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RESUMO

Neste trabalho estudou-se a aplicabilidade da técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA’S) como sensores
virtuais na estimativa de parametros de dificil obtencéo laboratorial, como a DBO de um efluente a partir de
dados coletados. Para 0 monitoramento da bacia hidrografica do rio Reginaldo, localizada em Macei6/AL,
Brasil, dados experimentais foram recolhidos, em sete campanhas diferentes entre os meses de fevereiro de
2007 e janeiro de 2008. Os resultados obtidos se mostraram promissores no que diz respeito a utilizagdo das
RNA’s como sensor virtual para estimativa de parametros de dificil obtencdo. Nesta investigacdo, foram
estimados os parametros DBO e fosforo total, por serem, respectivamente, indicador da presenca de carga
organica e indicador primério de eutrofizacdo. Apesar dos poucos dados, na estimativa do parametro DBO um
coeficiente de regressao de 0.830 foi encontrado, para o parametro fosforo total um coeficiente de regressao de
0.978 foi encontrado, demonstrando assim, a eficiéncia da técnica de RNA’s na obtencéo desses parametros.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais, Qualidade da Agua.

INTRODUCAO

A 4gua é uma das substancias necessarias para manter a vida e ha muito se suspeita de ser a fonte de muitas
doencas humanas. N&o era assim ha 150 anos, quando foi estabelecida uma prova definitiva da transmisséo de
doengas pela 4gua. Por muitos anos seguintes, a maior preocupagao era produzir um abastecimento adequado
que fosse higienicamente seguro. Entretanto, fontes de &gua (superficiais e subterrdneas) tém se tornado
contaminadas devido ao aumento da atividade industrial e agricola. O publico tem sido mais exigente nessa
demanda com o passar dos tempos, e engenheiros tém a responsabilidade de produzir agua que seja livre de
cor, turbidez, sabor, odor, nitrato, ions de metais pesados, e uma grande variedade de organismos quimicos
como pesticidas e solventes a base de cloro. Problemas de salde associados com alguns desses parametros
incluem céncer, defeitos congénitos, desordem no sistema nervoso central e doencas no coragao (Sawyer et al.
(2003)).
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No Brasil aproximadamente 85% dos 180 milhGes de brasileiros vivem em cidades, mas menos de 5% das
aguas residuarias urbanas sdo apropriadamente coletadas e tratadas antes de atingir aguas continentais ou
costeiras (Costa et al. (2008)).

@ 8
APESD ' Aes

A qualidade da 4gua é resultante de fendmenos naturais e da atua¢do do homem. De maneira geral, pode-se
dizer que a qualidade de uma determinada agua é funcdo das condi¢Bes naturais e do uso e da ocupacdo do solo
na bacia hidrografica. O estudo da qualidade da agua é fundamental, tanto para se caracterizar as consequiéncias
de uma determinada atividade poluidora, quanto para se estabelecer os meios que se satisfaca determinado uso
da agua (\VVon Sperling (2005)).

Durante as Gltimas décadas, tem havido uma demanda crescente para monitorar a qualidade da agua de varios
rios por meio de medicdes regulares de varios parametros de qualidade da agua. Os resultados sdo o acimulo
gradual de dados confiaveis de qualidade da agua (Antonopoulos e Papamichail (1991); Antonopoulos et al.
(2001)), apesar de que a determinagdo de alguns desses pardmetros exigem uma grande demanda econdmica e
de tempo.

Diamantopoulou et al. (2005) utilizaram modelos baseados em RNA’s do tipo multilayer perceptron
feedforward, como sensores virtuais, e demonstraram possuir a habilidade apropriada para a predicdo de
parametros de qualidade da agua. Isto mostra uma ferramenta muito Gtil para preenchimento de valores falhos,
que é um problema sério na maioria das esta¢cdes de monitoramento do mundo.

Apesar da existéncia de varios tipos de RNA’s, tais como MLP (Multilayer Perceptron) feedforward, RBF
(Radial Basis Function), GDMH (Group Method of Data Handling), a rede MLP tem sido muito aplicada por
razdo de estar facilmente disponivel e ser facilmente implementada através de softwares comerciais tais como:
MATLAB®, STATISTICA® e NEUROSOLUTIONS®.

Os pardmetros utilizados neste trabalho para inferéncia através de sensores virtuais tém sua importancia para o
monitoramento da qualidade da &gua, pois a DBO tem relagdo com a quantidade de matéria organica presente
no corpo d’agua e o fosforo total € um indicador primario de eutrofizagéo.

Deve-se ressaltar que o teste de DBO é de baixa reprodutibilidade de resultados e longo tempo de resposta,
(Sawyer et al. (2003); VVon Sperling (2005)). Sua obtencdo por meio de outros pardmetros seria importante ao
passo que diminui a necessidade da realizacdo do experimento no laboratoério, auxiliando o preenchimento de
possiveis falhas nas analises.

OBJETIVO DO TRABALHO

O trabalho teve como objetivo o monitoramento da qualidade da &gua da bacia hidrogréfica do Rio Reginaldo,
e também, o estudo da aplicabilidade da técnica de Redes Neuras Artificiais como sensores virtuais na
estimativa de parametros de baixa reprodutibilidade de resultados e longo tempo de resposta em laboratorio
(DBO e fosforo total). A proposta para o sensor virtual foi a obtencdo de teores de DBO e fosforo total em
funcdo de temperatura, pH, turbidez, cor aparente, oxigénio dissolvido, cloretos, N — amoniacal, sélidos
suspensos e DQO.

MATERIAL E METODOS

A DBO é definida como a quantidade de oxigénio necessaria para oxidar a matéria organica biodegradavel sob
condigdes aerdbicas. Portanto, indica a quantidade de oxigénio dissolvido, em mg/L, que serd consumida pelos
organismos aerdbios ao degradarem a matéria organica. O teste padrdo é realizado num periodo de tempo de 5
dias e temperatura de incubacdo de 20°C (DBO5,20°C). Os maiores aumentos em termos de DBO, num corpo
d'dgua, sdo provocados por despejos de origem organica. Elevadas concentragbes de carga orgénica podem
levar & completa extingdo do oxigénio dissolvido no corpo hidrico, provocando o desaparecimento de peixes e
outras formas de vida aquatica. Um elevado valor da DBO pode indicar um incremento da microflora presente
e interferir no equilibrio da vida aquatica, além de produzir sabor e odor desagradaveis e, ainda, pode obstruir
os filtros de areia utilizados nas esta¢fes de tratamento de &dgua (Senna Jr. (2005)).
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O fosforo na agua apresenta-se principalmente nas formas de ortofosfato, polifosfato e fésforo organico. Os
ortofosfatos sdo diretamente disponiveis para o metabolismo biolégico sem necessidade de conversdes a formas
mais simples. O fésforo ndo apresenta problemas de ordem sanitéria nas dguas de abastecimento, porém, € um
elemento indispensavel para o crescimento de algas e, quando em elevadas concentracdes em lagos e represas,
pode conduzir a um crescimento exagerado desses organismos (eutrofizacdo). Além disso, o fésforo é um
nutriente essencial para o crescimento dos microorganismos responsaveis pela estabilizacdo da matéria organica
(Von Sperling (2005)).

Redes Neurais Artificiais (RNA’s)

As redes neurais artificiais sdo modelos que vém sendo desenvolvidos nos Gltimos anos, e que, de uma maneira
geral, procuram imitar o funcionamento do cérebro humano (Valenca (2005)).

Ainda segundo Valenca (2005), embora o conceito de neurbnio artificial fosse introduzido primeiramente por
McCulloch e Pitts em 1943, a pesquisa em aplicacfes de RNA’s teve um grande avango com o advento do
algoritmo de treinamento conhecido como Backpropagation para as redes do tipo Feedforward. Logo, as
RNA’s podem ser consideradas uma ferramenta relativamente nova no campo da previséo e classificag&o.

Os modelos de RNA’s manipulam informacfes pela interacdo de um grande nimero de unidades basicas de
processamento. O sistema recebe sinais externos que sdo processados, produzindo saidas. As unidades basicas
do sistema enviam sinais entre si, fazendo com que a informagdo seja distribuida por meio da rede. Essas
unidades basicas sdo denominadas neurdnios artificiais (Oliveira Jr. et al. (2007)).

Uma RNA consiste em um alto nimero de simples e altamente interconectados processadores, também
chamados de neur6nios artificiais, que sdo analogos aos neurénios biolégicos no cérebro. Os neurdnios sdo
conectados por ligagdes ponderadas, passando sinais de um neurdnio para o outro. Cada neurdnio recebe um
grande nimero de sinais de entrada pelas suas conexdes; entretanto ele nunca produz mais do que um sinal de
saida. O sinal de saida é transmitido pela conexdo externa do neurdnio (correspondendo ao axdnio bioldgico).
A conexdo externa, por sua vez, se divide em varios ramos que transmitem o mesmo sinal (o sinal ndo ¢ divido
entre os ramos de forma alguma). O ramo externo tem seu fim nas liga¢gdes que vem de outros neurdnios na
rede (Negnevitsky, (2005)).

Redes Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP)

Uma rede MLP é uma RNA do tipo feedforward com uma ou mais camadas escondidas. Tipicamente, a rede
consiste de uma camada de entrada vinda dos neurdnios de entrada, a0 menos uma camada intermediéria ou
escondida de neurdnios computacionais (artificiais), e uma camada de saida de neur6nios computacionais. Os
sinais de entrada sdo propagados na direcdo progressiva num passo camada a camada (Negnevitsky, (2005)).
Uma rede MLP com duas camadas escondidas é mostrada na figura 1.

CAMADA INTERMEDIARIA
ESCONDIDA

Figura 1 - Configuracio de uma rede MLP usual com duas camadas escondidas.
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Na Figura 2 estdo representados os principais elementos de uma “tipica” RNA do tipo MLP feedforward onde
X € y representam entrada e saida, respectivamente; w representa os pesos e f(x), a fungdo de ativacdo
(logistica) (Garcia et al. (2004)).

Redes Neurais - Caracteristicas peculiares

Neurdnio Artificial

Neurdnio Biologico
IPaeres de Entrada II:

Sinapse |4

{ Padries de Entrada |

Conexoes |+

== Conexies I

-I Padries de Saida I

Padries de Saida |

1
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Figura 2 - Rede Neural feedforward.

A mais importante propriedade das redes MLP é a capacidade de aproximar qualquer fungdo continua arbitraria
com uma Unica camada escondida e funcdo de ativacdo logistica (Garcia et al. (2004)).

Treinamento da RNA do tipo MLP

O treinamento ou aprendizado supervisionado de uma RNA visa & obten¢do dos pesos das conexdes que
minimizam uma func&o erro dada pela diferenca entre saida calculada pela rede e um valor de saida conhecido.
Este processo de aprendizado ocorre através dos ajustes sucessivos dos pesos e, em alguns algoritmos, por
meio dos residuos de ativacdo, de forma a se obter dados de saida o mais préximo possivel dos desejados
(Oliveira Jr. et al. (2007); Carvalho et al. (2007)). Esta é a etapa que exige maior demanda computacional. Um
dos algoritmos de treinamento mais utilizados é o backpropagation, apesar da literatura trazer varios outros
(Carvalho et al. (2007)).

A Figura 3 ilustra a fase de treinamento de uma RNA onde x é o vetor de entrada de dados; yd e yc sdo 0s
vetores de saida desejados e calculados, respectivamente; w é o vetor de pesos e n é o0 ndmero da iteracdo
(Carvalho et al. (2007)).

Supervisor ] Saida Desejada Supervisor | Saida Desejada
4 Yd
+
Pasns @_.
o 'WuT
o Corregdo dos pesos Wi j
fou(n-+1) = w, () + 257, )| [a7(0)= |
Camadas lntennedidrias

Figura 3. Fase de treinamento de uma RNA.
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O ajuste dos pesos feito pelo algoritmo backpropagation é baseado na regra delta proposta por Widrow e Hoff
uitilizada para o treinamento de redes Adaline (Widrow e Hoff (1960)). A generalizacdo desse algoritmo para
redes de multiplas camadas é conhecido como regra delta generalizada ou backpropagation (Braga et al.
(2007)).

A maior parte dos algoritmos de treinamento é baseada nos métodos de gradientes descendentes e de Newton.
As abordagens baseadas nos métodos de Newton apresentam, em geral, melhores resultados pelo fato de serem
métodos de segunda ordem, apresentando uma convergéncia quadratica proxima ao minimo. Um método
simplificado para o treinamento de RNA é o algoritmo de Lavennberd-Marquart, desenvolvido para se obter
uma réapida velocidade de treinamento onde € utilizada a Equacgdo-1, para atualizacdo do vetor de pesos e baias
(Carvalho et al. (2007)).

H"R=| = “",( - [}"F)" = 1“"] I ,)"r(",
1)
onde wk ¢é o vetor de pesos e baias na iteracdo k; J é a matriz Jacobiana, a qual contem as primeiras derivadas
dos erros obtidos pela rede em relagdo aos pesos e baias; e € o vetor de erros da rede; e u ¢ um escalar.

Area de estudo

A érea de estudo para coleta de dados de qualidade de agua foi a bacia do Rio Reginaldo, que drena a area
urbana da cidade de Macei6 e desemboca na Praia da Avenida, proxima a regido portuaria, como mostrado na
figura 4. Sua area é de 12 km2, encontra-se intensamente ocupada pelo uso urbano, restando nas areas altas um
minimo de vegetacdo nativa. O vale do Rio Reginaldo é em grande parte habitado por populacdo de baixa
renda, que também ocupa as encostas do bairro do tabuleiro dos martins.

Legenda
®  Paros de Coleta

Hidragrafia
Malha Urbana

(::3 EH Reginalda

Figura 4 — Pontos de coleta utilizados ao longo do rio.
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O Rio Reginaldo ¢ um curso d’agua perene embora sua vazdo durante o periodo de estiagem seja,
praticamente, resultante do despejo de esgotos domésticos. Os seus afluentes sdo pequenos, como 0s riachos
do Sapo e o Gulandim na planicie litorénea, onde o Rio Reginaldo passa a ser chamado de riacho Salgadinho. A
regido é carente de servicos de saneamento (abastecimento de &gua, esgotamento sanitario, residuos sélidos e
drenagem urbana), o que contribui para o alto grau de degradacdo da qualidade ambiental, sobretudo da
qualidade das aguas, situacdo tipica de regides de ocupacdo desordenada (Ferreira et al., 2008; Pimentel et al.,
2008).
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Periodo e pontos de amostragem

Foram efetuadas sete campanhas de amostragem no periodo de fevereiro de 2007 a janeiro de 2008. Para a
caracterizacdo das aguas do rio Reginaldo, em cada campanha foram coletadas amostras em sete pontos, desde
sua foz, até o bairro da Gruta. Além desses pontos foram incluidos mais trés pontos de amostragem
correspondentes aos afluentes conhecidos como Riacho Gulandim, Riacho do Sapo e Riacho Pau d’Arco.
Também foi caracterizado um ponto de lancamento de esgotos que contribui com significativa vazao para o rio
Reginaldo.

Na Tabela 1 estdo indicados os pontos de coleta com respectivas descricdes e georeferenciamentos.

Tabela 1 — Pontos de amostragem

Ponto L Localizacdo GPS
de Descricédo

coleta Latitude Longitude
P1 Foz do Riacho Salgadinho 200339 8929954
P2 Riacho Gulandim 200515 8930334
P3 Ponte no Salgadinho préximo ao Gulandim 200492 8930272
P4 Riacho do Sapo 200589 8930746
P5 Salgadinho préximo ao Riacho do Sapo 200574 8930764
P6 Riacho Pau d Arco. Cont_rlbw com vazéo conS|_d/e'raveI 200681 8932302

para o Reginaldo, abaixo da ponte da rodoviaria
P7 Rio Reginaldo abaixo da ponte da rodovidria 200677 8932290
P8 Moenda 200370 8933006
P9 Rotary 200727 8934986
P10 Gruta - Esgoto com grz_ande vazao de contribuicdo para o 200165 8935982
Rio Reginaldo

P11 Gruta — Rio Reginaldo antes do langamento do esgoto 200157 8935980

Parametros fisico-quimicos de qualidade de agua

As analises para caracterizacdo fisico-quimica das dguas do Rio Reginaldo e seus afluentes foram realizadas no
Laboratério de Saneamento Ambiental — UFAL (LSA/UFAL) do Centro de Tecnologia da UFAL, conforme os
procedimentos descritos no Standard Methods for the Examination of Water and Wastewater (APHA (1998)).

Na Tabela 2 estdo indicados os métodos analiticos e equipamentos utilizados na caracterizacdo fisico-quimica
das amostras coletadas.
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Tabela 2 — Andlises fisico-quimicas, métodos analiticos e equipamentos.

Parametro

Método analitico e equipamento utilizado

pH ()

Potenciométrico — peagdmetro com eletrodo combinado
ANALION

Temperatura (°C)

Leitura direta — Sonda LUTRON - DO-5510

OD (mg O2/L)

Sonda com membrana seletiva de oxigénio — LUTRON - DO-
5510

Cor aparente (uC)

Espectrofotometria — A = 455 nm — DR 2500 - HACH

Cor verdadeira (uC)

Espectrofotometria — A = 455 nm — DR 2500 — HACH.
Filtracdo em membrada com didametro de poro 0,45 um

Turbidez (uT)

Nefelométrico — Turbidimetro PoliControl AP 2000

SST (mg/L) Gravimétrico — Filtragdo em membrana de fibra de vidro com
didmetro de poro = 1,2 ym

SSF(mg/L) Gravimétrico — Filtracdo em membrana de fibra de vidro com
diametro de poro = 1,2 um

SSV(mg/L) Gravimétrico — Filtragdo em membrana de fibra de vidro com
didmetro de poro = 1,2 um

SDT (mg/L) Gravimétrico - Filtragdo em membrana de fibra de vidro com

didmetro de poro = 1,2 um

Sélidos sedimentaveis (mL/L)

Método Volumétrico - Cone Imhoff

Cloretos (mg CI-/L)

Método Argentométrico (Método de Mohr)

Nitrogénio amoniacal
(mg NH4+/L)

Destilacdo seguida de titulacdo volumétrica com acido sulfirico
— Destilador de nitrogénio TECNAL TE-036/1

Nitrito (mg N-NO2-/L)

Me¢étodo Colorimétrico da Diazotizagdo. A = 543 nm —
Espectrofotdmetro QUIMIS Q-108U2M

Fosforo total (mg P/L)

Método Espectrofotométrico — Método do Acido Ascorbico
apos digestdo com persulfato - A = 880 nm - Espectrofotémetro
QUIMIS Q-108U2M

DQO (mg/L)

Colorimétrico - Espectrofotdmetro QUIMIS Q-108U2M

DBO5 (mg/L)

Frascos padrdes

Embora considerado um importante pardmetro para avaliacdo da qualidade de &guas, ndo foram realizadas
analises de nitrato por limitagfes do laboratorio.

Néo foi possivel realizar algumas analises para todos os pontos de coleta, para a utilizagdo na Rede Neural,
apenas 0s parametros existentes em todos 0s pontos de coletas foram utilizados.

Os parametros escolhidos como entradas para o sensor virtual (dados de treinamento para RNA) foram:
temperatura da agua, pH, turbidez, cor aparente, oxigénio dissolvido, s6lidos suspensos totais, nitrogénio
amoniacal, cloretos e Demanda Quimica de Oxigénio (DQO). A rede neural artificial serd construida com nove
neurdnios de entrada e um neurdnio de saida por vez.

Todos os dados descritos foram agrupados como variaveis de entrada do sistema, conforme mostra a topologia
da rede representada na figura 5, enquanto que os dados de DBO e fésforo total foram definidos como
parametro de saida.
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Entrada Camada Intermediaria
A
)
rTemperatura da agua .
pH Saida
Turbidez 4
DBO
ou
Cor Aparente
P fosforo total

Oxigénio Dissolvido

Cloretos

N - amoniacal

Solidos Suspensos

DQO

Figura 5 — Topologia da Rede Neural utilizada.

O software MATLAB® possui uma biblioteca especifica para utilizagdo das RNA’s do tipo MLP que pode ser
utilizada. Pela facilidade de obtencdo e conhecimento da linguagem de programacéo pelos autores esta rede foi
escolhida como forma de estimar os parametros.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Na tabela 3 se encontra um exemplo dos parametros fisico-quimicos para qualidade da &gua, encontrados pela
analise da agua em uma das campanhas realizadas. Deve-se salientar que houve falhas na obtencdo dos
pardmetros, causando dificuldades na utiliza¢do das redes.
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Tabela 3 - Resultados das analises fisico-quimicas das amostras coletadas em 13.06.2007.

@
30es0  Aees

Pontos de coleta

Parametros
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10

Temperatura 29 28 28 28 29 28 28 28 28 29

(°0)
oD (mg/L) 43 | 62 | 36 | 75 | 30 | 54 | 09 | 08 | 06 | 24
pH 729 | 751 | 718 | 745 | 720 | 7550 | 717 | 729 | 763 | 7,30
Cor f‘upé‘)re“te 332 | 485 | 377 | 486 | 407 | 325 | 258 | 555 | 735 | 870

Turbidez (uT) 19 29 34 30 30 24 17 59 58 60
SST (mg/L) 152 70 57 8 54 28 12 30 58 88
SSF (mg/L) 60 47 45 5 44 16 7 13 37 47

SSV (mg/L) 92 23 | 12 3 10 | 12 5 17 | 21 | 41
SSed (mL/L) 0 1,2 0 1,1 0 06 | 03 | 1,0 | 1,1 | 15

(338) 7901 | 1742 | >800 | 152,3 | 6757 | 159,6 | 166,9 | 86,6 | 1985 | 4152
Cloretos | o66,7 | 169,3 8096,6 | 2797 | 515 | 883 | 5.5 | 294 | 736 | 810
(mg CI-/L)

Amania
(mg NHAwL) | 773 | 1159 | 966 | 1835 | 869 | 1739 | 580 | 386 | 3188 | 2222
Nitrito

Nieio o | o | o | o | o | o |o0a6|0060| 0 | O
FO(S;OJ%/TL‘;W 0792 | 1,458 | 1,075 | 1,640 | 1,236 | 1,317 | 0,570 | 0,550 | 3,860 | 3,133

Pelos dados obtidos nas analises de todas as coletas, foi possivel verificar a baixa qualidade das dguas do Rio
Reginaldo. A ocupacdo desordenada do solo e a precariedade dos servigcos de saneamento na regido contribuem
para a degradacdo ambiental da bacia hidrografica. Conforme ilustrado na Figura 6, a descarga de esgotos
sanitarios (figura 6 (a)) e de lixo urbano no leito dos rios (figura 6 (b)) é comum na regido.
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Figura 6 — Langamento de esgoto doméstico no Riacho Gulandim, afluente do Rio Reginaldo (a) e
Lancamento de residuos sélidos no leito do Rio Reginaldo (b).

Com os dados referentes as andlises, foi possivel treinar uma RNA do tipo MLP, cuja topologia utilizada para a
RNA foi apresentada na figura 5. Sabe-se que o baixo nimero de pontos de coleta pode afetar a qualidade da
estimativa da RNA.

No estudo realizado sobre a estimativa do pardmetro de DBO (Figura 7), os dados apresentados a RNA
possibilitaram um ajuste com coeficiente de regressdo igual a 0,83. Embora estes resultados ndo sejam
significativos mediante a quantidade de dados utilizados. Pode-se perceber o potencial da utilizacdo desta
técnica como sensor virtual.

Ajuste Linear: A = (0.646) T + (31)
T T T

200

150

Experimental

100

5ot e} O Dados 4
Melhor Ajuste
Sim = Exp
O 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300
Simulado

Figura 7 — Desempenho do RNA utilizada para estimar a DBO a partir de pardmetros obtidos.

No estudo realizado sobre a estimativa do pardmetro fosforo total, a Figura 8 mostra o desempenho da RNA
para os dados apresentados. Foi possivel um ajuste do coeficiente de regressdo igual a 0,978. No caso do
fosforo total, o nimero de dados disponiveis foram quarenta e sete, indicando melhor os dados referentes a
DBO a potencialidade desta técnica como analisador virtual.
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Figura 8 — Desempenho da RNA para estimativa do parametro fdsforo total.

Apesar da quantidade de dados ndo ter sido representativa para o treinamento e validacdo das redes, foi
possivel alcancar resultados que geram boas perspectivas para a utilizagdo de RNA’s na estimativa de
parametros de baixa representatividade em laboratdrio, a partir de pardmetros que podem ser obtidos de
maneira simplificada. O resultado corrobora com os resultados encontrados por Fogelman et al. (2006), que
estimou teores de DQO em efluentes a partir de RNA’s do tipo MLP e quantidade de dados semelhantes.

Vale salientar que houve um significativo progresso do grupo de pesquisa do LSA/UFAL no entendimento da
utilizacdo das RNA’s.

CONCLUSOES

Apesar dos poucos dados disponiveis, uma vez que 0 monitoramento da bacia do Reginaldo teve inicio somente
em fevereiro de 2007 e se estendeu até janeiro de 2008, os resultados mostram que a RNA do tipo MLP podera
se estabelecer como um sensor virtual para estimativa de pardmetros ambientais. Sendo assim, o trabalho
mostra que os valores de um parametro de baixa reprodutibilidade, como a DBO, podem ser estimados a partir
de outras propriedades medidas mais facilmente. O LSA/UFAL obteve um conhecimento na utilizacdo das
RNA’s como sensores virtuais aplicadas ao monitoramento da qualidade da &gua. Os resultados obtidos estdo
em conformidade com o trabalho de Garcia et al. (2004), Carvalho et al. (2007) e Fogelman et al. (2006).
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