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RESUMO

A qualidade da &gua esté diretamente relacionada ao seu nivel de poluicdo, e para isso é
necessario um monitoramento que identifique as caracteristicas fisicas, quimicas e
bioldgicas, considerando a legislagdo vigente. Este artigo apresenta uma comparagao
entre os modelos de rede neural de Long-Short Term Memory (LSTM) e Perceptron
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Multilayer (MLP) para prever pH, DO, DBO, Fosforo, Turbidez, Temperatura, Sélido e
coliformes fecais da qualidade da &gua. Foram utilizadas as métricas de erro MAPE,
RMSE e MSE, quando as redes neurais estdo configuradas com 10, 25 e 50 neur6nios.
Em cinco parametros de qualidade da &gua, a rede LSTM apresentou um RMSE médio
de 0,21, um MSE médio de 0,11 e um MAPE médio de 5,68. A rede MLP apresentou um
RMSE médio de 0,21, um MSE médio de 0,10 e um MAPE médio de 5,55. Os resultados
dos experimentos visam contribuir com o processo de monitoramento da qualidade da
agua e auxiliar no planejamento da gestdo da dgua por meio do modelo de aprendizado
de maquina adequado para previsao de parametros.

Palavras-chave: aprendizagem profunda, Monitoramento de qualidade da 4gua, LTSM,
MLP.

ABSTRACT

The quality of the water is directly related to its level of pollution, and for that, monitoring
is necessary to identify the physical, chemical and biological characteristics, considering
the current legislation. This paper presents a comparison between Long-Short Term
Memory (LSTM) and Perceptron Multilayer (MLP) neural network models to predict pH,
OD, BOD, Phosphorus, Turbidity, Temperature, Solid, and faecal coliforms of water
quality. The error metrics MAPE, RMSE and MSE were used, when the neural networks
are configured with 10, 25 and 50 neurons. In five water quality parameters, the LSTM
network presented an average RMSE of 0.21, an average MSE of 0.11 and an average
MAPE of 5.68. The MLP network showed an average RMSE of 0.21, an average MSE
of 0.10 and an average MAPE of 5.55. The results of the experiments aim to contribute
to the process of monitoring water quality and to help planning water management
through the appropriate machine learning model for predicting parameters.

Keywords: deep learning, water quality monitoring, LTSM, MLP.

1 INTRODUCAO

A agua é um recurso natural essencial para vida humana, atividades industriais e
agricolas, assim como para 0s ecossistemas vegetal e animal. A oferta de agua é
determinada pela dindmica hidrica e socioecondmica das bacias dos rios, além das
condicBes da qualidade da agua. O conhecimento sobre essa oferta é obtido através do
monitoramento hidroldgico dos recursos hidricos superficiais sobre 0s parametros basicos
da qualidade da agua como pH, temperatura, oxigénio dissolvido (OD), turbidez e
condutividade elétrica (ANA 2018).

As andlises preditivas sobre séries temporais contribuem para a qualidade da
tomada de decisdo (Solanki et al. 2015, Bastos et al. 2020). A &rea da computagéo, que
trata amplamente de analises preditivas, é o aprendizado de maqguina, sendo uma sub-area
da inteligéncia artificial aplicada, para adquirir conhecimento de forma automatica
(Monard and Baranauskas 2003). Dentre as técnicas de aprendizado de maquina que
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apresentam alta eficiéncia e acuracia, tem-se, Redes Neurais Artificiais (RNA) que sédo
baseadas na simulacéo do cérebro humano . Diferentes e ndo poucas arquiteturas de RNA
tém sido criadas nos ultimos anos.

No presente trabalho foi utilizada a arquitetura de redes neurais recorrentes Long-
Short Term Memory (LSTM) (Da Silva et al. 2010) e Multilayer Perceptron (MLP) para
a predigdo temporal dos parametros da qualidade da &gua.

A andlise preditiva realizada neste artigo utiliza dados de monitoramento dos
parametros da qualidade da &gua no ponto de coleta identificado como TIET2050
presente na Unidade de Gerenciamento de Recursos Hidricos (UGRHI) 06 - ALTO
TIETE no Estado de Sao Paulo e localizada em areas classificadas como industrializadas.*

Portanto, pretende-se comparar as predi¢cdes dos modelos de rede neural LSTM e
MLP, na predicdo dos parametros de qualidade de agua pH (Potencial Hidrogenidnico),
OD (Oxigénio Dissolvido), DBO (Demanda Bioquimica de Oxigénio), Fdsforo,
Turbidez, Temperatura, Sélido e Coliformes. Essas predicbes foram comparadas
temporalmente e avaliadas com uso da métrica de erro percentual absoluto médio
(MAPE).

Desta forma, este trabalho visa contribuir com o processo de monitoramento da
qualidade das aguas, avaliando as suas tendéncias e diagnosticos, tornando-se um
subsidio para o planejamento da gestdo hidrica em manter o equilibrio entre o
desenvolvimento econdémico, demografico e a disponibilidade hidrica para diversos tipos
de usos.

Além da introducdo, o artigo é estruturado da seguinte forma. Na Secéo 2 sdo
apresentados os conceitos dos parametros da qualidade da agua e de redes neurais LSTM
e MLP; Na Secdo 3 trata-se dos trabalhos relacionados. A Secdo 4 apresenta a
metodologia usada no trabalho. Na Secdo 5 sdo discutidos os resultados. Finalmente, na

Secdo 6 sdo apresentadas as conclus@es e os trabalhos futuros.

2 CONCEITOS
Nesta secdo serdo apresentados os conceitos utilizados neste trabalho. Assim
esclarecemos alguns fundamentos teoricos referentes aos parametros da qualidade da

agua e as redes neurais artificiais usadas neste trabalho.

L CETESB (2019). Infoaguas. https://sistemainfoaguas.cetesh.sp.gov.br/. [Online; Dezembro 7 de 2019
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2.1 PARAMETROS DA QUALIDADE DA AGUA

A qualidade da agua é formada pelas caracteristicas de natureza fisica, quimica e
bioldgica, representadas por parametros que indicam a sua qualidade, de acordo com o
valor padréo estabelecido em lei para cada finalidade de uso (Derisio 2016). Os valores
dos parametros sdo conhecidos durante 0 monitoramento da qualidade da agua, tornando-
se uma importante acao para a gestdo dos recursos hidricos, pois possibilita a atualizacéo
das condicbes desses recursos, além de subsidiar a descoberta de conhecimento futuro
dos valores dos parametros da qualidade das dguas superficiais ou subterraneas através
da andlise dos dados coletados durante uma regularidade temporal (Gastaldini et al.
2001). A seguir serdo descritos os parametros utilizados no presente estudo:

° Oxigénio Dissolvido (OD): O OD € um indicador primario da qualidade
da &gua de um rio. O OD é importante para a avaliacdo da qualidade da agua, pois €
essencial para o metabolismo e a sobrevivéncia dos seres vivos de um corpo de agua.

) Potencial Hidrogenionico (pH): E um dos parametros mais utilizados na
andlise da qualidade da &gua, determinando se a &gua é acida, cujos valores influenciam
diretamente na fisiologia de varias espécies.

° Turbidez: E uma caracteristica fisica que resulta na quantidade de luz
refletida mediante a presenga de material em suspensdo nos corpos d’agua [de Fravet and
Cruz 2007].

° Fosforo: E um parametro fisico-quimico que em grande concentracio
identifica a presenga de polui¢do em um corpo d’agua (Gastaldini and Teixeira 2001).

) Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO): E um parametro responsavel
pela identificacdo da quantidade de matéria organica biodegradavel no corpo de agua
(Gastaldini and Teixeira 2001), portanto o aumento do nivel de DBO indica a
insuficiéncia de oxigénio, e consequentemente, prejuizo e até mesmo extin¢do da vida
aquatica.

) Temperatura: E um pardmetro que influencia diretamente as reacdes
fisico-quimicas dos recursos hidricos e 0 metabolismo dos organismos aquaticos. Além
disso, a variacdo da temperatura ocorre devido aos fatores climaticos e a profundidade do
corpo d'agua (Simonetti, 2018).

) Solido: E um parametro que com elevados valores impactam a
disponibilidade de alimentos para os organismos aquaticos, além de proporcionar a

decomposi¢do anaerobica nos corpos d'adgua (Simonetti, 2018).
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° Coliformes fecais: E um pardmetro que indica a existéncia de micro-
organismos patogénicos que causam doengas de veicula¢do hidrica, tais como a febre
tifoide e colera (ANA, 2019).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As técnicas de regressdo tentam relacionar um conjunto de observagdes com
objetivo explicativo, que indica uma relacéo de causa/efeito, ou preditivo diante de novas
observacOes. Ha varias técnicas que implementam a regressao como as redes neurais,
maquinas de vetores de suporte, arvores de decisao, entre outras (Goldschmidt and Passos
2005).

A rede neural artificial simula a atividade cerebral humana para resolver
problemas particulares. Dois aspectos sdo semelhantes ao cérebro: conhecimento
adquirido por processo de aprendizagem, que € o ajuste ordenado dos pesos sinapticos, e
a conex3o entre neurdnios para armazenar o conhecimento (Haykin, 2007). E estruturada
com sinais de entrada (x) que sdo as variaveis da aplicacdo; os pesos sinapticos (w) que
ponderam cada sinal de entrada; o combinador linear soma os valores dos sinais de
entrada com 0s pesos sinapticos; a funcao de ativacdo (g) define o intervalo de valores na
saida do neurdnio; e a saida (y) apresenta o valor final da rede neural (Da Silva et al.
2010).

2.2.1. Redes Neural MLP

Segundo (Da Silva et al. 2010), as redes perceptron multicamadas pertencem a
arquitetura feedforward de multiplas camadas, sdo caracterizadas pela presenca de no
minimo uma camada oculta entre as camadas de entrada e saida, com treinamento
supervisionado. A configuracdo topoldgica quanto a quantidade de camadas ocultas e ao
namero de neurbnios depende de fatores como a classe do problema, das amostras
disponibilizadas no treinamento, dos valores de entrada e dos pesos (Da Silva et al. 2010).

O processo de treinamento da rede perceptron multicamadas apresenta duas fases:
a propagacdo adiante (forward) e a propagacao reversa (backward), por isso, o referido
processo de treinamento é chamado de Backpropagation. Na fase propagacao adiante os
sinais de entrada séo propagados pelas camadas até a camada de saida, sem alteracdo dos
pesos sinapticos gerando as respostas da rede, que serdo comparadas com as respostas

desejadas, calculando-se o erro. Na propagacao reversa, o sentido é inverso da propagacao

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.7, n.11, p. 107662-107678 nov. 2021



Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

107667

adiante e o erro calculado na primeira fase é utilizado como ajuste dos pesos sinapticos e

limiares durante cada época configurada (Da Silva et al. 2010).

2.2.2. Redes Neural LSTM

Entre as arquiteturas de redes neurais usadas no aprendizado profundo, podemos
citar a LSTM que tem o objetivo de reparar a falta de memdria de longo prazo da rede
neural, retendo as principais informagdes dos sinais de entrada (Bandara et al. 2020), e
proporcionando a persisténcia dessas informacdes realizada com lagos de repeticdo. A
estrutura da rede neural LSTM apresenta um mecanismo chamado de comportas, as quais
regulam o fluxo da informacédo nas células de memdria [Olah 2015]. Resumidamente, a
LSTM é composta pela cadeia de células de memdria, que indica o estado das células, e

as comportas, que manipulam as informacdes.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos trabalhos abordam o uso de redes neurais para predi¢cdo de parametros
da qualidade da &gua. No estudo de (Sarkar and Pandey 2015), sdo aplicadas redes neurais
perceptron multicamadas com algoritmo de retropropagacao de erro (Backpropagation)
para simular os valores do OD no rio Yamuna na cidade de Mathura na india. No
experimento desenvolveram 3 redes com 14, 10 e 5 variaveis de entrada. O conjunto de
dados utilizados no experimento trata-se do periodo de 1990 a 1996, com informacgdes
mensais sobre a vazdo de fluxo e de parametros como temperatura, pH, DBO e OD. Para
validacdo do desempenho do modelo foram utilizados avaliacdo estatistica como erro
quadratico médio (RMSE), coeficiente de correlacdo (R) e coeficiente de determinacéo
(DC). Os resultados foram que a rede neural € eficiente para simular valores de OD,
principalmente, quando ha 10 varidveis para a entrada na rede neural.

No estudo de (Sahoo et al. 2015), foi utilizado o Adaptive Neural Fuzzy Inference
System (ANFIS) e anéalise de componentes principais para prever o indice da qualidade
da agua (IQA), com 11 parametros (pH, DO, DBO, Condutividade, Nitrato-N, NH4-N,
COD, TC, FC, TA de CaCO3 e TH de CaC03) da qualidade da agua como entrada de
dados. Para validacdo do treinamento e testes foi utilizado o erro percentual médio
absoluto e conclui que o modelo ANFIS quando utiliza 4 variaveis como entrada de dados

torna-se eficiente na previsdo.
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No estudo de (Solanki et al. 2015), utilizou-se o modelo de aprendizagem
profunda Deep Belief Network néo supervisionado e o0 método de codificagdo automatica
(denoising) para prever a qualidade da &gua usando 3 pardmetros (pH, Turbidez e OD)
como entrada de dados. Para comparar os resultados do modelo desenvolvido foram
utilizados os modelos de regresséo linear e perceptron multi-camada e concluiu que o
modelo proposto apresenta melhor resultado de previsdo quando o parametro apresenta
alta variabilidade no conjunto de dados.

(Heddam, 2016) comparou a capacidade dos modelos Radial Basis Function
Neural Network (RBFNN) e Multilayer Rede Neural Perceptron (MLPNN) para
modelagem simultanea e previsdo de concentracdo de OD, utilizando variaveis (pH, TE,
SC e SD) da qualidade da agua e valores antecedentes de DO. Conseguiu prever com até
72 horas a frente a concentracdo de OD, mas ressaltou que para um atingir um melhor
desempenho é necessaria uma base de dados com mais de 1 ano de dados.

Dragoi et al. 2018 experimentaram a modelagem combinada de redes neurais com
algoritmo evolutivo para prever a qualidade da agua superficial. Foi comparado dois
modelos com nimero de saidas diferentes, concluindo que o modelo com saida Unica é
mais adequado.

Como observado, modelos de redes neurais como MLP, ANFIS e Deep Belief
Network foram utilizados para predizer os parametros da qualidade da agua, avaliando-
os usando métricas de erro como erro quadratico médio (RMSE) e erro médio percentual
absoluto (MAPE), assim como, comparando o desempenho entre modelos como a
regressao linear e perceptron multicamadas. Diante disso, surge a oportunidade de aplicar
redes neurais com aprendizado profundo do tipo LSTM para prever no tempo 0S
parametros da qualidade da &gua, avaliando a variacdo do numero de neurdnios nas

camadas da rede.

4 METODOLOGIA

O conjunto de dados utilizado neste artigo refere-se ao monitoramento dos
parametros da qualidade da &gua no ponto de coleta identificado como TIET2050
presente na UGRHI 06 - ALTO TIETE no Estado de S&o Paulo com coordenadas
geograficas (latitude: 233354, longitude: 460057 altitude: 750 m). Esses dados foram
obtidos do Sistema de Informagdes InfoAGUAS desenvolvido pela Companhia
Ambiental do Estado de Sdo Paulo (CETESB). A periodicidade de monitoramento é
mensal abrangendo o periodo de 01 de janeiro de 1977 a 31 de dezembro de 2019,
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contabilizando 42 anos®. A Tabela 1 apresenta a analise estatistica dos valores dos
parametros fisico-quimicos da qualidade da &gua que serdo utilizados nos experimentos
do trabalho. Ademais, a coluna Contagem representa 0 numero de amostras coletadas

mensalmente no ponto de coleta TIET2050.

Tabela 1: Andlise estatistica da série temporal dos valores dos pardmetros.

Parametro Contagem Média Desvio Padrao Minimo Maximo
Coliformes 245 485.42 2279.87 0.00 28000.00
DBO (5, 20) 287 2.89 2.05 0.10 19.00
Fosforo 289 0.06 0.06 0.00 0.49
oD 289 4.60 2.26 0.00 18.00
pH 289 6.36 0.41 5.20 7.72
Sélido Total 289 65.43 51.38 8.00 684.00
Temperatura 288 20.86 2.54 15.00 29.00
Turbidez 286 8.81 11.07 0.00 75.00

O gréfico apresentado na Figura 1, demonstra 0 comportamento da série temporal
no ponto de coleta TIET2050, considerando a média mensal do valor do pardmetro
fosforo total. Este parametro foi selecionado para exemplificar o comportamento da série
temporal devido apresentar 0 menor desvio-padrdo em relacdo aos demais parametros,
permitindo observar que os conjuntos de dados abrangem todo periodo da série temporal,
por isso, serdo utilizados nos experimentos das predi¢des usando redes neurais LSTM e
MLP, comparando os resultados de desempenho. Justifica-se 0 uso da rede neural LSTM,
devido possuir a caracteristica de modelar sequéncias de longo prazo, como os dados de

séries temporais (Yamak et. al. 2019).

20s dados e codigos desse trabalho encontram-se disponiveis online no seguinte enderego
https://github.com/andersonchico/predicaoagua

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.7, n.11, p. 107662-107678 nov. 2021



Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

107670

Figura 1: Média mensal do Parametro fosforo total no ponto de coleta TIET2050.
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4.1 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Nesta etapa, considerando os dados no ponto de coleta selecionado, foram
executados os seguintes procedimentos: a limpeza dos dados, para a retirada dos outliers;
apesar do monitoramento ser realizado mensalmente, a transformacéo da frequéncia das
séries temporais para mensal, calculando-se a média do valor a cada més, pois os dados
dos parametros neste ponto de coleta apresentam desorganizacdo na frequéncia mensal;
preenchimento dos valores ausentes baseando-se nos valores existentes utilizando a
interpolacgdo; transformacdo logaritmica dos valores, devido a alta variancia do parametro
Coliformes termotolerantes e a normalizacdo dos valores dos parametros utilizando a
normalizacdo min - max. Dessa forma, as séries temporais mensais variam entre 171 a

208 observacoes, dependendo do parametro.

4.2 CONFIGURACOES DOS EXPERIMENTOS

Para predizer as séries temporais, optou-se por treinar as redes neurais utilizando
70% do conjunto de dados e 30% para o teste de validacdo com 1 més a frente. Também
é definido um intervalo de tempo para predizer o valor do parametro, denominado por
Matsumoto et. al. (2019) como janela de visualizagdo (lags) ou por Shiraishi e Marujo
(2020) como janela deslizante. Este intervalo de tempo (janela de visualizagdo ou
deslizante) é determinado pela quantidade de observacfes imediatamente anteriores ao
valor predito (Shiraishi; Marujo, 2020), transformando a série histérica em problemas de
aprendizado supervisionado para a tarefa de regressdo, além do que, influenciam na

guantidade de dados para o treinamento (Matsumoto et. al., 2019). Desse modo, nos
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experimentos sdo atribuidas 5 observacdes como janelas deslizantes e como as redes
neurais sdo técnicas ndo deterministicas, é obtida a média do resultado de 5 simula¢Ges
para cada janela deslizante.

Para treinamento a rede LSTM foi configurada da seguinte forma: 1 camada
LSTM com diferentes nimeros de neurdnios na camada de entrada, 2 camadas LSTM
intermediérias com a mesma quantidade de neurénios da camada de entrada, 1 neurénio
na camada de saida. A rede MLP foi configurada usando s6 uma camada densa de 10
neurdnios e uma camada de saida de um neurdnio. Ambas redes neurais foram treinadas
com 100 épocas para 0 ajuste dos pesos sinapticos.

A defini¢do do nimero de épocas constante tem o objetivo de manter a igualdade
de cenérios na avaliacdo do desempenho das redes neurais, especificamente, quanto aos
nameros de neur6nios na camada LSTM. Nos experimentos, as funcbes de perda MSE e
RMSE foram utilizadas para calcular a variacdo de erro no treinamento da rede e o
otimizador adam (Adaptive Moment Estimation) com taxa de aprendizado padréo de
0.001 para realizar o ajuste dos pesos baseando-se na varia¢ao dos erros (Rodrigues et al.
2018).

Para avaliacdo comparativa entre os modelos, considerou-se verificar o
desempenho por nimero de neur6nios e por parametros. Na primeira situacdo, observou-
se a média dos erros das redes neurais com diferentes nimeros de neurénios (10, 25 e 50).
Na segunda situacdo, observou-se a média dos erros das redes neurais para cada

parametro da qualidade da agua.

5 RESULTADOS

Nesta secdo, sdo analisados os resultados das predigdes obtidas pelos
experimentos com 10, 25 e 50 neurbnios nas camadas da rede neural LSTM e MLP.

Nos experimentos constatou-se que os desempenhos de predicdo dos parametros
Coliformes Termotolerantes, Turbidez e Oxigénio Dissolvido apresentam elevados
MAPE medios devido a maior variancia dos seus dados. Dessa forma, na Figura 2,
observa-se em relacdo ao desempenho dos pardmetros com MAPE médio, que o pH
(1.45%), Sélido Total (0.7%) e Temperatura da Agua (2.34%) apresentam melhor
desempenho com 50 neurdnios e o parametro Fésforo Total (15.15%) com 10 neurdnios
nas camadas da rede neural LSTM. Para 0 DBO (5.92%) o melhor desempenho € quando

0 modelo esta configurado com 25 neur6nios na rede neural MLP.
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Figura 2: Desempenho dos pardmetros em relacdo ao n° de neurdnios nas redes neurais LSTM e MLP.
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A Figura 3 apresenta o comparativo de desempenho das predi¢es dos parametros
Sélido Total, pH, Temperatura da Agua, Fosforo Total e DBO entre os modelos das
técnicas LSTM e MLP. Assim, estdo em destaque as predi¢bes dos pardmetros com 0s
melhores desempenhos de MAPE por nimero de neur6nios apresentadas na Figura 2.
Desse modo, observa-se que nas predicbes do modelo LSTM, especificamente, dos
parametros pH, Temperatura da Agua e Fosforo Total situam-se dentro da média da série
temporal, enquanto que a predi¢do do modelo MLP, especificamente, do parametro DBO,
acompanha a tendéncia da série temporal. Também, nota-se que as predi¢cdes do modelo
LSTM apresentam menor variancia do que a predicdo do modelo MLP, cujo
comportamento do modelo LSTM, pode ser justificado pela capacidade de armazenar

informacdes importantes do conjunto de dados a longo prazo (Bandara et al. 2020).
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Figura 3: Comparativo de desempenho das predicdes dos parametros Solido Total, pH, Temperatura da
Agua, Foésforo Total e DBO entre os modelos das técnicas LSTM e MLP.
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Quando considerado o0 MSE médio como métrica de desempenho do modelo
LSTM, o pardmetro pH obteve menor MSE medio, 0.00, caracterizando sobreajuste na
predicdo e o parametro Fésforo Total, obteve o maior MSE médio com 0.52. Os demais
parametros Solido Total, DBO e temperatura obtiveram MSE médio de 0.01. Quanto ao
MSE médio relacionado ao numero de neurdnios nas camadas LSTM, quando
configurado com 10 e 25 neurbnios obteve o menor MSE médio, ambos, de 0.10,

enguanto que com 50 neurdnios apresentou MSE médio de 0.13, conforme Figura 4.

Figura 4: Acima. MSE médio do modelo LSTM em relagéo aos parametros. Abaixo. MSE médio do modelo
LSTM em relacéo ao n° de neurdnios.
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Quando considerado o0 RMSE médio como métrica de desempenho do modelo
LSTM, o parametro pH obteve menor RMSE médio, de 0.03, enquanto que os demais
parametros Solido Total, DBO, Temperatura da Agua e Fosforo Total apresentaram
RMSE médios de 0.08, 0.10, 0.10 e 0.72, respectivamente. Quanto ao RMSE médio
relacionado ao nimero de neurdnios nas camadas LSTM, quando executado com 10 e 25
neurbnios obteve os menores RMSE médio, ambos, de 0.20, enquanto que com 50
neurbnios apresentaram RMSE médio de 0.22. Com o modelo MLP, a predicdo do
parametro pH obteve menor RMSE médio, de 0.04, enquanto que 0s demais parametros
Fosforo Total, DBO, Temperatura da Agua e So6lido Total apresentaram RMSE médios
de 0.70, 0.10, 0.11 e 0.08, respectivamente. Quanto o RMSE médio relacionado ao
namero de neurdnios nas camadas do modelo MLP, quando executado com 25 neurdnios
obteve 0 menor RMSE médio, de 0.20, enquanto que com 10 e 50 neurdnios apresentaram
RMSE médio de 0.21.

Na Figura 5, os graficos apresentam a comparacdo de desempenho entre 0s
modelos LSTM e MLP, em relagdo ao nimero de neurdnios e quanto aos parametros.
Pode-se observar que 0 modelo MLP obteve o menor RMSE médio quando ¢é utilizado
25 neur6nios nas suas camadas, assim como, para o parametro Fosforo Total. Porém, o
modelo LSTM obteve o menor RMSE médio na predicdo dos parametros pH e
Temperatura da Agua. Ocorre RMSE médio iguais entre os modelos MLP e LSTM na

predicdo dos parametros Solido Total e DBO.
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Figura 5: Acima. Comparativo de RMSE médio dos modelos LSTM e MLP em relagdo ao n° de neurdnios.
Abaixo. Comparativo de RMSE médio dos modelos LSTM e MLP em relacéo aos parametros.
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Em resumo, considerando a média geral das métricas MAPE, MSE e RMSE das
predigdes com os modelos LSTM e MLP, tem-se que os modelos da primeira técnica
resultam em MAPE de 5.68%, MSE de 0.11 e RMSE de 0.21, enquanto que os modelos
da segunda técnica resultam em MAPE de 5.55%, MSE de 0.10 e RMSE de 0.21.

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo apresentou 0s seguintes comparativos de desempenho: 1) entre
modelos de rede neural LSTM quando configuradas com 10, 25 e 50 neurdnios nas
camadas da rede para predizer os parametros pH, DBO, Fésforo Total, Temperatura da
Agua e Sélido Total da qualidade da 4gua, utilizando como métrica de desempenho o erro
quadratico médio (MSE); 2) entre 0 modelo LSTM e MLP, ambos com a mesma
configuracdo, entretanto utilizando como métrica de desempenho a raiz do erro
quadréatico médio (RMSE); e 3) entre os modelos LSTM e MLP, em relacdo ao
desempenho dos parametros utilizando como métrica 0 MAPE.

Dessa forma, nos experimentos com a rede LSTM, os resultados demonstram
melhor desempenho guando configurada com 10 ou 25 neurdnios, na qual o0 MSE médio
é de 0.10, o pardmetro pH apresentou sobreajuste na predicdo com MSE médio de 0.00.

Quanto a comparacdo entre 0s modelos LSTM e MLP, considerando a métrica RMSE, o
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primeiro modelo apresentou melhor desempenho médio com 10 neurbnios, porém,
apresenta os melhores desempenhos nas predigdes dos parametros Temperatura da Agua
e pH, quando comparado o desempenho médio dos modelos por pardmetro. Quando
considera-se a métrica MAPE na comparacgéo entre os modelos, nota-se que 0 LSTM com
50 neurdnios nas camadas apresenta os melhores desempenhos na predicdo dos
pardmetros pH, Solido Total e Temperatura da Agua. Também, com 10 neurénios, 0
LSTM, apresenta 0 melhor desempenho de predicdo do pardametro Fosforo Total.
Resumidamente, considerando a média geral das métricas MAPE, MSE e RMSE, nota-
se que os modelos MLP apresenta os melhores desempenhos de predicdo dos parametros
do dados do ponto de coleta selecionado.

Como trabalhos futuros cria-se a expectativa de utilizar os mesmos conjuntos de
dados para predizer espacialmente os parametros pH, Oxigénio Dissolvido, DBO,
Fosforo Total, Turbidez, Temperatura da Agua, Soélido Total e Coliformes
Termotolerantes da qualidade da agua. Além de pesquisar o melhoramento dos
desempenhos da predicdo temporal dos pardmetros Oxigénio Dissolvido, Turbidez e
Coliformes Termotolerantes, também, outras técnicas de aprendizado de maquina com
menor complexidade como regressao linear, maquinas de vetor de suporte e random forest
poderiam ser usadas nessas comparacfes. Além disso, com os melhores resultados pode
ser criado um Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) para auxiliar nas tomadas de decisao
de gestores de recursos hidricos.
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