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RESUMO

O risco de falta d’agua potavel é um assunto abordado e debatido em todo o mundo. Alguns paises ja sofrem com
esse problema devido a poluicdo descontrolada das dguas através de residuos industriais e domésticos, dentre outros. Baseado
nisso, modelos matematicos e computacionais tem sido constantemente utilizados no estudo do transporte de contaminantes
em sistemas fluviais, tornando-se importantes na prevencdo e estimativa do comportamento de plumas de contaminantes
nesses corpos hidricos. Neste trabalho busca-se wma primeira abordagem para a modelagem do comportamento de contami-
nantes no Rio Macaé, um importante rio brasileiro situado no nordeste do Estado do Rio de Janeiro, tendo como ponto de
partida estudos iniciais baseados em Redes Newrais Artificiais em substituicio a um modelo matemdtico 2D de transporte de
poluentes. Pretende-se em wm primeiro instante, simular o comportamento de wma pluma de contaminante em wm trecho do
Rio Macaé, confrontando os resultados experimentais obtidos em dois pontos do mesmo com os resultados numéricos obtidos
via redes neurais treinadas pelo método de Levenberg-Marquardt. Os resultados apresentados neste trabalho servirdo como
base para um posterior treinamento de wma rede neural com o intuito de se obter a concentragdo em qualquer ponto do trecho
de interesse do Rio Macaé.

Palavras-Chave: Rio Macaé, transporte de poluentes, redes newrais artificiais.

INTRODUCAO brasileira, mas de forma particular nas resolucoes
CONAMA que versam sobre a classificacao € o en-
quadramento de corpos hidricos. Especificamente

Um dos grandes desafios que se apresentam falando, a resolucao 357/2005 impde que estudos
para a Humanidade neste século é o desenvolvimen- especificos sejam conduzidos na zona que compre-
to sustentavel. No que concerne a gestao de recursos enda a mistura de efluentes com as aguas dos corpos
hidricos, esse desenvolvimento deve ser entendido receptores, sejam esses lagos, rios ou estudrios. A
como aquele que maximize a producao € minimize avaliacao do comportamento dessa diluicao é com-
os riscos ambientais. Atividades industriais necessa- plexa e operacionalmente custosa. Contudo, parte
riamente geram passivos ambientais, dentre os quais das dificuldades inerentes a esse diagnostico pode
se destaca a diluicao de efluentes como os mais gra- ser contornada com a utilizacao de modelos que
ves. A preocupac¢ao com esse impacto ambiental esta simulem o comportamento de poluentes uma vez
presente em diversos pontos da legislacio ambiental lancados nesses corpos hidricos. Tais modelos po-

dem ser vantajosos por diversos aspectos: a relacao
custo/beneficio, a reducao do tempo de andlise, a
agilizacao no processo de tomada de decisoes, etc.
Modelos matemadticos € computacionais se enqua-
dram nessa categoria de ferramentas (TELLES,
2008).
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pelo corpo hidrico em questao. Contudo, a formu-
lacao matematica de tais modelos muitas vezes inclui
parametros, cuja estimativa pode ser crucial para a
precisao da simulacao que se deseje. Por exemplo,
Shen et al. (2006) utilizou uma modificacao do mé-
todo de Newton para estimar fontes nao pontuais de
coliformes fecais, com o objetivo de estabelecer a
carga maxima admissivel para o Rio Wye. Por outro
lado, Yang e Hamrick (2004) estimaram a salinidade
na fronteira marinha de estuarios através de pro-
blemas inversos. Jd Strub et al. (2009) propuseram
um novo algoritmo para estimar a condicao de fron-
teira para modelos hidrodinamicos aplicados em
canais de maré. Por ultimo, Rodrigues et al. (2012a-
b) estimaram parametros de dispersao em rios utili-
zando os métodos de Luus-Jaakola e Simulated An-
nealing.

Outra técnica que ja apresentou resultados
satisfatoérios na modelagem de recursos hidricos em
algumas aplicacoes sao as redes neurais artificiais.
Como exemplo, tem-se a caracterizacao do transpor-
te hidrodinamico no estuario do Rio Macaé (LIMA,
2012), a previsao de vazoes naturais através da andli-
se e tratamento de informacoes advindas de diferen-
tes postos pluviométricos e fluviométricos na Bacia
do Rio Sao Francisco (GOMES et al., 2010), a pro-
ducao de energia em sistemas de abastecimento
baseada em fontes renovaveis (GONCALVES et al.,
2009), a criacao de modelos de previsao de vazao
considerando a chuva observada e/ou prevista (FI-
GUEIREDO ¢t al., 2007) e a analise da elevacao do
nivel de rios através da previsao das chuvas (DOR-
NELLES et al., 2006). Além disso, com um correto
treinamento da rede neural, é possivel realizar a
substituicao do modelo matemadtico pela mesma,
evitando a necessidade de se estimar determinados
parametros.

Neste trabalho sao discutidas e aplicadas
técnicas muitas vezes adotadas na simulacao do
comportamento de plumas de poluentes em rios. As
técnicas foram empregadas em um estudo de caso,
que consistiu no lancamento de tracador conservati-
vo (cloreto de so6dio - NaCl) em trecho do baixo
curso do Rio Macaé, situado na costa norte do esta-
do do Rio de Janeiro (COSTA, 1999). Considerando
dois pontos de coleta, a evolucao no tempo das con-
centracoes do tracador foi comparada, entre os va-
lores gerados pela solucao de um modelo de trans-
porte 2D (integrado na vertical) e aqueles gerados a
partir da aplicacao de redes neurais artificiais, essas
com uma arquitetura baseada no perceptron de
multiplas camadas (MLP) com retro-propagacao de
erro (backpropagation) (HAYKIN, 1994), com trei-
namento pelo método de Levenberg-Marquardt.

ESTUDO DE CASO - RIO MACAE

Como salientado, esse estudo incluiu um
ensaio experimental conduzido no baixo Macaé,
que representa o mais importante rio estritamente
estadual que drena o territério fluminense. Esse rio
possui uma area de drenagem de aproximadamente
1.765 km®, sendo que sua bacia apresenta ocupacao
bastante heterogénea, desde areas de preservacao a
importantes nicleos urbanos, a se destacar a cidade
de Macaé, que se situa as margens de seu baixo cur-
so e na qual se concentram importantes atividades
ligadas a industria do petréleo. A Figura 1 apresenta
a localizacao da area onde se deu o ensaio.
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Figura 1 — Mapa do Rio Macaé onde esta localizada a

regido de interesse®.

Ensaio Experimental

O trabalho de campo que deu suporte a
modelagem apresentada neste artigo foi realizado
em um trecho retilinizado do baixo Rio Macaé. Nes-
sa regiao o rio apresenta profundidade média em
torno de 1 m e largura praticamente uniforme de 40
m. No cendrio aqui simulado (vazao de estio) as
velocidades médias nao excedem 1 m/s (AMARAL,
2003).

Para a simulacao do comportamento de
uma pluma de contaminante na regiao estudada, foi
utilizado NaCl como tracador, escolhido devido a
sua baixa toxicidade e facil manipulacio (RODRI-
GUES, et al., 2012a). Para a preparacao do tracador,
diluiu-se 2000 g de NaCl em dgua coletada do pré-
prio rio, resultando em 11 L de solucao assim pre-

? Fonte: http://www.macae.rj.gov.br/semaph/riomacae
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parada. Esse procedimento se repetiu por dez vezes
a fim de se gerar dois recipientes contendo 55 L de
solucao. Por meio de um condutivimetro e através
da curva de calibracao (condutividade wversus con-
centracao) do mesmo, determinou-se uma concen-
tracio de 1,75 x 10° mg/L para essa solucao, con-
trastando com uma concentra¢do de 37 mg/L de-
terminada na dgua do rio.

O experimento foi realizado ao final do més
de maio de 2008, no periodo em que Rio Macaé
apresenta menores vazoes, em torno de 6 m® /s
(AMARAL, 2003), estando, portanto, mais sensivel a
diluicao de efluentes (LUGON et al., 2008).

O lancamento da solucao de tracador se deu
de forma instantanea, ocorrendo a 0,50 m, sentido
transversal, da margem do rio. Ja as coletas das a-
mostras ocorreram em dois pontos situados 50 m a
jusante do ponto de lancamento, o primeiro a 0,50
m e o segundo a 3,00 m da margem. Amostras de
agua foram coletadas a intervalos regulares de 12 s.
Todo o experimento foi conduzido em um intervalo
de tempo de 360 s.

MODELO MATEMATICO DE
TRANSPORTE 2D

A solucao do problema direto consistiu na
simulacao da evolucao espaco-temporal do transpor-
te de substiancia conservativa injetada de forma ins-
tantanea no dominio, no caso um trecho do baixo
Macé.. Para tanto, implementou-se a solu¢ao numé-
rica de um modelo de transporte 2D (integrado na
vertical), desprezando-se a componente transversal
do termo advectivo, cuja equacao é dada por (TEL-

LES, 2009):
oC oC 8(8Cj o (oC
—+u—=E, —| — |+E, —| — (1)
ot ox  ox\lox) oyl oy

com as seguintes condi¢oes de contorno e inicial:

C(0,y,t)=C,,0<y<L ,t>0 (2.2)
oC(L_,y.t
%#), 0<y<L,t>0 (2.b)

oC(x,0.t) _ oC(x.L, .t)
oy oy

=0,0<x<L_, >0 (2.)

C(X,y,O)=C1 (x,y), 0<x<L_,0<y< Ly (2.d)
onde:

C = concentracao [mg/1];

t = tempo [s];

X, Y =dominio espacial [m];

U =velocidade [m/s];

E,,E, = coeficientes de difusaio da concentracio
nas direcoes X, Y, respectivamente [m?/s];

L

. = comprimento longitudinal do trecho do rio
em analise [m];

L

y
analise [m].

= comprimento transversal do trecho do rio em

Devido a geometria bastante regular do rio
no trecho simulado, pode-se assumir velocidades
longitudinais uniformes no sentido transversal e
desprezar as proprias componentes transversais, o
que simplificou consideravelmente o problema a ser
resolvido. Dessa forma, os parametros mais relevan-
tes no trecho em andlise sao os coeficientes de dis-
persao longitudinal e transversal.

A Equacao (1) foi resolvida numericamente
utilizando-se o0 método de Volumes Finitos, baseado
em uma formulacao implicita e aproximacao do
termo advectivo através do esquema UpWind (UDS),
como mostrado na Equacdo (3) (TELLES, 2009),

-E, Ax Cy™+ (-uAy—El &j Cy/+
Ay Ax

+2E, &j Cy™+ 3)
Ay

EJ C;At =
Ay

AxAy Ay

AX

Ay )
-E, Ej Cy AU{-Et

+uAy+2E,

AxAy
At

G

Essa equacao gera um sistema da forma
Ax=Db, onde A é uma matriz pentadiagonal, sen-
do entio resolvido pelo Algoritmo de Thomas
(TDMA). Toda a implementacao foi realizada na
linguagem de programacao C.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao
estruturas paralelas compostas de neuronios artifici-
ais — os quais simulam os neurdnios biolégicos hu-
manos — densamente conectados que apresentam
duas fases distintas de operacdao: a aprendizagem
(treinamento) e a generalizacao.

O neuroénio artificial é uma estrutura légico-
matematica que procura simular a forma, o compor-
tamento e a funcionalidade de um neurénio biol6-
gico. Dessa forma, os dendritos sao substituidos por
entradas cujas ligacoes com o corpo celular artificial
sao realizadas através de elementos chamados de
pesos, os quais simulam as sinapses. Os estimulos
captados pelas entradas sao processados pela funcao
soma e o limiar de disparo do neurdnio biolégico é
representado pela funcao transferéncia (TONSIG,
2000). A maioria dos modelos de redes neurais pos-
sui alguma regra de treinamento, onde os pesos e
suas conexoes sao ajustados com os padroes apre-
sentados; elas aprendem através de exemplos (YA-
MAMOTO e NIKIFORUK, 2000). Dentre as diferen-
tes topologias neurais considera-se que as redes per-
ceptron de multiplas camadas (MLP), que usam em
seu treinamento a retro-propaga¢ao do erro, sao
aquelas utilizadas com maior frequéncia devido a
facilidade de implementacao e sintaxe menos robus-
ta.

Com o intuito de modelar o comportamen-
to da concentracao na regiao de interesse, buscan-
do-se simular, através da substituicao do modelo de
transporte 2D integrado na vertical, os dados obti-
dos no trabalho de campo descrito anteriormente,
foi realizado o treinamento da rede utilizando o
algoritmo backpropagation e o método de Levenberg-
Marquardt para a determinacao dos pesos e bias, o
qual, segundo Kinoshita et al. (2000), aumenta a
velocidade de treinamento sem perda de desempe-
nho da rede.

O método de Levenberg-Marquardt é um
método de otimizacao de segunda ordem o qual
utiliza uma aproximacao para a matriz Hessiana e
para o gradiente a fim de atualizar os pesos e bias,
ou seja (BIONDI NETO et al., 2006),

H~J'J

~
~

(4)

onde H é a matriz Hessiana, J é a matriz Jacobiana
que contém a derivada primeira dos erros da rede
com relacdo aos pesos e bias.

O método de Levenberg-Marquardt procura
encontrar o melhor ajuste para um conjunto de
dados tentando minimizar a soma dos quadrados
dos residuos, obtendo um novo vetor de pesos

W _ .., partindo do vetor de pesos W, ou seja:

n+l?

wn+1:Wn+AWn (5)
onde:

T 1o
Aw,=—=[ 1], +ul | Tie(w) (6)

sendo e(w) a funcao erro, Lo parametro (fator de

amortecimento) de Marquardt e | a matriz identi-
dade.

Devido a aleatoriedade na escolha da pri-
meira estimativa dos pesos e bias, cada simulacao
realizada neste trabalho foi processada em torno de
30 vezes a fim de se encontrar os melhores resulta-
dos numéricos, tendo como referéncia os dados
experimentais obtidos no trabalho de campo.

Em todos os testes realizados, foram passa-
das como padrao de treinamento 44 informacoes
referentes a 6 parametros de influéncia significativa
na modelagem da pluma de contaminante, sao eles:
posicao de lancamento na longitudinal, posicao de
lancamento na transversal, quantidade do tracador
lancada no rio, posicao de coleta na longitudinal,
posicao de coleta na transversal e tempo de coleta.

De posse dessas informacoes a rede pode ser
caracterizada por uma matriz Pg,, como padrao de
entrada, a qual mapeia um vetor T,,4, que represen-
ta as concentracoes oriundas do trabalho de campo.
A Figura 2 apresenta a estrutura dos dados de en-
trada e informacoes de saida utilizadas no treina-
mento da rede neural.
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Figura 2 — Esquema da rede neural utilizada na simulacao
da pluma de contaminante no Rio Macaé.
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Para efeito de validacao do treinamento, a
rede foi testada com um conjunto de dados que nao
fizeram parte do treinamento.

A implementacao do método proposto nes-
ta secao foi realizada no programa Matlab®, assim
como a construcao dos graficos referentes as simula-
coes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram realizadas comparacoes entre os
resultados experimentais e as simulacoes obtidas
através do modelo matematico 2D resolvido nume-
ricamente pelo método de volumes finitos e o trei-
namento de uma rede neural com minimizacao do
erro médio quadrdtico por Levenberg-Marquardt.
Os resultados numéricos foram gerados em um
computador com processador Intel Core 2 Duo com
processador de 1,90 GHz 2 GB de memoéria RAM.
Em todas as simulacoes apresentadas aqui envolven-
do o modelo matematico 2D, o tempo de execucao
nao ultrapassou a 2 minutos, enquanto que o trei-
namento da rede neural foi inferior a 1 minuto.

Na Tabela 1 sao mostrados os valores de
“concentracao versus tempo” utilizados nas simula-
coes.

Tabela 1 — Valores das concentracoes nas amostras utili-
zadas no treinamento da rede neural. [C] = mg/1.

Com base nas concentragoes experimentais
foi possivel estimar o perfil da concentra¢ao nos dois
pontos de coleta para os demais instantes de tempos
onde nao ocorreram medicoes. A Figura 3 mostra
ajuste dos dados por meio de uma interpolacao
linear.
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Concentracao coletada

0,5 m da margem 3,0 m da margem
t(s) C ts) G t(s) C

0 37,00 214 112,84 | 0 37,00
12 40,29 222 108,82 | 100 44,97
24 38,16 230 102,39 | 108 111,93
35 39,48 240 93,22 116 130,01
42 38,48 258 82,11 124 179,56
49 37,99 275 70,16 136 251,26
75 39,77 280 67,34 180 144,02
86 41,67 300 56,56 212 110,75
92 41,34 307 57,63 266 79,04
100 126,88 312 57,36 314 55,58
109 196,70 320 56,56 342 47,01
136 363,12 328 52,03

146 230,86 335 47,34

170 187,94 343 4754

190 157,66 348 45,88

194 150,78 352 47,14

205 123,43

Figura 3 — (a) Concentracao a 0,5 m da margem do rio;
(b) Concentracao a 3,0 m da margem do rio.

Tabela 2 — Valores dos parametros utilizados na
simulacao.

Parametros Valores
Comprimento longitudinal [m] 182,00
Comprimento transversal [m] 40,00

Posicao de lancamento em x [m] 50,00

Posicao de lancamento emy [m] 0,50

Posicao de coleta em x [m] 100,00
Posicao de coleta em y [m] 0,50

A [s] 2,00
Ax [m] 0,70
Ay [m] 0,70
Velocidade [m/s] 0,35
E, [m®/s] 0,033
E, [m?/s] 0,008
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Solucao utilizando o Modelo Matematico

Foram realizados alguns testes com o objeti-
vo de se determinar a melhor configuracao dos pa-
rametros necessarios a simulacao envolvendo o mo-
delo matemadtico, os quais sao mostrados na Tabela
2.

A Figura 4 apresenta os resultados obtidos
com os parametros descritos na Tabela 2.
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das) da rede neural, bem como o nimero de neu-
ronios (de 5 a 50 neurdnios) presentes em cada
camada, a fim de se obter o melhor ajuste entre os
resultados numéricos e os dados experimentais.

Para o treinamento da rede as posicoes de
lancamento na longitudinal e na transversal foram
definidas como 50,0 m e 0,50 m, respectivamente,
enquanto que a concentracao inicial lan¢ada instan-
taneamente no rio como 175 g/L. Ja as posicdes de
coleta das amostras foram de 100 m na longitudinal
e 0,50 m na transversal para o primeiro ponto e 100
m na longitudinal € 3 m na transversal para o se-
gundo ponto. Os instantes de tempo nos quais se
deram as coletas estdo listados na Tabela 1.

No que se refere a validacao, foi verificado o
comportamento da rede a cada 60 s dentro do inter-
valo [0, 360] segundos, para os dois pontos de cole-
ta.

Inicialmente foi realizado o treinamento da
rede neural utilizando apenas uma camada oculta e
variando a quantidade de neur6nios nesta camada.
A Tabela 3 contém os parametros, enquanto a Figu-
ra b apresenta os resultados obtidos com a melhor
configuracao para o treinamento da rede com uma
camada oculta.

Tabela 3 — Valores da configuracao da rede neural com
uma camada oculta utilizada nas simulacées.

Figura 4 — (a) Concentracées numéricas e experimentais a
0,5 m da margem do rio; (b) Concentracées numéricas e
experimentais a 3,0 m da margem do rio.

Como verificado na Figura 3(b), nao houve
um bom ajuste entre o modelo matemdtico e os
dados experimentais. Isso se deve ao fato da dificul-
dade de calibracao dos parametros, como ji men-
cionado anteriormente. Devido a isso, é proposta a
substituicao do modelo matemdtico por redes neu-
rais artificiais.

Solucao utilizando Redes Neurais

Foram realizadas simulacoes variando o
numero de camadas ocultas (de uma a cinco cama-

Parametros Valores
Nuimero de neuronios 30
na camada oculta
Tangente
Funcoées de ativacao Hiperbodlica
Linear
Método Levenberg-
Marquardt
Taxa de Aprendizagem 0,001
Numero maximo de épocas 5000

Verifica-se que o treinamento da rede neu-
ral com apenas uma camada oculta nao conseguiu
modelar satisfatoriamente o pico de concentracao,
como visto na Figura 5 (c) e o inicio da pluma, Figu-
ra 5 (d), obtendo a raiz do erro médio quadrdtico
(RMSE) de aproximadamente 22 mg/L. Foi realiza-
do entao o treinamento da rede neural utilizando
duas camadas ocultas e variando o ndimero de neu-
ronios das mesmas a fim de se obter o melhor con-
junto de parametros que representasse numerica-
mente os dados obtidos no trabalho de campo. A
validacdao se deu com o mesmo conjunto de dados
utilizados para o teste da rede com apenas uma ca-
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Figura 5 — Concentracoes obtidas nos pontos de coleta a
0,5 m da margem apés o treinamento e teste da rede
neural com 30 neurénios na camada escondida,
apos 531 épocas.

Figura 6 — Concentracdes obtidas nos pontos de coleta
a 0,5 m da margem apés o treinamento e teste da rede
neural com 14 e 8 neuro6nios na primeira e segunda
camada escondida, respectivamente, apos 1280 épocas.
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mada oculta. A Figura 6 apresenta os resultados
obtidos com o treinamento da rede com a melhor
configuracdo, contendo 14 e 8 neurdnios na primei-
ra e na segunda camada escondida, respectivamen-
te.

As funcoes de ativacao foram Tangente
Hiperboélica, Tangente Hiperbdlica e Linear. Os
demais parametros sao os mesmos apresentados na
Tabela 3.

Observa-se na Figura 6, um melhor ajuste do
resultado numérico aos dados experimentais no que
se refere ao pico de concentracao da pluma de con-
taminante (tracador), tendo atingido a raiz do erro
médio quadritico em torno de 1,7 mg/L.

Outros testes foram realizados com a rede
contendo trés, quatro e cinco camadas ocultas. No
entanto, os resultados mostraram-se inferiores ao
treinamento com duas camadas ocultas.

CONCLUSOES E CONSIDERACOES

O objetivo desse trabalho foi realizar uma
primeira abordagem para a modelagem do compor-
tamento de contaminantes no Rio Macaé, tendo
como ponto de partida estudos iniciais baseados em
Redes Neurais Artificiais em substituicao a um mo-
delo matemadtico 2D de transporte de poluentes.
Verifica-se que o treinamento da rede com uma e
duas camadas ocultas apresentou uma boa correla-
cao frente aos valores utilizados para essa finalidade.
No entanto, ao se utilizar dados que nao fizeram
parte do treinamento, conclui-se que a rede com
apenas uma camada oculta nao conseguiu modelar
de forma satisfatéria o pico de concentracao da
pluma de contaminante, como mostra a Figura 5,
diferentemente do treinamento utilizando duas
camadas ocultas, o qual conseguiu um melhor ajuste
numérico em relacao aos referidos dados, como
mostra a Figura 6. Isso mostra mostra que a rede
treinada com apenas uma camada oculta nao foi
capaz de realizar uma generalizacao para a modela-
gem da pluma de contaminante quando utilizado
um conjunto de padroes que nao fizeram parte de
seu treinamento.

A partir deste estudo inicial, cuja principal
vantagem se deve ao fato da rede neural nao neces-
sitar estimar os parametros de transporte, como no
modelo matemadtico, busca-se, como expectativa
para trabalhos futuros, uma generalizacio da rede
neural com o intuito de se obter a concentracao em
qualquer ponto do rio no trecho de interesse € em
qualquer instante de tempo. Ressalta-se, porém, que

a principal dificuldade nesse processo esta relacio-
nada com o treinamento da rede, que exige grande
quantidade de dados experimentais, cuja obtencao
pode esbarrar em limitacoes logisticas e operacio-
nais.
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Simulation Of A Plume Of Contaminants In The
Macae River Using Artificial Neural Networks

ABSTRACT

The risk of a lack of drinking water is a subject of
worldwide debate. Some countries already suffer from this
problem due to uncontrolled water pollution by industrial
and domestic waste, among others. Based on this, mathe-
matical and computational models have been constantly
used in the study of contaminant transport in river sys-
tems. They are important in the prevention and estimation
of the behavior of contaminant plumes in these water bod-
ies. This paper is a first approach to modeling the behavior
of contaminants in Macae River, a major river located in
the northeast part of the Brazilian state of Rio de Janeiro. It
represents a starting point for studies based on Artificial
Neural Networks, in liew of a mathematical model of 2D
transport of pollutants. As a first approach, the behavior of
a plume of contaminants is simulated for a stretch of
Macae River. Experimental data are compared to the
results obtained by neural networks using Levenberg-
Marquardt as the training method. The results presented in
this work will serve as a basis for subsequent training of the
neural network in order to estimate conservative substance
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concentrations at any point in a given stretch of Macae
River.

Key-words: Macae River, pollutant transport, artificial
neural networks.
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