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1. APRESENTACAO

O aumento populacional nas cidades, e em paralelo, a intensificacdo das atividades
agricolas e pecuarias, para atender a demanda crescente de alimentos, além do
desenvolvimento industrial e agroindustrial sdo as principais causas para o aumento do
lancamento de esgotos, muitas vezes dispostos em lagos, mares e rios na sua forma bruta
ou com tratamento insuficiente.

Segundo Leme (2014), um sistema de esgotamento sanitario € um conjunto de
obras e instalagcdes destinadas a realizar coleta, afastamento, tratamento e disposicao
final dos esgotos. A melhoria das condigbes sanitarias locais, a protecdo e conservacao
dos recursos hidricos, a eliminacdo de focos de poluicdo e contaminagdo, como também
de aspectos estéticos desagradaveis sdo os principais objetivos para construgdo de um
sistema de esgotamento.

Uma unidade de tratamento de esgotos devera promover a remocao de poluentes de
maior concentragcdo presente nos efluentes, como por exemplo: matéria orgénica, sélidos
em suspensao, Nitrogénio e Fosforo, compostos téxicos e ndo biodegradaveis. A legislacao
ambiental vigente (CONAMA n°357/2005) estabelece os padrdes, normas e procedimentos
para o seu tratamento e langamento nos recursos hidricos.

Por outro lado, as Redes Neurais Atrtificiais (RNA’s) constituem um tipo de modelo
matematico da area da Inteligéncia Artificial. Este instrumento, objeto de estudo deste
trabalho, € uma técnica de modelagem baseada nas relagdes entrada-saida (estruturas
black- box). Este enfoque tem recebido grande interesse da comunidade cientifica
(LJUNG, 1994), sendo realizadas pesquisas de forma multidisciplinar. Dentre os ramos
do conhecimento interessados neste tipo de abordagem, podem ser citados: neurociéncia,
engenharia (de uma maneira geral), ciéncia da computacao, matematica, filosofia, fisica e
psicologia.

Na area de engenharia ambiental ha uma intensificagdo nos estudos que se utilizam
de RNA para tomada de decisdes. Com a fungéo de minimizagéo dos impactos ambientais
e agilidade nas decisOes € crescente a utilizacdo das redes para solugcdes que visem o
desenvolvimento sustentavel.

Para o enquadramento dos efluentes nos padrbes para lancamentos exigidos pela
legislacédo sdo necessarias diversas andlises fisicas, quimicas e biolégicas, o que demanda
tempo e custos. A principal motivagéo desse trabalho foi contribuir com a predicdo dos
resultados dessas andlises, visto que as RNA, diferente das demais técnicas de modelagem
tradicionais, sdo capazes de representar relagdes lineares e néo lineares pelo processo de
aprendizagem, mesmo conhecendo pouco sobre o processo, desde que a estrutura de
correlagéo do processo nao mude.

Assim, esse estudo apresenta a modelagem e simulagdo de um reator UASB,
utilizando o software computacional MATLAB®, para redes com uma e duas camadas
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ocultas, analisando a influéncia da fungédo de ativagcdo e do nimero de neur6nios para a
formacédo da rede com o objetivo principal de modelar e simular um reator UASB, afim de
avaliar e estabelecer parametros de controle, através de Redes Neurais Artificiais (RNA) e
tendo como objetivos secundarios: realizar a estatistica descritiva dos dados experimentais,
afim de atestar o éxito do funcionamento do reator UASB; Analisar dados quantitativos
a respeito do funcionamento de um sistema de tratamento em consonancia com RNA;
Avaliar as variaveis de entrada, arquitetura da rede neural, a distribuicdo dos dados e o
desempenho dos algoritmos de otimizag¢do utilizados; Desenvolver uma estrutura neural
para o reator UASB baseada nos parametros fisicos e quimicos selecionados; Simular o
reator UASB usando a RNA e avaliar a qualidade do modelo obtido.

Apresentacao
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 ESGOTOS SANITARIOS

A disposicao de esgotos brutos ou com tratamento insuficiente no solo ou em corpos
hidricos, como lagos, mares e rios, € uma pratica bastante antiga e ainda muito intensa,
0 que faz os impactos gerados pelo langcamento desses esgotos serem motivo de grande
preocupacao, ndo sé no Brasil, mas na maioria dos paises.

Dentre os municipios brasileiros, 3069 apresentam coleta de esgoto sanitario, sendo
que 1587 municipios recebem tratamento, ou seja, segundo dados do IBGE(2008), 55,10%
dos municipios brasileiros tém coleta de esgoto e apenas 28,49% recebem tratamento.
Ha de ressaltar que, a pesquisa considera 0 municipio em que pelo menos um distrito, ou
parte dele, tenha coleta de esgoto e, dentre estes, que tenha tratamento, o que torna esses
dados mais otimistas.

Segundo Gongalves et al. (2003), varias regides brasileiras apresentam grande
deficiéncia no esgotamento sanitario, sendo o volume de esgoto, bruto ou insuficiente
tratado, lancado nos corpos receptores significativamente expressivo no que diz respeito
a contaminacdo por organismos patogénicos. E mesmo em locais com estacdes de
tratamento, os riscos de contaminagédo das pessoas em contato direto ou indireto com os
efluentes séo reais, refletindo nos indicadores de saude.

Esgoto sanitéario é o despejo liquido constituido de esgotos domésticos, industriais,
agua de infiltracéo e a contribuicdo pluvial parasitaria (ABNT, 1987).

De acordo com Braga (2002), a parcela mais significativa dos esgotos sanitarios
séo os esgotos domésticos e suas caracteristicas variam em funcéo dos costumes, habitos
higiénicos e condi¢cbes socioecondmicas da populacdo. Os esgotos domésticos provém,
principalmente, de residéncias, edificacbes publicas e comerciais e s@o compostos
basicamente de 4guas de banho, urina, fezes, restos de comida, sabdes, detergentes e
aguas de lavagens.

Em virtude da menor fragcdo do esgoto, a parte sélida, & que esgotos precisam ser
tratados, haja vista que, nela estéo inclusos sélidos organicos, inorganicos e organismos
como bactérias, virus, vermes e protozoarios.

Por este motivo, a disposicdo inadequada dos esgotos podem causar diversas
infeccdes através da agua, alimentos, utensilios domésticos, méaos ou solo contaminados.

Conforme Leme (2014), diversos agentes patogénicos transmissores de doencas
para o homem estdo presentes nos esgotos, entre eles: Ascaris spp e Enterobius spp,
causadores das verminoses; Ancylostoma spp, causadores do amarelao; Bacillusanthracis,
causador do antraz; Brucella ssp, causadores da brucelose, Entamoebabhistolyticae Giardia
spp, causadores da diarreia; Leptospira spp, causadores da leptospirose; Mycobacterium
tuberculosis, causador da tuberculose, Salmonella spp, causadoras de febre tifoide e
paratifoide, Schistosoma spp, causadores de esquistossomose, Vibriocholerae, causador
da colera; evirus, causadores da poliomielite, hepatite infecciosa e outros.
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Além dos problemas relacionados a satde publica, a preservagédo do meio ambiente
também é um motivo importante para tratar os esgotos, visto que, a matéria orgéanica
presente pode causar o consumo excessivo do oxigénio dissolvido, ocasionando assim, a
morte de peixes e demais organismos aquaticos aerébios.

Os nutrientes, como Fosforo e Nitrogénio, presente nos esgotos, provocam a
eutrofizacéo, processo ocasionado pela multiplicacdo das algas que formam uma camada
densa na superficie da agua, impedindo a passagem da luminosidade, fator fundamental
para a atividade fotossintética.

De acordo com Mota e Von Sperling (2009), a eutrofizacdo pode ocasionar, aos
corpos receptores, problemas estéticos e recreacionais, condi¢des anaerdbias no fundo do
corpo d’agua com um todo, eventuais mortandade de peixes, maior dificuldade e aumento
nos custos do tratamento da agua, problemas com abastecimento de aguas industriais,
toxicidade das algas, redugédo na navegacao e capacidade de transporte. No que se refere
a aguas subterraneas, o nitrato € uma grande preocupacao, pois pode contaminar aguas
utilizadas para abastecimento, podendo causar problemas de saude publica, como a
Metemoglobinemia.

Parte-se do principio que, o meio ambiente teria condicdes de receber e
decompor os contaminantes de forma que ndo causassem problemas ao ecossistema
local e circunvizinho, realizando assim, o tratamento biol6gico dos esgotos, através da
autodepuracao obtida pela acdo dos microrganismos que transformam a matéria organica
em compostos mais simples na busca por alimento e energia.Entretanto, esse tratamento
depende da carga orgénica lancada e das condi¢cdes ambientais existentes na 4gua e no
solo. Desse modo, o que ocorre frequentemente, € a sobrecarga desses corpos receptores
causando a contaminagéo dos mesmos.

2.1.1 Tratamento de esgotos

O tratamento biolégico de esgotos é um fendmeno natural presente no solo ou na
agua, mas para que ocorra é necessario que as condi¢cdes sejam adequadas. Assim, as
estacOes de tratamento de esgotos séo sistemas que exploram os métodos utilizados pelos
microrganismos do solo e da agua, com o intuito de otimizar esses processos e reduzir os
custos, buscando a maior eficiéncia.

Segundo Von Sperling (2005), para a concepgédo de um sistema de tratamento sédo
considerados aspectos, como: o impacto ambiental do lancamento no corpo receptor, 0s
objetivos do tratamento, o nivel do tratamento e a eficiéncia de remocéo desejada. De
acordo com o autor, o tratamento dos esgotos € classificado nos seguintes niveis:

+  Tratamento preliminar — através de mecanismos fisicos, objetiva apenas a re-
mocao de sélidos grosseiros;

+  Tratamento primario — também através de mecanismos fisicos, objetiva a remo-
cao dos solidos sedimentaveis e parte da matéria organica;
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+  Tratamento secundario — a partir de mecanismos biolégicos, objetiva remogéo
de matéria organica e casualmente nutrientes como Fosforo e Nitrogénio;

+  Tratamento terciario — esse ocorre apenas eventualmente quando os poluentes
nao sdo suficientemente removidos no processo secundario, objetiva remogao
de poluentes especificos como toxicos ou compostos ndo biodegradaveis.

O Quadro 1 apresenta alguns dos principais sistemas de tratamento de esgotos
domésticos em nivel secundario, esses sistemas expostos, como também as lagoas de
estabilizacdo e o sistema de disposicdo no solo, sdo mais frequentes em paises de
climaquente.
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Todos processos apresentados no Quadro 1 podem também ser utilizados como
pos- tratamento de reatores anaerébios, principalmente os reatores UASB. Esse tipo de
projeto tem se tornado uma grande tendéncia nos novos projetos de estacdes de tratamento
de esgotos. Dessa forma, os sistemas que apresentam decantadores primarios ou tanques
sépticos podem ser substituidos, com vantagens, por reatores UASB. Outra maneira de
combinar as tecnologias de tratamento é ter uma primeira etapa com reatores UASB, ao

invés do esgoto bruto entrar diretamente na unidade de tratamento secundario.

2.1.1.1 Reatores basicos

Segundo Campos (1999), as estacbes de tratamento de esgotos podem ter um
ou mais reatores bioldgicos, em seus arranjos. A forma como se configura a selecédo dos
reatores dependem da disponibilidade de area, da variacdo das vazdes, da operacao e
manutencgdo, dos custos, do consumo de energia, do uso de equipamentos, da méo-de-
obra disponivel, dos impactos ambientais, entre outros. Para escolher se o reator sera
aerobio ou anaerébio sera analisado, principalmente, a velocidade das reagdes (cinética),
tendo como aspectos determinantes: a mistura hidraulica e a reten¢@o da biomassa.

As carateristicas hidraulicas de fluxo e mistura determinam as configuragées dos
reatores. Segundo Von Sperling (1996) com relacéo a fluxo eles serdo de fluxo intermitente
(entrada e saida descontinua) ou fluxo continuo (entrada e saida continuas), podendo
serem classificados, basicamente, da seguinte forma:

* Reator em Batelada — nesse tipo de reator ndo héa fluxo de esgoto entrando
e saindo, o reator é preenchido no inicio e esvaziado no final. O contetdo do
reator € misturado completamente, permitindo um bom contato esgoto-biomas-
sa. O tempo do tratamento é igual ao tempo de permanéncia do substrato no
reator. Entretanto, esse reator se comporta com um volume discretizado num
reator de fluxo em pistéo. A Figura 01 esquematiza o reator em batelada, na sua
sequéncia operacional.

Figura 01 — Reator em batelada, em sequéncia operacional.

Enchimento Reacdo Sedimentacao Esvaziamento

Fonte: Campos (1999).

Reviséo Bibliogréafica

8



Reator de fluxo em pistéo — nesse tipo de reator o esgoto entra continuamente
em uma extremidade do tanque, passam pelo interior do mesmo e séo des-
carregadas na outra extremidade (esquematizado na Figura 02). O fluxo se
processa com um émbolo, ndo havendo misturas longitudinais. Por isso, esses
reatores sdo reproduzidos em tanques longos, com elevada relagdo compri-
mento-largura, no qual a disperséo longitudinal & minima.

Figura 02 — Reator de fluxo em pistéo.

RLRRRRRIY
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Fonte: Campos (1999).

Reator de mistura completa — as particulas que entram no tanque séo imedia-
tamente dispersas em todo o corpo do reator, sendo o fluxo de entrada e saida
continuo. A mistura completa é obtida em tanques circulares ou quadrados,
qguando o conteudo do tanque é uniformemente distribuido. A Figura 03 apre-
senta 0 esquema desse tipo de reator:

Figura 03 — Reator de mistura completa

>
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Fonte: Campos (1999).
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Reator de fluxo disperso ou arbitrario — esse reator apresenta um grau de mis-
tura intermediario entre os dois extremos idealizados (de fluxo em pistéo e de
mistura completa). Devido a dificuldade na modelagem dos ideais, séo feitas
aproximagdes para um dos modelos. Sendo assim, a maior parte dos reatores
s&o de fluxo disperso (Figura 04).

Figura 04— Reator de fluxo disperso ou arbitrario

EikRiag

ETRRRTR Y1 FANR TR NN

nnBOn

Fonte: Campos (1999).

Reator com enchimento — esse tipo de reator possui um meio de enchimento
(pedra, plastico, ceramica e outros). No que se refere ao fluxo e saturacgéo, po-
dem ser submersos com volume de poros saturados (filtro anaerobio e biofiltro
aerado) ou com dosagem intermitente, com os poros nao saturados (filtro biolo-
gico). Podendo seu fluxo ser ascendente (Figura 05) ou descendente.

Figura 05 — Reator com enchimento, em fluxo ascendente.

DECANTADOR

ALIMENTAGAO

Fonte: Cetesb (2014).

Reviséo Bibliogréafica 10



2.1.1.1.1 Reator anaerdobio UASB

Segundo Fernandes (2000), o reator anaerébio UASB foi desenvolvido na década
de 70 pelo professor Lettinga e sua equipe da Universidade de Wageningen, na Holanda.
A tecnologia foi pensada inicialmente, para o tratamento de esgotos industriais, os testes
para o tratamento de esgotos domésticos comegaram em 1976 e aos poucos, esse estudo
foi se desenvolvendo, especialmente, para condigcdes tropicais.

Atualmente, este tipo de reator encontra-se bastante difundido, sendo bem mais
aplicado do que os outros e para tratamento de varios tipos de aguas residuarias, tendo
como aspecto essencial do processo a natureza da biomassa ativa.

Utilizado como pré-tratamento, o UASB deve prever o gradeamento e a remogao
de areia e gordura. Nuvolari (2003) observa que esse tipo de reator possui as mesmas
limitacOes inerentes aos processos anaerobios, como baixa eficiéncia e em alguns casos,
dificil controle operacional. Entretanto, resulta em areas bastante reduzidas, tornando
atrativo quando comparado com outros sistemas para tratamento de efluente com alta
carga organica.

Conforme Fernandes (2000), o reator UASB consiste de um leito de lodo (s/ludgebed),
uma zona de sedimentacéo (sludgeblanket) e o separador de fase (gas-solidseparator
— GSS). O GSS é um dispositivo tipico do UASB com a finalidade de dividir a zona de
digestéo (parte inferior) e a zona de sedimentacgéo (parte superior).

A &gua residuaria apos entrar e ser distribuida pelo fundo do reator UASB,
flui pela zona de digestdo, onde se encontra o leito de lodo, ocorrendo a
mistura do material orgénico nela presente com o lodo. Os soélidos organicos
suspensos sdo quebrados, biodegradados e digeridos através de uma
transformacgéo anaerdébia, resultando na producéao de biogas e no crescimento
da biomassa bacteriana. O biogas segue em trajetéria ascendente com o
liquido, apds este ultrapassar a camada de lodo, em direcdo ao separador de
fases (FERNANDES, 2000, p.56).

De acordo com Nuvolari (2003), um dos maiores problemas do UASB, é que a direcao
ascendente do fluxo conflita com a sedimentacéo do material mais fino que é carreado no
sentido do fluxo. Esse aspecto pode ser melhorado através da operacéo intermitente e da
instalagédo de disposicdo que possibilitem a sedimentacédo dos solidos e a separagédo dos
gases formados.

Segundo Fernandes (2000), os primeiros reatores, aplicado ao tratamento de
esgotos industriais, tinham estrutura cilindricas ou prismaticas-retangulares, em que as
areas dos compartimentos de digestdo e decantagdo eram iguais (reatores de parede
verticais). A medida que, os reatores foram sendo utilizados para esgotos domésticos tem
levado a diferentes configuracbes para estes reatores.

Com relagéo a forma, os reatores (em planta) podem ser circulares ou retangulares.
Sendo estes primeiros mais econdémicos do ponto de vista estrutural, sdo bastante utilizados
para pequenas populag¢des. Enquanto que, para maiores populagdes séo indicados os de
secao retangulares, pois uma parede pode servir a dois médulos contiguos.
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2.1.1.2 Associacdo entre sistemas de tratamento de esgotos

Muitas vezes, a utilizagdo de um Unico sistema de tratamento ndo atende, na
sua totalidade, os padrbes estabelecidos pela legislagdo ambiental responsavel pelo
lancamento de efluentes. Por isso, a associag@o entre sistemas diferentes de tratamento
torna-se vantajoso, considerando as particularidades de cada sistema e a caracteristicas
do esgoto a ser tratado e 0 uso preponderante que sera dado a tal efluente.

De acordo com Machado (1997), no que concerne a disposicao final do efluente,
0s principais objetivos do pos-tratamento podem ser: a remogdo complementar de
matéria organica, removendo residuos de DQO, DBO e SST e a remoc¢éo de nutrientes
e patogénicos. Lagoas facultativas, lagoas de alta taxa, lagoas aeradas, filtro biolégico,
filtro lento de areia intermitente, filtro anaerébio, lagoa de maturacéo, biofiltros aerados
submersos e lodos ativados sdo alternativas para o pos-tratamento de esgotos.

Segundo Mota e Von Sperling (2009), os tratamentos anaerdbios em reatores
UASB e outros reatores ndo removem, de forma significativa, os principais nutrientes do
esgoto. Enquanto, os processos bioldgicos aerdbios mecanizados (lodos ativados, lagoas
aeradas e filtros biologicos) fornecem efluentes mais clarificados, ou seja, livres de matéria
orgénica em suspensao ou em estado coloidal, mais bem condicionados para desinfeccao
e com grande nivel de remocao de nutrientes, principalmente nos sistemas que promovem
remocao de nitrogénio por meio de nitrificagéo e desnitrificacdo.

2.1.1.2.1 Lodos ativados para desnitrificacdo

Os sistemas de lodos ativados s&@o bastante utilizados, mundialmente, quando
se deseja uma elevada qualidade de efluente dispondo de baixos requisitos de areas.
Entretanto, a complexidade operacional e o consumo energético séo elevados. De forma
geral, existem diversas variantes do sistema de lodos ativados e sado classificados de
acordo com a idade do lodo, com o fluxo dos reatores e com 0s objetivos do tratamento.

Conforme Von Sperling (2005), nos sistemas de lodos ativados a remoc¢ao biolégica
de nitrogénio é alcangada em condi¢des de auséncia de Oxigénio, porém, na presenca de
nitratos (condi¢cdes andxicas). Nesse processo denominado de desnitrificacdo, um grupo
de bactéria utiliza nitratos na respiragéo, transformando-os em nitrogénio gasoso que é
liberado na atmosfera. Para que o sistema de lodo ativado possa alcancar o processo
de desnitrificagcdo sdo necessarias modificagbes como a criacdo de zonas andxicas e

possiveis recirculagdes internas.
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2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.2.1 Introducéo

Nesta parte da revisdo de literatura, procura-se detalhar a parte conceitual, afim de
que possamos imprimir uma visdo geral, mas intimista do conexionismo para leitores que
estejam ingressando nesta area. Os estudos de RNAs séo relativamente recentes, data-
se dos estudos inovadores de Warren Mc Culloch e Walter Pitts, com prosseguimento nas
mais diversas areas da Ciéncia, como as Engenharias, biologia e genética.

2.2.2 Breve historico das redes neurais artificiais

Um psicélogo e neurofisiologista chamado McCulloche um matematico recém-
graduado, Pitts, sdo os cientistas que em 1943 através de seu renomado estudo intitulado “A
logical Calculus of the Ideas Immament in Nervous Activity”, deram inicio ao primeiro modelo
artificial de um neurénio biolégico. Este trabalho formou as bases da neurocomputacéo,
estabelecendo a descricdo de um modelo artificial de um neurénio, apresentando suas
capacidades computacionais, a partir do desenvolvimento de procedimentos matematicos
similares a0 mecanismo de funcionamento do neurénio biolégico. No entanto, os cientistas
nao propuseram aplicagbes praticas para o seu trabalho, restringindo ao aspecto conceitual,
preterindo as técnicas de aprendizado.

O biolégo Donald Hebb deu continuidade aos estudos de Pitt e McCulloch
aperfeicoando seus estudos através da proposi¢céo de pesos de entrada nos neurdnios,
baseada no reforgo das ligagdes sinapticas entre neurénios excitados, criando assim um
modelo de aprendizado.

O pesquisador norte americano, Frank Roseblatt, conseguiu demonstrar em 1957,
que se fossem acrescidas de sinapses ajustaveis as RNA’s com neurénios MCP poderiam ser
treinadas para classificar certos tipos de padrdes. Esse modelo foi denominado Perceptron.
Este possui trés camadas: a primeira recebe as camadas do exterior, a segunda recebe
impulsos da primeira através de conexdes cujo peso é ajustavel e que por conseguinte
saidas para a ultima camada, a de resposta. Rosenblatt estabeleceu os a base para a
Inteligéncia Artificial, justamente a partir do primeiro modelo de Rede Neural Atrtificial.

Nos meados da década de 60, Widrow e Hoff desenvolveram uma regra de
aprendizado que ainda possui aplicabilidade na atualidade, conhecido por Regra Hidrow-
Hoff, ou regra Delta. Bernard Widrow fundou a primeira empresa de circuitos neurais
digitais, a Memistor Corporation, responsavel por produzir um elemento que realizava o
ajuste de pesos de uma RNA.

Um dos pioneiros nos estudos as robotica, Marvin Minsky escreveu um livro
denominado Perceptron, apontando as falhas que o Perceptron simples descrito por
Rosenblatt possuia, visto este modelo estar limitado a resolucdo de problemas linearmente
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separaveis. Através de uma analise rigorosa foi possivel comprovar o baixo poder
computacional dos modelos neurais usados na época.

Assim, durante mais de uma década, as pesquisas nesta area do conhecimento
ficaram restritas a poucos pesquisadores, sendo esse periodo conhecido como “era perdida
no campo das redes neurais”. No entanto, no inicio da década de 80, a partir dos estudos
do fisico John Hopfield, houve uma explosdo de interesse pela comunidade académica
internacional sobre Redes Neurais. Em seu estudo, Hopfield demonstrou a importancia das
propriedades associativas das RNA’s, relacionando-as com sistemas fisicos. Outro fator
preponderante para o “boom” nas pesquisas foi o avancgo tecnolodgico, principalmente na
microeletrénica, permitindo a realizacao fisica de modelos de neurdnios e sua interconexao,
algo que antes era impraticavel.

Em 1986, um estudioso da psicologia cognitiva, David Humelhart, desenvolveu
o algoritmo back-propagatione nos anos seguintes as pesquisas concentraram-se na
possibilidade de algoritmos com maior possibilidade convergéncia.

Atualmente, a busca concentra-se na procura por algoritmos com maior controle de
generalizagéo e integracdo com outros paradigmas da IA, tornando fascinante e excitante

essas possibilidades nos estudos das RNA’s.

2.2.3 Neuronio natural

Segundo Rezende (2008), o Sistema Nervoso é o local onde se enraizam a
sensibilidade consciente, a mobilidade esponténea e a inteligéncia. Por este motivo &
analisado como o centro nervoso mais respeitavel de todo o sistema. Nada escapa a ele
e ao desenvolvimento integral do ser humano. Segundo Braga et al. (2007), o cérebro
humano contém aproximadamente 10" neurdnios (Figura 07). Estes neur6nios se auto
conectam com outros milhares de neurdnios de maneira continua e em paralelo.

Relva nos diz que:

“O sistema nervoso detecta estimulos externos e internos, tanto fisico quanto
quimico, e desencadeia respostas musculares e glandulares. Ele é formado,
basicamente, por células nervosas, que se interconectam de forma especifica
e precisa, formando os circuitos (redes) neurais” (2005, p.33)
Isso nos possibilita inferir que essa extensa rede que é formada a partir das
conexdes, énorteio das bases de estudo das RNA’s, inclusive por sua topologia e estrutura

comportamental.
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Figura 06 - Representacdo de um neurdnio biolégico

Fonte: Carlson (1992)

Basicamente, o neurdnio € dividido em trés componentes basicos: 0 soma —referente
ao corpo celular, os dendritos e 0 axénio. Cada parte possui a sua especificidade, no entanto
agindo de maneira complementar. Os dendritos recebem os impulsos nervosos vindos de
outro neurénio e conduzem a informacao até o corpo celular. Neste momento, a informacgéao
€ processada e sdo gerados novos impulsos. Assim sendo, o impulso € transmitido a outro
neurdnio, pelo axénio até o dendrito da célula seguinte, acontecendo o que chamamos de
SINAPSE. Segundo Araujo (2008), a forma de conduzir essas informagdes ocorre por meio
de alteragbes do potencial elétrico que existe entre as superficies interna e externa da
membrana celular dos neurdnios.

Se analisarmos a estrutura morfologica da celular nervosa, veremos que ha muitas
entradas formadas através da conexao sinaptica que conecta os dendritos de uma célula

ao axonio de outra.

2.2.4 Neuronio artificial

Aestrutura de um neurdnio artificial (Figura 07) perpassa pela concepc¢éao de neurdnio
biologico. Tal estrutura é a unidade fundamental de processamento de uma rede neural
artificial. Entre os de sin6bnimos mais conhecidos estdo elementos de processamento, n6
e nodo. Cada elemento de processamento se une a outra para formar uma rede neural
artificial. Segundo Santos (2011), as RNA’s podem ser entendidas como conjuntos bem
estruturados de unidades de processamento, interligadas por um canal de comunicacgéo,
cada qual tendo um determinado peso correspondente a um valor numérico. Elas

consistem de varias unidades de processamento (neurdnio artificial), interconectadas entre
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si, formando uma determinada disposicéo estrutural de camadas (entradas, intermediarias
e saida) e conexdes entre as camadas. Para cada neurdnio existe um determinado nimero
de entradas (X) e para cada entrada existe um peso especifico (W) associado, referente a

sua importancia.

Figura 7 - Representag¢@o de um neurénio artificial.

X, X XN «— Entradas (Dentritos)

w. | w . +— Pesos Sindpticos
1| Wa - N (Tem efeito de inibicdo ou de excitagio sobre os sinais
de entrada, resultando na ativagio ou niio do neurdnio)
) g «— Ativacio
Net = Ji WLXi + Biais (Considera o conjunto de valores de entrada e os seus
respectivos pesos sindpticos)
\ Fct (Net) ,
~ /* Fungiio de Ativagio
i O (Regula o valor final obtido na saida )

«— Saida
(Axonio/Sinapses: conectam-se is outras unidades)

Fonte: Adaptagdo de Santos (2011)

Afuncao de ativacéo é responsavel pela intensidade do sinal a ser transmitido pelas
conexdes para os neurdnios das camadas adjacentes. Na Figura 8 é possivel observar a
representacdo de um neur6nio artificial de McCulloch-Pitts, nela destaca-se a incluséo de
uma fung&o limiar, 6, (Thresold), responsavel por diminuir a entrada liquida para a fungéo

de ativacéo.
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Figura 8 - Representagcao de um neurénio artificial de McCullots-Pitt.

(" xy—{)
NG
Funcio de
X, Wi Ativacdo
Sinais Saida
de< E\—JJI‘—' () ——
Entrada \ / Yk
Fun;ﬁo de
Combinagéo
()
Pesos %
Peso Limiar
Sinapticos (Thresold)

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Assim, ao observarmos a estrutura desse neurdnio é possivel traduzir em equacoes
matematicas a atuacdo dessas estruturas. Desta maneira, matematicamente, podemos

descrever que para o neurdnio k, teremos:

e =2 wi xi(1) o Yk =@ — 6k) (2)

Sendo,
X, X, € X = Sinais de entrada

W, W,, € W, > Pesos sinapticos

k1?
Y~ Saida da combinag&o linear
8,~Limiar (threshold)

¢ — Funcéo de ativagédo

y,— Sinal de saida do neurénio

No que tange a funcéo de ativagdo, Haykin (2001), define a saida de um neurdnio de
acordo com o nivel de atividade de sua entrada. Ele identifica trés tipos basicos, conforme
Tabela 01.
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Tabela 1- Fungdes de ativagéo, equagéao e fungéo correspondente no software MATLAB

FUNCAO EQUACAO MATLAB
Linear @(v)=kv, onde k = constate PURELIN
Logistica (sigmoide) o) = T;(_(w) LOGSIG
o) =tg ()
Tangente Hiperbdlica ~ 1 —exp(—v) TANGSIG
et

Figura 9 — Representacéo dos tipos de fungao de ativagéo: a) Funcéo linear; b) Funcdo Sigmoidal; c)
Fungéo Tangente hiperbdlica

®(v) ¢(v) @(v)

L
A

(a) (b) (©

2.2.5 Arquitetura de rede

A escolha da arquitetura de uma rede neural artificial € uma fase decisiva para a
eficacia do processo, visto seu arranjo depender do problema a ser tratado. Desta forma,
a arquitetura delimita o tipo de aplicagdo da mesma. Sua estrutura é definida por quatro
critérios principais: nUmeros de camada da rede, nimero de nés em cada camada, tipo
de conexao entre os nds, topologia da rede.Quanto ao numero de camadas a rede neural
pode ser classificada como: Rede de camada Unica e Rede de camada multipla. As redes
de uma Unica camada (Figura 10) s&o constituidas por um Unico grupamento de neur6nios
que recebem a informacédo diretamente. Existe apenas um elemento de processamento
entre qualquer entrada e qualquer saida da rede. Segundo Haykin (2001), um exemplo de
arquitetura com este niumero de camadas é a Memoéria Associativa Linear. Nesta situagéo
a rede associa um padréo de entrada (vetor) a um de saida e a informagéo € armazenada

na rede em virtude das modificacdes realizadas nos pesos sinapticos.
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Figura 10 - Representacédo de uma rede neural de camada Unica

Camada de Camada de
Entrada Saida

Fonte: Haykin (2001)

Nas redes de mdltipla camada (Fig. 11) existe mais de um neurdnio entre uma
entrada e uma saida de rede.

Figura 11- Representagéo de uma rede neural de camada multipla

Camada de Camada Camada de
Entrada Intermediaria Saida

Fonte: Haykin (2001)

No tocante ao tipo de conexdo, os neurdnios podem se unir de duas maneiras
distintas: Feedfoward ou Feedback. A conex&do do tipo Feedfoward engloba aqueles onde
o fluxo do sinal é unidirecional, ou seja, trata-se de uma conexao aciclica. Cada né de
uma camada recebe suas entradas a partir de uma camada precedente e assim envia 0s
sinais de saida em diregdo a camada posterior. As conexdes Feedback, sao caracterizadas

Reviséo Bibliogréafica

19



por serem ciclicas, assim elas passam por um processo de loop e 0s nés sdo conectados
diretamente as entradas externas. E importante ressaltar que estas unidades também
podem funcionar como saida de rede.

Qualquer rede neural artificial usada para resolver um problema perpassa
necessariamente pela fase de aprendizagem para que possa extrairinformagdes importantes
de padrdes de informacdo apresentados gerando uma representacdo caracteristica do
problema. Tal situagéo ocorre através de um processo iterativo de ajuste relacionado ao
peso, denominado treinamento.

Haykin ressalta que:

“Aprendizagem € o processo pelo qual os parametros de uma rede neural
sdo ajustados através de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente
no qual a rede esta operando, sendo o tipo especifico de aprendizagem
realizada definido pela maneira particular como ocorrem os ajustes realizados
nos parametros.”(2001, p.75)
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3. ESTADO DA ARTE

Cada vez mais se intensifica os estudos sobre o uso de RNA aplicada na resolugéo
de problemas de engenharia ambiental. Estes estudos promovem melhoria dos processos
através da previsao de algumas caracteristicas.

Gontarski etal. (2000), utilizaram as redes neurais back-propagation para prever
a eliminagédo do carbono orgéanico total (TOC) na estagdo de tratamento, utilizando o
algoritmo delta-bar-delta para estimativa de pesos e sigmoides. O overfitting, tipico das
redes neurais back-propagation foi verificado testando os resultados de comparagéo com
um conjunto teste. Sendo esse tipo de rede treinada com conexdes suficientes, o erro
RMS no conjunto de dados teste diminui no inicio e depois atinge um ponto minimo. A
rede é salva no ponto minimo a ser utilizada. Como resultados, o trabalho citado obteve
a identificacdo das principais variaveis para a formagdo dos processos e a analise de
sensibilidade ofereceu algumas informagdes interessantes. Para esse efeito, a variacédo
em comparagao com o indice de correlaga@o entre o observado e os valores calculados da
variavel jth (Rj) foi calculado predito pela rede. A partir do trabalho desenvolvido concluiu-
se que as redes neurais representam a possibilidade de contribuicdo para operacgdes de
previsdo de perturbagdes e para a possibilidade de agir proativamente para minimizar as
flutuagdes de determinado produto.

Hamedet al. (2003), desenvolveram dois modelos baseados em RNA para prever
concentracbes da Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBQO) e Sélidos Suspensos (SS) para
uma grande estacdo de tratamento de efluentes com vazéo de 1 milhdo de m?/dia, localizada
no Distrito de Cairo, no Egito. Os modelos desenvolvidos foram treinados e testados
utilizando medigdes diarias de diferentes fases do processos, e consequentemente em
diferentes concentracdes, ao longo de dez meses. Foram realizadas analises exploratérias
dos dados para detectar relagdes entre eles e avaliar sua dependéncia. A limitacdo dos
dados é de bastante relevancia, visto que a medida que mais dados sdo recolhidos,
menos ruidos aparecerdo na modelagem, bem como, se os parametros adicionais (pH,
temperatura, etc.) forem medidos resultara numa melhoria na capacidade de previsao da
rede. Assim, o erro de predicéo variou ligeiramente, e sem problemas para toda a gama de
dados, visto a arquitetura apropriada ter sido determinada por varias etapas de treinamento
e teste. Concluindo-se que, os modelos baseados nas redes neurais artificiais oferecem
uma solugao eficaz e uma ferramenta bastante robusta para a predicdo da performance
das estacoes de tratamento de esgoto.

Em sua tese, Rodrigues Esquerre (2003), desenvolveu modelos dinamicos e
estacionarios para fornecer predicdes com acuracia da DBO de entrada e saida da lagoa
aerada da InternationalPaperofBrazil, por meio de redes neurais artificiais e de regresséao
linear multivariada. Foram escolhidas trés técnicas estatisticas classicas e duas de redes
neurais para a construcdo dos modelos de predi¢cdo da demanda bioquimica de oxigénio da
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lagoa aerada, a DBO é um dos parametros mais importantes e de medicao mais demorada.
As técnicas foram: regressao linear multivariada (MLR); regresséo por minimos quadrados
parciais (PLSR); regressao por componentes principais (PCR); redes neurais perceptron
de multiplas camadas (MLP); e redes neurais functional-link (FLN). Concluiu-se com esse
trabalho que apesar das redes MLP apresentarem uma etapa tediosa e demorada de
definicdo da sua topologia, seus modelos apresentam resultados de predicdo superiores
aos obtidos por meio das demais técnicas e sdo bastante satisfatorios tanto na predicao da
DBO de entrada como de saida. Os modelos MLR desenvolvidos com auxilio do método
stepwise para selecao de variaveis obtiveram resultados similares ou levemente superiores
aos das FLN, mesmo utilizando variaveis latentes com inputs, ou fun¢des de transferéncia
reversiveis para auxiliar o seu mapeamento. Conclui-se também que o niUmero de dados
e seu grau de representatividade do processo sédo fundamentais para obtencédo de um
modelo satisfatério com redes neurais. Quando utilizado um menor niimero de dados, a
técnica PLSR se mostrou essencialmente necessaria para minimizar as entradas de redes,
principalmente para a predicao da DBO de saida. Os modelos MLR e PLSR mostraram-se
mais eficientes na predicdo da DBO de entrada e saida, respectivamente para este caso.
Em estudo realizado por Engin et al. (2004), as redes neurais artificiais foram
utilizadas para determinar a relagdo entre a demanda bioquimica de oxigénio (DBO) e
os odores produzidos pelas estagbes de tratamento de esgoto. Para isso, foi utilizado
um nariz eletrénico (Equipamento NEOTRONICS Olfativo Sensing Model-D), ou seja,
uma simulagéo eletrénica do sistema olfativo humano para caracterizagdo dos odores e
amostras de efluentes coletadas na entrada, nos tanques de decantacdo, nas unidades
de tratamento biolégico e no emissario, selecionando a DBO como marcador chave para
caracterizar a composigao bioquimica do esgoto. O nariz produziu 12 saidas a partir da sua
matriz de sensores em cada amostragem, o0 nariz exposto as amostras de esgoto coletado
de diferentes locais da estacéo, resultando em 12 elementos cada um com seu sensor
correspondente. Esses dados foram analisados usando redes neurais, a fim de avaliar a
capacidade do nariz na resposta as amostras de esgoto. Uma rede neural do tipo feed-
forward foi treinada com o algoritmo back- propagation utilizando o pacote Qnet (Vesta
Services, 2000) que permite selecionar varios parametros de rede e projetar arquiteturas
de redes neurais flexiveis. O desenvolvimento do modelo foi realizado do seguinte modo:
divisdo de dados e de pré-processamento, sele¢cdo de inputs do modelo, sele¢cdo do
modelo de geometria, treinamento do modelo e validagdo do modelo. Observou-se que as
RNA como uma técnica de reconhecimento de padrdes oferece um método valioso para
a classificacao de esgoto e de deteccao de DBO em sequéncia, constituindo assim, um
método muito rapido e reprodutivel para controlar o teor biolégico dos esgotos em relacao
as analises convencionais de consumo de oxigénio. Um problema, nesse trabalho, é a
variabilidade inerente do produto em analise, pois odores de esgoto ndo sao facilmente
caracterizado ou quantificado e, portanto, representam um problema particular, sendo dificil
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produzir uma correlacéo fiel entre odor de esgoto e DBO. Acredita-se que, com mais dados,
melhores resultados poderiam ser alcangados, no entanto, mesmo com uma quantidade
limitada de dados, os resultados com RNA foram bastante satisfatérios. A correlagéo de
odores de esgoto e os seus correspondentes valores de DBO foi superior a 90%, e para a
classificacao de amostras de esgoto, a correlagéo foi tdo alta quanto, 99%.

Mijalli et al. (2006), aplicaram redes neurais artificiais para predicao do desempenho
de uma estacao de tratamento. Para tal estudo, duas topologias de entrada do software
MATLAB® foram consideradas. Na primeira abordagem, cada uma das varidveis do
afluente (DBO, SST, etc.) foi utilizada para prever cada uma as variaveis do efluente. Na
segunda aproximacgao, multi-entradas variaveis foram utilizadas para prever a saida das
variaveis correspondente na corrente do efluente. Os dados de entrada e saida foram
agrupados em dois vetores (um entrada e um saida) para a primeira abordagem e quatro
vetores (trés entradas e um saida) para a segunda abordagem. Cada conjunto de dados de
vetores foi subdividido em trés grupos: treinamento, validagéo e teste, numa proporcao de
4: 2: 1, respectivamente. Cada estrutura de rede foi testada para explorar a formagéo da
velocidade e tempo de resposta de estruturas diferentes. Para manter a estrutura de rede o
mais simples possivel, trés camadas foram utilizadas em todas as redes de entrada Unica
(uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida) e quatro camadas
séo usados para o caso multi-entrada (duas camadas ocultas). Com relagdo ao numero de
neurdnios na camada de saida € limitado ao numero de saidas. Por outro lado, o nUmero de
neurdnios das duas primeiras camadas foi selecionado depois de testar o desempenho das
redes em diferentes combinacdes. As estruturas selecionadas asseguraram treinamento
com velocidade razoavel e tempo de simulagdo curto para um especifico desempenho
da rede. Os tipos de neurbnios foram levados para a funcdo de ativagéo tan-sigmoidal.
Portanto, a primeira abordagem gerou melhores estimativas quando a demanda de oxigénio
consumido foi usada como uma entrada de rede.

Por outro lado, a segunda abordagem teve resultados razoaveis para todas
as variaveis previstas. A técnica de modelagem em redes neurais artificiais tem muitas
caracteristicas favoraveis como a eficiéncia, generalizagdo e simplicidade, o que a torna
uma opcao atraente para modelagem complexa de sistemas, tais como processos de
tratamento de aguas residuais.

O estudo realizado por Mu eYu (2007) utilizou-se de um modelo de combinagéo de
um algoritmo genético com rede neural (GA-NN) para simulagéo da produgéo de Hidrogénio
(H,) num reator UASB. Nesse modelo, a rede neural foi construida utilizando um conjunto
de amostras de treinamento para atribuir pesos sinapticos. Em seguida, o algoritmo
genético foi empregado para explorar a melhor solugdo entre o universo de solucgdes.
Quando encontrada a melhor solucdo, a rede neural foi utilizada para determinar a aptidao
do algoritmo e continuar o processo de pesquisa. Os resultados obtidos nesse trabalho

demonstraram que a rede aprendeu bem a relagéo entre a entrada e saida, como também
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os coeficientes de determinagéo alcangados para concentragéo de H, no biogas (0,719), H,
taxa de produgéo (0,806), rendimento de H, (0,843) e TOC efluente (0,854) sugeriram que
o modelo GA-NN treinados ndo mostraram sistematica super ou sub-predicdo em relagéo
as variaveis de saida. Sendo assim, o modelo foi adequado para predizer a saida do reator
UASB.

Em seu trabalho, Morais (2011) construiu modelos de predicdo da quantidade de
matéria organica, por meio da DQO, de uma lagoa aerada de uma empresa de produgao
de papel e celulose, e comparou o desempenho dos modelos quando utilizada a técnica
de analise de componentes principais (PCA) para o pré-processamento dos dados, com
0 objetivo de reduzir, dimensionalmente, o conjunto de dados. Foram formados cinco
conjuntos de dados para comparar o desempenho das RNA com e sem aplicacao de PCA,
além disso, a utilizagdo da DQO como unidade de concentragdo (mg de DQO. L' e como
carga organica (kg de DQO.dia"). O desempenho foi avaliado pelo erro quadratico médio

(EQM), indice de correlagao (R?), indice de correlagéo ajustado (R? e a complexidade

a'ustado)
da rede (C ). Com os resultados do trabalho, foi possivel observlar que a PCA quando
aplicada para reduzir a dimenséo do conjunto de dados por sele¢cdo das componentes
principais, embora nao melhorasse o desempenho do modelo, foi eficiente no aprendizado
da rede, reduzindo o numero de parédmetros a serem ajustados, e contribuindo assim para
a formagéo de um modelo mais robusto. Entretanto, quando era aplicada para excluséo
de possiveis outliers nenhuma informagéo adicional era identificada. A PCA aplicada para
descarte de variaveis eliminava duas medi¢bes de entrada da Perceptron de Mdltiplas
Camadas (MLP), EC e pH sendo a vazao (Q) fungéo da DQOentrada, resultando um modelo
com quatro variaveis dependentes: DQOentrada, Cor, Qpapel e Qcelulose. A temperatura
(T) foi dispensada, pois, apresentou peso sinéptico zero para a configuragdo adotada.
Desta forma, o ultimo modelo gerado (M4) além de simples também era econémico, ja
que dispensava trés medigbes desnecessarias de variaveis, duas determinadas pela PCA
e uma pelo proprio modelo MLP, sendo também o modelo que apresentou 0 menor EQM.
Nasr et al (2012) publicaram um estudo que trata da previséo de trés parametros:
DBO, DQO e SST, através da aplicacéo da técnica de Redes Neurais em uma Estacéo de
Tratamento de Agua no Egito. Foram coletados dados durante um ano e em seguida, foi
utilizado o algoritmo padrédo Levenberg-Marquardt para o treinamento da rede. A aplicagédo
dividiu, aleatoriamente, vetores de entrada e vetores de saida em trés conjuntos do
seguinte modo: 60% para a treinamento; 20% para validar se a rede esta generalizando
e parar de treinar antes que ocorra apenas a memorizacdo dos dados de entrada e a
rede perca a capacidade de generalizagdo; e os restantes 20% foram utilizados como um
teste completamente independente de generalizagdo da rede. Observou-se que a saida
reproduziu de forma satisfatoria os dados de entrada para treinamento (valor de R =
0,93004), validacao (valor-R = 0,86323), e teste (valor-R = 0,86289). Estes valores podem

ser equivalente a uma resposta total do valor de R = 0,90317. Neste caso, a resposta da
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rede é satisfatéria, e podem ser utilizada como simulagéo para introduzir novos insumos.
Os resultados deste estudo indicaram coeficiente de correlagdo alto (Valor R) entre as
variaveis de saida medidas e previstas, chegando a 0,9. Portanto, 0 modelo desenvolvido
nesse trabalho tem uma capacidade de generalizagéo aceitavel e preciso. Como resultado,
a modelagem da rede neural poderia efetivamente simular e prever o desempenho de EL-
Agamy ETAR.

Em outro trabalho Nasr et al (2012), centraram-se na simulagcdo do Biogest/El-
Agamy Reator sequencial em batelada (SBR) utilizando um simulador de software GPS-X
para investigar o desempenho de uma estacdo de tratamento entre seis cenarios de
diferentes duragdes de preenchimento. O Modelo Lodo Ativado (ASM1) foi usado para os
processos bioldgicos, e o modelo influente base da demanda bioquimica do oxigénio foi
utilizado para a caracterizagéo do afluente. Este estudo de caso foi aplicado ao processo de
desnitrificacéo via condi¢cdes andxicas que remove nitratos e nitritos, que € toxico aos animais
aquaticos eperigosos para a saude humana. Além disso, o processo de desnitrificacao
fornece uma possibilidade de opcéo para evitar o volume de lodo, considerado um dos
principais problemas em El-Agamy ETAR, bem como, diminuir a energia de arejamento
global do tempo do ciclo. Depois de simular o modelo através do simulador GPS-X que
usa uma avancada interface grafica do usuario (GUI) para facilitar a modelagem dinamica
e simulacéo foram obtidos seis cenarios distintos. O preenchimento misto sem gas, em
condigbes anoxicas, € um processo importante na operacdo de um SBR e ¢é altamente
recomendavel a ELAGAMY-ETAR para a remocéo de nitratos e nitritos de aguas residuais.
Além disso, no local, o controle deve ser desenvolvido durante a operagéo de unidades de
SBR como processo de desnitrificacdo, visto ser afetada por muitos parametros de controle
tais como o pH, temperatura, relacéo de Nitrogénio.

Em estudo realizado por Sridevi et al. (2014), investigou-se a biodegradacéo e a
producdo do biohidrogénio num reator hibrido de fluxo ascendente com manta de lodo
anaerbbio usado para aguas residuais de substrato de destilaria, com uma taxa maxima de
producao de hidrogénio igual a 1300 ml.d'. Foi desenvolvido e validado uma rede neural
back-propagation com topologia de rede de 4-20-1 por meio do algoritmo Levenberg-
Marquardt, utilizando um total de 231 pontos de dados para analisar o desempenho do reator
em fase de aclimatacgéo e operacgéo. Os atributos dos modelos estatisticos de redes neurais
back-propagation (BPNN) foram significativos devido ao elevado coeficiente de correlacéo,
R2? que foram, respectivamente, de 0,602, 0,823, 0,97 e 0,870 da eficiéncia de remocéo de
DQO, da taxa de produgéo biohidrogénio para aclimatacéo e da fase de operagdo. Como
também foi alcangado, um menor erro médio absoluto entre o experimental e os dados
simulados. Com cargas organicas 10,2 kg de DQO.m3d", a eficiéncia da remogédo de DQO
maxima de 87,35% e a taxa de producéo de 1300 ml d-' de biohidrogénio foram obtidas, o
estudo mostrou que o treinamento de dados experimentais de degradag¢ao associado com
a producéo de biohidrogénio nesse tipo de reator usando uma destilaria de aguas residuais
com o modelo BPNN é viavel.
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4. METODOLOGIA

4.1 INTRODUGAO

O trabalho baseia sua execuc¢éo nos dados da pesquisa de Sousa (1996). A execugao
efetiva € através do uso da técnica de RNA para modelagem e simulacao do reator UASB
através do software computacional MATLAB®.

4.2 PRQCEDIMENTOS NO SISTEMA DE TRATAMENTO DE ESGOTO
SANITARIO

Para obtencéo dos dados foi construido e instalado na Escola de Engenharia de Séo
Carlos na USP, um sistema de tratamento de esgoto sanitario (Figura 12) constituido de 3
partes fundamentais: reator de fluxo ascendente com manta de lodo (UASB), dois reatores
em batelada (SBRs) em paralelo e uma coluna de desnitrificac@o de fluxo ascendente.

Figura 12 — Esquema geral do sistema composto por reatores UASB e SBR seguidos de coluna de
desnitrificacao
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1- Tanque de alimentacéo; 2- Bomba dosadora; 3- UASB; 4- Coletor de gas; 5- Coletor de efluente do

UASB; 6- SBR; 7- Selo hidrico; 8- Medidor de gas; 9- Valvula solenoide; 10- Descarga do efluente; 11-

Lodo de excesso do SBR; 12- Lodo de excesso do UASB; 13- Efluente final desnitrificado; 14- Coluna
de desnitrificagdo; 15- Efluente nitrificado; 16- Gas liberado na desnitrificagao

Foi usado um substrato sintético com composicdo similar ao esgoto sanitario
composto basicamente de extrato de carne, sacarose, amido comercial, celulose em pé e
6leo de soja. Apesar da presenca de sais minerais no extrato de carne optou-se pela adigcdo
ainda uma solucéo de sais minerais para maior similaridade ao esgoto sanitario. Em virtude
do uso de extrato de carne no substrato, ricas em Fosforo e Sulfato, foram monitoradas
as concentracoes destes parametros através de espectrofotémetro de absorgéo atémica.
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Para controle e caracterizagdo do esgoto sanitario sintético foram feitas
determinacdes de pardmetros como Fésforo, Nitrogénio, sélidos, alcalinidade, &cidos e
DQO durante 54 semanas e para Sulfato durante 5 semanas. Assim, o sistema operacional
foi dividido em duas fases. Na primeira fase, durante 16 semanas o sistema foi formado
por um reator UASB seguido de dois reatores sequenciais em batelada aerébios. A etapa
seguinte compreende o periodo de 38 semanas, quando o sistema composto por UASB
e SBR atingiu o regime de equilibrio dindmico, sendo adicionado ainda uma coluna de
desnitrificagéo.

Inicialmente, com o auxilio de uma bomba peristéltica, o reator UASB foi inoculado
com trés litros de lodo granulado com 58% de sélidos suspensos volateis. Inicialmente foi
operado com vazao média de 20,4 L / dia, dando suporte a uma carga organica volumétrica
média de 2,25 Kg.m. dia' e tempo de detencéo hidraulica médio de 4,7 horas. Na segunda
fase, houve uma diminuicdo no TDH, passando este a ser operado com 4 horas, carga
organica volumétrica de 2,53 Kg.m*. dia™' e vazdo de entrada de 24 L. dia™.

No que tange o SBR, foi usado como alimentacao deste reator, o efluente advindo do
reator de fluxo ascendente, cujo liquido foi obtido através de um tubo de PVC de volume 2 L,
durante 2 horas, passando por gravidade para o reator em batelada. Fatores como vazao,
tempo de aeracdo e descarga do sobrenadante foram controlados por um temporizador
programado por circuitos eletronicos. Para o processo de preenchimento do primeiro reator
em batelada, o procedimento ocorreu através de duas acdes simultaneas: a abertura da
valvula de alimentagdo por aproximadamente 0,2 horas e o acionamento da bomba de
aeracao por um periodo de 2 horas, logo apds este periodo os sélidos em suspensao
foram separados por sedimentacédo e a parte sobrenadante foi possivel ser descartada.
Para o preenchimento do segundo reator, os procedimentos foram os mesmos, contados a
partir do fim do tempo de aeracao e liberagdo automatica de uma valvula de alimentacéo.
O tempo de duragéo do ciclo operacional foi de 4 horas, separadas da seguinte maneira:

1. Reacdo — 2 horas de duracéo - equivalente a 50 % do tempo do ciclo;

2. Sedimentagao — 1,2 horas de duragéo — equivalente a 30 % do tempo do ciclo;
3. Descarga — 0,4 horas de duracdo — equivalente a 10 % do tempo do ciclo;

4. Repouso — 0,4 horas de durag¢do — equivalente a 10 % do tempo do ciclo.

No tocante a coluna de desnitrificacao, apenas 40 % do efluente advindo do SBR,
ou seja, 9,6 L.d", foi bombeado para esta parte do tratamento. Durante as 38 semanas de
operacao, o estudo foi dividido em cinco fases diferentes, conforme Tabela 2 mostrada a
seqguir.
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Tabela 2 — Condigbes operacionais da coluna de desnitrificagdo a 30° C

Fase de Origem do lodo Volume Massa de | SSV(%) Altura de
operacao de lodona lodo lodona
coluna (L) (g SST) coluna (m)
1 Reator UASB tratando agua de 0,65 33,93 86,2 0,325

pocilga. O lodo estava armazenado
a baixas temperaturas.

2 Reator UASB em operacao, 0,65 41,77 79,5 0,325
tratando agua de pocilga.
3 Reator UASB em operagéo no 0,60 52,74 48,9 0,3
proprio sistema.
4 Reator UASB em operagéo no 0,28 7,02 52,2 0,14
proprio sistema.
5 Reator UASB em operagéo no 0,5 28,24 55,9 0,25

proprio sistema.

Adaptacao de Sousa (1996)

Quanto a metodologia de analise e periodicidade de acompanhamento e
monitoramento, a Tabela 3 analisa detalhadamente o andamento do sistema de tratamento.

Tabela 3 - Parametros analisados, métodos e frequéncia das analises

Parametro Método Periodicidade | Suporte Técnico de métodos analiticos
pH Potenciométrico Diaria
DILALLO &ALBERTSON (1961),
Alcalinidade Titulométrico Semanal BROVKO &CHEN (1977),MACKERETH
etal (1978),
DILALLO &ALBERTSON (1961),
Alc. Volateis Titulométrico Semanal BROVKO &CHEN (1977),

MACKERETH et al (1978), UAEPA(1975)

DQO total Espectrofotométrico | 2/ Semana

DQO soluvel Espectrofotométrico 2 /Semana

STANDARD METHODS FOR THE
N-NTK Titulométrico Semanal EXAMINATION OF WATER AND
WASTERWATER (1985)

STANDARD METHODS FOR THE
N-NH,* Titulométrico Semanal EXAMINATION OF WATER AND
WASTERWATER (1985)

DILALLO &ALBERTSON (1961),
Espectrofotométrico Semanal BROVKO &CHEN (1977), MACKERETH
et al (1978), UAEPA(1975)

DILALLO &ALBERTSON (1961),
N-NO, Espectrofotométrico Semanal BROVKO &CHEN (1977),
MACKERETH et al (1978), UAEPA(1975)

N-NO,

P Espectrofotométrico 2/ Semana

Continua
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Continuagéo

STANDARD METHODS FOR THE
SST Gravimétrico 2 / Semana EXAMINATION OF WATER AND
WASTERWATER (1985)

STANDARD METHODS FOR THE

SSv Gravimétrico 2/ Semana EXAMINATION OF WATER AND
WASTERWATER (1985)
Compo§|§:ao do Cromatografico Semanal
gas
Taxa de consumo
deOxigénio do lodo | Potenciométrico Semanal
aerado
S8V do lodo (,je. Gravimétrico Semanal
excesso anaerébio
S8Vdo lOdO, d_e Gravimétrico 2/ Semana
excesso aerébio
Adaptacdo SOUSA (1996)

4.3 PREPARAGCAO DOS DADOS

Segundo Bacdo (2006) apud Almeida Jo&o (2009) o objetivo principal do pré-
processamento dos dados é facilitar e simplificar o problema a ser tratado sem que haja
exclusdo ou danifique informacdo importante para a modelagem e entendimento do
problema. Para tanto, os dados que estavam dispostos em formato de texto tabelado,
foram transcritos para o software EXCEL, afim de que estes pudessem ser importados
para o software MATLAB. Neste processo de transcricdo dos dados, de forma a minimizar
a perda de informacdo e maximizar a obtencdo dos resultados, o conjunto de dados
referentes a entrada do reator UASB, excetuando-se o parametro pH, tiveram mudanca,
passando a ser expresso em Carga Volumétrica ao invés de concentracdo. Esse processo
ocorreu mediante experiéncia anterior de Morais (2011) que verificou em seu estudo que a
utilizacdo da DQO como carga, ao invés de concentragéo, melhor representar a quantidade
de matéria organica dissolvida no efluente. Para tanto, foi considerado os valores de vazéo
nas duas fases do reator UASB, ou seja, até a 16® semana a vazao foi de 20,4 L/dia e na
segunda fase, até a 54° semana, a vazao foi de 24L/dia.

A principio, apds a distribuicdo dos dados no Excel e transformacéo dos dados de
entrada no reator, os dados foram dispostos no Software STATISTICA para que fosse feita
uma estatistica descritiva dos dados obtidos experimentalmente, através da obtencado de
dados da distribuicdo de cada um dos parametros ao longo das 54 semanas de estudo.

Em seguida, no processo de construcao da RNA os dados foram separados em trés

subconjuntos, a saber:
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+  Treinamento — usado para estimar os parametros do modelo;

+  Validagdo — Usado para verificar a generalizagdo do modelo em comparagéo a
amostras independentes do conjunto de treinamento;

+  Teste — Usado para validar o modelo usando novas amostras.

No presente trabalho o conjunto de dados foi subdividido de 3 formas diferentes:
a. 80 % dos dados para treinamento, 10 % para teste e 10 % para validacgéo.
b. 70 % dos dados para treinamento, 15 % para teste e 15 % para validacao.

C. 60 % dos dados para treinamento, 20 % para teste e 20 % para validacgéo.

Para execugéo da modelagem e simulacdo o modelo de rede neural escolhido foi
o de tipo MLP com algoritmo de aprendizagem Levenberg-Marquardt, uma adaptagéo do
algoritmo backpropagation. Alguns aspectos permaneceram fixos a exemplo da taxa de
aprendizagem fixa em 0,05 e a fungédo de ativagdo da saida como Purelin. No entanto,
alguns parametros da rede foram modificados com o intuito de se encontrar um modelo

com o resultado mais satisfatério possivel. Assim apresentadas:
I. Numero de camadas ocultas: as arquiteturas foram modificadas com até 2

camadas intermediarias;

Il.  Numero de neurbnios da primeira camada oculta: foram variadas nas
quantidades de 5, 10 e 15 neurdnios;

Ill. Numero de neurfnios da segunda camada oculta: foram variadas nas
quantidades de 5, 10 e 15 neurdnios;

IV. Tipo de funcao de ativacao: a primeira camada oculta foi variada ora na fungéo
Logsig, ora na fungéo Tansig, bem como a segunda camada intermediaria.
Desta maneira, os modelos das redes neurais foram estruturados em 13 parametros
de entrada, correspondente ao numero de neurbnios, uma camada oculta (Figura 13)
ou com duas camadas ocultas (Figura 14) e 13 camadas de saida, que representam a
simulagcéo de todos os parametros utilizados no reator UASB.
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Figura 13 - Representacéo da arquitetura da rede com uma camada oculta
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Figura 14 - Representagéo da arquitetura da rede com duas camadas ocultas

0000
10000

Iinm

POEOOOOO

Q Q Pardmetros de saida

Camada oculta 1 Camada oculta 2 simulados

g3
e
g

Fonte: autor (2014)

Metodologia 31



Durante o processo de treinamento, 0os pesos e as bias foram ajustadas de maneira
iterativa, para minimizar a fun¢do de performance utilizada, o erro quadratico médio (MSE).
E importante ressaltar que o software computacionalMatlab traz seu préprio algoritmos de
aleatorizagéo utilizado para constru¢do dos modelos, evitando algum resultado tendencioso
e aumentando a eficiéncia do modelo estatistico.

Para avaliagé@o da eficiéncia das RNA'’s, valores reais de cada um dos pardmetros
foram comparados com os valores preditos pelo modelo de RNA. Segundo Hamed,
Khalafallah e Hassanien (2004); Aratos, Papaspyros e Tsihrintzis (2008) apud Morais (2011),
e Oliveira-Esquerre et al., (2004), os métodos de avaliacdo mais citados na literatura séo
Erro Quadratico Médio e Coeficiente de Determinagdo. No presente trabalho foi utilizado o
coeficiente de determinagéo de Treinamento como balizador para a avaliagéo.

No que se refere ao processo de simulagdo do reator UASB, os parametros foram
enumerados nas figuras da seguinte maneira: 1- DQO bruta; 2- DQO filtrada; 3- SST; 4-
SSV; 5- SSF; 6- Alcalinidade total; 7- Alcalinidade a bicarbonatos; 8- Acidos volateis; 9- pH;
10- Fosforo; 11- NTK; 12- N-ORG; 13- N-amoniacal.

Metodologia

32



5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 ESTATISTICA DESCRITIVA DOS DADOS

Nas Figuras 15 a 26 pode-se observar a representacdo dos dados na forma de
gréaficos boxblot das seguintes variaveis: Acidos volateis, Alcalinidade total, Alcalinidade
a Bicarbonatos, DQO bruta, DQO filtrada, Fésforo, Nitrogénio Kjedahl Total, Nitrogénio
Amoniacal, Nitrogénio organico, potencial Hidrogenidnico, Sélidos Suspensos Totais,
Solidos Suspenso Fixos e Solidos Suspensos Volateis.

Com graficos boxplotobtém-se informagdes sobre a mediana dos dados e dos quartis
inferiores e superiores, fornecendo detalhes da distribuicdo das amostras e da presenca de
outliers ou suspeitos de outliers. Além disso, é possivel indicar se os dados sdo simétricos
ou assimeétricos a partir equidistancia no interior do interquartil.

Figura 15 - Gréficos Box Plotda concentragao de acidos volateis na entrada e saida do reator UASB
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Figura 16 - Graficos Box Plotda concentracdo de alcalinidade total, na entrada e saida do reator UASB
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Figura 17 - Gréficos Box Plotda concentragdo de DQO bruta na entrada e saida do reator UASB.
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Figura 18 - Graficos Box Plotda concentragéo de

DQO filtrada na entrada e saida do reator UASB
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Figura 19 - GraficosBox Plotda concentracao de Fosforo na entrada e saida do reator UASB
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Figura 20- GréaficosBox Plotda concentragéo de nitrogénio amoniacal, na entrada e saida do reator UASB
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Figura 21- GréaficosBox Plotda concentragéo de nitrogénio organico, na entrada e saida do reator UASB
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Figura 22- GraficosBox Plotda concentracéo de Nitrogénio Kjeldahl na entrada e saida do reator UASB
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Figura 23- GraficosBox Plotda concentracédo de potencial Hidrogenidnico na entrada e saida do reator
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Figura 24- GraficosBox Plotda concentragéo de sélidos suspensos fixos na entrada e saida do reator
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Figura 25- GraficosBox Plotda concentragéo de s6lidos suspensos volateis na entrada e saida do reator
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Figura 26- GréaficosBox Plotda concentracdo de sélidos suspensos totais na entrada e saida do reator
UASB
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Os parametros éacidos volateis (Figura 15) e alcalinidade (Figura 16) possuem
intensa relacao entre eles, que pode ser justificada pelo fato de que durante o processo
de digestd@o anaerdbia ocorre aumento de alcalinidade devido a remogao de 4cidos graxos
volateis. O resultado médio de acidos volateis obtidos no afluente foi de 93,81 mg/L, com
o interquartil entre 60 mg/L a 125 mg/L. Com relagéo a alcalinidade total o valor médio do
afluente foi de 270,96 mg/L com 50% das amostras entre 200 e 340 mg/L. No efluente do
reator o valor médio da alcalinidade total 317,79 mg/L, com 50 % das amostras entre 248
mg/L e 388 mg/L. Com relagéo a acidos volateis, o valor médio foi de 29,15 mg/L, com
interquartil entre 21 mg/L e 35 mg/L.
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No experimento de Sousa (1996), a concentragcdo média de DQO bruta foi de 428
mg/L na entrada do reator, com 50% das amostras entre 378 mg/L e 474 mg/L, valor minimo
de 330 mg/L e maximo 548 mg/L, conforme pode ser observado na Figura 17. Enquanto
que na saida do reator, a média chegou a 32,5 mg/L, com 50% das amostras entre 20 mg/L
e 28 mg/L e mediana em 20,5 mg/L, o que demonstra a assimetria dos dados. Contudo,
obteve-se uma remogao média de 92 % da DQO bruta.

Estes resultados obtidos sdo compativeis com Rodrigues (2009) que estudou o
desempenho de um reator UASB no tratamento de &guas residuérias provenientes da
suinocultura, quando a remocao de DQO foi de 93%. Esta reducdo pode ser explicada
porque este tipo de reator biolégico durante o processo de digestdo anaerbbica na fase
de acetogénese, cerca de 50 % de matéria organica carbonacea biodegradavel séo
convertidos a acetato e Hidrogénio pelas bactérias acetogénicas. Segundo Van Haandel
e Lettinga(1994), cerca de 70% da DQO originalmente presente é convertida em éacido
acético. Pode ser observado na Figura 18que a DQO filtrada apresenta 50% de suas
amostras entre 147 mg/L e 193 mg/L na entrada do reator e na saida do reator, com 50%
de suas amostras entre 28 mg/L e 40 mg/L. A DQO filtrada teve uma redugédo média de 80
% (Tabela 4).

A eficacia na producdo de gas metano se d4 mediante manutencéo do potencial
Hidrogeniénico numa faixa de neutralidade, variando entre 6,3 e 7,8. Desta forma, o
experimento em estudo apresentou boa estabilidade do pH, visto que durante todo
0 monitoramento do sistema experimental o pH manteve-se dentro da faixa ideal para
metanogénese, tanto na entrada do reator UASB quando apresentou média de 7,0 como
na sua saida, com média de 7,5, conforme pode ser observado na Tabela 4.

Segundo Sousa (1996), tratar da eficiéncia da remocdo de Nitrogénio levando
em consideragcdo apenas a concentracdo do afluente e efluente pode nédo ser um
método adequado porque podem acontecer transformacdes bioquimicas produzindo ou
consumindo formas de Nitrogénio. Assim, € possivel explicar o aumento na concentragéo
de Nitrogénio amoniacal. Pode ser observado na Tabela 4 que ocorreu um aumento de
14 % na concentragéo, justificavel também porque pode acontecer amonificagdo com a
reabilitagdo de N-amoniacal para o meio. A concentragéo de Nitrogénio orgénico teve uma
remocao de 61%, fazendo com que a remogé@o de NTK se mantivesse em 24,8%, o que é
considerada alta para os padrdes de digestdo anaerdbia.

Paralelamente, obteve-se uma reducdo da concentracdo de fosforo em 36 % na
média, na entrada os valores estavam entre 10 mg/L e 22 mg/L, sendo 50% das amostras
de 13 mg/L a 16,75 mg/L e na saida as concentragdes reduziram para 2 mg/L (minimo) a
19 mg/L (mé&ximo), com 50% das amostras entre 7 mg/L e 12 mg/L.

De acordo com Mostert et al. (1989); Rustrian et al.(1998) apud Saraiva et al.(2002),
as reacgbes envolvendo nutrientes, como a desnitrificacéo e liberacdo ou absorcéo de
Fosforo acompanham um consumo significativo de matéria organica na forma de acidos
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graxos volateis de baixo peso molecular, que sdo compostos intermediarios gerado, o que
pode ser observado na Figura 19.

Os solidos fixos (Figura 24) que apresentavam de 9,0 mg/L (minimo) a 208,0 mg/L
(méximo) na entrada passaram a apresentar uma concentracdo de 5 mg/L (minimo) a
54 mg/L (maximo). Com relagdo aos solidos volateis (Figura 25), estes apresentavam
concentragdes de 60 mg/L a 246 mg/L na entrada passaram a apresentar concentragbes
de 8,0 mg/L a 53 mg/L na saida.

Como pode ser observado na Figura 26, os soélidos totais na entrada do reator,
apresentaram minimo de 81 mg/L e maximo de 392 mg/L, sendo 50% das amostras entre
183 mg/L a 270 mg/L, enquanto na saida 50% das amostras apresentavam concentracbes
de 32,5 a 60 mg/L e valores minimo e maximo de 20 mg/L e 94 mg/L, respectivamente.
Conferindo uma remog&o média de 80% para SST, de 82% para SSV, de 75% para SSF.

Tabela 4- Representacdo da concentracdo média de todos os pardmetros na entrada e saida do reator

UASB
PARAMETRO ENTRADA SAIDA(mg/L) * | Eficiéncia médiade
(mg/L) * remocao (%)
DQO bruta 428 32 92
DQO filtrada 173 34 80
SST 236 46 80
Ssv 152 26 82
SSF 83 20 75
ALCALINIDADE TOTAL 270 317 -17
ALCALINIDADE
(BICARBONATOS) 201 297 -47
ACIDOS VOLATEIS 97 29 70
pH 7 7,5 -6
FOSFORO 15 9 36
NTK 60 45 24
NITROGENIO ORGANICO 31 12 61
NITROGENIO AMONIACAL 29 33 -14

* Exceto o parametro pH

5.2 ARQUITETURA DA REDE NEURAL

5.2.1 Analise da influéncia do niimero de neurdnios

Neste tdpico € feita a analise da influéncia do nUmero de neurdnios nas camadas
ocultas sobre a qualidade do ajuste obtido entre os dados experimentais e a Rede Neural
Artificial. Esta andlise foi feita usando-se as melhores combinacdes de fungdes de ativacéo
estudadas no topico anterior.

Resultados e Discusséo

39



5.2.1.1 Rede Neural com uma camada oculta

Na Tabela 5 pode-se observar a influéncia do nimero de neurénios na camada oculta
sobre o coeficiente de determinagcdo, mantendo-se constante a subdivisdo do conjunto de
dados experimentais. Nos trés casos estudados, é possivel constatar que a medida que
aumenta-se o numero de neurdnios, eleva-se também o coeficiente de determinagéo. Fato
que vai ao encontro do trabalho de Gongalveset al. (2013) que constatou em seu estudo

que com o aumento do numero de neurénio o coeficiente de determinagdo aumentava
também.

Tabela 5- Coeficiente de determinagdo em funcgdo da subdivisdo do conjunto de dados e do nimero de
neurdnios (NN) da camada oculta na fungdo LOGSIG

Diviséo dosdados Coeficiente de determinagéo (R?)
experimentais NN=5 NN =10 NN = 15
80.10.10 0,9677 0,9821 0,9985
70.15.15 0,9768 0,9522 0,9808
60.20.20 0,9718 0,9316 0,9754

5.2.1.2 Rede Neural com duas camadas ocultas

Na Tabela 6 pode-se observar os coeficientes de determinacéo para as melhores
combinacdes de fungdes de ativacdo para cada forma como foi dividido o conjunto de dados
experimentais. Pode-se inferir que com o aumento do numero de neurbnios nas camadas
ocultas, acontece um aumento do valor do coeficiente de determinag¢do, alcancando

maiores valores quando o numero de neurbnios em cada camada oculta for igual a 15
(Vide Apéndice).

Tabela 6- Coeficiente de determinagéo em func¢do da subdivisdo do conjunto de dados e do nimero de
neurénios (NN) da camada oculta.

Diviséo dosdados Combinacao Coeficiente de determinacgéo (R?)
experimentais das fungdes de _ _ _
ativagio NN =5 NN =10 NN =15
80.10.10 Tansig- 0,9677 0,9505 0,9912
Logsig
70.15.15 Logsig- 0,9729 0,9546 0,9771
Tansig
60.20.20 Tansig- 0,9564 0,9620 0,9549
Tansig
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5.2.2 Simulacao do reator UASB usando RNA

Neste tépico serdo apresentados os resultados experimentais e os simulados,
através da aplicacao da RNA. A simulag@o do comportamento do reator UASB foi realizada
usando-se a melhor arquitetura obtida nas andlises anteriores (Subsecédo 5.2.1.1 € 5.2.1.2).
Nas figuras apresentadas a seguir, no eixo das abcissas estéo representados os parametros
que foram utilizados para construcdo da rede e no eixo das coordenadas a concentracéo
em mg/L de todos os parametros, exceto o pH.

5.2.2.1 Simulaggo do UASB, usando uma RNA com uma camada oculta

Nas Figuras 27 e 28, pode ser observado comparacgao entre os dados experimentais
e os resultados simulados, quando o conjunto de dados experimentais usados foi subdividido
em 80% para treinamento, 10 % para validagcédo e 10 % para teste. Observando-se estas
figuras pode-se constatar que houve uma boa concordancia entre os valores experimentais
e os simulados pelo modelo de RNA, visto que o coeficiente de determinagdo médio para
este caso foi igual a 0,9985 (Tabela 5). Ressalta-se que resultados semelhantes foram
obtidos por Morais (2011).

Figura 27- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 80.10.10
para 30% semana de operagéo.
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Figura 28- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 80.10.10
para 19% semana de operacgéo
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Nas figuras 29 e 30esta representada a comparagéo entre os dados experimentais e
os resultados simulados, quando o conjunto de dados experimentais usados foi subdividido
em 70% para treinamento, 15 % para validagdo e 15 % para teste (Tabela 5). Da mesma
forma que a situacao apresentada anteriormente (80% - 10% - 10%), a concordancia entre
0s dados experimentais e os preditos pelo modelo pode ser considerada satisfatéria, tendo
em vista que o coeficiente de determinacéo para esse caso foi igual a 0,9808 (Tabela 5).

Figura 29- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 70.15.15
para 72 semana de operacao.
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Figura 30- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 70.15.15
para 10* semana de operagéo.
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Para a construcdo das Figuras 31 e 32, o conjunto de dados experimentais
foi subdividido em 60% para treinamento, 20 % para validacédo e 20 % para teste. Da
mesma forma que as situagdes mostradas anteriormente, a concordancia entre os dados
experimentais e os preditos pelo modelo pode ser considerada satisfatéria. No entanto
pode-se constatar que a medida que foi diminuindo o percentual de dados usados no
treinamento, o coeficiente de determinagéo também foi diminuindo, conforme é possivel
observar na Tabela5.

Figura 31- Representacao grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 60.20.20
para 38* semana de operagao
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Figura 32- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 60.20.20
para 39% semana de operagéo
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5.2.2.2 Simulagdo do UASB, usando uma RNA com duas camadas ocultas

Nas Figuras 33 e 34 pode ser observado comparacgéo entre os dados experimentais e
os resultados simulados, quando o conjunto de dados experimentais usados foi subdividido
em 80% para treinamento, 10 % para validagédo e 10 % para teste (Tabela 6). Constata-se
que ha uma relagéo consideravel entre os dados experimentais e os resultados simulados
para todos os parametros, fator evidenciado ainda pelo alto valor do coeficiente de
determinacéo, 0,9912.

Figura 33- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 80.10.10
para 39% semana de operagéo.
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Figura 34- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 80.10.10
para 49% semana de operagéo.
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Nas Figuras 35 e 36 esta representada a comparacao entre os dados experimentais
e os resultados simulados, para as 29% e 40® semanas. A representacédo destas figuras
foi obtida quando o conjunto de dados experimentais usados foi subdividido em 70%
para treinamento, 15 % para validacdo e 15 % para teste. Apesar do alto coeficiente de
determinacao, os ajustes semanais de cada parametro nao obtiveram ajustes perfeitos para
os parametros DQO bruta, SST, Alcalinidade total e alcalinidade a bicarbonatos, conforme
Figura 35. Ja na Figura 36, o Unico parametro que destoa e teve discordancia com os dados
simulados foi o de Alcalinidade total.

Figura 35- Representacao grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 70.15.15
para 29% semana de operagéo.
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Figura 36- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 70.15.15
para 40% semana de operagéo.
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Por fim, foi utilizado a subdivisdo do conjunto de dados em 60% para treinamento,
20% para validagdo e 20 % para teste. Assim, observa-se nas Figuras 37e 38 que
existe concordancia direta do predito pelo modelo com os dados que foram testados
experimentalmente, quando foi encontrado um R? igual a 0,9549 (Tabela 6). Este resultado
€ compativel com Nasret al (2012) que obteve um coeficiente de determinacdo de 0,93.
E importante ressaltar que, da mesma maneira que aconteceu com a construcdo da RNA
com uma camada oculta, o coeficiente de determinagéo tendeu a diminuir & medida que o

conjunto de dados usados para treinamento diminuia.

Figura 37- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 60.20.20
para 28% semana de operagéo.
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Figura 38- Representacéo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 60.20.20

para 53* semana de operacgéo.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

A partir da escolha desse tema para desenvolvimento da dissertacao de mestrado,
pretendia-se modelar e simular um reator UASB utilizado em um sistema de tratamento
de esgoto sanitario através da aplicacdo de uma das técnicas mais difundidas atualmente
no meio académico para a tomada de decisGes, as Redes Neurais Artificiais. Para tanto,
foram construidos modelos de redes neurais artificiais baseadas nos parametros fisicos
e quimicos selecionados que permitisse o fornecimento de informagbes possiveis para
avaliar as variaveis de entrada, arquitetura da rede neural, a distribuicdo dos dados e o
desempenho dos algoritmos de otimizagéo utilizados.

Assim, por meio da variagéo das fungbes de ativacao utilizadas, Logsig e Tansig,
através da variagdo da quantidade de camadas ocultas e pela mudanca na distribuicdo do
conjunto de dados usados para treinamento, validagao e teste da rede, foi possivel obter
flutuagdes das redes, de modo a estabelecer-se a melhor rede para cada simulacéo.

Dessa forma, concluiu-se que quando se utiliza uma Unica camada intermediaria,
a melhor funcao de ativagéo foi a Logsig e a melhor distribuicdo de dados apresentou-se
quando foicombinado 80% dos dados usados para treinamento, 10 % para teste e 10 % para
validagdo. Paralelamente, é possivel concluir que quanto maior € o numero de neurénio
usado na camada oculta, melhores coeficientes de determinagédo sdo encontrados. Nesta
circunstancia, o R? foi de 0,9985,valor considerado muito satisfatorio para predicdo dos
parametros analisados.

Quando modelada com 2 camadas ocultas, os resultados assemelharam-se
bastante com as simulagdes de uma camada oculta, visto os melhores resultados terem
sido obtidos na distribuicdo de dados , 80%, 10% , 10%, respectivamente para treinamento,
teste e validagéo. O melhor coeficiente de determinacéo foi obtido com a combinagéo das
funcbes de ativacdo Tansig na camada ocultal e Logsig ha camada oculta 2, obtendo um
R2? de 0,9912, considerado excelente para a predigéo.

Simultaneamente, foi feita uma andlise dos dados experimentais para atestar o
éxito do funcionamento do reator UASB, parametro a parametro e evidenciou-se o bom
funcionamento do reator, especialmente como removedor de DQO quando atingiu o valor
de 92 % e de Sdlidos Suspensos Totais com remog¢ao média de 80%.

Sugere-se ainda como uma continuagdo deste trabalho uma investigagdo mais
profunda no que se refere ao uso de outras arquiteturas como a de Base Radial, além
do aumento de camadas ocultas e a aplicagdo da técnica de analise de componentes
principais com o intuito de diminuir as variaveis de entrada.
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APENDICE

Arquitetura Neural com uma camada oculta, com 15 neurénios, fungdo de ativagdo na camada oculta

Logsig e combinagdo 80% treinamento, 10 % teste e 10 % validagcao
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Arquitetura Neural com uma camada oculta, com 15 neurénios, funcdo de ativagdo na camada oculta

Logsig e combinagao 60% treinamento, 20 % teste e 20 % validagéo.
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Arquitetura Neural com duas camadas ocultas, com 15 neurénios cada, fungcéo de ativagdo na camada

oculta Logsig e combinagao 60% treinamento, 20 % teste e 20 % validagcao
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