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RESUMO: O presente artigo se caracteriza
como uma abordagem de Sistemas Inteligentes
dindmicos de carater nao-lineares. Propobe-
se através do uso de Redes Neurais Artificiais
(RNA) a um sistema virtual de analise do
padrdo de potabilidade da &gua, para a
implementacédo da proposta foram utilizados
softwares de modelagem e simulagcdo com o
intuito de identificar e modelar um sistema do
tipo caixa preta, utilizando os potencias das
RNA de aprendizado e conhecimento para
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otimizar o processo de tratamento de agua.
Essa estratégia buscar oferecer um sistema
auxiliar na tomada de deciséo sobre o indice
da qualidade da agua que é realizado nas
Estacbes de Tratamento de Agua (ETA’s)
garantindo confiabilidade, robustez e eficiéncia
acerca do produto final que sera destinado a
distribuicéo, evitando erros e subjetividades nas
analises realizadas. Com o objetivo de realizar
a validagdo da metodologia desenvolvida, os
resultados experimentais demonstram que a
proposta é bastante promissora, apresentando
bom desempenho computacional e baixo tempo
de resposta.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Atrtificiais;
Tratamento de Agua; Sistemas Inteligentes;
Inteligéncia Computacional; Reconhecimento
de Padrao.

ANEW APPROACH TO A VIRTUAL WATER
QUALITY IDENTIFYING SIMULATOR BASED
ON INTELLIGENT SYSTEM METHODOLOGY

INSERTED IN THE NEURAL NETWORK
CONTEXT
ABSTRACT: This paper is characterized as a
nonlinear dynamic intelligent systems approach.
It is proposed through the use of Atrtificial
Neural Networks (ANN) to a virtual system of

analysis of the water potability standard. For
the implementation of the proposal were used
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modeling and simulation software in order to identify and model a box type system.
Using the learning and knowledge $ANNS$ potencies to optimize the water treatment
process. This strategy seeks to offer a system that assists in decision-making on the
water quality index that is performed at Water Treatment Stations (WTA) ensuring
reliability, robustness and efficiency about the final product that will be destined for
distribution, avoiding errors and subjectivities. In the analyzes performed. In order to
validate the developed methodology, the experimental results show that the proposal
is very promising, presenting good computational performance and low response time.
KEYWORDS: Artificial Neural Networks, Water Treatment, Intelligent Systems,
Computational Intelligence, Pattern Recognition

11 INTRODUCAO

A qualidade da agua é definida como a resultante de fendmenos naturais e da
atuacao humana, tal interferéncia modifica suas caracteristicas iniciais, tornando-a
prépria para a sua utilizacdo em diversas atividades cotidianas (SPERLING, 1994).
A busca por processos de tratamento e analise de amostras cada vez mais puras,
incentiva estudos de pesquisas para o desenvolvimento de novas tecnologias e
procedimentos a fim de assegurar de forma dindmica e robusta resultados mais
confiaveis acerca da agua que consumimos. O padrdao de potabilidade de agua
possui destaque em diversos ramos da sociedade, sendo para o consumo diario, nas
agroindustrias e nos processos industriais. Em diversas aplicabilidades, buscasse
por recursos hidricos que possuem um padréo de pureza, com o objetivo de garantir
a qualidade de produtos e servigos oferecidos.

Necessita-se de ferramentas que possam avaliar a confiabilidade da agua
utilizada. A busca por uma metodologia eficiente, capaz de caracterizar a potabilidade
da agua ap6s as etapas de realizadas nas Estacbes de Tratamento de Agua —
captacéo, coagulacéao, decantacao, filtracao, desinfeccéo e fluoretacéo — surge pelo
alto grau de subjetividade e incerteza acerca do resultado final dos processos de
purificacdo apds as etapas de tratamento e distribuicdo para as areas residenciais
e industriais. O uso de uma plataforma de modelagem e simulacéo tem por objetivo
realizar a interacdo homem e maquina de forma simples, auxiliando na tomada de
deciséo sobre o grau da qualidade da agua ap0s as etapas de tratamento baseados
em valores pré-estabelecidos pelos 6rgaos de controle como o Ministério da Saude
e a Agencia Nacional de Aguas. A analise de dados tem por objetivo prever um
comportamento e de forma antecipada, informando ao operador para tomar a
melhor decisdo a fim reduzir o tempo de resposta, obter maior eficiéncia e garantir
confiabilidade ao processo porinteiro. Nesse sentido, a metodologia proposta, oferece
uma plataforma que busca utilizando os conceitos de Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

avaliar de forma continua e eficaz para auxiliar o operador a tomar decisdes com
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maior rapidez e seguranca acerca da potabilidade da agua, com uma modelagem
que busca se aproximar a0 maximo com o comportamento real.

As técnicas de Computacéo Inteligente, em especial as Redes Neurais Artificiais
(RNA), se mostram promissoras para processos que necessitam de técnicas de
identificacédo e modelagem de sistemas dindmicos podem ser descritas em (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 1998), (CALDEIRAEetal.,2007), (REZENDE, 2003), (WANG,
1997), pois possuiam caracteristicas como aprendizagem, treinamento, validagcao
e teste (Haykin, 2001). As RNA apresentam uma capacidade de reconhecimento
de padrdes, beneficiando processos de controle do tipo online, ou seja, quando
o operador pode interferir de forma dinamica (AGUIRRE, 2015), obedecendo os
valores maximos permitidos pelos 6rgaos controladores.

2 | DEFINICAO DA PROBLEMATICA

O objetivo da Inteligéncia Artificial (IA) € o desenvolvimento de paradigmas ou
algoritmos que requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas para as quais os
humanos sao altamente melhores (SAGE, 1990). Uma IAdeve haver trés capacidades
essenciais: armazenar conhecimento, aplicar o conhecimento armazenado e
adquirir novos conhecimentos através de experiéncia. A 1A, em especial Rede Neural
Artificial, utiliza representacdo simbdlica do conhecimento subjetivo, ou seja, de
forma linguistica — regras, informacdes do especialista, especificagcbes — para obter
modelos l6gicos que processam informacao de forma qualitativa em computacional.
Tais caracteristicas de se mostram muito adequadas para a comunicac¢éo do tipo
homem-maquina (COPPIN, 2010).

Para a probleméatica analisada os conceitos de Inteligéncia Artificial se mostram
como uma metodologia que possui a capacidade de promover de forma objetiva
solucdes dindmicas para sistemas nao lineares como podemos observar em (BOND;
GASSER, 1998), (COPPIN, 2010), (RUSSEL; NORVING, 2013). Buscando novas
técnicas com o objetivo de desenvolver novas ferramentas que auxiliem durante
0 processo de tratamento de agua, reduzindo erros durante a tomada de decisdes
sobre a qualidade dos recursos hidricos a serem destinados aos consumidores, esta
preocupacao é evidenciada em (DELGADO, 2017), (SAAB, 2017), (WANG et al.,
2017).

O modelo proposto, possibilita transformar graus de subjetividade no padréao de
potabilidade de &gua em informacéao quantitativa. Oferecendo a um sistema de analise
e previsdo baseados em Redes Neurais Atrtificias afim de auxiliar na caracterizagéo
do indice de qualidade de agua otimizando o processo decisério e modelagem de
sistemas do tipo nao linear.
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31 FUNDAMENTAGAO TEORICA
3.1 Qualidade da agua

A agua € um dos recursos essenciais para a manutencéo da vida no planeta.
Através da agua a sociedade moderna se desenvolveu como conhecemos hoje,
auxiliando na fixacdo de grupos de pessoas proximas a rios e lagos. Atualmente
buscasse cada vez mais por fontes hidricas para abastecer as cidades com altos
graus de processos de tratamento dessa agua pela poluicdo e contaminacdo nas
zonas de captacdo em afluentes e rios.

O Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) através das resolucdes 410
de 2009 e 430 de 2011, padrbes de qualidade e parametros em limites aceitaveis de
substancias com o objetivo de promover saude as pessoas. O estudo busca garantir
que os padrdes sejam respeitados e auxiliando a avaliar a influéncia da interferéncia
humana no resultado final do processo de captacéo, tratamento e distribuicao pelas
Estacoes de Tratamento de Agua — ETAs.

Fundamentado pela indice de Qualidade de Aguas do Ministério da Salde
(ANA, 2003), a agua para ser considerada potavel deve estar em conforme com o
padrdo microbiolégico de padrbes preestabelecidos de valor maximo permitido pelos
orgaos regulamentadores competentes a fim de garantir a promocéao, protecéao e
recuperacéao da saude. Os pardmetros que sao utilizados na elaboracao deste estudo
se baseia nos valores de Valores Maximos Permitidos (VMP) que sao estabelecidos
pela Agencia Nacional de Aguas em conjunto com o Ministério da Saude, tais
valores foram determinados via métodos de analise, com o intuito de oferecer aos
consumidores um padrdo de potabilidade da agua destinada a populacéo posterior
ao processo de tratamento da agua. Baseado nesses VMP, utilizamos os dados
reais para realizar as simulagdes computacionais.

Nesse sentido, a busca por uma ferramenta que seja uma alternativa para
auxiliar na tomada de decisdo acerca dos niveis de potabilidade, otimizando os
processos de analise, podendo graduar o indice da qualidade da agua capaz de
evitar erros e subjetividade no servigo de tratamento nas ETAs.

3.2 Redes neurais artificiais

Segundo Haykin (2001), uma rede neural € um processador macicamente
paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém
propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. Elas possuem capacidades de organizar dados de forma estrutural de
forma similar ao cérebro humano, de forma a realizar certos processamentos como
reconhecimento de padrdes, tais estruturas sao conhecidas como neurdnios.

As estruturas de neuronais se assemelham ao cérebro humano nos aspectos
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de aprendizagem, uma vez que, o conhecimento é adquirido pela rede a partir do
ambiente em que € inserido e na for¢a de conexao entre os neurdnios, denominadas
como pesos sinapticos, onde o conhecimento adquirido € armazenado. O modelo
nao linear de um neurdnio é matematicamente representado por (1) e (2) (HAYKIN,

2001).
Vi = O(uy + by) 2)
onde:
Uy & resposta para o k-&simo neurdnio;

m ¢& o numero de sinais de entrada do neurénio;
€ 0 pesos sinaptico associado ao k-ésimo neurénio;
€ 0 j-ésimo sinal de entrada do neurdnio;
bk. € o bias ou limiar de cada neurénio;
Yk & o sinal de saida do k-ésimo neurénio;
D éa funcao de ativagao do k-ésimo neuroénio.
O bias pode assumir valores positivos ou negativos, dependendo do sistema
proposto, podemos modelar a saida alterando o bias. O seu uso tem o objetivo de

aplicar uma transformacéo afim a saida Uy e alterar o campo local induzido como
demostrado em (3).

v = (ug + by) 3)

onde Vk representa o campo local induzido ou potencial de ativacdo para

o neurbnio k. O modelo neuronal pode ser expresso em blocos conforme a
representacao abaixo. Ver Figura 1.

Bias
Fungio de
X2 ativagao
. Saida
p(k) e

Jungao

x,, aditiva
Sinais de Pesos

entrada Si“épﬁcos

Figura 1 - Modelo n&o-linear de um neurénio.

Fonte: Autor.
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Podemos identificar a partir do modelo neuronal, um conjunto de sinapses
ou elos de conexdao, individualmente qualificado pelo seu peso sinaptico ou forca
prépria, um elemento somador de sinais de entrada ponderados pelos pesos
sinapticos do neurdnio e uma fungao de ativacdo cuja funcéo é restringir a amplitude
da saida, tipicamente escrita em um intervalo unitario fechado [0, 1]. A propriedade
fundamental de uma rede neural é a sua capacidade de aprendizagem, definida
como o processo pelo qual os parametros livres de uma rede sao adaptados através
de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual esté inserida. O tipo de
aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos parametros
ocorre (HAYKIN, 2001). Através da estimulacdo do ambiente, a rede é estimulada
a realizar a modificacbes nos parametros e obter novas respostas aos sinais de
entrada, sendo baseada na memoéria do processo.

As RNA utilizam camadas de neurbnios matematicos que processam sinais
de dados adquiridos do meio, essa informagcdo € passada pelas demais camadas
por meio de retro propagacéao e oferecendo uma saida de resposta a sua incitacao
inicial.

Quando trabalhamos com sistemas que utilizam as RNA, obtemos ferramenta
poderosas capazes de receber, modelar e distribuir de maneira organizada
diversas informacdes que sdo armazenadas e compartilhadas pela sua unidade de
processamento. Durante o processo de aprendizagem, os pesos das conexdes entre
as respostas ao estimulo inicial sdo ajustados, proporcionando uma flexibilidade a
modelagem de informacé&o apresentada, distribuidas por meio da rede. Amanipulagao
dessas informacbes por meio de interagcdes nas unidades de processamento
produzindo saidas.

O treinamento é supervisionado quando o ajuste dos parametros é feito com
base na apresentacéo de um conjunto de pares de entrada e saidas padrao, nesse
processo, uma entrada padrao € apresentada a rede e uma saida é calculada. O
dimensionamento de uma rede neural depende de fatores como a quantidade de
camadas e de neurbnios que ela deve possuir, esses ajustes devem ser previamente
definidos pelo especialista, uma vez que, 0 niumero de camadas e a quantidade de
neurénios por camada é conhecido. As camadas intermediarias estao diretamente
relacionadas a eficiéncia do treinamento, na qual o nimero de neurbnios que a
ela pertencem sédo determinantes para o seu funcionamento correto na solucéao de
problemas. E proposto via o estudo, uma metodologia que relaciona as caracteristicas
de aprendizagem e treinamento das redes neurais para modelar um sistema capaz
de reconhecer o padréo de potabilidade e auxiliar o operador a obter uma ferramenta
confiavel para tomada decisoria acerca do resultado final do processo de tratamento
de agua.
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3.3 Identificacao de sistemas

Identificacdo de Sistemas sdo definidos como uma area de modelagem
matematica que estuda técnicas alternativas para descrever sistemas do tipo
caixa branca, ou seja, quando € necessario o conhecimento das leis fisicas que
influenciam o seu funcionamento. No entanto, nem todos os sistemas analisados
sao conhecidos o seu comportamento conceitual pela fisica ou natureza, os estudos
de modelagem e identificacdo quando se conhece o processo de atuacdo de forma
parcial ou desconhece as caracteristicas do sistema em questdo, podemos analisa-
lo com a abordagem do tipo caixa preta (AGUIRRE, 2015).

Para sistemas nao lineares como as Redes Neurais Artificiais, a modelagem
do tipo caixa preta é aplicada, pois 0s neurdnios utilizados fazem a ponderacao dos
pesos sinapticos e o operador necessita apenas inserir os dados de entrada e saida
do sistema, cabendo a ele determinar apenas a estrutura ou arquitetura de rede,
0 numero de camadas, conexdes necessarias e que dados irdo ser utilizados no
processo de aprendizagem e treinamento da RNA.

O estudo de identificacdo de sistemas decorre da auséncia de informacdes
previas do sistema de analise, seja por limitagdes de conhecimento, tempo, recursos
para a estimacdo de parametros necessarios para entendimento do conjunto de
dados apurados. Nesse sentido, 0 uso das técnicas se mostraram essenciais para o

desenvolvimento do presente projeto.

41 METODOLOGIA

O funcionamento da Rede Neural Artificial proposta para o estudo do padréo de
potabilidade da agua baseia-se no seguinte processo. A dgua em seu estado inicial
€ conduzida as Estacbes de Tratamento, nas quais 0os processos fisicos e quimicos
sao realizados como captacédo, coagulacdo ou floculacdo, decantacao, filtracao,
desinfeccéo e fluoretacdo, apds essa etapa, ou seja, na fase de andlise final da
agua antes de ser destinada ao consumidor, onde séo realizadas as verificagcdes dos
VMP via analise quimico-fisica, a metodologia proposta € inserida, com o objetivo
de auxiliar na tomada de decisédo acerca do padréao da qualidade da agua analisada
pelos laboratérios especializados (ANA, 2003).

O estudo contempla o desenvolvimento de uma ferramenta auxiliar, que ira
atuar apds a fase de tratamento, uma vez que, o interesse dos autores € oferecer
uma metodologia de analise, cujo intuito € buscar a uniformidade do resultado final
de tratamento, com uma metodologia a ser aplicada no processo final dos processos
realizados pelas ETAs, respeitando os VMP estabelecidos pela Agencia Nacional de
Aguas — ANA.
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Por meio do Plano Nacional de Seguranca Hidrica (PNSH), a ANA por meio
do Indice de Seguranca Hidrica assegurar a analise integrada para solucionar os
riscos de contaminacdo, preservacao das propriedades originais e promover 0
respeito ao padréo de qualidade da agua. A RNA ir4 graduar por meio de um indice
de Potabilidade se os valores de padrdes microbiol6gicos estdo de conforme com
os predeterminados pelos 6rgaos de controle regulamentados por lei (ANA, 2019).
Caso a amostra verificada estar em conformidade com o texto que regulamenta o
padrdo hidrico aceitavel, ela podera ser encaminha a distribuicdo, caso contrario,
esta amostra seré conduzida a fase de tratamento, com intuito de corrigir algum erro

que ela possua. Ver Figura 2.

Captacdo da agua

Tratamento *

RNA

indice de
potabilidade

Propria para consumo lmpropria para consumo  f—

Distribwigdo

Figura 2 — Fluxograma da metodologia proposta.

Fonte: arquivo pessoal.
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51 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

No desenvolvimento da Rede Neural Artificial foram utilizadas as arquiteturas
de rede Cascade forward e Feedforward. Quando tratamos dados com valores muito
préximos um do outro, o primeiro tipo de arquitetura de rede se mostra mais adequada,
pois no seu processo de iteracdo, ela padroniza todas as entradas para uma matriz
de dados de mesma ordem, proporcionando uma maior uniformidade nos dados e
com isso oferendo uma medida de regressao linear melhor distribuida e facilitando o
seu entendimento. A arquitetura do tipo Feedforward se torna mais aplicavel apds o
tratamento inicial dos dados obtidos da rede do tipo Cascede forward, uma vez que,
apOs a matriz e 0s pesos sinapticos estarem uniformizados, as iteracdes feitas pela
Rede Neural se mostram mais eficientes para a anélise, reduzindo erros e ruidos no
processo de ponderag¢ao dos sinais de entrada e saida do sistema.

Utilizou-se os dados tabelados coletados da Agencia Nacional de Aguas onde
0s parametros estao descritos e quantificados, esses dados foram modelados
através de uma RNA com arquitetura Cascade forward com duas camadas, sendo
a primaria com 24 neurénios definidos pelo operador com 1000 ephocs durante o
seu treinamento e validagcdo dos dados e a segunda camada com dois neurdnios,
cujo o intuito € a validacdo dos dados da camada anterior. A RNA apresentou uma
caracteristica de associacédo de padrao e oferecendo uma analise confiavel para o
estudo uma vez que a segunda camada é responsavel pela caracterizagao da saida
do sistema, podendo ser propria ou impropria a0 consumo.

A metodologia se deu pela seguinte forma, os dados extraidos da indice de
Qualidade de Aguas do Ministério da Saude foram analisados criticamente, definido
0 seu comportamento e identificados os pardmetros decisérios para o funcionamento
da rede. Os valores dos parametros sdo mostrados na Tabela 1.

Minimo Maximo
Temperatura 5°C 30°C
Turbidez ouT 0,5uT
pH 1 14

Tabela 1 - Parametros de entrada da simulacao.
Fonte: ANA - Agencia Nacional de Aguas.

Os valores dos sinais de entrada correspondem aos valores delimitados entre
0s valores maximos e minimos. A saida do sistema corresponde a média das dos

valores de entrada. Como mostrados na Tabela 2.

Minimo Maximo
Temperatura 20° C 30°C
Turbidez ouT 0,15 uT
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pH 5,9 7,5

Tabela 2 — Pardmetros de saida da simulagéao.

Fonte: elaboragéo propria.

Embasado pelo Plano Nacionalda SegurancaHidrica (ANA,2019), comdiretrizes
que buscam por meio de estudos, planos e projetos assegurar reduzir 0s riscos
de exposicao e vulnerabilidade a contaminagao por materiais nhocivos ao consumo
humano, causadores de doencas, como é o caso dos particulados abrangidos pela
analise da turbidez. Para o consumo humano, o Potencial de Hidrogénio (pH) assim
como a temperatura dever ser normatizado, respeitando o padrao considerado
proprio para sua utilizacdo em seus diversos fins. A escolha por esses parametros
de analise deu-se pela sua disponibilidade do mercado de encontrarmos sensores
industriais capazes de realizar essas leituras com o intuito de realizar prototipagem.

Definidos as entradas e saidas, os vetores de pesos foram ajustados e obtido
as seguintes regressoes lineares, medidas que tomamos como variavel para a
analise das simulacdes obtidas, as figuras a seguir demonstram o comportamento
entre as entradas e saidas, referidas com targets, a principio analisadas de forma
individualmente com o intuito de verificar o comportamento computacional das
entradas e saidas. Ver Figuras 3, 4 e 5.
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Figura 3 — Regresséo linear do parametro pH.
Fonte: arquivo pessoal.
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Figura 4 - Regresséo linear do parametro Temperatura.

Fonte: arquivo pessoal.
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Figura 5 - Regressao linear do parametro Turbidez.

Fonte: arquivo pessoal.
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Observa-se que no sistema estudado, para os dados colhidos pela indice de
Qualidade de Aguas, os comportamentos dos parametros individuais se mostraram
linearmente modelados e apresentando indices de performance consideraveis
eficientes e confiaveis com indice de performance da rede de 0,88 utilizando 1000
iteracdes, representando um erro aceitavel de aproximadamente 0,1 para sistemas
de engenharia. Os valores da regresséao linear relacionam os dados do vetor de
entrada com os do vetor de target, a RNA utiliza estes dados para a fazer as iteracoes
matematicas e oferecer uma saida ao estimulo de entrada. Quando os valores obtidos
se aproximam de valores iguais a 1, as regressoes lineares que mais se aproximam,
mostram-se mais relevantes e melhores ponderados de acordo com a aprendizagem
e treinamento da RNA. A arquitetura Cascade forward apresenta como vantagem
a normatizacdo dos vetores de entrada e de saida, que serdo transformados em
matrizes para entdo serem apresentados para a rede neural com todas as entradas
e as saidas de igual ordem de elementos.

Ap6s a verificagdo individual dos parametros, podemos avaliar seu
comportamento em conjunto, observagcdo suas caracteristicas e particularidades,
foi-se entdo desenvolvido uma RNA com trés entradas e duas saidas, ou seja, um
sistema MIMO — multiples inputs and multiples outputs — que contém duas camadas
de processamento neuronal, a primeira com 24 neurdnios e a segunda com 2
neurdnios. A primeira camada tem por objetivo realizar o aprendizado e treinamento,
necessitando de um numero maior de neurbnios, a segunda, € encarregada de
realizar a validacdo dos dados da camada anterior, necessitando de um numero
menor de neurbnios para tal funcédo. Podemos analisar o resultado da simulacao

realizada, ver Figura 6.
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Figura 6 — Rede neural com os parametros analisados em conjunto.

Fonte: arquivo pessoal.

A escolha das variaveis deu-se em recorréncia de estudos acerca da
disponibilidade de sensores e equipamentos a serem utilizados na industria para
sua implementacao. Estes podem ser facilmente instalados e operados, garantindo
confiabilidade aos processos de tratamento e analise da qualidade da agua, os
indices de performance e garantem a verossimilhanca do comportamento das
variaveis utilizados aplicado a modelagem caixa preta do sistema de analise virtual
da qualidade de agua apés as etapas de tratamento.

Observamos que os resultados da regressédo linear para a proposta se
apresentam como uma metodologia eficiente, uma vez que, os dados obtidos na
simulacéo demonstram a eficiéncia para a modelagem de sistemas do tipo néo linear,

oferecendo confiabilidade e robustez ao sistema de anélise do tratamento da agua.

61 CONCLUSAO

O presente estudo se apresenta como uma metodologia que busca uma
ferramenta que auxilie na tomada de decisdo acerca da analise do padrdo de
potabilidade da dgua apoés o tratamento realizados nas Esta¢des de Tratamento de
Agua. O uso da ferramenta computacional para a maior interacdo homem-maquina
se configura uma mudanca nos paradigmas de sistemas de analise e previséo para
a area de controle.

Os dados obtidos via simulagao virtual indicam a precisao e convergéncia dos
sinais de entrada e resposta do sistema. Os algoritmos desenvolvidos se mostram
eficazes no agrupamento de padrées durante os processos de aprendizagem,
treinamento e validagdo. Os testes das simula¢cdes mostram a eficiéncia das Redes

Neurais Artificiais para tratar dados de forma dindmica, para sistemas do tipo on-
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line, quando o operador pode atuar diretamente na alteracdo de paréametros. A
abordagem utilizada se mostra bastante promissora para a problematica estudada

para o reconhecimento de padrao da qualidade da agua.
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