
R2 97e?
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Os dados levantados experimentalmente foram divididos em trés
conjuntos aleatérios com 36 grupos de dados em cada conjunto (A, B, C) com
as combinacdes apresentadas na tabela 9.

Tabela 9. Combinacoes testadas

Testes Conjuntos Conjunto
treinamento validagao.
Validacéo 1 A B C
Validagao 2 B, C A
Validacao 3 C,A B

Foram realizados testes preliminares com diversas arquiteturas da rede
para treino e validacdo do modeloos resultados mais relevantes sdodescritos a
sequir.

Na primeira versdonomeada RNA1, com 10 entradas sendo elas: DBQO,,
DQQO,, pH, CE, T° ni, na, NA,, Q;, e uma saida:OD apresentava arquitetura
10:10:1, aplicou-se uma taxa de aprendizado (n) 11e™ e termo de momentun
(a) 10e®, com apenas uma camada oculta de neurénios e 1000 épocas. Os
dados foram agrupados de forma que as informagdes das anadlises realizadas
com o efluente figurassem na rede como um ponto a mais de coleta. Nesta
versdo foram incluidos dados referente a pHe, CEe, Te, nNie, Nae, € ODcdo
efluente, fornecidos pelo laboratério da industria geradora do efluente, além
dos anteriormente previstos. O tempo médio de processamento foi de 12 horas.

Este modelo gerou um erro médioentre os valores de Oxigénio dissolvido
conhecidos e os valores ajustados pelo modelo de 398 % e R? 0,2e™. Nas
figuras10 (A), (B) e (C) pode-se observar a comparacdo entre os dados
conhecidos e os dados simulados pela rede. Os graficos foram gerados
plotando os valores do OD calculado comparado com os valores de OD
observados em cada uma das repeticobes em cada validacdo. Sao 40
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comparagfes em cada validagao. Ou seja, 0 modelo é treinado com 80 grupos
de dados, gera 40 resposta que sao comparadas com os resultados observado.

Souza et al (2010) utilizaram redes neurais artificiais para prever a vazao
da bacia hidrogréfica do rio Piancd, e avaliaram a influéncia da arquitetura da
rede e da inicializacdo dospesos, geraram 24 modelos de RNA até encontrar a
melhor arquitetura para a aplicacgao.

Esta primeira configuracao foi descartada, pois se observou que os dados
referentes ao efluente deveriam configurar como entradas da rede, uma vez

que se trata de um despejo pontual que ocorre sobre o ponto dois de coleta de
agua.
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Figura 10 (A) (B) (C) — Graficos gerados na validagdo cruzada do primeiro
modelo RNA1 Oxigénio dissolvido real e calcula x repeticoes
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Figura 11(A) (B) (C) (D) (E) e (F) —(A) Comparacao entre os dados conhecidos
e os dados simulados pela rede RNA2 em funcdo do numero de dados da
validacdo cruzada. (B)Comparacdao do OD estimado, OD real em funcao da
distancia entre os pontos no rio para a primeira combinacdo da validacao
cruzada. (C) Comparacao entre os dados conhecidos e os dados simulados
pela rede RNA2 em fungdo das medigbes. (D) Comparacdo do OD estimado,
OD real em funcdo da distancia entre os pontos no rio para a segunda
combinacdo da validagdo cruzada. (E) - Comparagdo entre os dados
conhecidos e os dados simulados pela rede RNA2 em fungdo das medigdes.
(F) Comparagao do OD estimado, OD real em funcao da distancia entre os
pontos no rio para a terceira combinacao da validacéo cruzada.

Foram testadas varias arquiteturas e aplicou-se uma taxa de
aprendizado (n)9e? e termo de momentun (a) 13e®. O tempo médio de
processamento foi de 18 horas. A configuracdo que apresentou melhor
desempenho foi com duas camadas ocultas 16:32:32:1, e 1000 interacgdes,
apresentando um erro médio de 32,5 % e um coeficiente de determinagédo 11e
2.Com a melhora dos resultados foi acrescentado no programa a geracéo dos
gréficos de comparacéo entre os dados conhecidos e os dados simulados pela
rede em funcdo das medicdes ainda, a comparacao do OD estimado, OD real
em funcao da distancia entre os pontos no rio.

Com base nos resultados da RN2 desenvolveu-se um novo modelo
nomeado RNA3 com 14 entradas, sendo eles: DBO,, DQO,, pH, CE, T, Nitrito,
Nitrato, NA; Qa, utilizou-se os valores médios das analises em duplicata de
DBO,, DQOse uma saida. Nas figuras 12 (A) (B) (C) (D) (E) e (F) é possivel
observar as 3 simulacdes realizadas pela rede neural RNAS.

Foram testadas varias arquiteturas e aplicou-se uma taxa de
aprendizado (n) 15e® e termo de momentun (a) foi 5e°. A configuragdo da
RNA3 que apresentou melhor desempenho foi uma configuracdo com trés
camadas ocultas 14:28:28:14:1 e 1000 interacées, o tempo médio de
processamento foi de 18 horas.

Esta configuracdo gerou um erro médio de 29,1 % e um coeficiente de
determinacdo 61e™. Ainda muito alto se compara do com os resultados dos
trabalhos de Eyng et al, (2010) que propuseram a utilizacdo de um controlador
feedforward baseado em um modelo inverso de redes neurais artificiais para
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absorcao de pratos e chegaram a um resultado de erro préximo a 5%.
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(E) (F)

Figura 12(A) (B) (C) (D) (E) e (F) - (A) Comparacgao entre os dados conhecidos
e os dados simulados pela rede RNA3 em funcao do numero de dados da
validacao cruzada. (B) Comparagcédo do OD estimado, OD real em fungéo da
distancia entre os pontos no rio para a primeira combinacao da validacao
cruzada. (C) Comparacao entre os dados conhecidos e os dados simulados
pela rede RNA3 em funcédo das medicdes.(D) Comparacdo do OD estimado,
OD real em fungcdo da distancia entre os pontos no rio para a segunda
combinacao da validacao cruzada.(E) Comparacao entre os dados conhecidos
e o0s dados simulados pela rede RNA3 em fungdo das medigdes. (F)
Comparagao do OD estimado, OD real em fungéo da distancia entre os pontos
no rio para a terceira combinacéo da validagédo cruzada.

Apesar do erro médio ter diminuido em relagdo ao modelo anterior,a
medida de ajustamento do modelo em relacdo aos valores observados
R?diminuiu, o que indica que esta configuracdo nao seria capaz de ajustar o
modelo adequadamente.

Foi realizada uma anélise exploratéria dos dados buscando verificar o
comportamento dos dados em relagédo a sua distribuicdo e observou-se que 15
grupos de dados estavam apresentando resultados discrepantes, que podem
ser explicados por dificuldades no tratamento do efluente industrial, sendo
relatado pela empresa o ndo funcionamento de uma das operagdes unitérias, o
Flotador.

Para avaliar a normalidade dos dados, também foi realizado um teste de
Shapiro-Wilk univariado com hg considerando que a variavel y tem distribuicao
normal de probabilidade e hy; considerando que a variavel y ndo tem
distribuicdo normal de probabilidade, esperava-se aceitar a hipétese nula para
tanto, foi avaliado se p-valor fosse menor que o nivel k de significanciase
rejeitaria esta hipétese h,. Os resultados observados demonstraram uma boa
distribuicado dos dados, exceto, para os dados referentes a DBO,, DQO,. € NA,
do efluente, indicando que o conjunto de dados utilizado para a construcao da
rede neural apresentou qualidade.

Estes grupos de dados foram retirados diminuindo a amostra analisada
para 117 dados, sendo 105 divididos em trés grupos de 35 dados utilizados
para treino e validacao cruzada e 12 reservados para teste dos modelos.
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Analisando-se os erros gerados nos resultados das validagdes do modelo
RNA1, RNA2 E RNAS3, observou-se que o R? encontrado entre os valores reais
e os valores ajustados pelos modelos foram baixos, o que indica que os
modelos ndo conseguiram simular os resultados do OD. Isso pode ser
acarretado em fungdo das entradas dos dados referentes a DBO,, DQO, e
NAcdo efluente. Possivelmente, as formas de entrada destes dados na rede
nao retrataram a realidade, uma vez que o efluente se mistura com a agua e
sua carga organica € representada nas andlises da qualidade da agua a partir
do ponto dois.

Diante desta avaliagdo, organizou-se um novo banco de dados retirando-
se as informacodes referentes a qualidade do efluente e uma nova analise
exploratéria foi realizada.

Com o novo banco de dados, a primeira analise, com o objetivo de
verificar quais entradas da rede teriam maior ou menor correlagdo com a saida,

foi calculado o coeficiente de correlacdo de Pearson “r “entre os dados,

conforme a Tabela 10.

Tabela 10 - Coeficientes de correlacdo de Pearson entre as variaveis e o OD.

Parametros R
DBO -0,91
DQO -0,56

NA -0,25
T -0,13
PH 0,29
CE -0,43
NI -0,28
Na -0,52
VAZ 0,34
DBOe -0,35
DQOe -0,27
NAe -0,37
VAZe -0,39
DIS 0,39
oD 1,00
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Segundo Cohen (1988), valores entre 00 e 0,19 sdo considerados com
correlacdo bem fraca, entre 0,20 e 0,39 sdo considerados como correlacéao
fraca, entre 0,4 e 0,69 correlacdo moderada, entre 0,70 e 0,89 correlacao forte
e entre 0,90 e 1,0 correlagdo muito forte. Neste caso, pode-se observar que os
dados referentes a temperatura (T) apresentam uma correlacao bem fraca com
0 oxigénio dissolvido. Os parametros nitrito (ni), nitrogénio amoniacal (NA), pH
apresentaram correlacdo fraca com o valor do OD. Os parametros vazao
distancia e DQO da agua apresentaram correlagdo moderada com o OD. E
com forte correlacao se apresentaram os valores referentes a DBO da agua.

Utilizando-se o novo banco de dados e com base nos resultados da RN3
desenvolveu-se um novo modelo nomeado RNA4 com 10 entradas e uma
saida, sendo retirados os dados do efluente. Nas figuras 13 (A) (B) (C) (D) (E)
e (F) é possivel observar as 3 simulacdes realizadas pela rede neural RNA4.

Foram testadas varias arquiteturas e manteve-se a taxa de aprendizado
(n) de 15ee termo de momentun (a) de 5e°.Neste modelo, a configuragéo que
apresentou melhor desempenho foi uma configuragdo com trés camadas
ocultas 10:20:20:10:1, 1000 interagdes apresentou um erro médio: 15,5% e R?
0,60. Ainda considerado alto se comparado com o trabalho de Bresolin et al,
(2006) que testaram uma nova estrutura hierarquica de decisdo usando RNA e
o pacote Wavelet e SVM para reconhecimento de fonemas brasileiros e obteve
3,5% de erro.
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conhecidos e os dados simulados pela rede RNA4 em fungédo das medigées.(B)
Comparagao do OD estimado, OD real em fungéo da distancia entre os pontos
no rio para a primeira combinacao da validagcao cruzada. (C) Comparacao entre
0s dados conhecidos e os dados simulados pela rede RNA4 em fungéo das
medi¢des. (D) Comparagdo do OD estimado, OD real em fung¢édo da distancia
entre os pontos no rio para a segunda combinagédo da validagdo cruzada.(E)
Comparacéo entre os dados conhecidos e os dados simulados pela rede RNA4
em funcéo das medig¢oes. (F) Comparagéao do OD estimado, OD real em fungao
da distancia entre os pontos no rio para a terceira combinacao da validacao
cruzada.

Observando as trés simulagdes realizadas pelos modelos RNA1, RNA2,
e RNAS, pode-se verificar, que a mudancga nas arquiteturas possibilitou uma
melhora consideravel no processo de aprendizagem. O fato dos dados serem
divididos em trés grupos, e utilizados para a validagéo cruzada, permite que se
observe os trés resultados diferentes para a comparacgéo entre o OD estimado
e observado em funcao das distancias e em fungédo das repeticées para cada
modelo.

Diante das simulagdes realizadas pelo modelo RNA4, observou-se a
necessidade de uma nova configuragdo para rede neural, cuja qual foi
nomeada de RNA5, apesar de manter a mesma estrutura.

Esta rede teve a mesma configuracdo da RNA4, com 10 entradas e uma
saida, mantendo-se a taxa de aprendizado (n) de 15 e®e termo de momentun
(a) de 5e°. Nas figuras 14(A) (B) (C) (D) (E) e (F) é possivel observar as trés
simulacdes realizadas pela rede neural RNAS5.
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Comparacéao do OD estimado, OD real em funcéo da distancia entre os pontos
no rio para a primeira combinacao da validagdo cruzada.(C) Comparagao entre
os dados conhecidos e os dados simulados pela rede RNA5 em funcao das
medicdes.(D) Comparagcao do OD estimado, OD real em fungado da distancia
entre 0s pontos no rio para a segunda combinacao da validacao cruzada.Figura
14 (E) Comparacao entre os dados conhecidos e os dados simulados pela rede
RNA5 em funcéao das medicoes.(F) Comparacao do OD estimado, OD real em
funcdo da distancia entre os pontos no rio para a terceira combinagdo da
validagéo cruzada.

Neste modelo, a primeira validacao apresentou desempenho satisfatério,
com Esta configuracdo apresentou um erro médio: 11,8% e um coeficiente de
determinacao 0,82.Foi utilizada uma configuracao com trés camadas ocultas
10:10:10:10:1. Este modelo foi treinado 12 vezes.Verificou-se que o valor do
erro meédio e do coeficiente de correlagdo no melhor desempenho da rede foi
de 11,4% e um coeficiente de determinacgao 0,82.

Em funcado dos resultados da primeira simulagao feita coma RNAS5, este
modelo foi treinado mais 12 vezes e verificou-se que o valor do erro médio e do
coeficiente de correlacdo no melhor desempenho da rede foi de 11,4% e um
coeficiente de determinacdo0,82. Pode-se observar nos graficos apresentados
nas figuras 15 (A) (B) (C) (D) (E) e (F) as trés simulag6es realizadas pela rede
neural RNA5, no melhor dos 12 treinamentos.

Com o resultado da simulagao pode-se observar que a taxa de acerto da
RNAS5 foi muito boa, de 88,6% de acerto. Pagani et al, (2013) que utilizaram um
perceptron para classificar a base de dados Iris e encontraram uma taxa de
acerto de 97,3%, comparando os resultados dos dois trabalhos, pode-se
verificar que a taxa de acerto da RNA5 foi muito boa, considerando o numero

de variaveis envolvidas.
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no rio para a primeira combinacao da validagédo cruzada.(C) Comparacéao entre
0os dados conhecidos e os dados simulados pela rede RNA5 em fungéo das
medi¢des.(D) Comparacado do OD estimado, OD real em fungédo da distancia
entre os pontos no rio para a segunda combinacao da validagao cruzada.Figura
14 (E) Comparacao entre os dados conhecidos e os dados simulados pela rede
RNA5 em funcao das medic¢des.(F) Comparacao do OD estimado, OD real em
funcdo da distancia entre os pontos no rio para a terceira combinacao da
validagéo cruzada.

Neste modelo o erro médio entre os valores de OD estimados pela rede
neural artificial foi de 11,4% coeficiente de determinacao 0,97 foi considerado
aceitavel para iniciar a fase de teste do modelo. Nesta etapa o modelo foi
validado com os 12 conjuntos de dados reservados para esta finalidade. O
resultado do teste foi bastante satisfatério, pois a rede atingiu os valores de
erro médio de 14,5 % e um coeficiente de determinagéo 0,77.

E possivel afirmar que este resultado pode ter sido influenciado pelo
tamanho do conjunto de dados. Na figura 16, pode-se observar a comparagao
entre os dados conhecidos e os dados simulados pela rede em funcédo das
medigdes.
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Figura 16 - Comparacdo entre os dados do banco de teste e os dados
simulados pela rede RNA5 em fungéo da distancia entre os pontos de coleta.
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Apesar dos dados terem apresentado uma boa distribuicdo normal e
terem se mostrado de qualidade, o numero de coletas foi pequena, sendo
interessante aprofundar o estudo aumentando o tamanho do banco de dados.

4.5.Resultados do modelo baseado em Redes Neurais Artificiais para
predicao do potencial autodepurador do rio

O modelo nomeado RNA6 apresentou uma configuracao diferenciada
por apresentar duas saidas, o OD e a DBO. Significa que a rede prediz o
resultado de oxigénio dissolvido em fung¢do da distancia, ODpredito pela rede
em funcdodo OD conhecido. Ainda a DBOpredita pela rede em fungao da
DBOconhecida e a DBO em funcéo da distancia.

Foram testadas varias arquiteturas e a que apresentou melhor resultado
foi a configuracdo com uma camada oculta de 14 neurbnios 14:14:1 e 2000
épocas. Nas figuras 17 (A) (B) (C) e (D) é possivel observar o melhor
desempenho do modelo que gerou um erro médio entre os valores de DBO
conhecidos e os valores ajustados de 2,17% e um coeficiente de determinacéo
de 0,997454.

Para a DBO gerou um erro médio entre os valores de conhecidos e os
valores ajustados de 11,26% e um coeficiente de determinacao de 0,995189, o
que indica que o modelo consegue explicar mais de 99% dos valores
observados.

Os resultados da simulagdo podem ser comparados com os resultados
do trabalho de Schitz et al, (2013), que utilizaram redes neurais artificiais para
predizer o tamanho do bulbo molhado na irrigacao por gotejamento superficial.
Nestas simulacdes a rede neural artificial apresentou duas saidas, sendo uma
para simular o didmetro e outra para simular a distancia vertical do bulbo. O
erro médio final para o diametro do bulbo ficou em 6,67%, enquanto que o erro
médio final para a distancia vertical ficou em 9,09%. Nos dois trabalhos o erro
médio foi diferente nas duas saidas, porém, pode-se observar coeficientes de
correlacdo para ambas as aplicacées da RNA foram satisfatérios.
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0

Figura 17 (A) (B) (C) e (D) - (A) Comparagédo do DBO estimado, DBO real. (B)
DBO estimadoem relagdo a distancia simulada pela (C) Comparacao do OD
estimado, OD real. (D) OD estimadoem relacao a distancia simulada pela
RNAG.

Os testes foram repetidos mais 13 vezes, como pode ser observado na
Tabela 11.0s resultados apresentaram taxas de erro pequenas e bons
coeficientes de determinagéo, porém, ainda variando bastante.

O tempo de processamento deste modelo é muito pequeno tornando as
simulacdes rapidas e faceis de serem executadas. Ainda como este modelo é
baseado em dados da qualidade da agua em um ponto a montante de um
lancamento de efluente, e dados deste efluente, pode fornecer valores de OD e
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DBO em pontos a jusante, ou seja, prediz o potencial autodepurador, pois as
informacgdes preditas pela rede sdao OD e também a DBO

Tabela 11- Resultados do erro médio e do coeficiente de correlacéo para as 14
repeticdes realizadas com a RNA6

Teste Erro Médio (%) Coeficiente de
determinacao

oD DBO
oD DBO
1 2,18 11,28 0,96 0,92
2 2,17 11,28 0,96 0,81
3 2,32 12,1 0,94 0,97
4 8,12 14,12 0,36 0,13
5 8,16 16,26 0,22 0,14
6 3,11 12,45 0,76 0,72
7 2,21 11,12 0,99 0,98
8 9,11 16,07 0,13 0,02
09 8,12 14,12 0,36 0,13
10 8,16 16,26 0,22 0,14
11 3,11 12,45 0,76 0,72
12 12,9 47,8 0,92 0,92
13 9,8 11,6 0,90 0,93

Os resultados apresentados na Tabela 11 para a RNA6 apresentam
variacao, porém, o processo de aprendizado de uma rede neural artificial varia
para cada aplicacdo. Em funcdo do numero de variaveis estudadas e de
variaveis nao abordadas neste estudo, que estao envolvidas no processo de
autodepuracao, e possivel afirmar que a quantidade de treinamentos da RNA
foi insuficiente para estabiliza-la em um valor 6timo.
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5.Conclusoes

Diante dos resultados referentes as simulacdes realizadas com os
modelos RNA1, RNA2, RNA3, RNA4 e RNA5 pode-se concluir que uma rede
neural artificial pode ser empregada para predizer o oxigénio disponivel nas
aguas de um rio.

Ante aos resultados do modelo RNA6, pode-se concluir que uma rede
neural artificial pode ser empregada para predizer a autodepuracédo de um rio,
apesar de ter apresentado instabilidade, porém, uma vez encontrados 0s pesos
singpticos 6timos para descrever o sistema, 0s mesmos sdo memorizados, o
que confere confiabilidade ao modelo.

A incorporagédo de dados de outros rios no banco de dados utilizado
para o treinamento das redes neurais artificiais poderia aumentar a eficiéncia

das mesmas e fica nesta tese como sugestdes para trabalhos futuros.
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Cédigos dos programas de treinamento e validagdo das RNA1 RNA2 RNA3
RNA4 e RNA5

%-- Fabiana Schutz
%-- dezembro/2013
%-- Versao: 7.0

function Sismain71ultimo;

%-- PASSO 01: Formata a Rede Neural a ser utilizada
%.. Nent= Nro de entradas ~

%.. Ncam= Nro de camadas

%.. Nnpc= Nro de Neuronios por camada

%.. Nint= Nro de interacoes

Nent=10;

Ncam=4;

Nnpc=[10,10,10,1];

Nint=5000;
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%.. Salva arquivo com Camadas da Rede Neural
save('arg_CamadasRN.mat','Nent','Ncam','Nnpc','Nint');
%[Nent, Nc, Nn, Ni]= BKP_LeDados;

%-- PASSO 02: Le Dados da Pesquisa da planilha do Excel
Dados= xIsread('Dados71ultimo’); %.. dados normalizados para 0-1
[LinDados, ColDados]= size(Dados);

% Normalizacao dos dados

Maxdados=max(Dados); %Calcula os maximos de cada coluna
%Mindados=min(Dados); %Calcula os minimos de cada coluna
for cx=1:11

NormX=Dados(:,cx)/Maxdados(cx);

Dados(:,cx)= NormX;

end

%.. Salva arquivo com dados normalizados

save('Arg_MaxNormaliza.mat','Maxdados');

%-- PASSO 03: Embaralha os dados para separar 0os 3 grupos
%-- Objetivo: 3 grupos para validagéo cruzada

%.. gera sequencia aleatoria com quantidade dos dados
SegAleat = randperm(LinDados);

%.. Matriz com novos dados aleatorizados

DadosN= [];

%.. Reagrupa a matriz dos Dados

for ix=1:LinDados
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%.. Novos dados
DadosN=[DadosN; Dados(SeqgAleat(ix),:)];
end

%..Separa os DadosN em 3 grupos de 35 dados amostrados
TamGrupo= LinDados/3;

DN1= DadosN(1:35,:);

DN2= DadosN(36:69,:);

DN3= DadosN(70:105,:);

%-- Salva arquivo com Dados Aleatorizados

save('arg_DadosAlet.mat','DadosN’);

%-- PASSO 04: Geragao dos pesos iniciais da Rede Neural
%.. nro de interagdes - épocas
N=1;
%.. geracao aleatéria dos pesos
for L=1:Ncam % nro total de camadas - Colunas da RN
if (L==1)
%.. Nro Neuronios da camada 1= entradas

%.. +1 = Bias
Nmax= Nent+1; % Nmax= Qtde de entradas 10 camadas
else
%.. Nro Neuronios para outras camadas
%.. +1 = Bias
Nmax= Nnpc(L-1)+1; % Nmax= Qtde de Neuronios da camada
anterior
end

%.. Gera Matriz de Pesos
for J=1:Nnpc(L) % nro total de Entradas - xi
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for I=1:Nmax

nalet= randn(1); % gera peso aleatdrio conf. descrito acima

Y%display(nalet);

pesosw{L}(J,l)= nalet; % w peso sinatipo

end

end

end

%.. salva a matriz de pesos atual como a antiga também
antigow= pesosw;

antigow1= pesosw;

%-- OBSERVAGAO:
%.. 0S pesos sinaticos matriz w{L}(J,l) onde
%.. L camadas, por | entradas p/ cada neuronio J. com BIAS

%-- PASSO 05: Incia a Interacédo p/ N épocas
%-- Inicializacoes
%.. Testes para Validacao Cruzada
for Teste=1:3
erroint(1)=0.9;
erroteste= 1;
Eta= 0.15;
Alfa= 0.00005;
bias= 1;
Erromin= 0.000011;
Ninteracoes= Nint;
N=1;

contaSalva= 0;

%-- le o tamanho do arquivo de padroes DADOS

99



if Teste==
DadosTreino= [DN1; DN2J;

DadosValida= DN3;

erroint= [];

erroint(1)=0.9;

end

if Teste==

DadosTreino= [DN2; DN3];
DadosValida= DN1;

erroint=[];

erroint(1)= 0.9;

end

if Teste==3

DadosTreino= [DN1; DN3];
DadosValida= DN2;

erroint= [];

erroint(1)=0.9;

end

if N==
pesosw=antigow1;

end

%.. Inicio da interacdes
while ((N<=Nint) && (erroteste>Erromin))
%while (N<=Nint)

%.. mostra epoca atual na tela

display(N);

100



%.. Tamanho dos Dados para Treino
[TamP,ColP]= size(DadosTreino);

%.. Gera sequencia aleatoria para epoca de treinamento
SeqgAleat1 = randperm(TamP);
% ALGORITIMO DE BACK-PROPAGATION - CALCULO PARA FRENTE
% DISCIPLINA: REDES NEURAIS
%-- Modificado em Maio/2013
%-- Sistema de Simulacao - Fabiana Schutz

%-- Calc_frente (retorna, pesos, v, y, erro)

function y= BKP_CalcFrente(entrada,w,bias);

%.. le arquivo com dados de entrada

%.. Ne= Nro de entradas : Nc= Nro de camadas

%.. Nn= Nro de Neuronios por camada: Ni Nro de interacbes
load('arq_CamadasRN.mat');

%.. contem:='Nentradas','/Ncamadas','NNeuronios','Nepocas');
Nentradas= Nent;

Ncamadas= Ncam;

NNeuronios= Nnpc;

Nepocas= Nint;

erroqg= 0;
for L=1:Ncamadas

%teste para ver se é 10 camada
if (L==1)
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for J=1:NNeuronios(L)
Y%somatorio para calcular o v(n) do neuronio
[Ip cp]= size(w{L});
% v(n) = soma; inicializado com o peso do bias;
soma= w{L}(J,cp)*bias;
for I=1:Nentradas
Y%a= (entrada(l,1));

a= double(entrada(l,1));
b= w{L}(J,l);
soma= soma + a*b;
end

% saida 10 camada com sigmoide tanh
saida{L}(J,1)= tanh(soma);

% camada saida linear; Para Aproximacao de Funcoes
Y%saida{L}(J,1)= sign(soma);
end

%teste para ver se € Ultima camada
elseif (L==Ncamadas)
for J=1:NNeuronios(L)
Y%somatorio para calcular o v(n) do neuronio
[Ip cp]= size(w{L});
% v(n) = soma; inicializado com o peso do bias;
soma= w{L}(J,cp)*bias;
for I=1:NNeuronios(L-1)
a= saida{L-1}(l,1);
b= w{L}(J,l);
soma= soma + a*b;
end
% ultima camada saida sigmoide de -1 a 1; Para Reconh. Padroes
Y%saida{lL}(J,1)= tanh(soma);
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% ultima camada saida linear; Para Aproximac¢ao de Funcoes
saida{L}(J,1)= soma;

% ultima camada rosemblat
% saida{L}(J,1)= sign(soma);
% ultima camada sigmoide exponencial 0 a 1;
Y%saida{L}(J,1)= 1/(1+exp(soma));
end

Y%teste para camadas ocultas
else
for J=1:NNeuronios(L)
Y%somatorio para calcular o v(n) do neuronio
[Ip cp]= size(w{L});
% v(n) = soma; inicializado com o peso do bias;
soma= w{L}(J,cp)*bias;
for I=1:NNeuronios(L-1)
a= saida{L-1}(l,1);
b= w{L}(J,l);
soma= soma + a*b;
end
% camada oculta saida sigmoide tanh;
saida{L}(J,1)= tanh(soma);

% camada saida linear; Para Aproximacao de Funcoes
%saida{L}(J,1)= sign(soma);
end
end

end % fim L
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% retorno da saida para funcao principal
y= saida;
%.. Barra de espera na tela
Nstr= num2str(N);
titulowaitbar= strcat('Aguarde o Treinamento da Epoca...",Nstr);
h = waitbar(0,titulowaitbar);

%.. Looping para todos os padroes em cada época
for ij=1:TamP
%-- waitbar
waitbar(ij/(TamP));

%-- Define Entradas e Desejada
entradas= DadosTreino(SeqAleat1(ij),1:10);
desejada= DadosTreino(SegAleat1(ij),11);

%-- Calculo para frente: envia=(entradaT,pesosw,bias)
%-- retorna os valores da saida
[saida]= BKP_CalcFrente(entradas',pesosw,bias);

%-- Calculo Retorno (retorna Gradiente local, Deltaw, Novow)
[Novow,erro]=
BKP_CalcRetorno(entradas',saida,desejada’,pesosw,Eta,bias,antigow,Alfa,
N);
%-- guarda o peso antigo e depois atualiza com novos
antigow= pesosw;
pesosw= Novow;
%-- erro para cada epoca

erroepocal(ij)= erro;

end

close(h);
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%.. Sistema para gravacao quando erro médio for menor
%.. elimina o valor de pico

%[pico, posicao]= max(erroepoca);
Y%erroepoca(posicao)= min(erroepoca);

Y%erroteste= mean(erroepoca) - min(erroepoca);

erroteste= median(erroepoca);

%.. se o erroteste < que 0s anteriores grava 0s pesos
if erroteste < min(erroint)

%-- salva pesos
save('arqg_pesosBom.mat','pesosw');

%.. salva erros
save('arg_errominBom.mat','erroteste’,'erroint','Eta’,'Alfa’);
Y%display(N);
display('..... gravou .....");

%-- plota o erro da epoca

%NErroStr= num2str(erroteste);

Y%figure; plot(erroepoca);

Y%titulo= strcat('ERRO EPOCA - Interacao:',Nstr," Erro Bom:',NErroStr);

Ytitle(titulo);

Y%grid;

%-- reinicializa o contador de salvamento o Eta e Alfa
contaSalva= 0;
end

%-- Muda parametros automaticamente caso erro falhe
%.. Se Nao altera o erro em 20 vezes Altera Alfa e Beta (pouco)
if contaSalva == 20
Eta=0.1; %--para3
Alfa= 0.00005; %-- para 3
display(Eta);
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display(Alfa);
end
%.. Se Nao altera o erro em 100 vezes Altera Alfa e Beta (muito)
if contaSalva == 40
Eta=0.11;
Alfa= 0.000005;
display(Eta);
display(Alfa);
end
%.. Se N&o altera o erro em 150 vezes Altera Alfa e Beta (reduz)
if contaSalva == 60
Eta=0.12;
Alfa= 0.0000005;
contaSalva= 0;
display(Eta);
display(Alfa);
end
contaSalva= contaSalva + 1;

%-- plota grafico do erro da epoca para N=1
if N==1
figure; plot(erroepoca);
titulo= strcat('ERRO EPOCA Normal = ',Nstr);
title(titulo);
grid;
end

%-- erro para interagao epoca
N=N+1;

erroint(N)=erroteste;

erroatual= erroteste;

display(erroatual);
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end %-- end While N epocas

% Salva os dados da validacao cruzada

if Teste==
%Lé o arquivo com melhores pesos das interacdes
load('arg_pesosBom.mat','pesosw');
PesosTV1=pesosw;
end
if Teste==
%Lé o arquivo com melhores pesos das interagdes
load('arg_pesosBom.mat','pesosw');
PesosTV2=pesosw;
end
if Teste==
%Lé o arquivo com melhores pesos das interagdes
load('arg_pesosBom.mat','pesosw');
PesosTV3=pesosw;
end

end %--for Testes validacao cruzada

%-- PASSO 05: Plotagem do Erro Final armazenado

%-- salva melhores arquivos e grava

save('arq_DadosTreino.mat','DadosN','PesosTV1','PesosTV2','PesosTV3');
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% ALGORITIMO DE BACK-PROPAGATION - CALCULO PARA TRAZ
% % medianeira - dezembro/2013

% COM BIAS e MOMENTO

% Calc_retorno (retorna, novospesos: recebe, v,y,erro)

% function [Novow,erro]=
Calc_retorno(entrada,saidaatual,saidadesejada,pesosw,eta,bias);

function [Novow,erro]=
BKP_CalcRetorno(entrada,saidaatual,desejada,pesosw,eta,bias,oldw,alfa,
NKki);

%NKi é o numero atual de interagdes;

% le arquivo com dados de entrada

% Ne= Nro de entradas : Nc= Nro de camadas

% Nn= Nro de Neuronios por camada: Ni Nro de interacoes
load('arq_CamadasRN.mat');

% contem:='Nentradas','/Ncamadas','NNeuronios','Nepocas');
Nentradas= Nent;

Ncamadas= Ncam;

NNeuronios= Nnpc;

Nepocas= Nint;

Nult= Ncamadas;
at=1.7159;
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bt= 2/3;

%calculo do erro de saida
erroinst = 0;
for J=1:NNeuronios(Ncamadas)
%erro istantaneo do ponto de treinamento
% ERRO PARA APROX. DE FUNCAO
errosaida(J,1) = desejada(J) - saidaatual{Ncamadas}(J,1);
erroinst = erroinst + errosaida(J,1)"2;
end

erroinst = erroinst/2;

% Gradiente para ultima camada
for I=1:NNeuronios(Ncamadas)

% 1 = derivada da funcao linear
Grad{Nult}(I,1) = errosaida(l,1) * 1;

% 2 = derivada da funcao sigmoide
dba= bt/at;
yn= saidaatual{Nult}(l,1);

% 3 = derivada da funcao exponencial
% yn= saidaatual{Nult}(l,1);
% Grad{Nult}(l,1) = errosaida(l,1)*yn*(1-yn);

% atualizacdo do peso do bias
[lp cp]= size(pesosw{Nult});
deltaw{Nult}(l,cp)= eta * Grad{Nult}(I,1) * bias;
Novow{Nult}(l,cp)= pesosw{Nult}(l,cp) + deltaw{Nult}(l,cp);
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% atualizagdo dos demais pesos
for J=1: NNeuronios(Ncamadas-1)
if (Nki==1)

% calculo do delta sem momento pois nao existe w(0);
deltaw{Nult}(l,J)= eta * Grad{Nult}(l,1) * saidaatual{Nult-1}(J,1);
else

% acrescimo do termo do momento
momento= alfa*oldw{Nult}(l,J);
deltaw{Nult}(l,J)= momento + eta * Grad{Nult}(l,1) * saidaatual{Nult-1}(J,1);
end

% atualizagao do peso
Novow{Nult}(l,J)= pesosw{Nult}(l,J) + deltaw{Nult}(l,J);
end
end

% interacdes da camadas Ult-1 até a 1
% contagem regressiva em Lmax -1 até 1

% para neuronios de camadas ocultas e para primeira camada

for L=(Ncamadas-1):-1:1
% Gradiente sera um somatorio dos Gradientes anteriores
for J=1:NNeuronios(L)
somag(J,1)=0;
for K=1:NNeuronios(L+1)
somag(J,1)= somag(J,1) + Grad{L+1}(K,1)*pesosw{L+1}(K,J);
end
dba= bt/at;
yn= saidaatual{L}(J,1);
Grad{L}(J,1) = dba*(at-yn)*(at+yn) * somag(J,1);
%Grad{L}(J,1)= (1-saidaatual{L}(J,1)"2) * somag(J,1);
end
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% se for a primeira camada
if (L==1)
for 1=1:NNeuronios(L)
% atualiza¢ao do pesos do bias
[lp cp]= size(pesoswi{L});
deltaw{L}(l,cp)= eta * Grad{L}(l,1) * bias;
Novow{L}(l,cp)= pesoswiL}(l,cp) + deltaw{L}(l,cp);
% atualizagdo dos demais pesos da camada
for J=1:Nentradas
if (Nki==1)
% delta sem momento pois nao existe w(tempo 0)
deltaw{L}(l,J)= eta * Grad{L}(l,1) * double(entrada(J,1));
else
% acrescimo do termo do momento
momento= alfa*oldw{L}(l,J);
deltaw{L}(l,J)= momento + (eta * Grad{L}(l,1) * double(entrada(J,1)));
end
Novow{L}(l,J)= pesosw{L}(l,J) + deltaw{L}(l,J);
end

end

% ser for camadas ocultas
else
for I=1:NNeuronios(L)
% atualizacao do pesos do bias
[lp cp]= size(pesosw{L});
deltaw{L}(l,cp)= eta * Grad{L}(l,1) * bias;
Novow{L}(l,cp)= pesosw{L}(l,cp) + deltaw{L}(l,cp);
% atualizagao dos demais pesos da camada
for J=1:NNeuronios(L-1)
if (Nki==1)
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% calculo do delta sem momento pois nao existe w(0);
deltaw{L}(l,J)= eta * Grad{L}(l,1) * saidaatual{L-1}(J,1);
else
% acrescimo do termo do momento

momento= alfa*oldw{L}(l,J);
deltaw{L}(l,J)= momento + (eta * Grad{L}(l,1) * saidaatual{L-1}(J,1));
end

Novow{L}(l,J)= pesosw{L}(l,J) + deltaw{L}(l,J);
end
end
end
end

% ao final do retorno das L camadas atualiza o pesos
% passa o novo w calculado para o valor dos pesos, atualiza

erro= erroinst;

%-- PROGRAMA QUE VALIDA A REDE
%-- dezembro/2013

%function [MatrizRes]=SisValida;
function SisValida71ultimo;

%-- 01: le arquivo com dados de treino e validagao

load arq_camadasRN.mat;

%Q0bjetivo ler a variave Ncam=numero de camadas
load('arq_DadosTreino.mat','DadosN','PesosTV1','PesosTV2','PesosTV3');
DN1= DadosN(1:35,:);
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DN2= DadosN(36:69,:);
DN3= DadosN(70:105,:);

%.. Testes para Validacao Cruzada
for Teste=1:3

%-- le 0 tamanho do arquivo de padroes DADOS

if Teste==1
DadosTreino= [DN1; DN2J;
DadosValida= DNS;

pesosw=PesosTV1;

end

if Teste==2

DadosTreino= [DN2; DN3];
DadosValida= DN1;

pesosw=PesosTV2;

end

if Teste==

DadosTreino= [DN1; DN3];
DadosValida= DN2;

pesosw=PesosTV3;

end

%-- 03: VALIDACAO
[LinV,ColV]= size(DadosValida);

%-- testa todos os 33 padroes de validacao
bias= 1;
MatrizRes=[];
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for ky=1:LinV %.. Epocas
%-- padrao Validacao

entradas= DadosValida(ky,1:10);

desejada= DadosValida(ky,11);

%-- Calculo para frente: envia=(entradaT,pesosw,bias)

%-- retorna os valores da saida

[saida]= BKP_CalcFrente(entradas',pesosw,bias);

%-- transforma saida em numeros superior e inferior
saidafinal= saida{Ncam}';

MatrizRes=[MatrizRes; desejada saidafinall;

end

%-- 04: Matriz Calculo do Erro
%.. tamanho da Matriz de Resultados
[LRes,CRes]= size(MatrizRes);

MatrizResErro= [];
%-- Looping para calculo do erro
for ix=1:LRes
%.. Calculo do erro para Dado1 oxigenio
A1= MatrizRes(ix,1);
B1= MatrizRes(ix,2);
Erro1= abs(100*(A1-B1)/A1)

MatrizResErro= [MatrizResErro; A1 B1 Erro1];

if Teste==
save('arg_MatrizErro1.mat','MatrizResErro');
end
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if Teste==
save('arg_MatrizErro2.mat','MatrizResErro');
end

if Teste==
save('arg_MatrizErro3.mat','MatrizResErro');
end

end

%-- 05: Faz o grafico do resultado desejado
DESNORMALIZADOS
%-- Ler arquivo com valores para desnormalizar

load('Argq_MaxNormaliza.mat','Maxdados');

if Teste==1
%-- grafico Oxigenio Dissovildo (desejado x rede)
figure(1);
DisReal= DadosValida(:,10).*Maxdados(10);
ODReal= MatrizRes(:,1).*Maxdados(11);
ODRede= MatrizRes(:,2).*Maxdados(11);
plot(ODReal','b"); hold on;
plot(ODRede','r');grid;
title('Sis1:Grafico OD real x OD Calculado’);
ylabel('mg/L");
xlabel('Medicbes');
legend('Real','Calculado’,2);

%-- grafico da Distancia pelo Oxigenio Real e Rede

pela

saida
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figure(2);

plot(DisReal',ODRede','ob'); hold on;
plot(DisReal',ODReal','xr'); hold on;grid;

title('Sis1:Grafico OD {Real e Calculado} x Distancia {Real}');
ylabel('mg/L’);

xlabel('Metros');

legend('Calculado','Real',2);

end
if Teste==2
%-- grafico Oxigenio Dissovildo (desejado x rede)

figure(10);
DisReal= DadosValida(:,10).*Maxdados(10);
ODReal= MatrizRes(:,1).*Maxdados(11);
ODRede= MatrizRes(:,2).*Maxdados(11);
plot(ODReal','b"); hold on;
plot(ODRede','r');grid;
title('Sis2:Grafico OD real x OD Calculado’);
ylabel('mg/L");
xlabel('Medic¢des');
legend('Real','Calculado’,2);

figure(20);

plot(DisReal',ODRede','ob'); hold on;
plot(DisReal',ODReal','xr'); hold on; grid;

title('Sis2:Grafico OD {Real e Calculado} x Distancia {Real}');
ylabel('mg/L");



xlabel('Metros');
legend('Calculado','Real',2);

end
if Teste==
%-- grafico Oxigenio Dissovildo (desejado x rede)

figure(100);
DisReal= DadosValida(:,10).*Maxdados(10);
ODReal= MatrizRes(:,1).*Maxdados(11);

ODRede= MatrizRes(:,2).*Maxdados(11);

plot(ODReal','b"); hold on;

plot(ODRede','r');grid;

title('Sis3:Grafico OD {Real e Calculado} x Distancia {Real}');

ylabel('mg/L");

xlabel('Medic¢des');

legend('Real','Calculado',2);

figure(200);

plot(DisReal',ODRede','ob"); hold on;
plot(DisReal',ODReal','xr'); hold on;grid;
title('Sis3:Grafico OD {Calculado e Real} x Distancia ');
ylabel('mg/L");

xlabel('Metros");

legend('Calculado’,'Real',2);

end
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%-- salva arquivo de Resultados
save (‘arq_MatrizResErro.mat','MatrizResErro');

end

Banco de dados treinamento RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 e RNA5S

2,000 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 78,300 | 0,110 0,300 | 0,326 0,000 6,120
7,300 | 5,000 | 0,332 | 27,500 | 6,680 | 188,000 | 0,020 5,100 | 0,400 141,170 4,100
7,000 | 11,000 | 4,500 | 27,500 | 7,140 | 177,200 | 2,200 | 11,000 | 0,560 280,170 4,190
3,000 | 8,900 | 3,800 | 27,300 | 7,180 | 175,400 | 0,210 7,500 | 0,588 350,000 7,000
2,000 | 8,000 | 2,600 | 21,200 | 7,020 | 122,000 | 0,380 0,700 | 0,611 500,000 8,960
7,100 | 6,000 | 0,250 | 29,000 | 5,680 | 421,200 | 0,160 6,900 | 0,396 141,170 4,350

10,100 | 14,200 | 9,800 | 31,500 | 6,120 | 377,300 | 1,560 8,000 | 0,510 153,170 3,400
6,000 | 10,200 | 4,300 | 27,000 | 6,140 | 300,000 | 1,200 7,500 | 0,560 280,170 5,000
1,000 | 7,000 | 3,200 | 27,300 | 6,180 | 221,100 | 0,380 1,600 | 0,588 350,000 8,840
3,000 | 7,600 | 2,900 | 26,200 | 7,200 | 110,000 | 0,120 1,100 | 0,600 500,000 7,200
3,000 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 77,000 | 0,120 0,500 | 0,254 0,000 6,800
7,000 | 4,000 | 0,253 | 25,700 | 5,140 | 179,100 | 0,040 6,700 | 0,360 141,170 4,350
2,000 | 7,800 | 3,700 | 26,000 | 7,010 | 179,100 | 0,330 9,500 | 0,651 350,000 7,840
1,000 | 6,000 | 2,800 | 25,000 | 6,200 | 219,000 | 0,380 0,700 | 0,600 500,000 8,960
2,000 [ 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 81,000 | 0,140 0,100 | 0,303 0,000 7,170
7,200 | 10,900 | 1,450 | 26,200 | 5,830 | 171,800 | 0,060 2,100 | 0312 141,170 4,300

11,000 | 14,600 | 6,400 | 27,800 | 7,010 | 177,200 | 1,800 3,200 | 0379 153,170 2,100
2,000 | 8300 | 3,100 | 25,900 | 7,010 | 111,000 | 0,330 0,780 | 0,760 500,000 8,960
2,000 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 76,000 | 0,060 0,300 | 0,323 0,000 7,100
7,200 | 11,610 | 1,010 | 26,200 | 6,710 | 141,000 | 0,030 3,500 | 0,363 141,170 4,100
5,000 | 27,300 | 12,000 | 26,100 | 7,140 | 166,100 | 1,700 7,500 | 0,566 280,170 4,200
3,000 | 8,000 | 5,200 | 26,200 | 7,600 | 169,300 | 0,800 3,000 | 0,605 350,000 7,500
2,000 | 8100 | 3,700 | 26,200 | 7,110 98,000 | 0,300 0,600 | 0,525 500,000 8,800
1,000 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 74,900 | 0,080 0,000 | 0,360 0,000 8,500
7,400 | 12,000 | 1,600 | 26,700 | 5,140 | 173,500 | 0,100 3,700 | 0,376 141,170 5,100

12,000 | 16,000 | 7,000 | 27,200 | 7,130 | 177,400 | 0,260 2,200 | 0,426 153,170 3,100
4,000 | 14,000 | 5900 | 25,900 | 7,140 | 181,200 | 0,220 1,900 | 0,487 280,170 5,600
2,000 | 8,000 | 5,150 | 25800 | 7,110 | 178,200 | 0,050 1,400 | 0,517 350,000 9,300
2,000 | 8,200 | 4,300 | 26,200 | 7,100 | 100,000 | 0,100 0,300 | 0,606 500,000 8,800
3,000 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 0,500 | 0,365 0,000 6,180




7,300 | 11,000 | 83800 | 26,100 | 5,120 | 177,000 | 0,140 6,700 | 0,418 141,170 4,350
13,000 | 17,000 | 8,100 | 27,000 | 7,010 | 187,000 | 1,560 8,000 | 0,434 153,170 3,400
3,000 [ 9,000 | 3,900 | 23,100 | 7,000 | 161,300 | 1,200 7,200 | 0,527 280,170 6,600
2,000 [ 8,000 | 2,700 | 22,000 | 7,120 | 133,200 | 0,380 1,600 | 0,579 350,000 7,840
2,000 | 8300 | 4,730 | 25,900 | 7,110 | 120,000 | 0,050 0,000 | 0,597 500,000 8,400
2,000 [ 8,000 | 0,420 | 22,300 | 7,060 81,000 | 0,020 0,050 | 0,361 0,000 7,200
7,200 | 11,000 | 1,500 | 28,700 | 6,580 | 165,400 | 0,130 2,700 | 0,424 141,170 4,100
12,210 | 15,000 | 6,500 | 29,200 | 7,140 | 176,100 | 0,350 2,900 | 0,430 153,170 3,100
4,000 | 13,000 | 4,800 | 23,900 | 7,180 | 121,200 | 0,120 1,400 | 0,543 280,170 5,600
2,000 | 8,000 | 4,150 | 22,100 | 7,110 | 121,100 | 0,150 1,100 | 0,579 350,000 7,300
2,000 | 8400 | 4,130 | 22,100 | 7,220 | 119,200 | 0,150 0,000 | 0,611 500,000 8,400
2,000 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 99,000 | 0,080 0,000 | 0373 0,000 7,800
7,200 | 13,000 | 0,740 | 18,200 | 5,130 | 221,200 | 0,100 3,700 | 0,383 141,170 4,000
10,000 | 12,000 | 13,000 | 18,000 | 7,210 | 277,300 | 0,260 2,200 | 0,442 153,170 3,100
6,400 | 9,800 | 13,000 | 17,200 | 7,210 | 200,000 | 0,220 1,900 | 0,520 280,170 4,600
3,900 | 8,300 | 13,000 | 17,200 | 7,110 | 119,000 | 0,050 0,000 | 0,681 500,000 8,200
2,000 [ 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 81,300 | 0,020 0,050 | 0,332 0,000 7,180
10,000 | 14,000 | 95,000 | 21,000 | 5,930 | 163,200 | 0,110 2,400 | 0,367 141,170 3,000
11,000 | 7,600 | 9,200 | 24,200 | 7,110 | 177,100 | 0,330 2,600 | 0,411 153,170 2,850
5300 | 6,100 | 9,200 | 23,900 | 7,130 | 132,100 | 0,110 1,500 | 0,435 280,170 5,600
3,200 | 7,500 | 9,200 | 23,200 | 7,120 | 131,300 | 0,130 1,200 | 0,498 350,000 7,320
4,500 | 8,100 | 9,200 | 23,800 | 7,120 99,200 | 0,130 0,020 | 0,503 500,000 8,030
2,000 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 90,000 | 0,120 0,100 | 0,362 0,000 7,480
10,200 | 14,230 | 0,950 | 22,300 | 6,120 | 135,400 | 0,120 2,800 | 0,380 141,170 3,230
10,600 | 12,000 | 14,000 | 22,300 | 6,100 | 307,000 | 2,000 6,000 | 0,396 153,170 3,920
7,700 | 13,000 | 12,000 | 21,900 | 7,120 | 111,200 | 0,130 1,500 | 0,439 280,170 4,430
3,200 | 8,700 | 12,000 | 21,600 | 7,100 | 111,100 | 0,160 1,200 | 0,565 350,000 7,140
3,600 | 8,100 | 12,000 | 21,400 | 7,200 | 110,200 | 0,160 0,000 | 0,586 500,000 5,940
2,000 [ 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 72,000 | 0,090 0,300 | 0,354 0,000 7,700
7,200 | 11,200 | 0,430 | 21,500 | 6,200 | 174,800 | 0,040 2,100 | 0371 141,170 4,380
10,600 | 12,000 | 14,000 | 22,300 | 6,100 | 307,000 | 2,000 6,000 | 0,396 153,170 3,920
2,000 | 9,500 | 5,600 | 21,300 | 7,120 | 123,300 | 3,500 5,600 | 0,437 280,170 6,320
3,000 | 7,500 | 5,600 | 21,600 | 7,110 | 129,400 | 1,760 1,100 | 0,449 350,000 7,400
2,000 | 8,600 | 3,200 | 21,300 | 7,000 91,000 | 0,500 0,600 | 0,422 500,000 7,800
2,000 [ 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 63,300 | 0,110 0,100 | 0,355 0,000 7,710
7,400 | 11,300 | 0,670 | 23,700 | 6,000 | 161,000 | 0,020 3,500 | 0,378 141,170 4,160
10,300 | 9,400 | 5,000 | 21,400 | 5,990 | 213,200 | 1,700 3,200 | 0,416 153,170 3,360
4,900 | 11,000 | 6,390 | 23,200 | 7,100 | 126,100 | 1,600 7,500 | 0,383 280,170 4,000
4,100 | 7,400 | 6,240 | 24,000 | 7,120 | 129,300 | 0,400 3,000 | 0,384 350,000 6,290
3,100 | 7,00 | 3,200 | 24,100 | 7,110 | 130,000 | 0,300 0,300 | 0,393 500,000 7,340
7,500 | 11,200 | 1,500 | 22,100 | 7,960 | 472,000 | 0,040 2,100 | 0,363 141,170 4,920
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7,000 | 11,000 | 12,000 | 22,300 | 7,780 | 290,000 | 3,500 5,600 | 0,461 280,170 4,390
3,500 | 8,000 | 13,000 | 22,100 | 7,850 | 306,000 | 1,760 1,100 | 0,452 350,000 6,910
3,000 | 7,000 | 13,000 | 22,400 | 7,830 | 308,000 | 0,500 0,600 | 0,489 500,000 7,980
6,800 | 10,600 | 0,870 | 20,500 | 6,100 | 478,800 | 0,010 5200 | 0,311 141,170 4,100

10,200 | 13,000 | 12,000 | 22,800 | 7,710 | 290,000 | 1,700 3,200 | 0,364 153,170 3,580
7,000 | 9,800 | 14,000 | 19,600 | 7,110 | 228,400 | 0,210 6,500 | 0,461 280,170 4,120
4,100 | 9,000 | 15,000 | 18,300 | 7,000 | 290,000 | 0,120 4,100 | 0,452 350,000 7,200
3,000 | 7,000 | 13,000 | 18,000 | 7,830 | 308,000 | 0,500 0,600 | 0,489 500,000 7,200
3,200 | 4,200 | 2,100 | 21,000 | 7,100 61,000 | 0,110 0,050 | 0,312 0,000 8,300
9,800 | 10,000 | 15,000 | 21,300 | 6,120 | 423,300 | 2,100 7,000 | 0,369 153,170 3,310
7,000 | 6,000 | 11,000 | 20,600 | 7,000 | 117,120 | 0,440 5,400 | 0,487 280,170 4,900
3,000 | 5,000 | 10,000 | 19,200 | 7,100 | 121,870 | 0,370 2,100 | 0,459 350,000 7,000
3,000 | 7,000 | 9,000 | 19,000 | 7,100 | 111,110 | 0,240 0,200 | 0,495 500,000 8,100
2,000 [ 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 76,000 | 0,060 0,300 | 0,309 0,000 7,000
9,760 | 7,000 | 12,000 | 22,300 | 6,000 | 431,230 | 1,180 6,000 | 0,391 153,170 4,200
7,500 | 6,100 | 12,400 | 21,000 | 7,000 | 213,000 | 0,210 5,400 | 0,475 280,170 4,300
3,200 | 4,800 | 9,000 | 19,300 | 7,100 | 211,000 | 0,210 3,000 | 0,482 350,000 7,000
3,700 | 4,700 | 8,000 | 18,000 | 7,200 | 121,340 | 0,110 2,100 | 0,472 500,000 7,000
2,000 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 68,500 | 0,280 0,240 | 0319 0,000 7,000
7,000 | 11,600 | 1,010 | 26,200 | 6,710 | 141,000 | 0,030 3,500 | 0,363 141,170 4,100
6,000 | 27,400 | 12,000 | 26,100 | 7,140 | 163,100 | 1,700 6,000 | 0,561 280,170 5,200
3,000 | 12,000 | 5,200 | 26,200 | 7,600 | 169,300 | 0,800 3,000 | 0,605 350,000 7,500
2,000 [ 7,000 | 4,300 | 26,200 | 7,100 | 100,000 | 0,100 0,300 | 0,606 500,000 8,000
2,000 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 68,500 | 0,230 0,120 | 0,348 0,000 7,200
7,500 | 12,000 | 11,000 | 19,900 | 6,300 | 178,800 | 0,320 1,500 | 0,363 141,170 4,960
9,200 | 10,100 | 4,500 | 27,800 | 7,120 | 261,200 | 2,000 7,500 | 0,556 153,170 4,800
6,400 | 14,000 | 14,000 | 21,100 | 7,000 | 302,000 | 1,700 4,000 | 0,439 280,170 5,750
3,400 | 14,000 | 14,000 | 21,000 | 7,100 | 300,000 | 0,270 1,900 | 0,565 350,000 6,230
1,600 | 5,000 | 5,000 | 21,000 | 7,200 | 179,000 | 0,260 0,900 | 0,586 500,000 7,200
2,000 [ 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 83,000 | 0,010 0,030 | 0,335 0,000 7,300
6,900 | 11,000 | 12,000 | 19,000 | 5,300 | 188,000 | 0,330 1,400 | 0,423 141,170 5,000

11,200 | 13,000 | 15,000 | 23,200 | 5,000 | 310,000 | 2,100 5,900 | 0,408 153,170 2,120
6,000 | 12,000 | 14,000 | 22,000 | 7,000 | 320,000 | 1,800 3,900 | 0,439 280,170 5,000
3,000 | 12,000 | 14,000 | 19,000 | 7,000 | 200,000 | 0,320 1,800 | 0,565 350,000 7,000
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Cédigo do programa para treinamento e validagcdo da RNA6

% Programa para Criacao e Treinamento de uma RNA para modelagem da
Y%autodepuracao do Rio Alegria
%

% Importacao dos dados de treinamento da rede

%DTR = Dados para Treinamento da Rede

DTR = xlsread('BCD_Treinamento_v4');

entrada=DTR(:,1:14); %Dados de entrada da rede
saida=DTR(:;,15:16); %Dados de saida da rede
entrada = entrada’;

saida = saida’;

% Normalizagao das variaveis
[entradan, minentrada, maxentrada, saidan, minsaida, maxsaida] =

premnmx(entrada, saida);

%Arquitetura da rede

net.numimputs = size(entrada,14); %Numero de variaveis de entrada

net.numLayers = 2; %Numero de camadas, sem considerar a
camada de entrada

net = newff(minmax(entradan),[20,2],{'logsig','purelin’},'trainbr’);

Y% Treinamento da rede
net.trainParam.epochs = 2000; %Numero de passos
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net.trainParam.show = 25; Y%Atualiza no grafico o numero de passos

net.trainParam.goal = 1e-5; %Convergencia desejada
net.initFcn = 'initlay’; %Funcao que inicia os pesos e bias
net.performFcn = 'sse’; %Funcao objetivo a ser minimizada
net.trainParam.min_grad= 1e-100; %Minimo gradiente
net.trainParam.mu_max = 1e+100; Y%Max MU

net = init(net); Y%lnicializagao da rede

[net,tr] = train(net, entradan, saidan); %Realiza o treinamento (determina

pesos)

%Simulagao utilizando-se a rede

%DVR = Dados para Validacao da Rede

DVR= xlIsread('BCD_Validacao_v4'); %L eitura dos dados de teste
in= DVR(:,1:14); %Dados de entrada
out= DVR(:,15:16); %Dados de saida

% Normalizagao das variaveis com base nos valores minimos € maximos do

% banco de dados de treinamento

minp=[0.000 141.170 2.000 0.330 17.500 5.950 63.300 0.010
0.000 0.254 6.120 75.980 4.000 40.000];

maxp=[500.000 500.000 9.000 2.300 27.100 7.120 111.000
0.280 0.500 0.373 8.500 240.100 105.150 294.100];

minout =[2.100 1.000];

maxout =[9.300  13.000];

[liin,colin]=size(in);
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[liout,colout]=size(out);

for j=1:colin

Y%Programa para simulagao da autodepuragéao do Rio Alegria

% Nesta versao a RNA é alimentada com os dados do ponto zero (antes do
% lancamento do efluente) e com os dados do efluente, e entdo ela deve
% predizer os valores futuros do OD e da DBO para as distancias desejadas

% Definicao do conjunto de dados referente aos valores simulados
Dados_Simulacao = xIsread('BCD_Dados_Simulacao');

% Determinagéo do tamanho do conjunto de dados destinado a simulagao
li,j]=size(Dados_Simulacao);

%Nomenclatura das varidveis de entrada da rede (listadas em ordem)

%Definicao das variaveis de entrada da rede (listadas em ordem)

Y%D=distancia

%Dfuturo=distancia em um ponto a frente
%DBO=Demanda Bioquimica de oxigénio da agua
%DQO=Demanda quimica de oxigénio da agua
%NA(mg/L)=Nitrogénio amoniacal da agua
%T=Temperatura da 4gua

%pH= pH daagua

%CE= Condutividade elétrica da agua
%Ni=Nitrito da agua

%Na=Nitrato da agua

%V=Vazao do rio

%0OD=0xigénio dissolvido da agua
%de=distancia até o elfuente
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%DBOe=Demanda bioquimica de oxigénio do efluente
%DQOe=Demanda quimica de oxigénio do efluente
%NAe(mg/L)=Nitrogénio amoniacal do efluente

Num_Var_Simulacao = 15;

Num_Var_Entrada = 14; % Numero de variaveis de entrada da rede

Num_Var_Saida = 2; % Numero de variaveis de saida da rede
Num_Dados Simulacao =i; % Numero de dados de simulacao
n=1; %Contador

% Inicio da simulacao
%

for k=1:i

var_D(k)=Dados_Simulacao(k,1);
var_Df(k)=Dados_Simulacao(k,2);
DBO(k)

DQO(k)
NA(k)= Dados_Simulacao(k,5);
T(k)=Dados_Simulacao(k,6);
pH(k)=Dados_Simulacao(k,7);
CE(k)=Dados_Simulacao(k,8);
Ni(k)=Dados_Simulacao(k,9);
Na(k)=Dados_Simulacao(k,10);
V(k)=Dados_Simulacao(k,11);
OD(k)=Dados_Simulacao(k,12);
DBOe(k)=Dados_Simulacao(k,13);
DQOe(k)=Dados_Simulacao(k,14);

Dados_Simulacao(k,3);

Dados_Simulacao(k,4);
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NAe(k)= Dados_Simulacao(k,15);
OD_futuro(k)=Dados_Simulacao(k,16);
DBO_futuro(k)=Dados_Simulacao(k,17);

end

% Leitura dos dados de saida reais

D_print(1)=var_D(1);
OD_print(1)=0D(1);
DBO_print(1)=DBO(1);

% Ponto inicial da simulagao
OD_RNA(1)=0D(1);
DBO_RNA(1)=DBO(1);

for k=2:i
OD_print(k)=OD_futuro(k-1);

DBQO_print(k)=DBO_futuro(k-1);

D_print(k)=var_Df(k-1);

end

while n<=Num_Dados_Simulacao

% Constituicdo do vetor das variaveis de entrada da rede
X=[var_D(n);var_Df(n); DQO(1); NA(1); T(1); pH(1); CE(1); Ni(1); Na(1); V(1);
OD(1); DBOe(1); DQOe(1); NAe(1)];

% Normalizacdo do vetor das variaveis de entrada da rede
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for kk=1:Num_Var_ Entrada
Xn(kk,1)= (2*(X(kk,1)-minp(1,kk))/(maxp(1,kk)-minp(1,kk))) - 1;
end

% Utilizacdo da RNA com os dados de entrada
% SR = Simulacao da Rede, fornece o valor das variaves de saida da rede
% depois de processados os dados de entrada (o valor fornecido é

% normalizado)

SR= sim(net,Xn);

n=n+1;

% Desnormalizacdo das variaveis de saida da rede

for kk=1:Num_Var_Saida

Matriz_Saida_desnormalizada(1,kk)= (((SR(kk,1)+1)*(maxout(1,kk)-
minout(1,kk)))*0.5) + minout(1,kk);

end

% Armazenamento das respostas da rede

if n<=i
OD_RNA(n)=Matriz_Saida_desnormalizada(1,1);
DBO_RNA(n)= Matriz_Saida_desnormalizada(1,2);
end

end

% Fim da simulagao
%

%Impressao dos Resultados
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figure(1)
plot(D_print,OD_RNA,xr',D_print,OD_print,'ob")
legend('Modelo RNA','Dados Experimentais')
xlabel('Distancia (m)")

ylabel('OD (mg/L)")

figure(2)
plot(D_print,DBO_RNA,'xr',D_print,DBO_print,'ob")
legend('Modelo RNA','Dados Experimentais')
xlabel('Distancia (m)')

ylabel('DBO (mg/L)")

figure(3)
plot(OD_print,OD_RNA,'x',OD_print,OD_print)
xlabel('OD REAL (mg/L)")

ylabel('OD SIMULADO (mg/L)")

figure(4)
plot(DBO_print,DBO_RNA,'x',DBO_print,DBO_print)
xlabel('DBO REAL (mg/L)")

ylabel('DBO SIMULADO (mg/L)")

R_quadrado_OD = regstats(OD_print,OD_RNA/'linear' {'rsquare'})
R_quadrado_DBO = regstats(DBO_print,DBO_RNA/'linear' {'rsquare'})

OD_print
OD_RNA
DBO_print
DBO_RNA

%IMPRESSAO DOS RESULTADOS EM PLANILHA DO EXCEL
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D_print=D_print’;

OD_print=OD_print';

OD_RNA=0OD_RNA’;

DBO_print=DBO_print';
DBO_RNA=DBO_RNA';
TITULOS = {'Distancia (m)' 'OD Real (mg/L)' 'OD RNA (mg/L)' 'DBO Real

(mg/L)' 'DBO RNA (mg/L)}:;

xIswrite('Resultados', TITULOS,'A1:E1");
RESULTADOS=[D_print OD_print OD_RNA DBO_print DBO_RNA];
xlswrite('Resultados',RESULTADQOS,'A2:E7");

Banco de dados de treinamento

dist fudtljto DQO | NA T pH CE Nitrito | Nitrato | vazao oD DQOe DBOe Nae | ODfuturo | DBOfuturo

0,000 | 141,170 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110 | 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 4,100 7,300
141,170 | 280,170 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110| 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 4,190 7,000
280,170 | 350,000 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110 | 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 7,000 3,000
350,000 | 500,000 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300| 0,110 | 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 8,960 2,000
500,000 | 500,000 | 8,000 | 0,440 | 27,100 | 7,010 | 78,300 | 0,110 | 0,300 | 0,326 6,120 | 97,100 | 6,450 90,500 8,960 2,000

0,000 | 141,170 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000 | 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 4,350 7,000
141,170 | 350,000 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000| 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 7,840 2,000
350,000 | 500,000 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000 | 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 8,960 1,000
500,000 | 500,000 | 9,000 | 0,508 | 25,100 | 6,880 | 77,000 | 0,120 | 0,500 | 0,254 6,800 | 90,000 | 13,300 | 77,800 8,960 1,000

0,000 | 141,170 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000 | 0,140 | 0,100 | 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 4,300 7,200
141,170 | 153,170 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000| 0,140 | 0,100 ]| 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 2,100 11,000
153,170 | 500,000 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000 | 0,140 | 0,100 | 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 8,960 2,000
500,000 | 500,000 | 8,000 | 0,470 | 26,100 | 6,930 | 81,000 | 0,140 | 0,100 | 0,303 7,170 | 106,250 | 4,000 | 110,200 8,960 2,000

0,000 | 141,170 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 4,100 7,200
141,170 | 280,170 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 4,200 5,000
280,170 | 350,000 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 7,500 3,000
350,000 | 500,000 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 8,800 2,000
500,000 | 500,000 | 7,800 | 0,330 | 26,100 | 7,040 | 76,000 | 0,060 | 0,300 | 0,323 7,100 | 112,500 | 49,650 | 119,050 8,800 2,000

0,000 | 141,170 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 5,100 7,400
141,170 | 153,170 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 3,100 12,000
153,170 | 280,170 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 5,600 4,000
280,170 | 350,000 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 9,300 2,000
350,000 | 500,000 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 8,800 2,000
500,000 | 500,000 | 7,000 | 0,520 | 25,900 | 7,010 | 74,900 | 0,080 | 0,000 | 0,360 8,500 | 240,100 | 97,100 | 224,900 8,800 2,000

0,000 | 141,170 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 4,350 7,300
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141,170 | 153,170 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 3,400 13,000
153,170 | 280,170 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 6,600 3,000
280,170 | 350,000 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 7,840 2,000
350,000 | 500,000 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 8,400 2,000
500,000 | 500,000 | 8,000 | 2,300 | 22,100 | 6,990 | 111,000 | 0,110 | 0,500 | 0,365 | 6,180 | 213,500 | 105,150 | 223,900 8,400 2,000

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 4,000 7,200
141,170 | 153,170 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 3,100 10,000
153,170 | 280,170 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 4,600 6,400
280,170 | 500,000 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 8,200 3,900
500,000 | 500,000 | 2,000 | 0,710 | 17,500 | 6,890 | 99,000 | 0,080 | 0,000 | 0,373 | 7,800 | 124,000 | 35,950 | 175,200 8,200 3,900

0,000 | 141,170 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020 | 0,050 | 0,332 | 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 3,000 10,000
141,170 | 153,170 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020 | 0,050 | 0,332 | 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 2,850 11,000
153,170 | 280,170 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020 | 0,050 | 0,332 | 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 5,600 5,300
280,170 | 350,000 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020 | 0,050 | 0,332 | 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 7,320 3,200
350,000 | 500,000 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020 | 0,050 | 0,332 | 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 8,030 4,500
500,000 | 500,000 | 4,100 | 0,750 | 22,000 | 7,120 | 81,300 | 0,020 | 0,050 | 0,332 | 7,180 | 94,430 | 10,875 | 294,100 8,030 4,500

0,000 | 141,170 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120 | 0,100 | 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 3,230 10,200
141,170 | 153,170 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120 | 0,100 | 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 3,920 10,600
153,170 | 280,170 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120 | 0,100 | 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 4,430 7,700
280,170 | 350,000 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120| 0,100 | 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 7,140 3,200
350,000 | 500,000 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120 | 0,100 | 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 5,940 3,600
500,000 | 500,000 | 4,200 | 0,400 | 21,200 | 7,110 | 90,000 | 0,120 | 0,100 | 0,362 | 7,480 | 114,800 | 21,500 | 293,000 5,940 3,600

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090 | 0,300 | 0,354 | 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 4,380 7,200
141,170 | 280,170 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090 | 0,300 | 0,354 | 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 6,320 2,000
280,170 | 350,000 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090 | 0,300 | 0,354 | 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 7,400 3,000
350,000 | 500,000 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090 | 0,300 | 0,354 | 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 7,800 2,000
500,000 | 500,000 | 2,000 | 0,460 | 22,900 | 5,990 | 72,000 | 0,090 | 0,300 | 0,354 | 7,700 | 165,000 | 40,250 | 40,000 7,800 2,000

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110 | 0,100 | 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 4,160 7,400
141,170 | 153,170 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110 | 0,100 | 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 3,360 10,300
153,170 | 280,170 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110 | 0,100 | 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 4,000 4,900
280,170 | 350,000 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110 | 0,100 | 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 6,290 4,100
350,000 | 500,000 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110 | 0,100 | 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 7,340 3,100
500,000 | 500,000 | 2,000 | 0,770 | 22,100 | 5,950 | 63,300 | 0,110 | 0,100 | 0,355| 7,710 | 75,980 | 20,100 | 54,000 7,340 3,100

0,000 | 141,170 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280 | 0,240 | 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 4,100 7,000
141,170 | 280,170 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280 | 0,240 | 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 5,200 6,000
280,170 | 350,000 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280 | 0,240 | 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 7,500 3,000
350,000 | 500,000 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280 | 0,240 | 0,319| 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 8,000 2,000
500,000 | 500,000 | 7,800 | 0,930 | 19,300 | 7,000 | 68,500 | 0,280 | 0,240 | 0,319 | 7,000 | 86,500 | 8,900 | 234,000 8,000 2,000

0,000 | 141,170 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230 | 0,120 | 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 4,960 7,500
141,170 | 153,170 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230 | 0,120 | 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 4,800 9,200
153,170 | 280,170 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230 | 0,120 | 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 5,750 6,400
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280,170 | 350,000 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230 | 0,120 | 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 6,230 3,400
350,000 | 500,000 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230 | 0,120 | 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 7,200 1,600
500,000 | 500,000 | 7,200 | 1,000 | 18,000 | 6,000 | 68,500 | 0,230 | 0,120 | 0,348 | 7,200 | 86,520 | 8,900 | 233,000 7,200 1,600

0,000 | 141,170 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010 | 0,030 | 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 5,000 6,900
141,170 | 153,170 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010 | 0,030 | 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 2,120 11,200
153,170 | 280,170 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010 | 0,030 | 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 5,000 6,000
280,170 | 350,000 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010| 0,030 | 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 7,000 3,000
350,000 | 350,000 | 2,000 | 0,580 | 23,100 | 6,830 | 83,000 | 0,010| 0,030 | 0,335| 7,300 | 94,050 | 33,750 | 212,000 7,000 3,000
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