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Resumo

A ocorréncia de blooms de cianobactérias € um fendmeno que acarreta inimeros problemas para as
entidades gestoras de servicos de aguas, como a reducao da qualidade de agua, podendo mesmo ter
consequéncias graves para o Homem devido a presenca de cianotoxinas. Estes eventos resultam da in-
teracdo complexa de varios fatores, como parametros de qualidade da agua, condicoes meteoroldgicas
e competicao entre espécies, tornando-se a sua previsao um desafio particular e de elevada relevancia
para as entidades gestoras dos servigos de aguas. Este trabalho teve como objetivo a criagdo de um
modelo de previsdo antecipada dos blooms de cianobactérias, utilizando dados do caso particular da
Albufeira do Roxo (Portugal). Os dados correspondem aos parametros de monitorizacdo de qualidade
de agua da Albufeira e a parametros meteorolégicos, recolhidos entre 2007 e 2015. Construiram-se
modelos recorrendo a técnicas lineares (minimos quadrados parciais) € nao lineares (redes neuronais
artificiais), para prever a densidade de cianobactérias em termos de um limiar de alerta, que corres-
ponde a 20 000 células/mL. O modelo gerado por uma rede neuronal do tipo feedforward com uma
camada oculta com quatro nodos foi o que melhor se ajustou aos dados experimentais, apresentando
um erro quadratico médio de 6,51x107 células/mL. Este modelo, com doze variaveis de entrada (tempe-
ratura do ar, velocidade do vento, direcdo do vento, temperatura da agua, pH, condutividade, turvacao,
cota, azoto amoniacal, dureza, precipitagdo e radiagdo), foi testado para os dados de 2016. Apesar
do erro de previsao para a densidade de cianobactérias ser elevado, o modelo identificou situagbes de

alerta, cumprindo assim o objetivo proposto.

Palavras-chave: Cianobactérias; Gestdo Qualidade da Agua; Modelacdo; Previsdo; Redes

Neuronais Artificiais






Abstract

Cyanobacteria blooms occurrence is a phenomenon which entails numerous problems for managing
bodies of water services, such as reducing the water quality and which may even have serious con-
sequences for humans due to the presence of cyanotoxins. These events result from the complex
interaction of several factors such as water quality parameters, the weather conditions and competition
between species, making prediction a particular challenge of great relevance for managing bodies of
water services. This work aims at developing early prediction models for cyanobacterial blooms, using
data from the particular case of Albufeira do Roxo (Portugal). Data correspond to the parameters used
to monitor water quality of the reservoir and meteorological data collected between 2007 and 2015. Mo-
dels based on linear (partial least squares) and non-linear (artificial neural networks) techniques were
built to predict cyanobacterial density in terms of an alert value, corresponding to 20 000 cells/mL. The
model generated by a feedforward neural network with a four nodes hidden layer, produced the best fit
to the experimental data, showing a mean square error of 6.51x107 cells/mL. This model, with twelve in-
put variables (air temperature, wind speed, wind direction, water temperature, pH, conductivity, turbidity,
water level, ammonium, hardness, precipitation and radiation), was tested with data collected in 2016.
Although the prediction error for cyanobacterial density was high, the model successfully identified alert

events, thus fulfilling the foreseen objective.

Keywords: Artificial Neural Networks; Cyanobacteria; Forecasting; Modeling; Water Quality

Management
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Glossario

AEs Algoritmos Evolutivos
AgdA Aguas Publicas do Alentejo, S.A.
ARH Administracdo da Regido Hidrografica

ARMA Auto-Regressive Moving Average

(em portugués: Modelo Autorregressivo e de Médias Moveis)

ARIMA Auto-Regressive Integrated Moving Average

(em portugués: Modelo Integrado Autorregressivo e de Médias Moveis)
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ANOVA Analysis of Variance

(em portugués: Analise de Variancia)

EPA United States Environmental Protection Agency

(em portugués: Agéncia de Protegdo Ambiental dos Estados Unidos)
ERSAR Entidade Reguladora dos Servigos de Aguas e Residuos
ETA Estacdo de Tratamento de Agua

GP Genetic Programming

(em portugués: Programacao genética)
IPMA Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera

MLP Multilayer Perceptron

(em portugués: Perceptrdo multicamada)

MSE Mean Square Error

(em portugués: Erro Quadratico Médio)

NARX Nonlinear autoregressive network with exogenous inputs

(em portugués: Rede Autorregressiva com entradas Ex6genas N&o linear)
N:P Racio das concentragdes de Azoto total e Fésforo total
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PC Principal Component

(em portugués: Componente Principal)

PCA Principal Component Analysis

(em portugués: Analise de Componentes Principais)

PLS Partial least squares

(em portugués: Minimos quadrados parciais)
R? Coeficiente de determinagéo
PSA Plano de Seguranca da Agua
RAN Reserva Agricola Nacional

RER Range Error Ratio

(em portugués: Razao amplitude-erro)

RMSE Root Mean Square Error

(em portugués: Raiz do Erro Quadratico Médio)
RNA Rede Neuronal Artificial
SNIRH Sistema Nacional de Informacao de Recursos Hidricos

SOM Self-organization map

(em portugués: Mapas auto-organizativos)
ST Série Temporal
ULSBA Unidade Local de Saude do Baixo Alentejo, EPE

WHO World Health Organization

(em portugués: Organizagdo Mundial de Saude)
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Capitulo 1

Motivacao

E conhecido que as fluorescéncias (blooms) de cianobactérias sdo uma ameaga crescente para 0s
ecossistemas aquaticos de todo o mundo. Estes fenémenos tém aumentado como consequéncia das
alteragdes climaticas e da eutrofizacdo dos sistemas aquaticos, gerada pelo enriquecimento de nu-
trientes (azoto e compostos ricos em fésforo) consequéncia do desenvolvimento urbano, agricola e
industrial. Em muitos destes blooms, acumulam-se compostos téxicos (cianotoxinas), metabolitos se-
cundarios das cianobactérias. Estes compostos bioativos téxicos além de diminuirem a qualidade da
agua podem afetar seriamente a sadde humana e animal [1; 2]. A detegao precoce das espécies que
produzem cianotoxinas é uma ferramenta oportuna para iniciar os protocolos de prevengao, controlo e

tratamento da agua [1].

Segundo Downing et al. e Wynne et al. (in [3]) a previsdo de blooms é um processo complexo, uma
vez que estes fendmenos resultam da combinacéo de interacdo de multiplos fatores, como a quimica
da agua, a morfologia do lago e as caracteristicas da bacia hidrografica, entre outros. Este processo
holistico implica que o sucesso dos modelos de previsdo ocorra apenas quando estes sao desenvolvi-
dos para um local especifico e com elevado niumero de dados dos parametros utilizados no modelo [3].
A natureza imprevisivel do aparecimento dos blooms de cianobactérias torna a sua previsao desafi-
ante [4]. Foram desenvolvidos varios estudos cujo objetivo passou pela modelacdo deste fenémeno
com o auxilio de metodologias nao lineares, como por exemplo as redes neuronais artificiais. A opgao
por estes métodos prende-se com a sua capacidade em utilizar dados de natureza diversa, aprender a
partir de dados histéricos e incorporar relagcdes ndo-lineares, o que os torna eficazes na resolugéo de

problemas muito complexos [5].

O objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento de um modelo que permita a previsdo da

ocorréncia de blooms de cianobactérias na Albufeira do Roxo.

Este documento esté organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 - Descrigao das cianobactérias, as consequéncias da ocorréncia de blooms destes or-

ganismos em origens de agua para consumo humano, breve descri¢cdo do estado-da-arte, importancia
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deste trabalho para a entidade gestora de servigos de aguas e breve descricdo da metodologia utilizada.

Capitulo 3 - Apresentacao dos dados utilizados neste trabalho e estratégia adotada para preparagéo
dos mesmos para modelagéo.

Capitulo 4 - Exposicao dos resultados das varias andlises realizadas aos dados, bem como dos
varios modelos obtidos.

Capitulo 5 - Por fim, neste capitulo, apresentam-se as conclusées deste trabalho, assim como as

recomendacdes para trabalho futuro.



Capitulo 2

Introducao

2.1 O que sao cianobactérias?

As cianobactérias, também conhecidas por algas azuis, sdo um grupo de microrganismos primitivos que
partilham caracteristicas com algas e bactérias - sdo bactérias gram-negativas contendo clorofila-a que
Ihes permite realizar a fotossintese. Acredita-se que estas caracteristicas Ihes confere vantagens relati-
vamente a outros organismos, tendo sido as primeiras plantas a colonizar areas a descoberto de rocha
e solo, e, de acordo com registos fésseis, existem ha aproximadamente 3,5 mil milhdes de anos [6-8],
sendo responsaveis pela oxigenacédo da atmosfera terrestre [9]. Para além da capacidade de realizar a
fotossintese, algumas espécies de cianobactérias tém a capacidade de regular a sua flutuacéo através
de vacuolos gasosos intracelulares, o que torna possivel encontrar estes micro-organismos em diferen-
tes profundidades da massa de agua: a superficie, dispersas em diferentes camadas ou no fundo. Ha

ainda espécies que tém a capacidade de fixar o azoto na forma elementar, dissolvido na agua [10].

A designagdo comum de cianobactérias dever-se-a a uma coloragao azul-esverdeada, dada pela
presenca da ficocianina (pigmento assessorio), caracteristica comum as primeiras espécies utilizadas
para classificacao e identificacdo destes micro-organismos. No entanto, algumas espécies poderao
ter uma coloracdo vermelha devido a presenga de carotenoides e ficoeritrina [7; 10]. Estes micro-
organismos podem apresentar diferentes morfologias e formas, como pode ser observado na Figura 2.1.
As formas unicelulares sao esféricas, ovoides ou cilindricas, quando surgem em agregados, que sao
mantidos devido a uma bainha gelatinosa segregada durante o crescimento da colénia, podem tomar a
forma de col6nias irregulares ou coldnias regulares (filamentos), também designados por tricomas, que

por sua vez poderdo ser retos ou enrolados [7].

As cianobactérias sado seres bastante benéficos para o Homem, dado que sao importantes produ-
tores primarios. O seu valor nutritivo é geralmente elevado e as espécies que fixam azoto contribuem
também para a fertilidade do solo e das aguas [6]. De acordo com Skulberg in [6] o uso de ciano-
bactérias na produgao de alimentos e para conversdo de energia solar prevé-se promissor. E também

estudado o potencial de aplicagdo dos metabolitos das cianobactérias a farmacologia/medicina. Estes

3
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COLONY SINGLE CELLS

Microcystis

Microcystis

STRAIGHT FILAMENTS SPIRALING

Cylindrospermopsin

e w

Coiled Anabaena showing heterocytes and akinetes Coiled Anabaena showing heterocytes and akinetes

Figura 2.1: Diferentes morfologias de algumas cianobactérias (adaptado de [7])

micro-organismos ocorrem em todas as partes do mundo e em diversos ambientes (solos, agua sal-
gada e agua doce), com maior frequéncia em aguas calmas e ricas em nutrientes. Em condigbes 6timas
formam blooms, tornando-se a espécie dominante, o que pode resultar numa reducéo da qualidade da
agua [8; 10; 11].

2.2 Blooms de cianobactérias e seus impactes

O crescimento das cianobactérias ocorre devido a uma interagdo complexa de varios fatores: intensi-
dade de luz, temperatura da agua, pH, concentracao de diéxido de carbono, disponibilidade de nutrien-
tes (azoto, fosforo, ferro e molibdénio e racio N:P), caracteristicas fisicas da massa de agua (forma e
profundidade), estabilidade da coluna de agua, caudal de agua (rios) ou movimentos horizontais devido
a afluéncias ou vento (reservatérios e lagos), tempo de retencéo, estrutura e fungdo do ecossistema
aquatico. A quantidade de organismos presente nas fontes de agua esta bastante interligada com a
sazonalidade, podendo ocorrer de quantidades infimas a um valor excessivo [7; 12]. Quando se atinge
rapidamente um valor elevado de células (densidade > 2000 células/mL) e ha uma baixa diversidade
de espécies estamos na presenca de um bloom [13; 14].

Como referido anteriormente, a dindmica dos blooms de cianobactérias é fortemente influenciada
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tanto pelas condigbes hidrolégicas como pela carga de nutrientes. O enriquecimento de agua com nu-
trientes, que ocorre naturalmente (escorréncias, deposicao atmosférica de azoto), bem como a degra-
dacao da qualidade da agua sao muitas vezes ampliados pela atividade humana (fertilizantes, esgotos
de aguas urbanas e industriais) [6; 15]. Na Figura 2.2 é possivel verificar a existéncia de um aumento

na concentragdo de poluentes ao longo dos anos.

s Azoto

Eutrofizagdc

\\
Fésforo
=~ Agentes patogénicos

Orgdnicos

Severidade

1850 1900 1950 2000

Figura 2.2: Representacdo esquematica do desenvolvimento da poluicdo das &guas de
superficie com patogénicos, consumo de oxigénio por matéria organica, fésforo e
cianobactérias no Noroeste da Europa e América do Norte (adaptado de [6])

De acordo com os factos supracitados, a ocorréncia de blooms imprevisiveis podera ser justificada
pela existéncia de descargas nao controladas com origem antropolégica [14; 16], bem como pelas
condicoes climaticas. Uma vez que em Portugal o clima é mediterranico, estes fenémenos ocorrem da
primavera ao inicio do inverno [14]. Na Figura 2.3 ¢ ilustrada a curva de crescimento de fitoplancton
ao longo do ano e respetivo mecanismo de interagdo com nutrientes, temperatura da dgua e radiagéo

solar.

Radiacdo Solar Clorofila do fitoplancton

Temperatura da dgua Nutrientes
N.p
Jan. Jan.

Jan. Junho Jan. Junho

£poca do ano £poca do ano

Figura 2.3: llustragé@o da curva de crescimento de fitoplancton (adaptado de [17])

Como é possivel observar na Figura 2.3, na primavera ha um aumento de fitoplancton, facto que
pode ser justificado por se reunirem todas as condi¢cdes para o crescimento destes organismos: tem-

peratura da agua elevada, radiagao forte e concentragcdo de nutrientes suficiente. No verdao ha um
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decaimento destes organismos, que se deve a estratificacdo do lago em que os nutrientes migram
para dguas mais profundas, ficando as aguas da zona eufética com concentragdes baixas de nutri-
entes. Uma vez que as algas que cresceram na primavera vao morrendo e ndo sao substituidas, o
bloom acaba. Com a inversao de outono, que traz para a superficie agua carregada de nutrientes, que
estavam retidos nas zonas profundas, ha um novo aumento de produtividade, embora este aumento
seja menos acentuado, devido ao valor da temperatura nesta época do ano. Finalmente, com o decai-
mento da temperatura e da radiagdo solar, caracteristico do inverno, volta a haver uma diminuicdo de

biomassa. [17; 18].

De acordo com um estudo realizado por Galvao et al. [12] ocorrem blooms de cianobactérias na
Albufeira do Roxo em diferentes periodos do ano. No intervalo de tempo em que o estudo decorreu

verificou-se que os blooms mais expressivos surgiram entre julho e dezembro de 2005 (Figura 2.4).
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Figura 2.4: Abundancia de fitoplancton e concentragdes de microcistinas (valores em cima
das setas) [ng/L] (adaptado de [12])

A grande preocupagao com a presencga de cianobactérias nas origens de agua advém da producéo
de metabolitos por parte destes micro-organismos, que sdo compostos com sabor e cheiro (em particu-
lar a geosmina e o 2-metil-isoborneol), e téxicos, conhecidos por cianotoxinas [7; 19]. As cianotoxinas
pertencem a um grupo diverso de substancias quimicas que possuem mecanismos téxicos especificos
em organismos que nao sao predadores diretos das cianobactérias, como os mamiferos [11]. As ciano-
toxinas sao constituidas por péptidos ciclicos, que Ihes confere elevada estabilidade estrutural em meio
aquoso. Deste modo, o consumo de agua contendo estas toxinas pode constituir um elevado risco para
a saude publica [6].

O Homem pode ser afetado de diversas formas: ao beber agua sem tratamento adequado, ao usar
a agua para fins recreativos, ao comer animais aquaticos contaminados, uma vez que as toxinas sdo
bioacumuladas nos tecidos de organismos aquaticos, como peixes e crustaceos. Ha ainda relatos de
contaminagao de forma acidental, como, por exemplo, o caso da morte de 52 pessoas, no Brasil, du-
rante sessdes de hemodialise, devido a presenca de microcistinas na dgua utilizada neste procedimento
[15; 20; 21]. Os efeitos adversos no Homem e outros animais sdo diversos, tendo sido identificadas trés

classes de cianotoxinas de acordo com as implicagdées na saide humana: neurotéxicas, hepatotéxicas
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e dermatdxicas [6; 15; 19]. Estudos indicam que as espécies hepatotdxicas sdo as que mais contri-
buem para a formagao de blooms em varios lagos e reservatorios portugueses, sendo as microcistinas
as cianotoxinas mais comuns [21-23]. De acordo com alguns estudos, as microcistinas sdo agentes po-
tencialmente cancerigenos para o Homem, mesmo em baixas concentragées, nomeadamente cancro
no figado [24; 25]. Por este motivo, o valor paramétrico estabelecido no Decreto-Lei n° 306/2007, de 27
de Agosto’, para as microcistinas é de 1 pg/L. Deve-se ter em conta que uma vez que as cianobactérias

néao se multiplicam no corpo humano estas nao sao infeciosas [10].

Na Europa, os registos de intoxicagdes humanas sdo escassos [11], e Portugal ndo foge a esta
regra. No entanto, segundo Vasconcelos [19], os baixos registos de intoxicagbes ndo se devem a
inexisténcia destas toxinas nas fontes de agua, mas pelo provavel desconhecimento que estes agentes
estejam na origem destes problemas. Ha, ainda assim, um relato de uma intoxicagdo humana no
Alentejo, entre habitantes que consumiram agua proveniente do rio Guadiana que apresentava na altura

um bloom da espécie Ap.flos-aquae [19].

A sintese da problematica dos blooms de cianobactérias ¢é ilustrada na Figura 2.5.
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Figura 2.5: llustragé@o dos fatores que levam a ocorréncia de blooms de cianobactérias e
respetivas consequéncias (adaptado de [26])
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2.3 Revisao bibliografica

Como descrito anteriormente, a ocorréncia de blooms de cianobactérias € um fendmeno que, com o
conhecimento atual ainda € imprevisivel, mas que acarreta consequéncias negativas para as massas
de &gua, e, por conseguinte, para o Homem. Por estes factos foram desenvolvidos varios estudos com
0 objetivo de conhecer e/ou prever estes eventos. Este subcapitulo apresenta uma breve descricao do

estado-da-arte.

Existem vérias espécies de cianobactérias que se adaptam a diversos habitats. Por este motivo
nao é possivel afirmar genericamente qual a conjugacao de fatores responsavel pelo aparecimento de
blooms destes organismos, como nos indica Di Gregorio [27] na sua tese de doutoramento. Ou seja,
apesar do crescimento de cianobactérias ser influenciado pelos fatores ambientais, intensidade de luz,
nutrientes e hidrologia da bacia, as diferentes espécies de cianobactérias necessitam de conjugagdes
distintas destes parametros para se desenvolverem. A autora verificou que apesar de ser conhecido
que as cianobactérias preferem elevadas temperaturas de agua e elevados niveis de intensidade lumi-
nosa, ha algumas espécies, incluindo as que produzem toxinas, que sao exceg¢ao a esta generalizagao.
Segundo a mesma, héa evidéncias experimentais que mostram que a estratificacdo de temperaturas é,
mais do que a temperatura, o fator determinante para a regulacdo do crescimento de cianobactérias. No
que respeita a disponibilidade de nutrientes também nao se pode fazer generalizagdes, pois assume-se
que estes organismos necessitam de elevadas concentragdes de fosforo e azoto, contudo, segundo a
mesma autora, sdo observados blooms de cianobactérias mesmo com baixas concentracoes de fés-
foro dissolvido, ou mesmo em aguas com limitagdes de azoto. Este Ultimo porque ha espécies que sédo

capazes de fixar o azoto atmosférico.

A capacidade de adaptacdo e sobrevivéncia das diferentes espécies de cianobactérias em ambi-
entes diversificados torna a sua previsdo num desafio [26], o0 que instigou a elaboragao de diversos
estudos cujo objetivo seria modelar para prever este fenédmeno. O desconhecimento da relagao exis-
tente entre os diferentes fatores e o crescimento de cianobactérias fez com que varios autores optassem
pela utilizacdo de ferramentas que se mostraram eficazes na produgéo de fungdes de aproximacgao para
qualquer tipo de dados - redes neuronais artificiais (RNA) [28]. Os parametros de entrada escolhidos,
para a construcdo destes modelos, tém por base os dados de qualidade da agua, como nutrientes (p.e.
azoto, fésforo e silica) e parametros fisico-quimicos (p.e. temperatura da agua, transparéncia, oxigénio
dissolvido e pH), considerados pelos autores como fatores que influenciam o crescimento das algas
e de facil monitorizagdo por parte das entidades gestoras [29-31]. O conjunto de pardmetros seleci-
onado varia de acordo com os autores. Por exemplo, Yabunaka et al. [29] optaram por n&o incluir a
intensidade da luz ao longo da coluna de agua, porque os valores recolhidos eram bastante variaveis,
quando comparado com os dados de nutrientes e pardmetros quimicos, o que iria dificultar a estimativa
dos parametros do modelo. A inclusdo de uma variavel relacionada com a irradiagédo solar disponivel
ao longo da coluna de agua foi também equacionada por Maier et al. [30]. No entanto, os autores ndo

incluiram este parametro por ndo haver informacgao disponivel, sendo a irradiagdo um fenémeno que
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resulta da radiagao incidente e propriedades o6ticas da coluna de agua. Mas, a semelhanca de Yabu-
naka et al. [29], admitiram que este fator estava relacionado com a cor e turvagéo (inputs do modelo).
Maier et al. [30] referem que fatores como pastagem e competitividade, entre as diversas espécies
que formam o fitoplancton poderao influenciar o crescimento da espécie Anabaena (espécie ambito do
estudo), no entanto, ndo foram utilizados. Os autores do projeto B-Blooms [32], cujo principal objetivo
foi o de perceber os blooms de cianobactérias que ocorrem na Bélgica, referem que estes podem estar
igualmente relacionados com o nimero de dias sem vento forte, € ndo sé com os parametros de qua-
lidade da agua. Assim, consideraram que é possivel prever estes fendbmenos com uma monitorizagao
relativamente facil utilizando estagdes meteorologicas e sensores na agua, associados a registadores

de dados.

A semelhanca das entradas (inputs), as variaveis de saida (outputs) consideradas para a constru-
cdo de modelos sdo também diferentes. Ha autores que preveem a ocorréncia de blooms de algas
estimando a concentragéo de clorofila-a [29] ou entao criando modelos para diferentes espécies que se

encontram nos lagos que foram ambito do estudo [29; 30].

Sendo o processo de modelacdo de blooms de cianobactérias complexo, a abordagem por parte
de alguns autores, a este problema, passou pela utilizagdo de mais do que um tipo de RNA ou pela
utilizagdo de duas técnicas de aprendizagem automatica (learning machines). Oh, H. M. et al. [33]
utilizaram duas RNAs: mapa auto-organizativo (SOM) e perceptrao multicamada (MLP). A primeira
foi utilizada para dividir a comunidade de fitoplancton em grupos de acordo com a sua composicao
e a segunda para identificar quais os fatores ambientais que causam a abundancia de fitoplancton
em cada grupo. Este estudo permitiu identificar a temperatura da &4gua, o azoto particulado total, a
irradiacéo diaria e o azoto total como as variaveis mais importantes para a previsdo da abundancia
de cianobactérias. Por sua vez, Muttil, N. e Chau, K.W. [34] optaram por usar RNA e programacao
evolucionaria para modelar e prever blooms de algas costeiros em Tolo Harbour (Hong Kong), utilizando,
também dados de monitorizagdo da qualidade da agua e meteoroldgicos como varidveis de entrada
dos modelos, sendo a clorofila-a a variavel preditiva. Estes autores concluiram que a concentragao de
clorofila-a pode ser prevista tendo como Unica entrada valores anteriores dela propria, o que sugere a

natureza autorregressiva da dindmica das algas nas dguas costeiras semi-confinadas.

Llewellyn, Chandra T. [3] praticou outra abordagem criando um modelo preditivo através de métodos
de agrupamento. A autora conseguiu separar os 50 lagos estudados de acordo com alguns parametros
de qualidade da agua (condutividade, alcalinidade, fésforo total e turvagao), no entanto, ndo conseguiu
encontrar um modelo que permitisse prever em qual dos lagos iria ocorrer blooms de cianobactérias.
Neste caso, ao contrério do esperado, ndo foi possivel encontrar uma relagdo entre a clorofila-a e

concentracao de fésforo com a formacéo de blooms de cianobactérias.

A estratégia utilizada por Cha, Y et al. [35] para ultrapassar a imprevisibilidade da ocorréncia de
blooms de algas e da dominancia das cianobactérias passou pelo desenvolvimento de um modelo Bay-
seniano. De acordo com os autores, a temperatura € o principal fator para o desencadeamento da pre-
senca de cianobactérias nas aguas. A temperatura elevada quando combinada com um elevado tempo

de residéncia (baixo caudal de saida), assim como com a estabilidade da coluna de 4gua (quantidade
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de sdlidos suspensos baixos) criam as condigées necessarias para o elevado nimero de cianobacté-
rias num lago. Os parémetros selecionados pelos autores como potencialmente relacionados com a
ocorréncia de blooms de cianobactérias foram: temperatura da agua, condutividade, profundidade de
secchi, solidos suspensos, oxigénio dissolvido, clorofila-a, fésforo total, fésforo dissolvido total, fosfato,
azoto total, azoto dissolvido total, nitrato e azoto amoniacal, precipitagao diaria, caudal de entrada e
caudal de saida. Contrariamente ao esperado, os autores verificaram que os nutrientes, em particular
as concentracdes de fosforo ndo apresentaram elevada correlagdo com a presenca/abundancia de ci-
anobactérias. De acordo com a analise realizada, € possivel prever a quantidade de cianobactérias no
Lago Paldang (Coreira do Sul) através de um modelo que tem como varidveis a temperatura da agua,

o caudal de saida e os sélidos suspensos.

Por sua vez, Ibelings, B. W. et al. [36] optaram por utilizar a Iégica difusa para previsdo da ocorrénci-
a/desaparecimento de blooms de superficie tendo por base os dados de biomassa de algas, velocidade
do vento, irradiagao e altura do dia. Esta ultima foi considerada uma vez que, segundo os autores, es-
tes fendmenos ocorrem num periodo horario especifico, geralmente durante a noite. De acordo com
este estudo, o parametro meteorolégico que mais afeta a formacéo de blooms de superficie é a veloci-
dade do vento. A radiacdo, por sua vez, aparenta ter um duplo efeito, ou seja, uma elevada insolagao
promove a estabilidade da coluna de agua, que potencia a formagao dos blooms, para velocidades
de vento intermédias. Por outro lado, a elevada irradiacao também diminui a capacidade de flutuagao
das cianobactérias, reduzindo assim o nivel a que as espumas ocorrem. A logica de difusa foi também
utilizada por Lilover, M. e Laanemets, J. [37] para previsao do maximo de biomassa da Nodularia spumi-
gena (cianobactéria téxica) no Golfo da Finlandia. O modelo gerado neste estudo tem em comum com
o trabalho anterior as variaveis vento e biomassa da N. spumigena. No entanto, estes autores utiliza-
ram, ainda, como entradas a temperatura da camada superficial e concentragcao de nutrientes (fésforo
e azoto) no inverno. De acordo com os resultados obtidos neste estudo, a relagdo entre excesso de
fésforo e o valor de N. spumigena néo se verifica todos os anos, apesar de estatisticamente haver uma

correlagao entre estes.

Em Portugal também se realizaram estudos com o objetivo de compreender os blooms de ciano-
bactérias e de criar modelos de previsao deste fendmeno em algumas massas de agua do territério
nacional. Na expectativa de compreender a complexidade dos blooms de cianobactérias, que ocor-
rem nas regides do Alentejo e Algarve, Galvao, H. M. et al. [12] sintetizaram, num artigo, trés estudos
que decorreram nestas regides. Esta analise permitiu concluir que os diferentes tipos de blooms de
cianobactérias tém diversas origens, ndao podendo associar-se sempre este fendbmeno ao regime de
nutrientes ou a determinadas condicdes meteorologicas. No entanto, segundo os autores, os blooms
de verao estao associados as temperaturas elevadas. Para além deste, as estratégias de gestdo e a
quantidade de 4gua retirada da massa de agua também se relacionam com este fenémeno, pois alteram
a estratificagdo da coluna de agua. A concentracdo de silica influencia, igualmente, a predominéncia
de cianobactérias, uma vez que a deplecao de silica causa a morte das diatomaceas, o que levara ao

aumento de clorofitas.

Para além da tentativa de compreensao do evento, foram, ainda, criados modelos de previsao de

10



Previsdo de blooms de cianobactérias na Albufeira do Roxo

blooms de cianobactérias para dois reservatorios portugueses (Torrdo e Crestuma), optando-se, em
ambos 0s casos, pela utilizacdo de RNA [5; 38]. No caso do reservatério do Torrdo, foram desenvol-
vidos modelos para previséo da densidade de cianobactérias a trés profundidades (superficie, limite
da zona eufética e perto do fundo) e para a concentracao total de cianobactérias no reservatério. Os
autores escolheram como entradas, dados de qualidade da agua, dados meteorolégicos e outros, como
duracao do dia lunar e estratificacdo de oxigénio. Das trinta variaveis utilizadas apenas seis se revela-
ram significativas para o desempenho do modelo: amoniaco, fosfato, oxigénio dissolvido, temperatura
da agua, pH e taxa de evaporacao [5]. No estudo realizado para o reservatério de Crestuma os autores
optaram por utilizar parametros fisico-quimicos e biolégicos para previsdo da abundancia de ciano-
bactérias. Esta pesquisa permitiu verificar que os modelos construidos com base nas caracteristicas
fisico-quimicas da agua apresentavam melhores previsées quando comparados com os modelos cria-
dos com a incorporagéo da densidade de cianobactérias nas variaveis de entrada [38].

Por sua vez Ribeiro, R. e Torgo, L. [13] desenvolveram um estudo que pretendeu comparar dife-
rentes ferramentas de modelacdo de blooms de algas e identificar o melhor modelo para amostras
recolhidas no rio Douro. Nesta investigacao foram utilizados dados de amostras de agua da barragem
de Crestuma-Lever entre 1998 e 2003, como a turvagao, temperatura, pH, alcalinidade, condutividade,
nitratos, cloratos, sulfatos, silica, oxidabilidade, oxigénio dissolvido, ferro, ferro dissolvido, solidos sus-
pensos totais, coliformes fecais, coliformes totais, estreptococos fecais, clostridios sulfito-redutores,
germes totais a 22°C, germes totais a 37°C e Escherichia coli. Os autores deste estudo comparam trés
modelos diferentes: arvores de regressdo, RNA e maquinas vetoriais (SVM), tendo concluido que uma
variante das SVM revelou ser a ferramenta mais promissora.

Na Tabela 2.1 é apresentada a sintese do estado-de-arte descrito neste subcapitulo.
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Tabela 2.1: Sintese do estado-da-arte

Autores Ref. Local Variavel preditiva Entradas Tipo de modelo Observagbes
Ken-ichi Yabunaka, Masa- 45 Japéo (Lago Kasumiguara) Clorofila-a ou Micro-  Fosfato, nitratos, azoto, silicio, tempera-  RNA retropropagacéo
aki Hosomi e Akihiko Mura- cistis spp., Oscillatoria  turada agua, OD, pH, transparéncia, den-  do erro
kami sp., Phormidium spp.,  sidade de Rotifera e Diaphanosoma.
Cyclotella sp. e Syne-
dra rumpens
Holger R. Maier, Graeme C. 46 Australia (Rio Murray) Anabaena spp. Cor, turvagdo, temperatura, caudal, fés- RNA retropropagacédo
Dandy e Michael D. Burch foro sollvel, fésforo total, 6xidos de azoto  do erro
e ferro total
Hugh Wilson, Friedrich 47 Japdo (Lago Kasumiguara e  Varias espécies de al- Temperatura da agua, concentracdo de  RNA feedforward
Recknagel Lago Biwa), Finlandia (Lago Tu-  gas ou biomassa fésforo e azoto e penetracdo da luz
usulunjarvi), Australia (Rio Dar- (clorofila-a para previsdes com um més
ling e Rio Murray) e Coreia do de antecedéncia).
Sul (Lago Soyang)
Hee-Mock Oh, Chi-Yong 49 Coreia do Sul (Barragem de Da-  Clorofila-a ou Cya-  Azoto total, azoto dissolvido total, azoto = RNA: SOM e MLP Parametros mais importantes:
Ahn, Jae-Won Lee, Tae-soo echung) nophyceae particulado total, fésforo total, fésforo temperatura da agua, azoto par-
Chon, Kyung Hee Choi e dissolvido total, fésforo particulado total, ticulado total, irradiagéo e azoto
Young-Seuk Park temperatura, OD, pH, condutividade, tur- total.
vagao, profundidade de Secchi, precipita-
¢ao, irradiagao.
Nitin Muttii e Kwok-Wing 50 Hong Kong (Tolo Harbour) Clorofila-a Clorofila-a, azoto inorganico total, fésforo, RNA e Programagdo  Clorofila-a pode ser prevista
Chau OD, profundidade de Secchi, temperatura  evoluciondria apenas com valores anteriores
da agua, temperatura, precipitacéo, radi- da sua concentracdo.
acao solar e velocidade do vento.
Chandra T. Llewellyn 16 Estados Unidos da América  Cianobactérias (Ana- OD, temperatura, pH, condutividade, Métodos de agrupa- Na&o foi possivel encontrar um
(cinquenta lagos a Noroeste de  baena, Aphanizome-  clorofila-a, alcalinidade, turvagdo, amo-  mento modelo que permitisse identifi-
Washington) non e Microcystis) niaco, azoto total, nitratos, fésforo total e car a ocorréncia de blooms.
fésforo soltvel reativo.
YoonKyung Cha, Seok 51 Coreia do Sul (Lago Paldang) Cianobactérias Temperatura da agua, caudal de saida e = Modelo Bayesiano Temperatura é o principal fator
Soon Park, Kyunghyun s6lidos suspensos. para o desencadeamento de ci-
Kim, Myeongseop Byeon e anobactérias na agua.
Craig A. Stow
Bas W. Ibelings, Marike 42 Holanda Cianobactérias Biomassa de algas, velocidade do vento,  Légica difusa Parametro meteorolégico com
Vonk, Hans F. J. Los, Di- irradiagao e altura do dia. maior influéncia na formagao de
ederik T. Van Der Molen e blooms de superficie é a veloci-
Wolf M. Mooij dade do vento.
Madis-Jaak Lilover e Jaan 52 Finlandia (Golfo da Finlandia) Biomassa de Nodula-  Velocidade do vento, biomassa da N. Loégica difusa
Laanemets ria spumigena Spumigena, temperatura da camada su-
perficial e concentracao de fésforo e
azoto.
Rita Torres, Elisa Pereira, 18 Portugal (Barragem do Torréo) Cianobactérias NUmero de dias de rotagdo da lua, nitri- ~ RNA Seis varidveis que se revela-
Vitor Vasconcelos e Luis tos, nitratos, amoniaco, fosfato, OD, tem- ram significativas para o mo-
Oliva Teles peratura da agua, pH, condutividade, es- delo: Amoniaco, fosfato, OD,
tratificagao de oxigénio, precipitago, taxa temperatura da agua, pH e taxa
de evaporagao, radiagdo, descargas. de evaporagao.
Luis Oliva Teles, Vitor Vas- 53 Portugal (Barragem de Cres-  Cianobactérias Cor, turvagdo, temperatura da agua, RNA Modelos com base nas caracte-
concelos, Elisa Pereira e tuma) pH, alcalinidade, condutividade, oxidabi- risticas fisico-quimicas da agua
Martin Saker lidade, OD, cloretos, NO3, SQ4, ferro apresentaram melhores resulta-
soluvel, ferro total, SST, radiagéo, taxa dos que os que incorporavam
de evaporagao, precipitagdo, descargas, valores de densidade de ciano-
temperatura minima do ar, temperatura bactérias.
maxima do ar, tempo de retencéo, densi-
dade de varias espécies que consitituem
o fitoplancton.
Rita Ribeiro e Luis Torgo 23 Portugal (Rio Douro) Cianobactérias Turvagao, temperatura, pH, alcalinidade,  Arvores de regressao,

condutividade, nitratos, cloratos, sulfatos,
ca, oxidabilidade, OD, ferro, ferro dis-
solvido, SST, coliformes fecais, estrepto-
cocos fecais, clotridios sulfito-redutores,
germes totais a 22°C e 37°C e Esche-
richia coli.

RNA, méaquinas vecto-
riais (SVM)
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2.4 Breve descricao da Albufeira do Roxo

A Barragem e Albufeira do Roxo localizam-se na Regido Hidrografica do Sado e Mira (RH6) como
ilustrado na Figura 2.6, sendo uma das origens de agua do subsistema Roxo, cuja area de afetacao
corresponde aos concelhos de Beja, Ferreira do Alentejo e Aljustrel [39]. A capacidade total da Albufeira
€ de 96,312 hm3, sendo o volume (til de 89,512 hm?3 e a cota do nivel de pleno armazenamento de

136 m. A agua é utilizada para irrigacao e abastecimento [40].

Figura 2.6: llustragdo da Regido Hidrografica do Sado e Mira (adaptado de [39])

Fontes de poluicao

De acordo com o Relatério Sintese dos Planos de Gestdo das Bacias Hidrograficas integradas na Re-
gido Hidrografica (RH) do Sado e Mira (RH6) e na RH do Guadiana (RH7) a massa de dgua da Albufeira
do Roxo sofre pressdes significativas de diversos tipos, como: rejeicdes pontuais (suinicolas), rejeicdes
de origem difusa (ndo agricolas), captacoes de agua (agricultura) e pressdes hidromorfolégicas [39].
Na Figura 2.7 ilustram-se as localizagbes das fontes de poluigdo de origem urbana e das exploragbes

pecudrias.

>z

Rib 2 Lourigal Fortes poluigdo urbana
Aer Fontes poluigio indusbial

Figura 2.7: Localizagao das fontes de polui¢éo tdpicas da Albufeira do Roxo (adaptado de

[41])
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As pressoes identificadas estardo relacionadas com as concentragoes elevadas de fésforo na agua
da Albufeira, e, por conseguinte, com o facto da Albufeira do Roxo se encontrar Eutrofizada. A qualidade
de &gua da Albufeira do Roxo também nao cumpre as Diretivas n.° 75/440/CE (Coli) e n.° 78/659/CEE
(OD + NHs + NH, ™), 0 que conduz & classificagéo desta Albufeira como Zona Sensivel'. Apesar deste
cenario, o Estado da massa de agua (Estado/Potencial Ecolégico e Estado Quimico), de acordo com o

Plano de Gestao da Bacia Hidrografica, € Bom, como exposto na Tabela 2.2 [39].

Tabela 2.2: Avaliagdo do estado da massa de agua da Albufeira do Roxo (adaptado de [39])

Tipo de Estado/Potencial Estado Estado Elementos de Qualidade
Zona protegida Ecolégico Quimico 2009) S ia Qualidade FQ Poluentes Substancias prioritarias -
proteg 9 Fitoplancton ) priort
biolégica gerais  especificos Estado Quimico
Captacoes;
Piscicola; Bom Bom Bom Bom Bom Bom Bom Bom
Sensivel

A presenga de elevadas concentragdes de nutrientes na agua da Albufeira do Roxo contribui para
0 aumento da biomassa [41], na qual se incluem as cianobactérias. Como é possivel verificar na
Figura 2.8 a densidades destes organismos na Albufeira do Roxo (assinalado com um quadrado azul)

€ bastante elevada (3“ da escala).

Densidade de cianobactérias (log) ‘

ESCALA

Figura 2.8: Carta de qualidade de agua em fungdo da abundancia maxima de
cianobactérias em aguas doces portuguesas (adaptado de [19])

segundo o Decreto-Lei 152/97 sdo lagoas naturais de agua doce, outras extensdes de agua doce, estuarios e aguas costeiras que se revelam
eutroficos, ou suscetiveis de se tornarem eutrdéficos, se ndo forem tomadas medidas de protegdo. Bem como, aguas doces de superficie destinadas
a captacéo de agua potavel cujo teor em nitratos possa exceder a concentragdo de nitrato estabelecida nas disposi¢des pertinentes da Diretiva
n°75/440/CEE, de 16 de Julho de 1975 se ndo forem tomadas medidas de protecédo
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2.5 Importancia deste estudo para a entidade gestora de servicos

de aguas

E conhecido que cerca de 64% da populagdo portuguesa consome agua proveniente de reservas su-
perficiais [42] e que 10% das albufeiras de Portugal Continental sdo classificadas como zonas sensiveis,
sendo 8% devido a eutrofizagao e/ou elevada concentracao de nutrientes [39]. O aumento de nutrientes
nas fontes de agua devido a agbes antropogénicas leva a ocorréncia de blooms de cianobactérias mais
frequentes e imprevisiveis. Aliado a este facto esta o fendmeno das alteracdes climaticas que, segundo
a EPA [43], ird contribuir para o agravamento destes blooms, uma vez que é previsto um aumento
da temperatura, vantagem competitiva para algumas cianobactérias que produzem cianotoxinas € um
aumento de fenémenos extremos de precipitagdo (aumento de transportes de nutrientes) seguidos de
periodos de seca (retencédo dos nutrientes na albufeira por longos periodos), entre outros.

Apesar de nem todos os blooms de cianobactérias serem toéxicos, pois nem todos os géneros de
cianobactérias produzem cianotoxinas, deverao ser assim considerados por precaucéo, dado que mais
de 75% dos blooms apresentam esta caracteristica [10]. Para além deste perigo, estes fenémenos
acarretam outros impactes ecolégicos e econémicos como o acréscimo da dosagem de reagentes e
alteragao das caracteristicas organoléticas da agua, entre outros [16; 23; 44; 45]. Por estes motivos o
aumento da ocorréncia de blooms de cianobactérias tem sido encarado com grande preocupagao pelas
entidades gestoras de agua para consumo humano.

No caso concreto da Albufeira do Roxo, a exploragédo da agua para abastecimento esta a cargo da
AgdA - Aguas Publicas do Alentejo, S. A., que pertence ao grupo Aguas de Portugal (AdP). O con-
sumo médio anual de agua da Albufeira para consumo urbano é de 2,72 hm?, dos quais sdo tratados,
na Estacdo de Tratamento de Agua (ETA) do Roxo, para consumo humano cerca de 500 m3/h, que
abastecem os concelhos de Aljustrel e Beja. Esta agua é recolhida através de uma torre de captacgéo,
que permite captar agua a trés niveis de profundidade, escolhidos em funcdo da qualidade da agua da
Albufeira (Figura 2.9).

Figura 2.9: Torre de Captagao da Albufeira do Roxo

Nos ultimos anos a AgdA deparou-se com problemas sérios para o abastecimento de agua no
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distrito de Beja, nomeadamente cheiro a terra e a mofo na agua, que foram associados a presenca de
cianobactérias na agua da Albufeira do Roxo [46]. Em 2015 este problema foi de tal ordem complicado
que deu origem a diversas noticias, em meios de comunicag¢édo social de &mbito regional e nacional,

como é possivel ler nos titulos de noticias ilustrados na Figura 2.10.

Que se passa com a agua de Beja? Cheiraa terrae . S———
m sabe a mofo

Agua cheira a terra e sabe a mofo em Aljustrel e Beja

AMBIENTE REGIAO

BEJA: AGUA DA BARRAGEM DO ROXO

AgdA muda local de

. - o084, 5106
captagio de 4gua no Roxo ‘\‘\ /@ VAI SER CAPTADA NOUTRO LOCAL
- - - S e -y ‘. b A a A bgua da barragem do Roxo que abastece Beja e Ajustrel vai
%, ®  comeara sercaptada, nos “préxims ias”, um locat “mai
e, 7 ',* #astado da margem”, revelou © Grupo de Acompanhaments da
g Qualidade da Agus daguels aibuteira
Local de captagio da dgua de Beja vai ser mudado d iéri;ﬁan line 2
para melhorar a qualidade
afastado da margem”

Figura 2.10: Exemplos de titulos de noticias de agosto de 2015 acerca das consequéncias
da presenca de cianobactérias na Albufeira do Roxo

A gravidade do fenémeno levou & criagao de um Grupo de Acompanhamento da Qualidade da Agua,
constituido por diferentes entidades: AgdA, Agéncia Portuguesa do Ambiente (APA), Camara Municipal
de Aljustrel, Empresa Municipal de Agua e Saneamento de Beja, E.M (EMAS), Entidade Reguladora dos
Servicos de Agua e Residuos (ERSAR) e Unidade Local de Salde do Baixo Alentejo, EPE (ULSBA).
Este grupo concluiu que seria necessario implementar medidas de adaptagéo ao nivel do tratamento,
listadas de seguida, maximizar o uso de agua subterranea para diluicdo da agua proveniente da ETA

do Roxo e proceder a reabilitagdo da ETA [46]:

« utilizagao de carvao ativado, por forma a tornar o tratamento mais eficaz;
* substituicdo da areia dos filtros;
* instalacao de uma oxidagéo intermédia e

» aumento da frequéncia de lavagem e higienizagao de todos os 6rgaos, em particular os decanta-

dores.

A adaptacao do tratamento realizado nas ETA aquando da captacdo de agua em bacias com ciano-
bactérias potencialmente produtoras de cianotoxinas tem de ser eficaz na remogao destas substancias
e ndo deve causar a lise das células (usa-se por exemplo, carvao ativado em po, oxidagao por 0zono ou
cloro, entre outras), uma vez que as toxinas produzidas sé serao libertadas quando ha decomposicao
das cianobactérias [19; 45].

Para além das medidas supracitadas ocorreram também transformagdes ao nivel da estrutura de
captacéo, tais como: reabilitacdo da torre de tomada de agua, instalagéo de novas comportas, alteragao

do nivel de captacéo e limpeza geral do interior da torre. Estas medidas resultaram num aumento de
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custos significativos ndo apenas relacionados com o investimento de urgéncia, mas também resultado
de um conjunto de medidas operacionais de mitigagao dos impactos desta situagao.

Por forma a tornar mais célere a resolugao de problemas que possam por em causa o abastecimento
de agua para consumo humano, as empresas do grupo AdP foram incentivadas a elaborar Planos de
Seguranca da Agua (PSA), no qual a entidade gestora de abastecimento de 4gua teré de definir proce-
dimentos de gestao para situagdes de funcionamento normal, bem como para funcionamento aquando
da ocorréncia de um "incidente" [47], como no caso de surgimento de um bloom de cianobactérias.
Uma vez que a monitorizagao de rotina nao é suficiente para que haja um aviso prévio da iminéncia
do surgimento destes fenémenos [36], a criacdo de um modelo que preveja a ocorréncia de bloom de
cianobactérias com alguns dias de antecedéncia permite a AgdA cumprir um dos quatro objetivos es-
tratégicos do PSA - Gestao de risco, pois permite o alerta precoce do risco. O conhecimento prévio
deste risco permitira a AgdA executar as adaptagbes operacionais, descritas anteriormente, em tempo
util, gerir o armazenamento de agua para consumo humano, a utilizar em caso de incapacidade de
tratamento da agua contaminada, e avisar as autoridades competentes (p.e. Entidades Regionais de
Saude) da proximidade da presenga destes organismos em aguas para fins recreativos, para que sejam

tomadas medidas que evitem o contacto com as cianotoxinas [45].

2.6 Metodologias para analise de dados

2.6.1 Analise de variancia (ANOVA)

A analise de variancia de um fator (ANOVA) é utilizada para perceber a interagao entre grupos indepen-
dentes, comparando a média dos grupos, pelo que a hipétese nula é nao existir diferenca significativa

entre as médias (Ho: u1 = ps = pu3) [48].

A execugao da ANOVA pressupde o cumprimento de algumas condi¢des como [48]:

+ as variaveis dependentes tém de ter uma distribuicdo normal,
« tem de existir homogeneidade das variancias e

+ as observacgdes de cada grupo sao independentes entre si.

Apos a verificagao destes pressupostos é calculada a estatistica F, que corresponde ao quociente
entre a variancia entre grupos (SSg) e a variancia dentro dos grupos (residual) - SSe (Equagao 2.1)

[49]:
P SSg

= S3e (2.1)

Para além da estatistica F, &€ também resultado da ANOVA, como de qualquer teste de hipétese, o
valor p (p-value) que permite decidir se ha evidéncia suficiente ou ndo para rejeitar Ho, quando compa-
rado com o nivel de confianga. Ou seja, se p-value < « rejeita-se Ho, o que significa que pelo menos

um grupo tem média diferente [49]. No entanto, este teste, ndo permite a identificagdo de qual(quais)
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o(s) grupo(s) que apresenta(m) uma média diferente dos restantes, pois a Ho é uma hipétese omnibus
(global), pelo que a ANOVA tera de ser precedida por testes, como por exemplo o teste de Turkey (Tur-
key’s HSD). Com este teste, comparam-se as médias dos grupos duas a duas, usando a distribuicao q
[50].

2.6.2 Analise exploratéria (PCA)

A andlise de componentes principais (PCA) é uma técnica de analise exploratoria que permite analisar
a estrutura de correlagdo dos dados [51]. Esta técnica tem como objetivos extrair a informagao mais
relevante de um conjunto de dados, reduzir o tamanho do conjunto de dados mantendo apenas a infor-
magao importante, simplificar a descri¢do do conjunto de dados e analisar a estrutura das observagdes
e das variaveis. Ou seja, permite transformar um conjunto de variaveis iniciais correlacionadas num
outro conjunto de variaveis nao correlacionadas (ortogonais) designadas por Componentes Principais
(PC). As PC, resultantes da aplicacdo do modelo PCA, sdo uma combinacao linear das variaveis ori-
ginais, por ordem decrescente de importancia [52]. A escolha do nimero de PC pode ser efetuada
de acordo com a percentagem da variancia explicada por estas. Assim, é possivel explicar a variabi-
lidade dos dados com um menor numero de variaveis, eliminando a informagao redundante e/ou nao
sistematica (e.g., ruido ou presenca de outliers) [51].

A transformagao dos dados originais pode ser esquematizada como ilustrado na Figura 2.11. Os
dados originais (matriz X) sédo o resultado do produto da matriz dos scores (T), pela matriz dos coefici-
entes ou loadings (P), somado a matriz dos residuos (E), que contém a variabilidade nao captada pelos

PC selecionados.

e e T T
PCA
I = | « A + |
Matriz de dados Scores Loadings Erros
X T P E

Figura 2.11: Esquema da técnica PCA (adaptado de [53])

A andlise da representacgao grafica conjunta dos scores e loadings (biplot) permite verificar quais as

variaveis responsaveis pelas diferencas observadas entre as amostras.

2.6.3 Modelacao linear (PLS)

A técnica dos minimos quadrados parciais (PLS) é particularmente util quando se pretende prever um
conjunto de variaveis dependentes a partir de um grupo extenso de variaveis independentes. Esta

técnica é definida pelas Egs. 2.2 e 2.3.
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X=TxP+E (2.2)

Y=UxQ +F (2.3)

Esta técnica pode ser também descrita como um método de encontrar um conjunto de componentes
- variaveis latentes (LV) que executam a decomposicao simultanea de X e Y, garantindo a explicacdo do
maximo possivel da covariancia entre X e Y. De seguida da-se o passo de regressao em que se tenta
prever Y a partir da decomposicdo de X [54], procurando-se assim encontrar uma relagao linear entre

os scores de X e Y que permita descrever as variaveis de resposta Y (Figura 2.12).

X-scores Y-scores am

Entradas Respostas

Figura 2.12: Representagao esquemdtica da andlise PLS (adaptado de [55])

2.6.4 Modelacao nao-linear (RNA)

As Redes Neuronais Artificiais (RNAs) sdo sistemas cujo funcionamento é inspirado na biologia, que
tem a capacidade de adquirir conhecimento através da experiéncia.

O sistema nervoso pode ser visto como um sistema com trés estagios, como ilustrado na Fi-
gura 2.13. Sendo o sistema central o cérebro (rede neuronal), que recebe informagéo continuamente e
que apdés a compreender toma decisdes acertadas. A transmissao da informagao pode ocorrer nos dois
sentidos, para a frente (setas pretas) ou de retroalimentagcao do sistema (setas azuis). Os estimulos
do exterior ou do corpo humano sao processados pelos recetores em impulsos elétricos por forma a
serem percepcionados pela rede neuronal. Por sua vez, os efetores convertem os impulsos elétricos

gerados pela rede neuronal em repostas [56].

’ Rede -

Estimulo —| Recetores Efetores | —— Resposta

<— | Neuronal |<+«—

Figura 2.13: Representacao esquematica do sistema nervoso (adaptado de [56])

A rede neuronal que constitui o cérebro é uma estrutura bastante eficiente, composta por cerca

de 10 mil milhdes de neurénios e 60 000 mil milhdes de sinapses ou conexdes. Estas Ultimas sdo
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estruturas elementares que realizam a mediagdo da interagao entre neurénios [56]. Na Figura 2.14 é

ilustrado o esquema de um neurdnio bioldgico.

Dendrite

Axoénio

Corpo celular

Sinapse

Figura 2.14: Representagao do neurdnio bioldgico (adaptado de [57])

Uma rede neuronal artificial pretende simular de forma simplificada o sistema nervoso do cérebro
humano, consistindo em sistemas paralelos de processamento, constituidos por unidades de proces-
samento simples (nodos) que calculam fungbes matematicas especificas (normalmente nao-lineares).
Os nodos sao dispostos numa ou mais camadas, sendo interligados por um namero elevado de cone-
x6es. Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a pesos, que armazenam o conhe-
cimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada nodo da rede
(Figura 2.15).

Entrada Nodo w Vetor de entrada

P .

Pi w 11 Onde
P

; N Z n '. f' a ’. R = nimero dos elementos

do vetor de entrada

o
"
e
2]
o

s Y
a=fWp +b)

Figura 2.15: Representagao esquematica do nodo numa RNA (adaptado de [58])

Num Unico neurénio, como o representado na Figura 2.15, ocorrem trés operagdes funcionais [58]:
1. funcao de peso: a entrada (p) € multiplicada pelo peso de ligagao (W) resultando no produto Wp

2. fungao de entrada da rede: ao somatério dos produtos wp (Wp) é adicionado um incremento
(b), que permite obter uma saida nao nula quando todas as entradas (p) forem iguais a zero,

convertendo-se na entrada da rede (n)

3. funcédo de ativacdo: a entrada da rede é aplicada uma funcao de ativacédo (f), produzindo a

saida (a).
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Uma vez que os pesos da ligagao sédo ajustaveis, a ideia principal de uma RNA é o ajuste destes
parametros até que o comportamento desejado seja atingido, menor diferenga entre a saida e o valor
desejado. O método mais usado para a estimativa dos erros é a retropropagacéao (Figura 2.16). Existem
trés métodos de aprendizagem de RNA: aprendizagem por reforgo, aprendizagem supervisionada e
aprendizagem nao supervisionada. De seguida apresenta-se uma breve descricdo destas formas de

aprendizagem [59].

1. Aprendizagem por reforgo
Neste método nao séo fornecidas a rede as saidas corretas para as entradas. A alteragédo dos
pesos das conexodes é realizada com a atribuicdo de prémios ou penaliza¢des de acordo com o
facto do output ser de acordo com o esperado ou hao.

2. Aprendizagem supervisionada
Nesta forma de aprendizagem os alvos sao conhecidos a partida pela rede. S6 ha alteragées dos
pesos se a diferenca entre os alvos e as saidas da rede forem significativas.

3. Aprendizagem ndo supervisionada

Este método é utilizado quando nao ha conhecimento, a priori, dos possiveis classificadores.
Desta forma, a rede tera de detetar a existéncia de regularidades no espaco de entrada, ou seja

extrai a estrutura inerente da camada de entrada, sem ter um ajuste direto de um supervisor.

Alvol

Rede Neuronal
inclui ligagtes L » | Comparagdo
Entrada (designadas por pesos) Saida
entre nodos
Ajuste
dos pesos

Figura 2.16: Representagéo esquematica do treino de uma RNA (adaptado de [60])

As RNA pode ter diferentes arquiteturas. Aqui mencionam-se apenas duas.

1. Redes neuronais artificiais feedforward (estaticas)

Esta tipologia de RNA é constituida por uma ou mais camadas escondidas/intermédias, consti-
tuida por neurénios (nodos ocultos) cuja funcao é fazer a ligacao entre a camada de entrada e
saida. A utilizagdo das camadas intermédias permite a rede modelar dados de complexidade

crescente (Figura 2.17) [56].
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Camada de Camada Camada de
entrada escondida saida

Figura 2.17: Representagéo esquematica da RNA feedforward de miltipla camada
(adaptado de [56])

A rede ilustrada na Figura 2.17 designa-se por completamente ligada, uma vez que todos os
nodos de cada camada estéo ligados a todos os nodos da camada adjacente. Se, no entanto,

esta caracteristica ndo se verificar a rede passa a chamar-se por parcialmente ligada.

2. Redes neuronais artificiais dinadmicas

As RNA dindmicas tém memoria, ou seja, a resposta dada num determinado momento depende
nao sé da entrada corrente da rede, mas também das entradas anteriores e das saidas ou estados
da rede. Por este motivo esta tipologia de rede é mais poderosa que as estaticas, nomeadamente
para modelar sistemas dindmicos. Ha dois tipos de categorias de RNA dindmicas: as que tém

apenas ligagbes feedforward e as que tém ligagdes recorrentes (feedback).

(a) Redes neuronais artificiais recorrentes

As RNA recorrentes distinguem-se por terem um ou mais lacos de retorno (Figura 2.18).
As ligagbes de um neurdnio podem ser provenientes de neurénios de camadas anteriores,
da prépria camada ou até de camadas posteriores. Esta estrutura mais complexa tem um
impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede, bem como no seu desempenho.
Os lagos de retorno envolvem o uso de ramos compostos por atrasos temporais, resultando

num comportamento dindmico n&o linear [56; 61].

As redes do tipo NARX tém, segundo H. Wang et al. [28], uma elevada capacidade de descricao de
processos dindmicos nao lineares e complexos, ajustando-se bem para previsao de séries temporais.
Este modelo baseia-se no modelo linear ARX, usado na modelagéo de séries temporais, no qual o valor
de saida é obtido com base nos valores anteriores do sinal de saida e dos valores do sinal de entrada

antecedentes. De acordo com a forma como a saida é utilizada, as redes sao classificadas como de
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Operadores de
desfasamento
temporal

E J

Figura 2.18: Representagao esquematica de uma RNA recorrente (adaptado de [56])

arquitetura paralela, em que o valor de resposta realimenta a rede, ou de arquitetura de série-paralela,

na qual o alvo da rede é também uma entrada (Figura 2.19) [58].

Foed u{t) @ 'I P Foed
Forward ’;{f} lf:(zr:in;i ' ’;{:}
:«{r}-—bl-b

Network
Figura 2.19: Representacdo esquematica da rede NARX com arquitetura paralela
(esquerda) e com arquitetura série-paralela (direita) (adaptado de [58])
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2.6.5 Avaliacao do desempenho dos modelos

Neste estudo a qualidade dos modelos PLS foi avaliada por trés parametros, a raiz do erro quadratico
médio (RMSE), o R? e a razdo amplitude-erro (RER).
O valor de RMSE, como o nome indica, resulta da raiz quadrada da média do quadrado da diferenca

entre os valores experimentais e os valores estimados pelo modelo (Equacao 2.4)

N
RMSE = 1/N Z(Yoriginal - Yprevist0)2 (24)
i=1

O R? corresponde ao coeficiente de correlagédo de Pearson, que permite avaliar o poder explicativo
do modelo. E, finalmente, o parametro RER, relaciona a amplitude da variavel de resposta com o

respetivo RMSE (Equacgéo 2.5).
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(Y mer =Y min)

RER = "—p1eF

(2.5)

Para os modelos gerados por RNA optou-se por utilizar o erro quadratico médio (MSE) do conjunto
de teste como método de verificagdo da sua adequabilidade a realidade. Assim, o desempenho do
modelo é avaliado pela diferenca entre os valores experimentais e os valores estimados para o conjunto

de dados de teste (Equagéo 2.6).

1 N

MSE = N Z (Yom’ginal - Yprevisto)2 (26)
i=1

em que Y,,iginas COrresponde ao valor experimental, 0 Y, ¢visto € O valor estimado pelo modelo e N o

numero de observagoes.

24



Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo sao apresentados os dados utilizados no desenvolvimento do estudo, bem como a pre-

paracao dos mesmos para as analises efetuadas e para modelagao.

3.1 Apresentacao dos dados disponiveis

Neste estudo pretendeu-se criar um modelo de previsdo da ocorréncia de blooms de cianobactérias
utilizando pardmetros de monitorizacdo do estado de agua da Albufeira do Roxo, bem como dados
meteoroldgicos da regiao onde se insere a Albufeira. Por este motivo, a primeira fase do trabalho
passou pela compilagdo dos dados de qualidade da dgua provenientes de trés entidades responsaveis
pela monitoriza¢do da qualidade da dgua da Albufeira do Roxo em trés periodos temporais (Tabela 3.1).
Foram recolhidos também dados meteorolégicos, a partir da base de dados do Sistema Nacional de
Informacéo de Recursos Hidricos - SNIRH (temperatura do ar, velocidade do vento e diregcdo do vento)

e outros adquiridos ao Instituto Portugués do Mar e da Atmosfera - IPMA (precipitacdo e radiagao).

Tabela 3.1: Espaco temporal e entidade fornecedora dos dados

Periodo temporal Entidade

2007 - 2010 EMAS
2009 - 2013 ARH
2012 - 2015 AgdA

No final desta tarefa obteve-se uma base de dados com 150 parametros de qualidade da 4gua moni-
torizados em 184 dias, entre 15 de janeiro de 2007 e 4 de novembro de 2015 e cinco variaveis meteoro-
I6gicas com maior nimero de dados (de 1 de janeiro de 2007 a 31 de dezembro de 2015). A recolha de
amostras para analise da qualidade da agua tem, na sua maioria, uma periodicidade mensal no periodo
de 2007 a 2010 e bimestral entre 2010 e 2015, salvo algumas exce¢des. O aumento de frequéncia de
amostragem estara relacionado com a probabilidade de ocorréncia de um bloom. De acordo com a
literatura é recomendada uma frequéncia de amostragem de pelo menos uma por semana ou mesmo
bissemanal quando se verifica uma densidade de cianobactérias superior a 2000 células/mL [7]. A mo-

nitorizagdo dos parametros ¢é irregular para os 184 dias. Apenas 12 parametros foram monitorizados
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em metade dos dias, este facto devera estar relacionado com as diretrizes do Decreto-Lei n° 236/98 de
1 de Agosto do Ministério do Ambiente, 1998, que regula a verificagcdo da qualidade das 4guas doces
superficiais destinadas a produg¢éo de dgua para consumo humano, que nao obriga a analise de todos
0Ss parametros.

Um bom modelo deve ser estocastico, ou seja, ndo devera ser construido com todas as variaveis
disponiveis mas com as indispensaveis para a descrigao do processo [62]. Assim, selecionaram-se 0s
parametros listados na Tabela 3.2, que de acordo com a literatura consultada (Capitulo 2.3), seriam as

variaveis chave para a previsao de blooms de cianobactérias.

Tabela 3.2: Parametros hipoteticamente relevantes e respetiva notagao

Parametro Notacao
Radiagao Rad
Velocidade do vento 'A%
Direcao do vento DV
Temperatura do ar Tar
Precipitacao Prec
Cota Cota
Temperatura da 4gua Tag
pH pH
Condutividade Cond
Cor Cor
Turvagao Turv
Oxigénio dissolvido oD
Caréncia Bioquimica de Oxigénio CBOs
Nitrato NO3
Nitrito NO,
Azoto amoniacal NH,
Azoto total N
Fosforo total P
Razao azoto total fésforo total N:P
Manganés Mn
Ferro Fe
Fosfato P>05

Para além dos dados supramencionados, avaliou-se, também, a pertinéncia do uso de outros pa-
rametros monitorizados nos ultimos anos pela entidade gestora para a criagdo do modelo. Estes
encontram-se listados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Parametros monitorizados pela AgdA para além dos indicados em estudos e
respetiva notagédo

Parametro Notacao
Dureza Dur
Alcalinidade Alc
Sélidos Suspensos Totais SST
Caréncia Quimica de Oxigénio CQO
Carbono Organico Total COoT
Calcio Ca
Magnésio Mg
Silica SiO,
Fluoretos F-
Clorofila-a Cl-a
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Na Tabela 3.4 apresenta-se uma breve caracterizagdo dos parametros selecionados para analise,
bem como o nimero total de dados disponivel de cada uma das variaveis. Ao analisar a Tabela 3.4
deve ter-se em consideragao que a maior quantidade de dados dos parametros meteoroldgicos deve-se
a diferente proveniéncia dos mesmos, o que permitiu obter, para algumas desta variaveis, valores para
quase todos os dias de 2007 a 2015 (3286 dias).

Tabela 3.4: Algumas estatisticas dos parametros considerados para andlise

Variaveis N° pontos Minimo  Méaximo Média Mediana Desvio padrao
Rad (kJ/m?) 3216 1090,6 34636,3 190055 186415 8869,2
VV (m/s) 2808 0,0 8,6 2,0 1,8 1,2
DirV (°) 2812 0 313 142 143 47
Tar (°C) 2456 3,7 30,3 16,5 16,6 53
Prec (mm/dia) 3274 0 65,1 1 0 5
Cota (m) 165 124,80 135,98 131,56 132,31 2,92
Tag (°C) 162 9,9 26,2 18,8 19,6 4,6
pH 180 7,10 9,29 8,06 8,07 0,26
Cond [1S/em(20°C)] 178 433 13 330 918 895 194
Cor (mg/L Pt-Co) 92 3,6 47 11 8 7
Turv (NTU) 118 2,2 30,30 7,0 6,0 4,4
OD (mg/L) 89 1,3 14 7 8 2
CBOs (mg/L O3) 79 0 7 3 3 1
NOs (mg/L) 84 0 4,98 2 2 1
NO. (mg/L) 92 <LQ 0,51 0,04 0,03 0,06
NH4 (mg/L) 127 <LQ 0,47 0,15 0,11 0,12
N (mg/L) 36 0,43 2,05 0,99 1,00 0,35
P (mg/L) 83 0,019 0,252 0,054 0,040 0,040
NP 24 3,85 34,17 16,78 14,15 9,11
Mn (mg/L) 72 <LQ 0,93 0,13 0,08 0,17
Fe (mg/L) 59 <LQ 0,5 0,1 0,1 0,1
P205 (mg/L) 51 0 0,227 0,03 0,02 0,04
Dur (mg/L C2CO3) 124 172,3 489,03 287,6 260,0 74,3
Alc (mg/L HCO3) 63 69,36 245 152 151 31
SST (mg/L) 91 2,7 59 9 6 9
CQO (mg/L O3) 90 12 52 22 21 7
COT (mg/L O2) 27 6,1 22 10 9 4
Ca (mg/L) 51 24 91,9 63 57 15
Mg (mg/L) 51 15,50 63 40 38 13
SiO2 (mg/L) 24 0,4 6,4 2,5 2,4 1,6
F- (mg/L) 16 0 0,33 0,22 0,24 0,09
Cl-a (ug/L) 85 1 66,4 10 7 9
Cianobactérias (n°células/mL) 89 0 463636 23434 6493 53443
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Uma vez que é objetivo deste trabalho a previsdo de blooms de cianobactérias, analisou-se também
a variacao temporal da densidade destes organismos. Na Figura 3.1 é possivel observar a densidade

de cianobactérias nos diferentes meses em que este parametro foi monitorizado.

Ano Jan. |Fev. |[Mar. |Abr. |Mai. [Jun. |Jul. Ago. [Set. |Out. [Nov. |Dez.
2007

2008

2009
2010
2012
2013
2014
2015

Densidade cianobactérias
Ne cel/mL

<2000
[2000, 30 000]

[30 000, 60 000]
> 60 000
>100 000

Figura 3.1: llustragéo da densidade de cianobactérias nos diferentes meses

Para perceber a relagdo dos parametros selecionados com a densidade de cianobactérias realizou-
se a ANOVA considerando como variavel dependente a densidade de cianobactérias. Para este efeito,
formaram-se trés grupos, tendo por base as recomendagées da WHO, para a definicao dos niveis de
alerta. Estes deverdo ser seguidos pelas entidades gestoras de servigos de 4gua para sistematizar a
tomada de decisdo ao nivel da monitorizacdo e gestéo, por forma a adequar o tratamento na ETA a
presenca de cianobactérias, nas origens de agua para consumo humano, bem como os niveis reco-

mendados para as aguas balneares [6]:

» Grupo 1: < 2000 células/mL (nivel de vigilancia para aguas para consumo humano),

» Grupo 2: [2000, 20 000) células/mL (nivel de alerta 1 para aguas para consumo humano ao nivel

de alerta 1 para aguas para aguas balneares) e,

» Grupo 3: > 20 000 células/mL.

3.2 Modelacao

3.2.1 Organizacao dos dados

Ao analisar a densidade de cianobactérias ao longo do tempo (Figura 3.2) verificou-se que no dia 25 de
setembro de 2013 foi registado um valor bastante elevado (assinalado a laranja) para este parametro.
Apods a AgdA ter confirmado que era bastante improvavel a presenca destes organismos nesta ordem

de grandeza, a amostra foi considerada como valor atipico (outlier).

28



Previsdo de blooms de cianobactérias na Albufeira do Roxo

5,E+05

5,E+05

4,E+05

4,E+05

3,E+05

3,E+05

2,E+05

2,E+05

1,E+05

Densidade cianobactérias (n2 cél/mL)

-~ .
13 o

.
5,E+04 . M . . ¢
* * 4o . *

* *
0,E+00 o"’\n““’ . "m‘: Saevedd %o PYSMILIR PR set * 4o .
dez/06 dez/07 dez/08 dez/09 dez/10 dez/11 dez/12 dez/13 dez/14 dez/15
Data

Figura 3.2: Densidade de cianobactérias medidas ao longo do intervalo de amostragem
utilizado

Uma vez que a maioria dos dados recolhidos correspondiam a dados de monitorizacdo de quali-
dade da agua e que, por esse motivo, nao foram recolhidos especificamente para a realizagao deste
trabalho, a sistematizagao dos dados, apresentados anteriormente, resultou numa matriz que néo péde
ser utilizada diretamente na modelagcao, dado que os parametros ndo foram todos monitorizados nos
diferentes dias. Assim, foi necessario encontrar uma estratégia que permitisse preencher as lacunas
nos dados.

O processo de conversdo dos dados para modelagdo comegou pela selecao das variaveis que
constituiam a matriz original com um ndmero de dados superior a uma percentagem, designada por
percX (Figura 3.3).

Xoriginal X

Preservar colunas que tém
mais do que percX valores,

Figura 3.3: llustragédo da construgédo da matriz X a partir da matriz de dados original
(Xoriginal)

Depois de encontrada a matriz X, verificou-se em que instantes de amostragem foi monitorizada
a densidade de cianobactérias (valores que constituem a matriz Y). Os instantes que n&o continham
informacéo foram desprezados. O valor das variaveis monitorizadas nos restantes instantes de amos-
tragem foram entdo convertido através da obtengédo das medianas correspondentes a um determinado

periodo de tempo (delayX) anterior ao dia em que a densidade de cianobactérias é conhecida. Este
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processo teve também em consideracdo o nimero de dias de previsédo (ModelDelay). Este ultimo foi
definido, em colaboracdo com a entidade gestora, como um valor constante de 15 dias, periodo que
se considerou suficiente para poder tomar as medidas de adaptagao necessérias para evitar/mitigar as

consequéncias que surgem com estes eventos (Figura 3.4).

X __ Y X%
Mediana
delayX
ModelDelay
(15 dias)

(=1 @

Numero de Dias

D

Figura 3.4: llustragdo da construgcao da matriz usada para modelac¢éao

A escolha do valor de percX para a criacdo das matrizes utilizadas neste estudo foi baseada no
ndamero de varidveis/amostras que devem constar nas matrizes, ou seja, se se pretende uma matriz
com 0 maior nimero de variaveis possivel e com um nimero de amostras também elevado (a utilizar
na PCA) ou se o objetivo é construir uma matriz de acordo com o nimero de amostras (a utilizar na
modelacdo com RNA). Para ajudar nesta selegao, tragou-se o grafico que ilustra a variagao do nimero
de variaveis/amostras de acordo com o valor de percX para valores constantes de ModelDelay de

15 dias e de delayX=60 dias (Figura 3.5)

60 T T T T T T

N2 amostras
NE varidveis

N variaveisfamostras

Figura 3.5: Variagdo do numero de variaveis/amostras de acordo com o valor de percX
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3.2.2 Analise dos componentes principais

Para a realizacao da andlise de componentes principais era conveniente ter uma matriz de dados com o
maior nimero de parametros possivel e com um ndimero de amostras também elevado. Por este motivo,
construiu-se uma matriz, de acordo com a metodologia descrita no subcapitulo 3.2 considerando um
valor de percX de 2% e delayX=60 dias. Este processo resulta numa matriz constituida por 37 amostras
e 22 variaveis (Tar, VV, DirV, OD, Tag, pH, Cond, Cor, Turv, Cota, CBO5, NO3, NO5, NH4, P, Mn, CQO,
Cl-a, Dur, SST, Prec e Rad).

3.2.3 Redes neuronais artificiais

Para a criacao de RNAs optou-se por gerar uma matriz com maior nimero de amostras possivel. Para
este propésito utilizou-se a metodologia descrita no subcapitulo 3.2, optando-se por uma percentagem
minima de dados para as variaveis de entrada (percX) de 3% e um delayX=60. Este processo resultou
numa matriz constituida por 53 amostras com 12 variaveis (Tar, VV, DirV, Tag, pH, Cond, Turv, Cota,
NH,, Dur, Prec e Rad).

Nas RNA do tipo NARX o desfasamento dos dados de entrada relativamente ao alvo poderia ser de-
finido durante o treino da rede. No entanto, como os dados utilizados nao se apresentavam igualmente

espacados no tempo optou-se por incluir este desfasamento aquando da criagcdo da matriz supracitada.
Treino das RNA

Neste estudo foram utilizadas RNA estaticas (feedforward) multicamada e NARX. Em ambas as ti-
pologias optou-se por realizar o treino através do algoritmo de gradientes conjugados, uma vez que
segundo Wilson, H. e Recknagel, F. [31] a rede terda, teoricamente, uma performance de treino superior
para os dados deste tipo. Para além disso ndo é necessario definir alguns parametros de treino [31].
Uma RNA ideal é aquela que mimetiza a realidade sem que ocorra sobreajustamento de dados.
Para garantir estas duas premissas é necessario dividir os dados utilizados para criar a rede em trés

grupos (enumerados de seguida). Neste estudo usou-se uma propor¢ao de 50/20/30.

» Conjunto de treino (50%), utilizado, como o nome indica, para treino da rede (definicdo dos pesos

e bias)

» Conjunto de validacdo (20%): cujo erro é monitorizado durante o treino por forma a identificar
guando é que a rede entra em sobreajuste. O erro de validagao por norma diminui durante a
primeira fase de treino e quando a rede comeca a sobreajustar-se aos dados este erro comeca a

crescer. E assim identificada a altura em que se deve parar o treino.

» Conjunto de teste (30%): estes dados ndo sdo usados durante o treino, mas servem para avaliar

o desempenho da rede [58].

A divisdo dos dados supracitada pode ser realizada de diferentes formas de acordo com as fung¢des

indicadas na Tabela 3.5.
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Tabela 3.5: Fungdes de divisdo dos dados

Funcéo Algoritmo

dividerand  divisdo dos dados ¢ feita aleatoriamente

divideblock divisdo dos dados é feita em blocos de dados contiguos

divideint divisdo dos dados é feita através de uma selegao de dados intercalados
divideind divisdo dos dados € feita através de indices

No decorrer deste trabalho optou-se pela divisdo dos dados por indices que correspondiam as amos-
tras, como ilustrado na Figura 3.6. A matriz de dados utilizada para a construgao das RNA deste estudo
era constituida por 53 amostras. Considerando as propor¢des de 50/20/30, o conjunto de calibracédo era
constituido pelas amostras correspondentes ao intervalo de indice de 1 a 26, por sua vez, o conjunto
de validagao correspondia aos indices de 44 a 53 e, finalmente, o conjunto de teste era composto pelas
amostras intermédias (27 a 43). Esta disposi¢do dos grupos foi escolhida por permitir avaliar o desem-
penho da rede com um conjunto de dados (teste) que contem valores de densidade de cianobactérias

de diferentes ordens de grandeza (de 11 a 54 719 células/mL).

L 12 variaveis
12 variaveis
1
" 2 Calibragao
© S
g A A é
£ s 26
©
@ X Y 3 Teste
44
Validagao
53

Figura 3.6: llustragdo da divisdo dos dados da matriz a utilizar nas RNA

3.3 Definicao do limiar de alerta

Uma vez que o modelo gerado neste trabalho sera utilizado, pela entidade gestora de servigos de
agua, para verificar a necessidade de ativar os protocolos de atuagao para uma situagao da ocorréncia
de blooms de cianobactérias, para além do MSE, os modelos sdo também avaliados pelo nimero de
falsos positivos/negativos nas previsées dos modelos para os conjuntos de teste, de acordo com a

Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Matriz de confusao

Valor experimental

Acima do limiar Abaixo do limiar
Valor previsto Acima do limiar  Verdadeiro positivo Falso positivo
P Abaixo do limiar Falso negativo Verdadeiro negativo

O limiar de alerta foi definido de acordo com as recomendacodes da Organizacdo Mundial de Saude
(WHO). Considerou-se o valor de 20 000 células/mL, por ser o valor limite para a ocorréncia de efeitos

adversos para a saude por contacto (aguas agricolas/balneares), e cinco vezes inferior ao limite definido
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no nivel de alerta Il para aguas superficiais para abastecimento (nimero de células de cianobactérias
igual ou superior a 100 000 células/mL, com presenca de toxinas confirmada por analises quimicas ou

bioensaios) que descreve uma floragao toxica estabelecida [6].

3.4 Software utilizado

Na primeira fase do trabalho, sistematizagao dos dados, utilizou-se como ferramenta o Microsoft Office
Excel Mac 2011. Apds definicao dos parametros a estudar utilizou-se o programa Matlab, nas versbes
R2009b e R2014a (The Mathworks, Inc), para executar todas as andlises e modelos. Para andlises de
variancia foram utilizadas as fun¢des da toolbox de estatistica versdo 9.0. Com as fungdes incluidas na
toolbox de PLS (Eigenvector Research, Inc) criaram-se os modelos PCA e PLS. Por sua vez, as RNAs

foram geradas pelas fungdes da toolbox de redes neuronais versao 8.2.
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Capitulo 4

Resultados e discussao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pelas diferentes metodologias utilizadas, nome-

adamente: anadlise de variancia, PCA, modelos lineares (PLS) e nao lineares (RNAs).

4.1 Analise exploratoéria univariada

Numa primeira fase do estudo realizou-se uma analise univariada aos dados, verificando como cada
um dos parametros considerados para analise variava em funcéo da densidade das cianobactérias. O

resultado desta analise ilustra-se nas Figura 4.1 e Figura 4.2.
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Figura 4.2: Variagdo de cada um dos parametros em relacdo a densidade de cianobactérias
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Ainda numa perspetiva de andlise univariada dos dados realizou-se a andlise de variancia (ANOVA

- um fator), considerando-se a densidade de cianobactérias como a variavel independente e os pa-

rametros selecionados como as variaveis dependentes, de acordo com 0s grupos apresentados no

subcapitulo 3.1. Nesta analise ndo se considerou a existéncia de desfasamento temporal entre o va-

lor de cianobactérias e as restantes variaveis. Na Tabela 4.1 sdo apresentados os resultados desta

analise.
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1ano

de blooms de ci

isdo

Prev

Tabela 4.1: Resultados dos testes de variancia para os parametros selecionados

Parametros [ Rad [ VV [ DirV [ Tar [ Prec | Cota [ Tag pH [ Cond [ Cor [ Turv [ OD [CBOs[ NO3 [ NOo | NH4 N P N:P [ Mn Fe [PoOg| Dur Alc SST [ CQO | COT [ Ca Mg [SiOp | F- [Cla
Lilliefors 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0 1
p-value R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R ~ R R R R R R R
Barlett 0,1686 0,01945 0,92534 0
p-value R R R R R j R j R R R R j R j R R R N R R j R R R R R R R j R
ANOVA 0,0640 0,0741

X‘:M_.),\mmn_/._%m_:w 0,3233|0,0564(0,6072|0,0137)0,1541]0,0437|0,0000|0,5661|0,0001|0,1905|0,0438(0,0027|0,0801(0,0026|0,0012(0,1545)0,4682(0,4938 - 0,0022(0,9654)0,8128(0,0065| 0,2994 (0,5337|0,0130/0,3456|0,3593 - 0,82070,6301)0,0359
Turkey - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
3A1 T3 [ Todos 3A1 3=1 | 173 123 | 143 3A1 3A1 3A1 3Z1
Dunn - - -ole=2 | - e8| g - 3=2 | - | 2=1 | 1=2 - 1=2 | 1=2 | - - - - | 8=2| - - | 8=2 - - | 8=2| - - - - - 3=2
2=1 | 2#1 2#3 2=3 | 2=8 3#1 2#1 2=1 2=1

N@ dados 78 84 56 73 89 86 70 87 85 33 78 33 22 60 34 62 32 25 20 39 44 32 64 63 33 32 12 12 49 24 12 32

N? dados G1| 20 25 17 21 28 27 23 27 27 8 23 8 6 21 8 22 8 6 5 17 17 8 22 22 8 7 3 3 18 4 3 7
N? dados G2| 31 32 22 29 34 34 25 31 31 12 31 12 9 21 13 21 12 10 10 11 14 12 22 22 12 12 4 4 16 10 4 12
N° dados G3| 27 27 17 23 27 25 22 27 27 13 24 13 7 18 13 19 12 9 5 11 13 12 20 19 13 13 5 5 15 10 5 13
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De acordo com o exposto na Tabela 4.1 os parametros assinalados a verde, e listados de seguida,

estdo de certa forma relacionados com a densidade de cianobactérias:
Tar Cond NO, CQO Cota Turv Mn Cla Tag NOjz Dur

Uma vez que os modelos gerados neste estudo tém como objetivo prever a ocorréncia de blooms
com 15 dias de antecedéncia, realizou-se também a ANOVA com desfasamento entre as varidveis
independentes e a densidade de cianobactérias, pois os valores anteriores de um ou mais parametros
poderia ter influenciado o aparecimento de cianobactérias em dias posteriores. Nao foi possivel utilizar
um desfasamento igual a previsdo devido a periodicidade das amostragens (descrita na secgao 3.1).
Por este motivo optou-se por um desfasamento de 30 dias. Como seria de esperar, 0 numero de
parametros relevantes, listados de seguida, diminuiu (14 para 5). Verificou-se ainda a identificagcao da
possivel influéncia do azoto amoniacal e precipitacdo, facto que ndo ocorreu na andlise anterior.

Tag Tar Mn NH,; Prec

De acordo com os resultados apresentados anteriormente, as variaveis Tar, Tag e o0 Mn estédo de

alguma forma relacionados com a densidade de cianobactérias com ou sem desfasamento temporal

entre 0s mesmos.

4.2 Analise exploratéria multivariada

Para verificar como se relacionam as variaveis estudadas realizou-se uma analise exploratéria de dados
utilizando a técnica PCA. O mapa de scores do modelo PCA encontra-se representado na Figura 4.3.
Os pontos estao coloridos de acordo com a densidade de cianobactérias. A azul estdao as amostras
que correspondem a uma densidade superior (> 20 000 células/mL), a verde a densidade intermédia

(2000 a 20 000 células/mL) e, finalmente, a vermelho menor densidade (<2000 células/mL).
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Figura 4.3: Mapa de scores relativo ao modelo PCA

De acordo com o ilustrado na Figura 4.3, os dois primeiros componentes principais conseguem
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capturar 57,95% de variancia. Ao analisar esta figura é possivel verificar que as amostras que cor-
respondem a menores valores de densidade de cianobactérias estdo mais dispersas que o conjunto
relativo a maior densidade, com excecdo das amostras 36 e 37. Comparando as contribuicdes dos
loadings para estas duas amostras e para a amostra 13, que se encontra agrupada com os restantes
pontos de elevada densidade de cianobactérias (Figura 4.4), verifica-se que a amostra 13 tem uma con-

tribui¢ao inferior de clorofila-a e superior de oxigénio dissolvido e ambas de sinal contrario as restantes

amostras.
= -
04| £ & o £
3
o 03} ~
o
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Figura 4.4: Contribuicdes para a estatistica de Hotelling T? para as amostras 13 (esquerda)
e 36 e 37 (direita)

A técnica PCA permite também identificar quais as variaveis que poderdo estar mais relacionadas
com a densidade de cianobactérias. Esta andlise pode ser realizada, como referido no subcapitulo
2.6.2 pela exploragéo dos scores e loadings. Na Figura 4.5 € possivel observar o grafico contendo os

scores e laodings para as duas primeiras componentes principais.
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Figura 4.5: Biplot contendo os loadings e scores das duas componentes principais

Da analise da Figura 4.5 resulta que a Cond, o Mn, o pH, a Tag e a Tar estéo relacionados positi-

vamente com a densidade de cianobactérias. No quadrante oposto encontram-se as variaveis Cota e
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OD, tendo uma relagdo inversa com estes organismos.

A condutividade estara relacionada positivamente com a densidade de cianobactérias devido a sua
ligagdo a concentracao de sais disponiveis na agua [63]. Por sua vez o Manganés encontra-se neste
grupo provavelmente porque as condi¢cdes que favorecem o crescimento de cianobactérias também
favorece a libertacdo deste composto dos sedimentos [7]. O pH tem uma correlagdo positiva com a
densidade de cianobactérias, que podera estar relacionada com o pH ideal para o crescimento de cia-
nobactérias ser de 7,5 a 9,0 [5]. As temperaturas do ar e dgua influenciam positivamente o crescimento
das cianobactérias, uma vez que quanto maior o valor de temperatura maior a taxa de crescimento
destes organismos, atingindo um maximo acima dos 25°C [6].

Por sua vez, o nivel de oxigénio dissolvido encontra-se no quadrante oposto tendo uma relagdo
negativa com a densidade das cianobactérias, que podera justificar-se porque o O, tem uma relagéo
também inversa com a temperatura, ou seja, quanto maior a temperatura, menor a solubilidade deste
gas na agua. No mesmo quadrante encontra-se a cota da albufeira, este parametro pode influenciar,
diretamente ou indiretamente, a densidade de cianobactérias, como por exemplo na relagdo com a
disponibilidade de nutrientes, i.e., quanto maior a cota mais diluidos se encontram os nutrientes [64].
Este parametro esta também relacionado com a temperatura da agua na Albufeira, ou seja, quanto

menor a cota maior sera a temperatura da agua.

4.3 Modelacao da densidade de cianobactérias com modelacoes

lineares

A primeira abordagem na modelagdo dos dados para a previsdo do bloom de cianobactérias com 15
dias de antecedéncia passou pela técnica PLS. Esta permite testar modelos mais simples, antes de de-
senvolver métodos ndo-lineares mais complexos (RNAs). Esta técnica foi utilizada para trés conjuntos
de parametros: o primeiro com os parametros que de acordo com o modelo PCA estéo correlaciona-
dos com a densidade de cianobactérias, o segundo sem restricdo (todos os pardmetros possiveis) e
finalmente com os pardmetros cuja monitorizacdo poderia ser realizada pela AgdA com maior frequén-
cia (Tabela 4.2). Para o desenvolvimento dos modelos, os dados foram divididos em dois grupos, um
para calibracdo e outro para testar o modelo, numa proporgao de 70%/30%. Ou seja, o conjunto de
calibracao correspondia as primeiras amostras que representavam 70% do total de dados disponivel.
O modelo foi testado com as restantes amostras (30%). Neste estudo, uma vez que a preparacao
dos dados para modelagéo implicava a selegéao de varios fatores, optou-se por considerar um nimero
constante de variaveis latentes, ndo sendo por isso necessario definir um grupo de validagdo. Para os
dados em questao considerou-se que o numero ideal de variaveis latentes seria quatro.

A escolha do modelo PLS teve por base dois critérios: a proximidade dos valores de RMSE, R? e
RER (como descrito no subcapitulo 2.6.5) para os dados de calibracéo e previsao e a significancia das
variaveis utilizadas. Assim, parte-se da matriz com os dados de todas as variaveis. Apds a geracao do

modelo verifica-se quais as variaveis com significancia para o mesmo e eliminam-se as restantes. De
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Tabela 4.2: Variaveis utilizadas na matriz inicial de cada um dos modelos PLS construidos
neste estudo

Modelo Variaveis utilizadas na matriz inicial

I Variaveis que segundo o PCA estariam mais relacionadas
com a densidade de cianobactérias

Il Todas as variaveis

i Variaveis com maior periodicidade de monitorizacdo

seguida, gera-se um novo modelo com a matriz resultante e volta-se a analisar quais os parametros
significativos. Este processo é repetido até se encontrar um modelo cujos valores de RMSE, R? e RER
sejam proximos para os dados de calibragao e teste.

Antes de optar pela metodologia supramencionada tentou-se realizar a sele¢cao da conjugacéo de
percX e delayX que permitisse obter um modelo com as caracteristicas desejadas, criando uma malha
de valores de RMSE para os dados de calibragéo e teste, como ilustrado na Figura 4.6. No entanto,
nao foi possivel utilizar este procedimento uma vez que os dados disponiveis mostraram-se insuficientes

para a realizacao desta analise.

RMSEC x10®

i 22
2.1
2
13
s %
17
15
15
14

t 30 40 50 60

DelayX.

Figura 4.6: Exemplo de resultado da andlise dos valores de RMSE de acordo com a
conjugagao de diferentes percX e delayX

Na Figura 4.7 é apresentado um exemplo do resultado do modelo para os dados de calibragao, na
qual é possivel realizar a analise dos parametros utilizados para a sele¢ao do modelo PLS.

Na imagem do canto superior esquerdo da Figura 4.7 é possivel identificar quais as amostras utili-
zadas para calibragao. Nos graficos do canto superior direito e do canto inferior esquerdo sao represen-
tados os valores experimentais e valores estimados pelo modelo (predicted), bem como os respetivos
valores de RMSE, RER e R2. Finalmente, na ilustragdo do canto inferior direito sdo representados os
coeficientes de regressao e a significancia das variaveis utilizados no modelo. Esta é avaliada consi-
derando um nivel de confianga. Assim, se a barra de erro, que representa a zona em que ha um efeito
devido a uma causa aleat6ria, ultrapassar o limite superior ou inferior dos limites de confianca a varia-
vel em questao é significativa ao nivel de siginificAncia definido para o teste (neste trabalho foi sempre
0,05).

4.3.1 Utilizacao das variaveis com maior correlagao linear

Como referido anteriormente, um dos modelos PLS criado neste estudo partiu de uma matriz de dados

constituida pelas varidveis que segundo o modelo PCA estariam mais relacionadas com a densidade
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Figura 4.7: Exemplo de resultado do modelo PLS para o conjunto de dados de calibragao

de cianobactérias. De acordo com esta premissa, a matriz de partida para este modelo continha as
seguintes entradas: Tar, Tag, pH, Cond, OD, Cota e Mn (vide Figura 4.5). Apds realizagcdo do proce-
dimento descrito anteriormente para otimizacdo do modelo PLS selecionou-se o modelo com quatro

variaveis de entrada - Tar, Tag, pH e Cond, como ilustrado na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Coeficientes de regressao e significancia das variaveis (em cima) e resultados
da otimizagdo do modelo desenvolvido a partir de uma matriz inicial constituida pelas
variaveis que segundo o PCA teriam maior correlagédo com a densidade de cianobactérias
para os grupos de calibragdo (centro) e de teste (em baixo)
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A comparagéo dos parametros de avaliagdo do modelo permite verificar que o valor de RMSE au-
menta para os dados de teste, de 14 395 para 16 945 células/mL. Por sua vez, o valor de RER diminui
de 5,9 para 3,2. O mesmo acontece com o valor de R? que passa de um valor de 0,47 para 0,38

(Figura 4.9). De notar que as diferencas apresentadas n&do sao significativamente diferentes.

RMSE R?
18000 0.5 6

16000

14000

12000

10000

8000 -
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4000

2000 -

CAL TEST CAL TEST CaAL TEST

Figura 4.9: Comparacéo dos parametros RMSE, R? e RER para os dados de calibracéo e
teste para modelo otimizado desenvolvido a partir de uma matriz inicial constituida pelas
variaveis que segundo o PCA estariam mais relacionadas com a densidade de
cianobactérias

Ao analisar os dados da Figura 4.8 observa-se que contrariamente ao esperado, a Tar e Tag tém
uma contribuigéo de sinal oposto, também o pH tem contributo de sinal inverso ao resultado do modelo
PCA. Colocou-se a hipétese deste facto acontecer por um modelo linear realizar um ajuste quando as
variaveis estao correlacionadas, ou seja, da um maior peso a uma e depois usa a outra variavel para
contrabalancgar, atribuindo-lhe um sinal contrario. Para verificar a veracidade da hipétese formulada,
introduziu-se como variavel de entrada o produto da Tar e Tag, o resultado desta andlise é apresentado

na Figura 4.10.

%107
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Variaveis

Figura 4.10: Coeficientes de regressao e significancia das variaveis para um modelo
incluindo o termo de interagdo Tar e Tag
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De acordo com os resultados ilustrados na Figura 4.10, verifica-se que uma vez que as variaveis Tar
e Tag ndo se anulam a hipétese formulada esta correta, i. €., as variaveis estdo correlacionadas.

A correlagéo das varidveis pH e Cond foi avaliada pela analise de variancia, cujo resultado é apre-
sentado na Tabela 4.3. Como é o possivel verificar no resultado do teste Turkey’s HSD as médias
de todos os grupos sdo diferentes, pelo que ha uma correlagdo entre as variaveis que estara a ser

compensada pelo sinal inverso de contribuicdo para o modelo linear.

Tabela 4.3: Resultados da ANOVA entre pH e condutividade

Lillietest ~ Barlett  p-value ANOVA Turkey N° dados N°dados G1 N°dados G2 N° dados G3
0 0,25063 3,7x10°° Todos dif. 47 17 13 17

4.3.2 Utilizacao de todas as variaveis

Qutra tentativa de encontrar um modelo PLS que se adeque a previsdo de blooms de cianobactérias
passou pelo uso de uma matriz de partida sem limitacées de variaveis. Os parametros de partida foram
os seguintes: Tar, VV, DirV, OD, Tag, pH, Cond, Cor, Turv, Cota, CBOs5;, NO3, NO5, NH4, P>Os5, P, Mn,
N, Fe, Alc, Ca, CQO, Cl-a. Apds a execugado dos passos de optimizagdo do modelo selecionaram-se 6
variaveis (Tar, OD, Turv, NO3, Mn e CQOQ), cujas significancias podem ser observadas na Figura 4.11
(esquerda). Nesta mesma figura é possivel comparar os valores experimentais com as previsdes para

0s dados de calibragéo e de teste.
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Figura 4.11: Coeficientes de regressao e significAncia das variaveis (em cima) e resultados
da otimizacdo do modelo desenvolvido a partir de uma matriz inicial de dados sem restricées
de variaveis para os grupos de calibragdo (centro) e de teste (em baixo)
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De acordo com o ilustrado na Figura 4.12 a aplicagdo do modelo aos dados de teste resulta numa
diminuicao do valor de RMSE de cerca de 14 264 células/mL para um valor préximo de 12 478 célu-
las/mL. O valor de RER também reduziu passando de 5,9 para 3,4. A mesma tendéncia foi verificada
para o R? que alterou de 0,62 para 0,45. Comparando este modelo com o anterior, constata-se que
o RMSE de calibragao é muito préximo, no entanto o RMSE de teste é inferior para este modelo. Os
valores de RER sao idénticos para os dois modelos, quer para os dados de calibragdo como para o
teste, por sua vez o R? de teste deste modelo é um pouco superior. A semelhanga do modelo anterior,

as diferengas encontradas entre os dados de calibragéo e teste ndo séo significativas.

RMSE R?
15000 0.7

10000

5000

CAL TEST 0 CAL TEST CAL TEST

Figura 4.12: Comparagéo dos parametros RMSE, R? e RER para os dados de calibragéo e
teste que resultaram da optimizagédo do modelo desenvolvido a partir de uma matriz inicial
de dados sem restricoes de variaveis

4.3.3 Utilizacao das variaveis com maior frequéncia de amostragem

Por fim, criou-se um modelo cujos parametros de entrada foram os identificados pela entidade gestora
como passiveis de maior periodicidade de monitorizagdo, bem como parametros meteorologicos, que
a AgdA indicou que, apesar de nao serem monitorizados por eles, seriam possiveis de obter em tempo
(til, uma vez que se optou por um desfasamento de 60 dias para o calculo da mediana das entradas. A
matriz resultante foi constituida pelas seguintes variaveis: Tar, VV, DirV, OD, Tag, pH, Cond, Turv, Mn,

Prec e Rad. Na Figura 4.13 é apresentado o resultado do modelo com melhores resultados.
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Como é possivel verificar na Figura 4.13 o conjunto de parametros com melhores resultados é cons-
tituido por Tar, VV, DirV, Tag, pH, Cond, Turv, Prec e Rad. Este modelo apresenta um valor de RMSE de
calibracdo de 14 390 células/mL, proximo ao dos restantes modelos, e de teste de 18 289 células/mL,
maior valor quando comparado com os modelos anteriores. Os valores de R? sdo iguais ao modelo
cuja matriz de partida era constituida pelas variaveis que segundo o PCA estariam mais relacionadas
com a densidade de cianobactérias (0,48 e 0,44, para os dados de calibracédo e teste). Os valores de
RER sao também muito proximos entre estes dois modelos (5,9 e 3, para os dados de calibracéo e
teste). Na Figura 4.14 sao ilustradas estas diferencas dos valores destes parametros para os dados de
calibracao e teste para modelo desenvolvido a partir de uma matriz inicial constituida pelas variaveis

com maior periodicidade de monitorizagao.

, X107 RMSE

CAL TEST 0 CAL TEST CAL TEST

Figura 4.14: Comparagéo dos parametros RMSE, R? e RER para os dados de calibragéo e
teste para modelo desenvolvido a partir de uma matriz inicial constituida pelas variaveis com
maior periodicidade de monitorizagao

A Tabela 4.4 contém o resumo dos parametros de avaliagao dos trés modelos lineares selecionados

para os diferentes grupos de variaveis de partida.
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De acordo com os resultados obtidos verifica-se que os modelos sdo muito equivalentes em ter-
mos de RMSE, RER e R2. Por este motivo, a AgdA deve optar pelo modelo optimizado a partir de
uma matriz com as varidveis com maior correlagao linear para previsdo dos blooms de cianobactérias
(primeiro modelo apresentado), uma vez que se obteve uma qualidade idéntica aos restantes com um
menor numero de variaveis de facil obtencao e com possibilidade de serem monitorizadas com elevada

frequéncia.

4.4 Modelacao da densidade de cianobactérias com modelacoes

nao-lineares

De acordo com o descrito anteriormente, a ocorréncia de blooms de cianobactérias é bastante irregular,
0 que podera justificar o erro significativo obtido com os modelos lineares testados. Por este motivo
avaliou-se também a potencialidade de modelos nédo-lineares (RNA) para a previsdo deste fenémeno.
A escolha de RNA para a modelagao destes fendmenos deve-se a sua capacidade de descrever as
relagdes nao lineares que existem entre as varidveis que caracterizam os ecossistemas e por sua vez
o crescimento de fitoplancton [45; 65]. Neste subcapitulo sdo apresentados os resultados de duas

tipologias de RNA - as feedforward e recorrentes.

4.4.1 RNA do tipo feedforward

Como referido no subcapitulo 3.2.3, a matriz criada para a criacdo de RNA, que permitia a utilizacdo do
maior nimero de amostras, era constituida por 12 variaveis de entrada, nomeadamente Tar, VV, DirV,
Tag, pH, Cond, Turv, Cota, NH,, Dur, Prec e Rad. Na Figura 4.15 apresenta-se uma ilustracdo da RNA

feedforward utilizada neste estudo.

Variaveis de
entrada
Tar

Vv

Dirv i i
Camada escondida Camada de saida Saida

> /H»

Figura 4.15: llustracdo da RNA feedforward utilizada neste estudo

Como é possivel observar na Figura 4.15, optou-se por uma rede de uma camada escondida com
quatro nodos. A selecdo do numero de nodos teve por base o valor de erro para o grupo de teste,
ou seja, treinaram-se redes com diferentes nimero de nodos 100 vezes e, no final, selecionou-se a

rede cujo erro do grupo de teste era inferior (Tabela 4.5). A opgao pela utilizagao de apenas 1 camada
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escondida foi tomada uma vez que, € opinido de varios autores, nomeadamente Hornik et al. [66], uma
rede neuronal multicamada feedforward com uma camada escondida é suficiente para a resolugao da

maioria dos problemas.

Tabela 4.5: Valor de erro do conjunto de teste de acordo com o nimero de nodos da RNA

N° de nodos Menor erro de 100 treinos (células/mL)
1,18x108
7,61x107
6,51x10”
3,43x108
1,91x108

OOk WN

O resultado da RNA feedforward escolhida (menor erro conjunto de teste = 6,51x107) encontra-se

ilustrado na Figura 4.16.
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Figura 4.16: Resultados das previsdes da RNA feedforward igualmente espagadas (em
cima) e espagados no tempo (em baixo)

Como referido no subcapitulo 3.3, para além do valor de erro, verificou-se também a capacidade
do modelo em prever se a densidade de cianobactérias estaria ou ndo acima das 20 000 células/mL

(assinalado com uma linha vermelha a tracejado). Ao analisar a Figura 4.16, é possivel verificar que
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algumas das previsbes desta rede geram falsos negativos - assinalados com circulos vermelhos, e em

menor nimero falsos positivos - assinalados com circulos amarelos. E de assinalar que, nos dados de

teste do modelo ndo ocorreram estes desvios.

4.4.1.1 Analise de sensibilidade para RNA feedforward

A andlise de sensibilidade dos parametros permite verificar como é que a previsdo do modelo é influén-

ciada por oscilagdes de cada uma das variaveis de entrada [67]. Neste estudo, optou-se por verificar o

efeito da variagdo de um parametro de cada vez, assumindo que os restantes ndo se alteram. Para este

efeito, fez-se variar o valor do pardmetro a avaliar entre o seu valor maximo e minimo observado para

este conjunto de dados, mantendo as restantes variaveis no seu valor médio. Na Figura 4.17 é possivel

observar o resultado desta analise para as doze variaveis utilizadas na construcao da RNA feedforward.
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Figura 4.17: Resultado da andlise de sensibilidade para a RNA feedforward

O coeficiente de sensibilidade de cada variavel, que permite quantificar a magnitude da sensibilidade

dos diferentes parametros, foi calculado através da Equacéo 4.1.

S:

AY

AX’

(4.1)
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em que AY corresponde a diferenga entre valor maximo e minimo da previsdo e AX corresponde a

diferenca entre valor maximo e minimo da entrada objeto de andlise.

Na Figura 4.18 séo ilustrados os valores dos coeficientes de sensibilidade obtidos para as variaveis

utilizadas na RNA feedforward, na qual é possivel observar que variaveis como DirV, pH, Cond, Turv,

Prec e Rad tém maior influéncia para o modelo.
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Figura 4.18: Coeficientes de sensibilidade das variaveis utilizadas na RNA feedforward

Apods a andlise de sensibilidade gerou-se uma nova RNA feedforward tendo como variaveis de en-

trada aquelas que revelaram maior valor de sensibilidade - DirV, pH, Cond, Turv, Prec, Rad (Figura 4.18)

- para verificar se a qualidade de previsdo do modelo alteraria com a diminuicao do nimero de entradas.

Optou-se por uma arquitetura de uma camada escondida com dois nodos, cujo resultado é apresentado

na Figura 4.19.
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Figura 4.19: Resultados de previsdo da RNA feedforward com variaveis com maior
sensibilidade como entradas
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Da analise realizada & Figura 4.19, pode-se concluir que nao ocorreram previsdoes para os dados
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de teste que resultaram em falsos negativos/positivos, condigéo ja verificada para a RNA feedforward
contruida com as 12 variaveis de entrada. Ao comparar o valor de erro para o conjunto de teste obtido
para as duas RNA, concluiu-se que a alteragdo nao é significativa, diminuindo pouco, de 6,51x107 para
5,95x107 células/mL. Apesar de ter sido obtida uma RNA com menor erro para o conjunto de teste, no
decorrer deste trabalho continuou-se a utilizar a RNA feedforward com 12 variaveis de entrada para

tornar possivel a comparagao com os restantes modelos.

4.4.1.2 Comparacao da sensibilidade das variaveis da RNA feedforward e coeficientes do mo-

delo linear

A comparagédo do desempenho do modelo linear com a qualidade das redes neuronais sé faz sentido
se as variaveis de entrada utilizadas forem as mesmas. Assim, criou-se um modelo linear com uma
matriz de entrada igual a utilizada para as RNA, e compararam-se as previsées obtidas com os valores
experimentais, como realizado com os resultados das RNA. Na Figura 4.20 apresenta-se o resultado
desta analise. Verifica-se que para o conjunto de teste sdo previstos trés falsos negativos (circulos ver-
melhos), no entanto, ndo ocorreram previsdes de valores correspondentes de falsos positivos (circulos
amarelos). Neste modelo obteve-se um valor de erro do conjunto de teste de 3,20x108 células/mL, da

mesma ordem de grandeza dos erros das RNA NARX, mas superior ao da RNA feedforward.
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Figura 4.20: Previsdes do modelo linear para as variaveis de entrada iguais as das redes
neuronais
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Uma vez que o modelo linear e a RNA tém como objetivo encontrar uma fungdo que minimize o
erro pode-se comparar os coeficientes de regressao com os coeficientes de sensibilidade das variaveis
utilizadas. Os valores obtidos para as doze varidveis utilizadas séo ilustrados na Figura 4.21. Verifica-
se, contrariamente ao esperado, que a ordem de grandeza e sinal dos dois parametros ndo sao todos
idénticos. As maiores diferengas verificam-se para o pH, pois os sinais sdo contrarios e o valor de
sensibilidade é muito superior. A condutividade, turvagao, cota, precipitacdo e radiagao, apesar de sinal
igual, apresentam um valor de sensibilidade muito superior ao do coeficiente de regressdo. Para a
temperatura do ar resultou um valor muito superior do coeficiente de regresséo, apresentando os dois

parametros sinal igual.
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Figura 4.21: Comparacgéao dos coeficientes de regressdo do modelo PLS e sensibilidade das
variaveis das RNA feedforward

4.4.2 RNA do tipo recorrente

Uma vez que o crescimento de algas é um fenémeno dindmico, complexo e ndo linear pode ser descrito
por uma RNA dinamica, de acordo com H. Wang et al. [28]. Neste trabalho optou-se por avaliar a
capacidade preditiva das RNA dinamicas NARX para estes fenédmenos, que, segundo o0 mesmo autor,
tém uma forte capacidade de se adequar a processos nao lineares dinamicos. Na Figura 4.22 ilustram-
se os dois tipos de arquitetura utilizadas neste estudo - a arquitetura de série-paralela (open loop) e a

arquitetura paralela (closed loop).
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Figura 4.22: llustragcdo das arquiteturas das redes NARX utilizadas neste estudo, open loop
a esquerda e closed loop a direita
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O numero de nodos escolhido para utilizar nesta tipologia de redes foi 0 mesmo que se utilizou para
arede feedforward (4 nodos). Na Figura 4.23 é possivel observar o histograma de erros, divididos pelos

diferentes conjuntos de dados, da rede NARX open loop com 4 nodos.

Il Calibragéo
161 Validagédo
Ml Teste

MSE
(n°cel/mL)
@
T
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Amostras

Figura 4.23: Histograma de erros dos diferentes conjuntos de dados utilizados no treino da
rede NARX open loop com 4 nodos

A escolha da redes NARX foi executada com base no desempenho global da rede NARX open loop.
Verificou-se que os valores de erro das RNA desta tipologia eram da mesma ordem de grandeza do
erro global apresentado pela rede feedforward, exposta no subcapitulo 4.4.1 (2,66x10% células/mL).
Assim, para a rede NARX com arquitetura open loop o valor de erro global é de 3,76x10® células/mL e
para a rede NARX closed loop o valor do erro € um pouco menor, 3,55x108 células/mL. Na Figura 4.24
apresentam-se os resultados de previsdo das duas tipologias de rede NARX utilizadas em comparacao
com os dados experimentais. Nesta encontram-se ainda identificados os falsos negativos - circulos
vermelhos de linha cheia para a rede open loop € a tracejado para a rede closed loop e falsos positivos

- circulos cor-de-laranja de linha cheia para a rede open loop e a tracejado para a rede closed loop.
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Figura 4.24: Previsdes das redes NARX open loop e closed loop
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Como ilustrado na Figura 4.24 ambas as tipologias de RNA NARX preveem falsos negativos e falsos
positivos para 0s mesmos pontos do conjunto de teste, com excec¢do do ponto 42 em que apenas a
rede NARX closed loop prevé um falso positivo. E possivel verificar também que neste grupo de dados

apenas ocorre um falso negativo, no ponto 40, para ambas as tipologias de rede.

Uma vez que os resultados obtidos pelas RNA NARX n&o eram significativamente melhores que
os dos outros modelos, como esperado na literatura consultada, criou-se um modelo utilizando esta
tipologia de RNA mas com a divisdo dos dados para calibragcao, validacao e teste de forma aleatéria,
com um racio de 70/15/15. Os resultados obtidos em termos de erro foram efetivamente melhores
do que os obtidos com uma divisédo de dados de acordo com o indice das amostras, se bem que da
mesma ordem de grandeza, 1,24x108 células/mL para a RNA NARX de arquitetura open loop e de
1,59x10® células/mL para a RNA NARX closed loop.

Da andlise dos dados registados na Figura 4.25 verifica-se que as previsdes geradas por este mo-
delo acompanham de forma mais eficiente o perfil dos dados experimentais. Relativamente ao nimero
de falsos negativos/positivos nas previsdes das amostras de teste (assinaladas com T, junto ao eixo
das abcissas), verifica-se que ha um unico ponto (amostra 25) cuja previsdao da RNA NARX open loop

resultou num falso positivo.
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Figura 4.25: PrevisOes das redes NARX open loop e closed loop para uma diviséo de dados
aleatoria

Apesar dos melhores resultados obtidos, esta RNA nao devera ser utilizada para previsdo de blo-
oms, uma vez que em cada simulacdo as amostras selecionadas para cada um dos grupos (calibracao,
validagao e teste) nao seriam as mesmas, pelo que nao é possivel garantir que a qualidade de previsao

da RNA se mantenha.
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4.5 Comparacao das previsoes pelos modelos desenvolvidos

Os modelos gerados neste estudo foram avaliados tendo por base dois parametros, o erro do conjunto
de teste e o numero de previsdes que correspondiam a falsos negativos/positivos para 0 mesmo con-
junto de amostras. Na Figura 4.26 ilustram-se os valores experimentais e as previsdes obtidas pelos
diferentes modelos gerados neste estudo. Nesta s@o, também, assinalados os falsos negativos/positi-

VOS.
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—+—YRNAff
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Figura 4.26: Comparagao das previsoes dos diferentes modelos com os dados
experimentais

Ao analisar os dados da Figura 4.26 é possivel verificar que em termos de perfil, as redes NARX
open loop ajustam-se melhor aos valores elevados de densidade de cianobactérias (pontos 17 e 22),
este facto podera estar relacionado pela utilizagédo dos dados experimentais como variavel de entrada
(Figura 4.22). Para a mesma regido constata-se que o modelo linear e a RNA feedforward apresentam
perfis de previsao semelhantes. Quando comparados os resultados para as amostras do conjunto de
teste das redes (ponto 27 a 43) verifica-se qua as redes NARX preveem alguns pontos como falsos
positivos/negativos. No entanto, sdo previstos corretamente, em relagéo ao limiar de alerta, pela RNA
feedforward e pelo modelo linear (estes pontos também pertencem ao grupo de teste deste modelo). Na
Figura 4.27 apresenta-se, de uma outra forma, a ocorréncia de falsos positivos/negativos nas previsées

dos varios modelos.
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Ao analisar a percentagem global dos falsos negativos, apresentada na Figura 4.27, verifica-se que
é semelhante para os diferentes modelos. E possivel verificar, também, que o modelo linear gerou
maior numero de falsos negativos (trés) nos dados de teste, o que corresponde a uma percentagem de
20%, e que a rede NARX closed loop produziu maior percentagem de falsos positivos (24%). O Unico
modelo para o qual ndo se observam falsos positivos/negativos no grupo de teste € o que corresponde
a RNA feedforward.

Na Tabela 4.6 observam-se os valores de erro obtidos pelos diferentes modelos para o conjunto de
teste. De acordo com o exposto o modelo gerado pela RNA feedforward é o que melhor se ajusta aos
dados, uma vez que o seu erro € uma ordem de grandeza inferior quando comparado com os valores
obtidos para os restantes modelos. Contrariamente ao esperado, o valor de erro dos modelos criados
pelas RNA NARX é superior ao das restantes técnicas. Este facto podera estar relacionado com a
periodicidade de monitorizacdo dos parametros de controlo de qualidade da agua ndo ser constante
(subcapitulo 3.1). Dentro da tipologia NARX, o modelo produzido pela RNA de arquitetura closed loop,

imprevisivelmente, apresenta menor valor de erro quando comparada com a RNA NARX open loop.

Tabela 4.6: Comparacéo do erro do conjunto de teste para os diferentes modelos

Modelo Erro do conjunto de teste (células/mL)
Linear 3,20x108
RNA feedforward 6,51x107
RNA NARX open loop 3,51x108

RNA NARX closed loop 3,21x108

Na Figura 4.28 ilustra-se a comparacao dos resultados obtidos para os parametros de avaliagcdo
dos modelos gerados neste estudo, por ordem decrescente de resultado (e.g., 0 modelo que aparece
em primeiro lugar na coluna "MSE para conj. teste" tem menor valor). Considerando que o modelo
selecionado ird auxiliar a entidade gestora de servicos de dgua a prever a ocorréncia de um bloom de
cianobactérias, que podera estar associados a problemas de qualidade de 4gua, a escolha deve recair
no modelo gerado através da RNA feedforward, uma vez que, de acordo com os resultados obtidos,
apresenta menor valor de falsos negativos para o grupo de teste (conjunto selecionado para avaliar o

desempenho dos modelos).

MSE
para conj. teste

% falsos negativos

% falsos negativos
para conj. teste

RNA FF

RNA NARX
closed loop

Linear

Linear

RNA NARX
closed loop

RNA NARX
open loop

RNA NARX
open loop

RNA FF

RNA FF

RNA NARX
closed loop /
open loop

Linear

Figura 4.28: Comparagéo dos diferentes modelos de acordo com os parametros escolhidos
para avaliar a sua qualidade
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4.6 Avaliacao do desempenho dos modelos para diferentes hori-

zontes de previsao

Apesar dos modelos apresentados neste trabalho terem como objetivo a previsdo de blooms de cia-
nobactérias com 15 dias de antecedéncia, analisou-se também se os erros de modelagéo, das trés
tipologias de rede, seriam inferiores para diferentes horizontes de previsdo, de 0 a 60 dias. Na Ta-

bela 4.7 apresenta-se o menor valor de erro ap6s 100 treinos das diferentes redes.

Tabela 4.7: Comparacéo do erro para as trés tipologias de redes considerando diferentes
horizontes de previsdo (x108 células/mL)

Dias de previsdo 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

RNA feedforward 258 2,71 262 266 287 263 319 294 266 292 336 269 2,65
RNA NARX open loop 340 302 357 376 290 39 303 343 373 357 368 351 3,61
RNA NARX closedloop 3,50 3,09 925 355 3,12 564 8,5 6,31 579 142 133 6,28 6,82

A partir da analise dos dados apresentados na Tabela 4.7 conclui-se que a ordem de grandeza
dos diferentes erros é igual com excecao das previsdes da rede NARX closed loop para um periodo
de 45 e 50 dias que tem uma ordem de grandeza superior. Para todos os tempos, com excecao dos
30 dias, as RNA feedforward apresentam menor erro. Para o tempo de previsdo de 30 dias o menor
erro corresponde a rede NARX open loop. Por sua vez, as redes NARX closed loop apresentam erros
superiores, com excecao da previsao para 15 dias em que 0 maior erro corresponde a tipologia NARX

open loop.

4.7 Validacao da metodologia para o ano de 2016

O modelo selecionado, RNA feedforward, foi testado utilizando os dados de monitorizagéao de qualidade
da &gua para o ano de 2016. Foram disponibilizadas quatro amostras, correspondentes aos meses de
fevereiro, abril, junho e julho. Contrariamente ao esperado a densidade de cianobactérias nos meses
de junho e julho atingiu valores da ordem de grandeza do valor desprezado no inicio deste estudo
(subcapitulo 3.2).

Uma vez que a maioria das amostras tem um espagamento de 60 dias, este teste foi realizado com
os valores instantaneos, contrariamente aos dados utilizados para a criagdo do modelo (medianas dos
ultimos 60 dias). Apesar da ordem de grandeza de valores e do diferente tratamento dos dados, a RNA
reagiu bem aos valores apresentados, prevendo apenas um valor que corresponde a um falso positivo

para o més de fevereiro. Os resultados obtidos apresentam-se na Figura 4.29.
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Mes M laeiml)  (Nivel de aierta: 50 000 células/mL) Adequagao do modlo
fevereiro 12 ® X
abril 4773 @ Ve
junho 422 466 ® v
julho 426 869 ® v/

Figura 4.29: Resultado das previsdes da RNA feedforward para valores 2016



Capitulo 5

Conclusoes

5.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo a criagdo de um modelo de alerta que permitisse & AgdA - Aguas
Publicas do Alentejo, entidade responsavel pela gestdo da agua da Albufeira do Roxo para consumo
humano, prever a ocorréncia de blooms de cianobactérias com 15 dias de antecedéncia. Para este fim
foram elaborados e testados varios modelos de previsdo com ferramentas lineares (PLS) e nao-lineares
(RNA). Os dados utilizados foram recolhidos no periodo de 2007 a 2015, correspondendo a parametros
de monitorizacao de qualidade da agua da Albufeira ambito do estudo e dados meteorolégicos.

Para atingir o objetivo proposto desenvolveu-se uma metodologia que permitiu transformar a infor-
macao do controlo operacional, ndo preparada para ser utilizada em modelagdo, em informacgéao util.
Ou seja, a AgdA pode utilizar o modelo gerado sem necessidade de alteragdo dos procedimentos de
monitorizacdo de qualidade da 4gua, podendo continuar a recolher amostras, para alimentar o modelo,
em intervalos de tempo irregulares e sem que os parametros monitorizados sejam 0os mesmos nos
diferentes instantes de amostragem.

Os modelos criados, através de ferramentas lineares e nao-lineares, tém a capacidade de prever a
tendéncia do valor da densidade de cianobactérias ao longo do tempo. No entanto, ndo conseguem
mimetizar com grande rigor valores de densidade mais elevados. Assim, embora a estratégia utilizada
tenha produzido resultados praticos é de esperar que aumentando a frequéncia de amostragem das
variaveis identificadas como mais relevantes (temperatura do ar, temperatura da agua, pH, condutivi-
dade, direcdo do vento, velocidade do vento, cota, azoto amoniacal, dureza, turvagéo, precipitacéo e
radiagdo) seja possivel melhorar a precisdo e exatidao das previsdes. E ainda expectavel que a rele-
vancia aqui atribuida a cada uma das variaveis se altere com o aumento do numero de pontos com
informacao.

Ao comparar o desempenho dos diferentes modelos verificou-se que o0 modelo gerado por uma rede
neuronal do tipo feedforward apresentava melhor desempenho, com um menor erro quadratico médio
e sem a previsdo de falsos negativos ou positivos para o conjunto de dados utilizado para avaliagdo do

modelo.
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O objetivo proposto foi atingido, com a criagdo de um sistema de alerta, considerando um limiar de
20 000 células/mL, que permite a AgdA prever a ocorréncia de blooms de cianobactérias com a ante-
cedéncia de 15 dias, para ativar protocolos de atuagao definidos para lidar com este tipo de incidente,
acrescentando valor aos dados que a entidade ja gera de forma rotineira. Uma vez que, na metodo-
logia adotada, ndo foram utilizados parametros especificos da Albufeira do Roxo, podera explorar-se a

possibilidade de replicar esta ferramenta noutras Albufeiras.

5.2 Perspetivas futuras

A construcdo de um modelo que melhor descreva a realidade depende, profundamente, da qualidade
dos dados utilizados. Por este motivo, sugere-se a criagdo de modelos com base em parametros identi-
ficados neste estudo com maior relevancia (temperatura do ar, temperatura da agua, pH, condutividade,
dire¢éo do vento, velocidade do vento, cota, azoto amoniacal, dureza, turvagao, precipitacdo e radia-
cao), amostrados com maior frequéncia e em intervalos regulares. A periodicidade deste reforco anali-
tico tera de ser definida pela entidade gestora, uma vez que o custo de amostragem e determinagao é
insignificante face ao valor acrescentado de uma correta previsdo dos valores de contaminagéo.

E, como neste trabalho um dos critérios de avaliagdo da qualidade dos modelos passou pela andlise
do namero de previsbes que resultaram em falsos negativos ou positivos, seria interessante utilizar
como critério de paragem do treino das RNA a taxa de falsos negativos e positivos, em vez do erro
quadréatico médio.

Sabendo-se que a ocorréncia de blooms de cianobactérias é um fendémeno imprevisivel, e que
ocorre a nivel nacional, esta ferramenta pode ser um contributo para o trabalho de Gestao de Recur-
sos Hidricos realizada pelas autoridades competentes, em parceria com as entidades gestoras, como
ferramenta de suporte a decisdo e compreensao do comportamento dos blooms de cianobactérias nas

Albufeiras.
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