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RESUMO - A Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) é a quantidade de
oxigénio indispensavel para oxidacdo de matéria orgénica presente na agua e,
guando em excesso, pode causar problemas ambientais graves. Dessa forma, o
monitoramento de parametros limnoldgicos como a DBO se torna necessario para
manutencdo da qualidade de &guas superficiais. O entendimento da dindmica de
ambientes aquaticos pode ser uma tarefa dificil devido a alta complexidade
envolvida nestes fendmenos, a sazonalidade e efeitos espaciais. Assim, 0 uso de
algoritmos de aprendizado de maquina para o estudo da dinamica em ambientes
aquaticos vem sendo cada vez mais recorrente. Reconhecendo a demanda surgida,
este trabalho buscou aplicar Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais
Artificiais (RNA), técnicas de aprendizado de maquina, para quantificar a DBO no
Rio Lam Tsuen, situado na China, a partir de variaveis limnoldgicas.

1. INTRODUCAO

Devido a agua ser tratada com negligéncia, este recurso que costumava ser apontado
como abundante na natureza comeca a sofrer com o uso e ocupa¢do do solo, resultando em
crises hidricas cada vez mais marcantes. Na busca de uma melhor gestéo hidrica, acompanhar
as variaveis limnolégicas, parametros fisico-quimicos e biol6gicos do meio, como a Demanda
Bioguimica de Oxigénio, é importante para 0 monitoramento da qualidade dos corpos hidricos
e para o entendimento da dindmica destes ambientes aquaticos (Junior et al, 2019).

No entanto, tal entendimento pode ser uma tarefa dificil devido a alta complexidade
envolvida nestes fenémenos. Deste modo, modelos matematicos de fundamentacdo teorica
tendem a ser mais complexos nestes problemas e muitas vezes podem requerer consideragoes
teoricas para resolucéo que podem néo condizer com a realidade. Assim, os modelos empiricos
apresentam alto potencial de aplicacdo no estudo dinamico de corpos hidricos.

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina para o estudo da dinamica em ambientes
aquaticos é bastante recorrente. Sarkar e Pandey (2015) fizeram uso de RNA, uma técnica de
aprendizado de maquina baseada na forma como o cérebro humano aprende, para estimar a
concentracdo de Oxigénio Dissolvido no Rio Yamuna na india. Ja Luiz et al (2018) aplicaram
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a SVM, uma técnica de aprendizado estatistico, para previsdo de niveis diarios em fontes de
agua subterranea no aquifero livre, situado no oeste do Rio Grande do Sul.

Conforme a PYPL, plataforma de controle de versdo de cddigos fonte do GITHUB, a
linguagem Python foi a segunda mais popular no ano de 2018. Isso se deve ao fato de essa
linguagem ser gratuita, de facil aprendizado e possuir bibliotecas que contém diversas técnicas
para a elaboragdo de sensores virtuais baseados em inteligéncia artificial e estatistica.

Sendo assim, reconhecendo o grande potencial de aplicacao de algoritmos de aprendizado
de méquina e com o intuito de contribuir para o desenvolvimento de técnicas de monitoramento
da qualidade de agua a partir de modelos empiricos, este trabalho buscou avaliar a
aplicabilidade das maquinas de aprendizados (RNA e SVM) em Python, utilizando a biblioteca
scikit-learn, para a previsdo da DBO no Rio Lam Tsuen, na China, com uso de variaveis
limnoldgicas como varidveis de entrada. Para a avaliagdo dos modelos, utilizou-se os
parametros estatisticos root-mean-square error (RMSE) e coeficiente de determinagdo (R2),
medidas frequentemente usadas para avaliar os valores preditos em relacdo aos reais.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Dados Utilizados

A partir de pesquisas realizadas nos bancos de dados nacionais e estrangeiros para obter
um conjunto de dados suficientemente grande de qualidade de &guas superficiais, foram
escolhidos os dados do Rio Lam Tsuen, rio chinés que atravessa o distrito de Tai Po, uma cidade
do sul de Hong Kong na China, visto que o crescimento industrial e populacional acelerado,
somado aos periodos de baixos indices pluviométricos agrava a situacdo dos corpos hidricos.
Foram disponibilizadas 288 amostras desse rio, entre 2009 e 2011, que foram coletadas no porto
e no canal de Tolo no qual os parametros analisados foram: Temperatura, Sélidos suspensos,
Solidos totais, Fdsforo, Nitrito, Nitrato, OD (mg.L! e porcentagem de saturacgéo),
Condutividade, Amonia, DQO e DBO. Para a validagdo dos modelos, a base de dados foi
dividida de forma randdémica entre treinamento e teste, em que 75% dos valores foram
utilizados para o treinamento, e 0s outros 25%, para o teste.

2.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Com a capacidade de “aprender” o comportamento de um sistema real complexo de modo
similar ao realizado pelo cérebro humano, as RNAs podem ser definidas como algoritmos
capazes de processar informac0es e fazer inferéncias a partir delas. Conforme Haykin (2008),
a Figura 1 mostra o diagrama de uma Multilayer Perceptron (MLP) com duas camadas ocultas
e uma camada de saida. Com uma rede totalmente conectada, esse tipo de arquitetura da rede
faz com que o sinal flua em direcdo para frente, da esquerda para a direita por meio dos
neurbnios artificiais, 0s quais se conectam via interligacbes denominadas sinapse. Cada
neurdnio possui uma funcdo de ativacdo, a qual limita a amplitude do sinal recebido pela
sinapses, que pondera dos dados de entrada por meio de pesos sinapticos.
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Dentre as vérias formas de aprendizagem de uma rede neural, destaca-se o aprendizado
supervisionado, cuja principal caracteristica é a disponibilidade de dados do sistema para
formar padrées de entrada-saida. Com isso, no conjunto de treinamento, a saida prevista pela
rede é comparada com a saida esperada e, a partir do sinal de erro gerado, 0s pesos sindpticos
sdo ajustados, possibilitando a rede inferir valores ndo utilizados na etapa de treino. O algoritmo
de treinamento utilizado para o ajuste do pesos foi o LBFGS (do inglés, Limited-memory
Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno), um método de otimizacdo pertencente a familia dos
métodos Quasi-Newton.

Figura 1 — Diagrama de uma MLP com duas camadas ocultas e uma camada de saida.
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Fonte: Autores (2019).

2.3. Support Vector Machine (SVM)

Desenvolvida por Vapnik, a SVM é uma técnica de aprendizado de maquina (AM)
supervisionado baseada na Teoria de Aprendizagem Estatistica. Neste tipo de AM um conjunto
de dados de treinamento contendo dados de entrada com suas respectivas saidas desejadas é
apresentado a maquina. O objetivo € que, a partir desses dados, a maquina produza um
classificador capaz de indicar saidas corretas quando novas entradas forem apresentadas
(Lorena, Carvalho, 2003).

O método é utilizado na classificacdo e regressdo de dados para conjuntos linearmente ou
ndo-linearmente separaveis. Para dados linearmente separaveis, 0 processo consiste na escolha
de um hiperplano que deve ser ajustado por meio dos dados de treinamento. Nos casos onde 0s
dados ndo sdo linearmente separaveis, transformag6es nédo-lineares sao realizadas utilizando as
funcOes de Kernel, as quais permitem a migracdo dos dados para uma dimensdo maior, onde
sera mais provavel que sejam linearmente separaveis (Gongalves, 2016). Segundo Lorena e
Carvalho (2003), ap0s realizadas essas transformagdes € possivel aplicar a SVM linear e obter
um hiperplano que garanta uma boa generalizacédo para o classificador. A Figura 2 ilustra um
fluxograma representativo com a topologia geral de uma SVM.

Figura 2: Arquitetura da SVM
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Fonte: Autores (2019).



CONGRESSO BRASILEIRO
DE ENGENHARIA QUIMICA EM
INICIAGAO CIENTIFICA

21-24 Julho de 2019
Uberlandia/MG

3. RESULTADOS
3.1. Modelo RNA

A Tabela 1 mostra os resultados observados para os modelos desenvolvidos atraves da
utilizacdo da RNA para inferéncia do parametro fisico-quimico DBO. O melhor resultado

observado esta destacado em negrito.

Tabela 1- indices estatisticos RMSE e R2 para as arquiteturas de RNA testadas.

Algoritmo Camada Escondida Treinamento Teste

. de Funcéo de ativacao N°Ade_

Treinamento neurénios| R2 RMSE R2 RMSE

tanh 7 0,9374 | 0,7029 | 0,7928 | 0,8955

Flx) = 2 8 0,9602 | 0,5351 | 0,8019 | 0,8756

(1+e2%—-1 9 0,9436 | 0,5384 | 0,6441 | 1,3265

Sigmoidal 7 0,7916 | 1,2227 | 0,7894 | 0,9748

LBFGS Fx) = 8 0,8570 | 1,0147 | 0,7129 | 1,0541

(1+e™) 9 0,9095 | 0,8070 | 0,6361 | 1,1869

relu 7 0,8891| 1,1380 | 0,3910 | 1,5353

8 0,8716 | 1,5290 | 0,5967 | 1,0049

f (@) = max(0,x) 9 10,9575] 05532 | 0,2356 | 1,7201

Fonte: Autores (2019).

Foi observado que os melhores resultados estavam para arquiteturas com de 7 a 9
neurdnios na camada escondida. Abaixo disto, dentre as funcdes de ativacdo utilizadas, foi visto
que a tangente hiperbdlica foi a que mais se adequou ao problema. A regressao do melhor

modelo obtido pode ser vista na figura 3.

Figura 3 - Regresséo para o melhor modelo entre os testados.

17.5 4

15.04

DBO (mg/L)

5.0 |
|

|
LK ' ! . 1 LALLM i
0.0 TR "'l"ﬁdl S n"' ll-"'J"il‘vl\" N

—— Treinamento (REAL)
—— Teste (Real)

Treinamento (RNA)
—— Teste (RNA)

kAR J’l.\l,‘

0 50

100 150 200 250 300
NUmero observado

Fonte: Autores (2019).




CONGRESSO BRASILEIRO & A&

DE ENGENHARIA QUIMICA EM A
INICIAGAO CIENTIFICA ]
21-24 Julho de 2019 ’
Uberlandia/MG A
v AA

3.2. Modelo SVM

Para 0 modelo da SVM, a tabela abaixo apresenta os resultados estatisticos obtidos, bem
como os parametros, escolhidos de forma heuristica, utilizados para cada fun¢do Kernel.

Tabela 2 — indices estatisticos para o modelo SVM para cada funcio Kernel testada.

Funcéo de Kernel Parametros Treino Teste

Linear C = 10, R2 =0.6505 R2=0.5134

o(x) = x[x £ =0.01 RMSE = 0.6002 RMSE = 0.6638
Sigmoide C = 10%e=10"° R2=0.6520 R2=0.5149

p(x) =tanh (y - xiij +k) | y=10"5k =0.054 | RMSE =0.5989 RMSE = 0.6627

RBF

||x. _ x.|| 2\ | € = 10°,06=0.07,| R2=0.9613 R2=0.7123

o(x) = exp _‘2—2’ £ =0.3 RMSE = 0.1997 RMSE = 0.5104

o

Fonte: Autores (2019)

Os modelos utilizando as funcdes Kernel linear e sigmoide apresentaram um pior
desempenho, enquanto que a RBF mostrou o desempenho mais satisfatorio. Além disso, vale
salientar que os parametros de cada funcdo foram escolhidos de forma heuristica, levando em
consideracdo que valores muito alto do fator de penalidade (C) ou muito baixos da margem de
tolerancia (&) podem causar problemas de super-ajuste, situagdo na qual o modelo se ajusta
muito bem aos dados de treinamento, mas ndo generaliza bem no teste. A figura 4 mostra o
melhor modelo obtido pelo modelo SVM. Maiores detalhes sobre as fungdes Kernel utilizadas
podem ser encontrados em Gongalves (2016).

Figura 4— Regressao utilizando a funcdo Kernel RBF
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4. CONCLUSAO

A RNA apresentou um desempenho ligeiramente superior em relagdo a SVM para
previsdo da DBO no Rio Lam Tsuen. Vale destaca que o mesmo conjunto de dados foi utilizado
em outros softwares comerciais e foram obtidos melhores resultados, indicando que a
implementacdo da SVM e da RNA em Python precisa ser melhor avaliada, o que pode ser feito
explorando outras bibliotecas de aprendizado de maquina além da scikit-learn — biblioteca
utilizada neste trabalho. Sendo assim, dada a natureza empirica dos modelos, a abordagem
utilizada neste trabalho para inferir a DBO a partir de varidveis limnoldgicas pode ser
considerada adequada para solucdo de problemas de regresséo.
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