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RESUMO

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) é uma abordagem alternativa aos métodos
estatisticos tradicionais no mapeamento de um sistema linear como também ndo linear. S&o
modelos que vém sendo desenvolvidos nos ultimos anos, e tem como metafora o
funcionamento do cérebro humano. Estes modelos tomam como base as redes neurais
bioldgicas associadas ao processamento paralelo do cérebro humano, constituido por
elementos de processamento interconectados, chamados de neurbnios, 0s quais estdo
dispostos em camadas e sdo responsaveis pela ndo-linearidade e pela memdria da rede.
Este trabalho tem como objetivo modelar um sistema de tratamento de lixiviado com o0s
processos oxidativos avancados usando Redes Neurais Artificiais. Os dados que foram
utilizados neste trabalho foi proveniente da pesquisa desenvolvida por Martins (2014).
Com um sistema experimental que foi instalado e monitorado nas dependéncias fisicas do
laboratorio da Estacdo Experimental de Tratamentos Bioldgicos de Esgotos Sanitario
(EXTRABES) da Universidade Estadual da Paraiba- UEPB. No tratamento do lixiviado foi
utilizado dois tipos de processos oxidativos avancados o Foto-Fenton e a fotdlise de
H,O,/UV. Para o sistema Foto-Fenton foi considerado as varidveis concentragdo de H,SOy,
concentracdo de H,0,, tempo e taxa de radiacdo Ultravioleta. No sistema H,0,/UV
concentracdo de H,O,, tempo e taxa radiacdo ultravioleta. Estes pardmetros que foram
utilizados para monitorar os processos oxidativos avancados serdo usados como sendo as
variaveis de entrada na elaboracdo das redes neurais artificiais. Para o treinamento e
validacao da rede foi utilizado um cdédigo computacional no software Matlab. O melhor
algoritmo de minizacdo do erro foi o Levenberg Marquardt com uma configuragcdo de
RNA com o gradiente igual a 2,39.10° e erro médio quadratico (MSE) igual a 1.10°.
Utilizou-se no treinamento destas redes uma camada oculta contendo 10 neurdnios e
funcGes de ativacdo sigmoide tangente e purelin. No sistema H,O,/UV o melhor
desempenho nas etapas de treinamento e validagdo foi a RNA com uma camada oculta
com 25 neurdnios, apresentando um coeficiente de determinacdo acima de 0,97. No
sistema Foto-Fenton com uma arquitetura com duas camadas ocultas contendo em cada
camada oculta 5 e 25 neurdnios, respectivamente, apresentou resultados significantes como
coeficientes de determinagéo de treinamento e validagao acima de 0,95.

Palavras-chave : Perdxido de hidrogénio com radiacdo Ultravioleta, neurénio artificial,
Foto- Fenton, camada oculta



ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANNSs) is an alternative approach to traditional statistical
methods in mapping a nonlinear system. They are models that have been developed in
recent years, and has as a metaphor the functioning of the human brain. These models are
based on biological neural networks associated with the parallel processing of the human
brain, consisting of interconnected processing elements, called neurons, which are
arranged in layers and are responsible for nonlinearity and network memory. This work
aims to model a leachate treatment system with advanced oxidative processes using
Artificial Neural Networks. The data that were used in this work came from the research
developed by Martins (2014). With an experimental system that was installed and
monitored in the physical facilities of the Laboratory of the Experimental Station of
Biological Treatments of Sanitary Sewage (EXTRABES) of the State University of
Paraiba - UEPB. In the treatment of leachate, two types of advanced oxidative processes
were used: Photo-Fenton and H,O, / UV photolysis. For the Photo-Fenton system, the
variables concentration of H,SO,, concentration of H,O,, time and rate of ultraviolet
radiation were considered. In the H,O,/ UV system H,O, concentration, time and
ultraviolet radiation rate. These parameters that were used to monitor the advanced
oxidative processes will be used as input variables in the elaboration of artificial neural
networks. For the training and validation of the network, a computational code was used in
Matlab software. The best error-mining algorithm was the Levenberg Marquardt with an
RNA configuration with a gradient of 2.39.10-5 and a mean square error (MSE) of 1.10-6.
A hidden layer containing 10 neurons and tangent and purelin sigmoid activation functions
were used in the training of these networks. In the H,O, / UV system the best performance
in the training and validation stages was RNA with a hidden layer with 25 neurons
presenting a coefficient of determination above 0.97. In the Photo-Fenton system with an
architecture with two hidden layers containing in each hidden layer 5 and 25 neurons
respectively presented significant results as coefficients of training determination and
validation above 0.95.

Key words: Hydrogen peroxide with ultraviolet radiation, artificial neuron, Photo-Fenton,
hidden layer.
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1. INTRODUCAO

A crescente geracdo de residuos sélidos tem sido um dos maiores problemas
enfrentados pela sociedade nos tempos modernos. Tais residuos, provenientes das mais
diversas atividades humanas (producdo industrial, atividades domésticas, comércio, etc.)
necessitam de grandes areas para sua disposicdo e acarretam inuUmeros prejuizos ao meio
ambiente, e a populacdo, a exemplo dos problemas de satde decorrentes principalmente da
poluicdo do ar, da 4gua e do solo (SOUTO et al., 2013).

Os aterros sanitérios se assemelham a grandes reatores biolégicos. Os processos de
transformacGes fisico-quimicas e bioldgicas decorrentes da decomposicdo da matéria
organica resultam na producdo de liquidos (lixiviado) e gases (biogas), que precisam ser
coletados e tratados (ZUQUETTE et al., 2015).

Define-se lixiviado de aterro sanitario como sendo o efluente produzido pela acédo
enzimatica dos microrganismos sobre a matéria organica depositada em células de residuos
(NASCENTES et al., 2015). O volume gerado desse subproduto, depende de fatores como
o0 teor de umidade presente inicialmente nos RSU a serem aterrados, o volume de aguas
pluviais infiltradas e a agua gerada interiormente pelo processo de biodegradacdo dos
Residuos Solidos Organicos (RSO) (BAUN et al., 2003).

Dentre os processos oxidativos avancgados, pode-se citar a fotolise do peroxido de
hidrogénio e o processo Foto-Fenton, os quais sdo comumente utilizados em tratamento de
lixiviados para remocdo de compostos recalcitrantes (NOGUEIRA et al., 2007). Uma das
desvantagens da aplicacdo desses sistemas € o consumo de energia elétrica provenientes
das lampadas que promovem a incidéncia de radiagdo nos sistemas, quando estes sistemas
sdo aplicados em grande escala promove um consumo significativo. Portanto, é necessario
buscar novas alternativas, tecnologicamente e economicamente viaveis, para a remog¢ao
eficiente de contaminantes. Estudos com a aplicacdo dos Processos Oxidativos Avangados
com o uso radiagdo solar vém sendo desenvolvidos, como por exemplo, o trabalho
realizado por Gala (2017), que utilizou a aplicacdo dos processos oxidativos avancados
com a radiacdo solar para a remocdo do antibidtico tinidazol obtendo um aumento na
eficiéncia do processo e na reducdo dos custos operacionais.

A adocdo da técnica de simulagdo na area académica tem gerado diversos
beneficios como: a previsdo de resultados na execucdo de uma determinada acéo; redugédo

de riscos na tomada decisdo; identificacdo de problemas antes mesmo de suas ocorréncias;
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reducdo de custos com o emprego de recursos (mado-de-obra, energia, dgua e estrutura
fisica); revelacdo da integridade e viabilidade de um determinado projeto em termos
técnicos e econdmicos (SILVA, 2005).

Silva (2005) expde que a simulacdo é uma das técnicas mais gerais usadas em
Pesquisa Operacional (PO), que permite a formacéao de cenarios, onde através destes, pode-
se orientar o processo de tomada de decisdo, preceder analises e avaliacfes de sistemas e
propor solucBes para a melhoria de desempenho.

Entre as técnicas existentes para simulacdo de sistemas operacionais, as Redes
Neurais Artificiais € uma abordagem alternativa aos métodos estatisticos tradicionais no
mapeamento de um sistema ndo linear. S&o modelos que vém sendo desenvolvidos nos
altimos anos, e tem como metafora o funcionamento do cérebro humano. Estes modelos
tomam como base as redes neurais bioldgicas associadas ao processamento paralelo do
cérebro humano, constituido por elementos de processamento interconectados, chamados
de neurénios, os quais estdo dispostos em camadas e sdo responsaveis pela ndo-linearidade
e pela memoria da rede (VALENCA, 2005).

Este trabalho tem como objetivo modelar um sistema de tratamento de lixiviado
com o0s processos oxidativos avancados usando Redes Neurais Artificiais. Para o
treinamento e validacdo da rede sera utilizado um codigo computacional no software
Matlab.
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2. OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um modelo empirico usando Rede Neurais Artificiais (RNA) para
modelagem do processo de tratamento do lixiviado do aterro sanitario da cidade de Jodo

Pessoa-PB, usando Processos Oxidativos Avancados.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Avaliar o processo de treinamento da RNA, usando os algoritmos do gradiente
descendente com momento e taxa de aprendizagem adaptativa e o de Levenberg-
Marquardt;

e Investigar a influéncia do nimero de camadas ocultas e nimero de neurdnios por
camada, sobre o desempenho da RNA;

e Analisar a influéncia da aleatorizacéo dos dados de entrada, sobre o desempenho da
RNA,;

e Averiguar a interferéncia de 10% e 20% de ruido nos dados experimentais do
sistema H,0,/UV;

e Estimar a influéncia da quantidade de dados usados no treinamento/validacao,

sobre o desempenho da RNA.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 RESIDUOS SOLIDOS URBANOS

De acordo com a Politica Nacional de Residuos Solidos (PNRS), os Residuos
So6lidos Urbanos (RSU) formam-se dos residuos sélidos de origem domiciliar e de limpeza
urbana. Sdo basicamente residuos originados em atividades residenciais, comerciais e
institucionais, contendo uma fracdo significativa de residuos organicos putresciveis, papel,
plasticos e metais, tendo sua composicdo varidvel, que depende da situacdo
socioecondmica, cultural e dos habitos de vida de cada populagdo (BRASIL, 2010).

A disposicdo final de RSU em aterros brasileiros ndo obedece a hierarquia de
gerenciamento dos residuos composta por a nao geragéo, reducéo, reutilizacao, reciclagem,
tratamento de residuos sélidos e disposicdo final ambientalmente adequada dos rejeitos
como preconizada a Politica Nacional dos Residuos Solidos (BRASIL, 2010). De acordo
com os dados da Associacdo Brasileira das Empresas de Limpeza Publica e Residuos
Especiais (ABRELPE, 2017), durante o ano de 2017 foram gerados aproximadamente 78,4
milhdes de toneladas no pais de RSU. Desse total, mais de 6,9 milhGes de toneladas
deixaram de ser coletadas e, consequentemente, tiveram destino improprio (lagos, rios,
galerias pluviais e terrenos baldios), e dos residuos coletados (71,6 milhdes de toneladas), a
grande maioria, 59,1%, foi depositada em aterros sanitarios. Esta quantidade de Residuos
Solidos que ndo sdo destinados ao aterro sanitario ndo tratados adequadamente causam

efeitos adversos a satde publica e a0 meio ambiente.

3.2 DESTINACAO INADEQUADA DE RSU

Vaérios destinos podem ser dados a disposi¢do final dos RSU’s, todavia, um deles é
o “lixdo”, resultante da simples descarga de lixo sobre o solo, sem critérios técnicos e
medidas de protecdo ao meio ambiente ou a salde publica. As areas dos lix6es ou
vazadouros, segundo Pereira Neto (2007), criam condicdes favoraveis (habitats) a
proliferacdo de vetores (moscas, baratas, ratos e mosquitos), que se multiplicam de forma
rapida em razdo da grande quantidade de alimento, da facilidade de abrigo. Esses vetores
chegam as residéncias causando doencas, além de facilitarem a contaminagdo de animais

domésticos que ali vivem. O lixo acumulado produz um liquido denominado de lixiviado
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que possui coloracdo escura com cheiro desagradavel e atinge as aguas subterraneas
(ARAUJO et al., 2013).

Além disso, ocorre 0s impactos ambientais do solo, do ar, visuais, sociais e 0
desequilibrio da fauna e flora. O resultado desse conjunto de impactos gera a degradacéo,
que diminui ou impede a capacidade dos recursos ambientais de restabelecer-se
naturalmente. Os dados da Associacdo Brasileira de Empresas de Limpeza Publica e
Residuos Especiais (ABRELPE, 2017), revelam que 3.352 municipios ainda fazem usos de
locais imprdprios para destinacéo final de residuos.

Em 02 de agosto de 2010 foi promulgada no Brasil a Politica Nacional de
Residuos Solidos (PNRS) pela Lei Federal n° 12.305/2010, na qual se determinam as
responsabilidades dos geradores, do poder publico e aos instrumentos econdmicos
aplicaveis, sobre a gestdo integrada e ao gerenciamento de residuos solidos, e se obriga
que, no ano de 2014, todos os lix6es do Brasil sejam desativados e substituidos por aterros

sanitarios.

3.3 ATERRO SANITARIO

E uma pratica comum no mundo a disposicdo final de RSU em aterros sanitarios
em funcdo dos custos reduzidos quando comparados com outras tecnologias de tratamento
e da disponibilidade de uma area para implantacao (JUNIOR, A.B et al., 2010).

Os aterros sanitarios tambem podem ser considerados uma obra geotécnica e de
saneamento bésico, que tem a finalidade de reduzir e minimizar impactos ambientais no
solo, corpos hidricos (superficiais e subterraneos) e no ar atmosférico. Essa técnica utiliza
principios de engenharia para confinar os Residuos Sélidos Urbanos (RSU) em camadas
cobertas com material inerte, geralmente solo, seguindo normas operacionais especificas,
de modo que seja utilizada a menor area possivel e evitados danos & saude publica e ao
meio ambiente (PHILIPPI Jr., 2005).

Quando os RSU’s sdo depositados em células de aterros sanitarios, ocorre uma
série de processos fisicos, quimicos e biolégicos que ddo origem ao processo natural de
degradacdo, decomposicdo ou estabilizacdo da massa de residuos aterrada. Dentre o0s
processos citados, os biolégicos sdo dominantes e controlam grande parte dos demais
(MCBEAN et al.,1995).
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A medida que os RSU’s sdo aterrados ocorre biodegradacio dos mesmos, geram-se
subprodutos, como o lixiviado, que pode apresentar uma carga organica entre 10 e 75
vezes maior que a dos esgotos domeésticos (TCHOBONOGLOUS, THIENSEN e VIGIL,
1993; VON SPERLING, 2005).

3.4 LIXIVIADO DE ATERROS SANITARIOS

Define-se lixiviado de aterro sanitario como sendo o efluente produzido pela acéo
enzimatica dos microrganismos sobre a matéria organica depositada em células de residuos
(NASCENTES et al., 2015). O volume gerado desse subproduto, depende de fatores como
o0 teor de umidade presente inicialmente nos RSU a serem aterrados, o volume de aguas
pluviais infiltradas e a agua gerada interiormente pelo processo de biodegradacdo dos
Residuos Solidos Organicos (RSO) (BAUN et al., 2003).

Cada lixiviado tem sua composi¢do dependente da origem do aterro sanitario. Na Tabela
1 pode ser observado a caracterizacao fisico quimica do lixiviado bruto proveniente do aterro
sanitario da cidade de Jodo Pessoa-PB. Este lixiviado apresenta pH proximo de neutro,
concentracdes de Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBOs) e Demanda Quimica de Oxigénio
(DQO) elevadas.

Tabela 1: Caracteristicas fisicas e quimicas do lixiviado da cidade de Jodo Pessoa-PB.

Parametros fisico-quimicos Unidade Média
pH 7.8
Nitrogénio Amoniacal mg.L™? 2.100
DQO Total mgO,.L* 18.000
DBO5 mgO,.L™ 5.000
Alcalinidade Total mgCaCOs.L™ 9.000
AGV mgH-Ac.L™ 3.300
Fésforo Total mg.L™ 11
Ortofosfato mg.L™* 6
Solidos Suspensos Volateis mg.L™ 400
Sélidos Suspensos Totais mg.L™? 900

Fonte: Adaptado Risoneide, (2014)

Os dois principais fatores que caracterizam os lixiviados do aterro sdo o volume gerado e
a composic¢do. Ambos os fatores sdo dependentes de uma variedade de parametros, como tipo de
residuo depositado, condicGes climaticas e modo de operacdo no local. Além disso, a
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composic¢do do lixiviado é fortemente influenciada pela idade do aterro (KULIKOWSKA et al.,
2008). Com o passar dos anos ha uma reducdo significativa da biodegradabilidade devido a
convers&o em gas metano e CO, de parte dos componentes biodegradaveis (SA et al., 2012).

A digestdo da matéria organica presente nos RSU em aterros sanitarios ocorre em duas
fases distintas: a primeira envolve a presenca de oxigénio (fase aerdbia); e a segunda acontece
na auséncia deste gas (fase anaerdbia) e se subdivide em quatro etapas. Entretanto, Chernicharo
(2000), menciona uma quinta etapa na fase anaerobia, conhecida por sulfetogénese. A medida
que cada uma destas fases ocorre no interior do aterro, o lixiviado gerado apresenta
caracteristicas diferentes.

As técnicas utilizadas para o tratamento de lixiviados sdo as fundamentadas em processos
bioldgicos, sendo que estas tém se mostrado insuficientes para o atendimento aos padrdes de
lancamento estabelecidos pela legislacdo nacional (Resolugdo CONAMA n° 357, de 17/3/2005),
principalmente no caso de lixiviados de aterro sanitario estabilizado em relacdo aos parametros
referentes & matéria orgénica, cor, nutrientes, cloretos e alcalinidade. Estudo sobre técnica de
tratamento de lixiviado reportados na literatura, em escala demonstrativa, pode-se citar o
emprego de filtros anaerdbios conjugados com lagoa facultativa com lixiviado do aterro
sanitario de Belo Horizonte, (MORAVIA et al., 2011).

As concentracdes de substancias organicas toxicas e recalcitrantes presentes no lixiviado
estdo entre os obstaculos mais comuns ao uso de processos tradicionais de tratamento, como
processos bioldgicos (AMOR, 2015). Uma alternativa sdo os tratamentos baseados em processos
quimicos capazes de promover a degradacdo ou, até mesmo, a mineralizacdo da matéria
poluente refrataria, podendo haver a combinacdo entre diferentes técnicas ou serem conjugados
com processos biolégicos (MORAVIA et al., 2011).

3.5 PROCESSOS OXIDATIVOS AVANCADOS

Os Processos Oxidativos Avangados (POA’s) sdo fundamentados na geracdo de
espécies radiculares, principalmente radical hidroxila (*OH). Esse radical apresenta uma
elevada capacidade de degradacdo oxidativa devido ao seu elevado potencial padrao de
reducdo (E° = 2,8 v), uma vez reagindo com uma extensa variedade de compostos
organicos promove uma completa mineralizacdo desses compostos (ANDREOZZI et al.,
1999).
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Por meio dos POA’s as possibilidades de aplicacdo dos processos quimicos por
oxidacdo sdo ampliadas consideravelmente em relacdo aos procedimentos classicos.
Podem transformar muitas substancias persistentes, como por exemplo, hidrocarboneto
clorado, policloreto de bifenila, defensivos agricolas, adsorventes de organohalogenados e
DQO refrataria, em substancias ecologicamente inofensivas, biologicamente degradaveis e
podendo obter no meio reacional a total mineralizacdo dos compostos apresentando nos
produtos finais CO,, H,0 e ions inorganicos (FIGAWA, 1997; HICARASHI et al., 2000).

De acordo com a EPA (1998) os Processos Oxidativos Avancados séo
classificados em fotoquimicos e ndo fotoquimicos. Os fotoquimicos envolvem a geracédo de
e¢OH por meio da fotélise por UV de oxidantes convencionais, incluindo o peréxido de

hidrogénio (H,0,) exemplos desses sistemas sao H,O,/UV e o Foto-Fenton.
3.5.1 H,0,/UV

A fotolise do perdxido de hidrogénio por irradiacdo UV € um processo que pode
ocorrer naturalmente, constituindo em uma alternativa para degradar compostos organicos
toxicos. O H,O, pode ser fotolisado por irradiacdo UV em comprimentos de onda de 200 a
300 nm (representado como hv) ocasionando a quebra da ligagdo O-O da molécula de
H,0, gerando radicais hidroxila (eHO) (Equacdo 1) que agem na degradacdo de espécies

organicas (Hernandez et al., 2002).
H,O, + hv — 2 eHO (l)
3.5.2 Foto-Fenton

Entre os Processos Oxidativos Avancados, grande destaque tem sido dado ao uso
do peroxido de hidrogénio em presenca de sais de ferro, conhecido como processo Fenton,
devido principalmente ao seu custo e alta eficiéncia na degradacdo dos compostos
recalcitrantes. O processo Fenton consiste em um conjunto de reacles ciclicas, que
utilizam fons Fe*? e Fe*® como catalisadores, para decompor o peréxido de hidrogénio e
produzir radicais de hidroxila. O fon ferroso (Fe*?) inicia e catalisa decomposic¢éo do H,0,
(Equacgdo 2) (Araujo et al., 2011).
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Fe*?+ H,0, — Fe**+OH + eOH (2)

Além do processo Fenton tradicional existem processos que utilizam a radiacdo
ultravioleta, como o processo Foto-Fenton. No Foto-Fenton a fonte de radiagdo atua
aumentando a regeneracdo de Fe*? e a producdo adicional de radicais de hidroxilas
(Equacdes 3 e 4) (COSTA, et al., 2014).

Fe**+ H,0 +hv — Fe"? + H' + eOH A3)
H202 — 2 oOH (4)
3.6 REDE NEURAL ARTIFICIAL

3.6.1 Definicéo

O uso das Redes Neurais Artificiais (RNA), comumente chamadas de “redes
neurais”, ¢ pelo reconhecimento de que o cérebro processa informac¢des de uma forma
diferente dos computadores convencionais. O cérebro € um computador (sistema de
processamento) altamente complexo, ndo-linear e paralelo, com capacidade de organizar
estruturalmente os neurénios de forma a realizar fungbes como o reconhecimento de
padrdes e percepcdo, muito mais rapido que qualquer computador existente. O
computador tem um processamento rapido e preciso na execucdo de sequéncia de
instrucbes porém é muito mais lento que o cérebro, por exemplo, no reconhecimento de
padrdes. A rede neural € uma maquina que modela a maneira como um cérebro realiza
determinadas tarefas ou fungdes de interesse. Uma rede neural pode ser implementada
com componentes eletrénicos ou por programacdo em um computador (BRAGA et al.,
2000).

Segundo Braga et al., (2005) as caracteristicas basicas das redes neurais sao:

*

¢+ Procura paralela e enderecamento pelo Conteldo — O cérebro ndo possui endereco

L)

de memoria e ndo procura a informacdo sequencialmente;

s Aprendizado — A rede aprende por experiéncia, ndo precisando explicitar os

algoritmos para executar uma determinada tarefa;
% Associagdo — Capacidade da rede em fazer associagOes entre padrdes diferentes;

¢+ Generalizacdo — A rede neural produz saidas adequadas para entradas que nado
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estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem);

% Robustez e Degradacdo — Devido a natureza distribuida da informacéo
armazenada na rede, o seu desempenho se degrada suavemente sob condicdes de

operagdes adversas,

tal como a perda de elementos processadores ou conexdes sinapticas. Para que a resposta
da rede seja degradada seriamente, o0 dano deve ser extenso.

De acordo com Palmiere (2016), pode-se definir uma Rede Neural Artificial (RNA)
como sendo um modelo computacional inspirado no sistema nervoso de seres vivos, e que
adquire conhecimento atraves da experiéncia.

E formada basicamente por um conjunto de unidades de processamento (neurdnios
artificiais) que sdo interligados por um enorme numero de interconexdes (sinapses
artificiais) representadas por vetores de peso sinaptico. As principais partes do neurdnio
artificial genérico sdo as sinapses, funcdo somadora e a fungdo de ativacéo.

O neur6nio artificial € uma unidade fundamental para a operacdo de uma rede
neural. Seu modelo foi inspirado na estrutura neural bioldgica (PALMIERE, 2016). A
Figura 1 ilustra uma forma de um tipo comum de neuronio artificial. Uma rede neural pode
ter centenas ou milhares de neurdnios artificiais, ja o cérebro de um mamifero poder ter

bilhdes de neurénios.
Figura 1: Modelo genérico da RNA
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Fonte: Silva et al., (2010).
A camada de entrada é responsavel pelo recebimento das informagdes que serdo
analisadas na rede. A camada oculta tem por finalidade extrair as informacdes associadas a

camada de entrada, sendo também responsavel pela maior parte do processamento destes
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dados. J& a camada de saida agrega os dados das camadas anteriores e ativa uma resposta
adequada (SILVA et al., 2010).

3.6.2 Funcgéo de Ativagao

O modelo de cada unidade da rede pode incluir uma ndo-linearidade na sua saida, a
qual deve ser reduzida. A funcdo de ativacdo representa o efeito que a entrada interna e o
estado atual de ativacdo exercem na definicdo do proximo estado de ativacdo da unidade.
Segundo Haykin (2001) existem diversos tipos de fungdes de ativacdo, sendo as mais

utilizadas:

“sFuncao limiar: normalmente restringe a saida da RNA em valores binarios [0,1]. A saida
do neurdnio assume valor 0 quando seu resultado for negativo, e 1 caso contrério, sendo
representada por:

0,seu<o
fw = 1,seu=>0 ®)

< Fungdo sigmoidal: trata-se da fungio mais comum. E definida como uma fungéo
crescente com balanceamento adequado entre o comportamento linear e ndo linear e
assume um intervalo de varacdo entre 0 e 1. Um exemplo de funcdo sigmdide é a fungéo

logistica, definida por:

fu=—

- 1+exp —au

(6)

% Funcdo tangente hiperbolica: pelo fato da funcdo logistica apresentar valores de
ativacdo apenas no intervalo (0, 1), em muitos casos ela é substituida pela funcéo tangente
hiperbdlica, que preserva a forma sigmoidal da funcdo logistica, mas assume valores
positivos e negativos. Para a forma correspondente de uma fungdo sigmoide, podemos
utilizar a funcdo tangente hiperbolica, dada por:

f u =tanh u @)
3.6.3 Arquiteturas de RNAs

De acordo com Harkin (2001) a maneira pela qual os neurdnios de uma rede estdo

estruturados esta intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar
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a rede. Uma das maiores dificuldades encontradas no uso das redes neurais € a escolha da
melhor arquitetura, uma vez que esse processo € experimental e demanda um grande tempo
de execucdo. Na préatica, 0 processo deve ser aplicado com o intuito de testar varios
métodos de aprendizado e as diferentes configuracdes que uma rede possa ter para a
resolucdo de um problema em especifico (MIRANDA et al., 2009). De acordo com Silva

et al., (2010) as arquiteturas mais usuais das RNAs sao:

% FeedForward de Camada Simples: Uma camada de entrada diretamente associada a
um ou mais neurdnios que vao gerar a resposta de saida (Figura 2). O fluxo de dados segue
em direcdo & camada de saida. S&o empregadas em problemas de classificacdo de padroes

e filtragem.

Figura 2: Arquitetura FeedFoward de camada simples
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Fonte: Silva et al., (2010).

% FeedForward de Camadas Multiplas: Constituida por uma ou mais camadas
escondidas de neurdnios (Figura 3). Sdo empregadas em problemas de aproximacéo de
funcdes, classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas, otimizacdo, robotica e

controle de processos.
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Figura 3: Arquitetura Feed Fordward de camadas Mulpliplas
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Fonte: Silva et al., (2010).

% Realimentada: Suas saidas sdo realimentadas como sinais de entrada para outros
neurdnios, sendo assim empregadas para 0 processamento de sistemas variantes no
tempo (Figura 4). Sdo empregadas em previsdes de séries temporais, otimizagéo,

identificacdo de sistemas e controle de processos.

Figura 4: Arquitetura Realimentada
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Fonte: Silva et al., (2010).

De acordo com Amardeep et al., (2017) as RNAs sdo importantes ferramentas de
mineracdo de dados usadas para classificacdo e agrupamento. O critério de aprendizagem é
por exemplos. Quando fornecido com exemplos suficientes, realiza a classificacdo e até

mesmo descobre novas tendéncias ou padrées nos dados. No minimo uma RNAs é
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composta por trés camadas, entrada, oculta e de saida . Cada camada estdo conectadas uma

com as outras através de nos.

3.6.4 Aprendizado de RNAs

A maneira pela qual as redes neurais adquirem conhecimento é chamado de
algoritmo de aprendizagem, que tem como funcdo modificar, através de um processo
iterativo, os pesos sinapticos da rede (treinamento), de modo a alcancar um objetivo
desejado (BRAGA et al., 2005).

Segundo Braga e colaboradores (2000) a utilizacdo de uma Rede Neural Artificial
na solucdo de uma tarefa passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, quando a rede
extrai informacOes relevantes de padrdes de informacdo apresentados pela rede, criando
uma representacdo do problema. Uma definicédo geral do que vem a ser aprendizagem pode

ser expressa da seguinte forma:

Aprendizagem é o processo pelo qual os pardmetros 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 com ocorrem os ajustes realizados nos parametros
(BRAGA et al.,2000. p.15).

A etapa de aprendizagem consiste em um processo interativo de ajuste de
parametros da rede, os pesos das conexdes entre as unidades de processamento, que
guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede adquiriu do ambiente em que
estd operando. As RNAs podem ser diferenciadas quanto a forma de aprendizagem, usando
0s seguintes paradigmas (BISHOP, 1995):

% Aprendizado supervisionado: um supervisor externo fornece a RNA a saida desejada em
relacdo a um padrdo de entrada. Com isso, € possivel comparar a saida da RNA com a
saida desejada, obtendo-se o erro referente a resposta atual. A partir disso, 0S pesos
sindpticos sdo ajustados de forma a minimizar o erro. A minimizacdo do erro €
incremental, pois a cada resposta gerada pela rede, sdo efetuados pequenos ajustes nos

pesos das conexdes.

¢+ Aprendizado ndo supervisionado: ndo existe um supervisor acompanhando o processo de
aprendizagem. Diante disso, a RNA deve procurar algum tipo de correlacdo ou

redundancia nos dados de entrada.
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Quando as RNAs sdo utilizadas na modelagem de processos, é usual utilizar-se o
aprendizado supervisionado. A implementacdo deste método, pode ser feita off-line ou on-
line. No primeiro caso, os dados do conjunto de treinamento ndo mudam, e caso seja
necessario a inclusdo de novos dados, um novo banco de dados destinado ao treinamento
deve ser elaborado, contendo os dados antigos e novos. No segundo caso, a rede opera em

constante processo de adaptagéo, sendo atualizada constantemente (BRAGA et al., 2000).

3.6.5 Algoritmo de Aprendizado

Existem varios algoritmos de treinamento para RNAs, com suas vantagens e
desvantagens. O algoritmo de back-propagation que, segundo Braga (2000) € um dos mais
conhecidos em treinamentos de RNAs por ser um algoritmo supervisionado que o torna
mais vantajoso quando se utiliza um especialista do dominio. O algoritmo de treinamento
back-propagation baseia-se na retropropagagdo, ajustando os pesos das unidades das
camadas intermedidrias, através dos erros identificados na camada de saida (FARACO,
1998).

O algoritmo backpropagation procura minimizar o erro obtido pela rede ajustando
pesos e limiares para que correspondam as coordenadas dos pontos mais baixos da
superficie de erro. Para isto, se utiliza um método de gradiente descendente. O gradiente
de uma funcéo esta na direcdo e sentido em que a funcdo tem taxa de variagdo maxima.
Isto garante que a rede percorra na superficie que vai reduzir mais o erro minimo. O
algoritmo back-propagation fornece uma aproximacdo da trajetéria no espaco de pesos
calculado pelo método do gradiente descendente (BRAGA, 2000).

Para determinar o ponto de erro minimo global na superficie € necessario uma
selecdo de parametros de treinamento como numeros de dados, taxa de aprendizagem,
funcdo de ativacdo. Como também adotar critérios de parada como encerrar o treinamento
apos n ciclos, o erro quadratico médio fica abaixo de uma constante a. No decorrer do
treinamento o algoritmo pode convergir para minimos locais, que sdo pontos na superficie
de erro que apresenta uma solucdo estavel mas nao necessariamente a solucdo desejada
(BRAGA, 2000). Alguns técnicas sao utilizadas para acelerar o desempenho o algoritmo

backpropagation como também reduzir a incidéncia de minimos locais:

¢+ Ultilizar taxa de aprendizado descrecente;
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«» Adicionar nés intermediarios;

«» Ultilizar um termo momentum.

3.6.6 Regra Delta

De acordo com Baughmam (1995) uma limitacdo do algoritmo back propagation é
a demanda de tempo para o treinamento da rede, dependendo do tamanho da rede neural, o
treinamento pode durar horas ou até dias dependendo da velocidade do processamento de
dados do computador. Para sanar esta limitacdo pesquisadores investigaram novos
procedimentos de treinamento. Desta forma, um destes procedimentos € utilizar o
algoritmo vanilla back propagation, baseado no aprendizado de gradiente descendente

(Equacao 8).

w+1l = wa + lrxext (8)
Onde:
W = peso;
wa = peso anterior;
Ir = taxa de aprendizagem;
e=entrada de variaveis;

t=tempo de correcdo do gradiente descendente.

Outro método de treinamento usando o aprendizado de gradiente descendente é a
regra delta, um método iterativo que minimiza o erro de média quadratica. Este algoritmo é
semelhante ao algoritmo de vanilla back propagation, mas possui véarias diferencas entre
elas pode -se citar a adicdo de um momentum (Equacdo 9). O pardmetro momento é um
peso extra adicionado aos fatores de peso quando esses sdo ajustados. Este parametro é
adicionado ao treinamento com o objetivo de acelerar o treinamento da rede uma vez que
quando se muda os fatores do peso melhora-se o rendimento do treinamento da rede
(BAUGHMAM et al., 1995).

w+1l = wa + Ir x t + tm x[ap] 9)
Onde :
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tm = termo momentum;
ap = ajuste de peso.

Nas resolucOes das equagdes ndo lineares da RNA 0 uso do método do gradiente
descendente com o back propagation vanilla, pode ocorrer desse algoritmo ndo alcancar a
soma do erro medio quadratico minimo. Assim, se faz necessario a adi¢cdo de um termo

momentum.

Algoritmo Levenberg-Marquardt

Segundo Batista (2012) esse método é aplicavel em uma funcdo de custo que é

expressa como a soma de erros quadraticos (Equacéo 10).

fw= e (10)

O sinal do erro e( i) ¢ uma funcdo do vetor de pesos ajustavel (w). Dado um ponto
de operacdo w (n), linearizamos a dependéncia de e (i ) em relagdo a w escrevendo a

Equacéo 11:

e'ibw =ei + ai’;(wi)Tw=wk (12)
Onde:
(w-w"),i=1,2,3... k.
Pode-se escrever a Equacao 11 matricialmente como:

e’ ibw =ek +jk +(w-—whk (12)

Onde e(k) € o vetor igual:

e(k)=[e(1).e(2),...e(K)]"
E J(k) (Equacdo 12) é a matriz jacobiana k por m de e(k):

de 1 de 1
_ odwl owm .k
Jk = de(ky  de(ky W =W (13)
a(wl) owm

A matriz jacobiana e transporta da matriz de gradiente m por k V e(k), Equacéo 14:
Vek = Vel,Ve 2 ,---Ve(k) (14)
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O vetor peso atualizado w (k+1) é assim definido na Equacéo 15:
wk+1 =argmin % e'(n,w) 2 (15)

Usando a Equagdo 15 para calcular a norma euclidiana quadratica de e’(k,w) ¢ obtido a
Equacédo 19 :
~ e kw 2= (k) 2+el k] k Aw+Z AwT)T k J(k)Aw (16)

OndeAw=w—-w k)

A fim de minimizar esta expressdo diferencia-se a mesma em relacdo a w e iguala-se o

resultado a zero, dai obtém-se a Equagéo 17:
JTkek +JTkJkAw=0 (17)
Resolvendo esta equacao para w, pode-se entdo escrever a Equacédo 18:
wk+l =wk — JTk]Jk —-YT k ek (18)

A Equacdo 18 descreve a forma para o método de Gauss-Newton, porém para gque a
interacdo deste método seja compativel, a matriz JT k J(k) deve ser ndo singular. Entdo
para assegurar esta ndo singularidade da matriz produto JT k J(k) tem-se como pratica
atual a adicdo da matriz diagonal ul. Onde o | é a matriz identidade e u é um parametro
gue ajusta a taxa de convergéncia do algoritmo.

Entdo o método € implementado da forma ligeiramente modificada conhecida como

0 método de Levenberg Marquardt (Equagéo 19):
wk+1l =wk +(JT k Jk +uD)txJT k xe(k) (19)
Esse método, diferentemente do método de Newton, requer apenas o calculo da

matriz Jacobiana do vetor de erro e (k), 0 que o torna um método de mais facil

implementacgdo, pois a determinagdo da matriz Jacobiana & muito mais simples que a
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determinacdo da matriz Hessiana. Esse método apresenta convergéncia em menos

iteracdes, mas requer mais calculos por iteracdo devido ao calculo de matrizes inversas.

3.6.7 Aplicacdo de Rede Neurais Artificiais

Durén e outros autores (2006) estudaram a degradacdo de diferentes solucdes do
corante Reactive Blue 4 para avaliar o uso do reagente Fenton sob irradiacdo de luz
ultravioleta. A eficiéncia da degradacdo fotocatalitica foi determinada a partir da analise
dos parametros como teor de carbono organico total, cor, sulfatos e nitratos. Dados
experimentais foram ajustados usando redes neurais.

Um modelo de rede neural artificial foi desenvolvido por Aleboyeh et al., (2007)
para prever a descoloracdo fotoquimica da solugédo laranja-acido 7 por uma combinacéao de
UV e peroxido de hidrogénio. As concentraces iniciais de corante e perdxido de
hidrogénio, o pH da solucéo e o tempo de irradiacdo UV foram empregados como entrada
para a rede; a saida da rede era a eficiéncia de descoloracdo. Os dados utilizados neste
estudo foram obtidos de nossos trabalhos anteriores. As redes de feed-forward
multicamadas foram treinadas por 114 conjuntos de padrdes de entrada de saida usando um
algoritmo de retropropagacao.

Dias et al., (2013) pesquisaram a degradacdo do corante Remazol preto-B 5
utilizando o processo de oxidacdo avancada Foto-Fenton com radiacdo UV-A, visando o
reuso de agua e reducdo dos custos de producdo. Foi realizado um planejamento
experimental 2° utilizando o H,0,, Fe®* e o corante RBs como variaveis independentes e a
conversdo de carbono organico total como a variavel resposta. Foi desenvolvido um
modelo de redes neurais artificiais (RNA) com a utilizacdo do software Statistica 8.0 que
possibilitou a modelagem e a otimizagdo do processo.

Conforme Cavalcanti et al., (2014) no trabalho intitulado como modelagem neural
e analise estatistica do processo de degradacdo de chorume por Foto-Fenton solar, tendo
como um modelo neural em conjunto com andlises estatisticas que representassem a
degradacdo do chorume in natura pelo processo Foto-Fenton solar, em funcéo da reducgéo
da demanda quimica de oxigénio. Redes neurais apresentam-se como uma alternativa para
a modelagem de processos ndo-lineares como 0s processos oxidativos avangados, que
envolvem um grande numero de varidveis de controle e complexas rea¢des envolvidas. O

processo fotocatalitico foi otimizado por um planejamento fatorial fracionado (2*%) em
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duplicata e triplicata no ponto central. Utilizaram como ferramenta computacional para o
treinamento o pacote toolbox NNtool do software Matlab.

Roudi et al., (2018) utilizaram a técnica de rede neural artificial (RNA) para derivar
um modelo empirico para prever e otimizar o tratamento do lixiviado. Os impactos da

2* concentracdo de Fe’ *, pH e tempo de reacdo do processo foram

razdo H,0,: Fe
analisados. Amostras de chorume foram coletadas em Jeram Landfill, localizado em uma
plantacdo de dendezeiros em Kuala Selangor, Malasia. Para avaliar e otimizar o processo
de Fenton, foi escolhido um delineamento experimental aleatdrio para avaliacdo em escala
laboratorial. Algumas variaveis como pH, concentracdo de Fe’*, tempo de reaco e razéo
H,0,: Fe®* foram consideradas. A ferramenta computacional utilizada para o treinamento
da rede foi o software Matlab.

Napoledo et al., (2016) fizeram uma abordagem do tratamento do lixiviado por
processo oxidativo avangado via Fenton e modelagem do processo pelas redes neurais
artificiais. Foi desenvolvido um planejamento fatorial fracional (23'1), com triplicata no
ponto central e duplicatas aleatérias e as variaveis de entrada foram: quantidade de H,O..
O processo foi modelado via rede neural do tipo feedforward e backpropagation. Ambiente
computacional utilizado foi o software de rede Matlab, onde os pardmetros de rede
utilizados podem ser verificados.

Na pesquisa de Martins (2014) intitulada como Aplicacdo de processos oxidativos
avancados no tratamento de lixiviado de aterro sanitario foi construido um sistema de
tratamento de efluentes em escala de bancada, onde foram analisados dois processos
oxidativos a fotélise do H,O, /UV e o Foto-Fenton de modo a avaliar a eficiéncia dos
processos. Através de um planejamento fatorial em sistema de batelada avaliou-se as
variaveis independentes: concentracdo de perdxido de hidrogénio, Tempo e taxa de
radiacdo UV para o processo H,O, /UV; e pH, concentracdes perdxido de hidrogénio e
ferro para o processo Foto Fenton, analisadas em planejamento fatorial 2° com 3 pontos
centrais.

A resposta estudada foi a quantidade de matéria organica degradada representada
pela DQO. Observou-se que 0s experimentos utilizando tratamento de lixiviados por estes
processos, apresentaram significativa eficiéncia de remocéo da DQO do lixiviado.

Zamora et al., (2005) estudaram dois processos oxidativos avangados o Foto-
Fenton e a fotolise que foram utilizados para o pré-tratamento de lixiviados de aterro

maduro com o objetivo de melhorar sua biodegradabilidade global, avaliados em termos de
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DBOs, até um valor compativel com o tratamento biolégico. Em condigdes experimentais
otimizadas (2000 mg L *de H,0,e 10 mg L *de Fe ** para o sistema foto-Fenton, e
3000 mg.L *de H,0, para o sistema H,0,/UV). A biodegradabilidade foi
significativamente melhorada DBOs/ DQO de 0,13 a 0,37. Como também ambos os
métodos mostraram adequacdo para remoc¢do parcial da demanda quimica de oxigénio
(DQO), carbono organico total (COT) e cor.

Salari e colaboradores (2005) na pesquisa intitulada como aplicacdo de redes
neurais artificiais para modelagem do tratamento de aguas residuarias contaminadas com
metil terc-butil éter (MTBE) por processo de H,O,/UV estudaram a influéncia dos
parametros operacionais basicos, como a concentracdo inicial de H,O, e o tempo de
irradiacdo na fotodegradacdo do MTBE. Os resultados mostraram que o MTBE pode ser
tratado com facilidade e eficacia com o processo UV / H202 com valor de EEo de 80kwWh
/ m3 / ordem. O modelo proposto baseado na rede neural artificial (RNA) poderia prever a
concentracdo de MTBE durante o tempo de irradiagdo em condigOes otimizadas. Uma
comparacdo entre os resultados previstos do modelo de RNA projetado e os dados
experimentais também foi realizada.

Utilizando uma rede neural artificial de trés camadas Das et al., (2014) pesquisaram
sobre a degradacdo fotocatalitica da carbamazepina. A Titania-zirconia e o tempo de
irradiacdo UV foram empregados como entrada para o modelo de rede neural artificial e a
saida da rede foi a eficiéncia de degradacdo da carbamazepina. As redes de feed-forward
multicamadas com o algoritmo de treinamento backpropagation Levenberg-Marquardt
(trainlm) foram utilizadas para o treinamento da rede. O menor erro quadratico médio foi
obtido para a rede de trés camadas com a funcdo de transferéncia de "logsig" e cinco
neurdnios na camada oculta deram os melhores resultados. Uma comparacdo entre 0s
valores previstos e dados experimentais seletivos de eficiéncia de degradacdo mostrou um
alto coeficiente de correlagdo (R?) de 0,997.

Biglarijoo et al., (2016) no trabalho intitulado como avaliagdo de parametros
efetivos em tratamento de lixiviacdo e otimizacdo do processo utilizando redes neurais,
algoritmo genético e metodologia de superficie de resposta.

Neste trabalho, o processo de Fenton foi encontrado para ser uma técnica eficaz
para tratar lixiviados quando os inconvenientes deste processo foram minimizados pela
escolha de catalisador adequado, considerando parametros eficazes e introduzindo

condicBes 6timas. As variaveis efetivas incluiram pH, [H,0] [Fe ?*], dosagem de Fe®* e
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concentracédo inicial de DQO enquanto remoc¢do de DQO. Por fim, a metodologia de
superficie de resposta (MSR) e o algoritmo genético (AG) foram utilizados para
otimizacdo do processo. De acordo com os resultados da analise foi alcancado altas
eficiéncias de remocdo de DQO quando o lodo gerado ainda é baixo. Assim, os resultados
de MSR e AG indicaram que ambos os métodos propunham condi¢fes operacionais
aproximadas semelhantes. No final, uma férmula pratica foi proposta para 0 aumento da

relacdo DBOs / DQO para cada lixiviado.
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4. METODOLOGIA

4.1 ORIGEM DOS DADOS

Os dados que foram utilizados neste trabalho foi proveniente da pesquisa desenvolvida
por Martins (2014). Com um sistema experimental que foi instalado e monitorado nas
dependéncias fisicas do laboratorio da Estacdo Experimental de Tratamentos Bioldgicos de
Esgotos Sanitario (EXTRABES) da Universidade Estadual da Paraiba- UEPB, localizado
no Bairro do Catolé na cidade de Campina Grande-PB. Em uma pesquisa realizada no
Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncia e Tecnologia Ambiental da UEPB.

O lixiviado foi coletado do aterro sanitario da cidade de Jodo Pessoa- PB, que esta
localizado no Engenho Mussuré, Distrito Industrial, a 5 Km da BR-101, o qual recebe os
residuos do Consorcio de Desenvolvimento Intermunicipal da Regido Metropolitana de
Jodo Pessoa-PB.

O sistema experimental era formado por uma camara de radiacdo como pode ser
observado na Figura 5. No interior da camara foram acopladas trés lampadas germicidas
que emitiam radiacdo ultravioleta. O lixiviado foi colocado em um Becker de 1000 mL, o

qual foi colocado um agitador magnético.

Figura 5: CAmara de Radiacéo

Fonte: Martins, (2014)

No tratamento do lixiviado foi utilizado dois tipos de processos oxidativos
avancados o Foto-Fenton e a fotolise de H,O,/UV. Para o sistema Foto-Fenton foi

considerado as variaveis concentracdo de H,SO,, concentracdo de H,0,, tempo e taxa de
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radiacdo Ultravioleta. No sistema H,O,/UV concentracdo de H,O,, tempo, e taxa radiacdo

Ultravioleta.

Estes parametros que foram utilizados para monitorar 0s processos oxidativos
avancados serdo usados como sendo as variaveis de entrada na elaboracdo das redes

neurais artificiais.

4.2 ANALISE PRELIMINAR

Para construcdo da rede neural artificial foi considerado um conjunto de 120
dados experimentais referente ao sistema H,O»UV. O conjunto de dados experimentais foi
organizado com 3 variaveis independentes perdxido de hidrogénio (H,O,) radiacdo
ultravioleta (UV) e tempo uma variavel dependente Demanda Quimica de Oxigénio
relativa (DQO) que € a divisdo do DQO em intervalo variavel pela DQO em um instante

inicial. Na Tabela 1 pode-se observar a esquematizacéo dos experimentos de 1 até 10.

Tabela 1: Esquematizacdo dos experimentos H,O,/UV

EXP UV (W) H,O, (mg/L) TEMPO (minutos) DQO (relativa)
1 20 20 15 0,9292
2 20 40 15 0,8377
3 20 60 15 0,7462
4 20 80 15 0,6547
5 20 100 15 0,5632
6 40 20 15 0,8260
7 40 40 15 0,7509
8 40 60 15 0,6758
9 40 80 15 0,6007

10 40 100 15 0,5256

Fonte: Préprio autor, (2019)

Referente ao sistema Foto-Fenton foi construido uma RNA considerando quatro
camadas de entrada, uma camada de saida. Na camada oculta variou-se entre uma e duas
camadas. Na camada de entrada foi formada por quatro variaveis como pH, tempo,

concentracdo de H,O, e concentracdo de ferro. Na camada de saida foi formada pela
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variavel independente DQO relativa. Na Tabela 2 pode-se ser observado a descri¢do das

variaveis consideradas na constru¢do da RNA dos primeiros 10 experimentos.

Tabela 2: Esquematizacdo dos experimentos Foto-Fenton.

Experimentos H,O, FERRO pH. TEMPO DQO
mg/L mg/L Minutos Relativa

1 3000 200 2 30 0,9322
2 3000 300 2 30 0,9206
3 3000 400 2 30 0,9094
4 3000 500 2 30 0,8986
5 3000 200 3 30 0,907
6 3000 300 3 30 0,8968
7 3000 400 3 30 0,887
8 3000 500 3 30 0,8776
9 3000 200 4 30 0,8846
10 3000 300 4 30 0,8757

Fonte: Proprio autor (2019)

4.3 CRIACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para criacdo da Rede Neural Artificial (RNA) dos processos oxidativos avan¢ados

tanto o sistema H,O,/UV quanto o sistema Foto-Fenton, foi considerado uma arquitetura

do tipo Feed Foward multiplas camadas. Na Figura 6 foi representada uma RNA com uma

camada oculta do sistema H,O,/UV e do sistema Foto-Fenton nesta camada foi variado o

numero de neurdnios entre 5,10,15,20 e 25.

Figura 6: Representagdo da rede com uma camada oculta.

Fonte: Proprio autor, (2019)
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Foi realizado uma estrutura de RNA com duas camadas ocultas para 0S processos
H.0,/UV e do Foto-Fenton (Na Figura 7). Na primeira camada oculta variou-se 0 hiUmero
de neurdnios entre 5, 10, 15, 20 e 25.

Assim como a primeira camada oculta também variou-se 0 nimero de neurénios
entre 5, 10, 15, 20 e 25. O conjunto de ensaios que foram implementados no cédigo Matlab
foram organizados em subconjuntos mantendo a primeira camada fixa e variando o numero
de neurdnios na segunda camada oculta. Como por exemplo a primeira camada fixa com 5

neurdnios e a segunda camada variando entre 5, 10, 15, 20 e 25.

Figura 7: Representacdo da RNA com duas camadas ocultas

A A

V!
/N

Fonte: Proprio autor, (2019)

4.4 TESTANDO OS ALGORITMOS DE TREINAMENTO

No treinamento da rede, foi utilizado dois tipos de algoritmos o gradiente
descendente com momentum e a taxa de aprendizagem adaptativa e o0 Levenberg
Marquardt. A estrutura da RNA para determinar o melhor algoritmo de treinamento foi
uma camada de entrada com trés neurdnios, uma camada oculta com 10 neurdnios e
camada de saida com um neurénio conforme descrito na Figura 6. A funcdo de ativacdo
considerada foi a funcéo tangente sigmoide entre as camadas de entrada e a camada oculta
e a purelin entre a camada oculta e camada de saida. A divisdo dos dados foram 70% dos
dados para treinamento e 30% dos dados para validacao. Foi usada a mesma estrutura da
RNA tanto para o gradiente descendente quanto Levenberg Marquardt e foram

implementados no software Matlab.
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4.5 NUMERO DE CAMADAS OCULTAS E NEURONIOS

Com o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquartdt com uma configuracdo de
rede com uma fungdo de ativagao tangente sigmoide e purelin. E com a diviséo de dados
de 70% e 30% para treinamento e validacdo. Para andlise da variacdo do ndimero de
camadas ocultas e de neur6nios utilizou-se dois tipos de RNAs uma com uma camada
oculta e outra com duas camadas ocultas. Em cada camada oculta variou-se o nimero de
neurdnios entre 5, 10, 15, 20 e 25 mantendo as demais camadas de entrada (3 neurdnios) e
de saida (1 neurdnio) fixas.

Com o auxilio do software Matlab calculou-se o coeficiente de determinacgéo (R?)
para treinamento, validacdo e global para analisar o desempenho da rede em simular o
processo H,O,/UV.Com auxilio do software Minitab fez-se uma analise estatistica para
encontrar o melhor desempenho da RNA. Com a ferramenta Excel plotou-se graficos de

ajuste linear, residuos e com os dados reais e previstos.

4.6 TREINAMENTO E VALIDACAO

Para avaliar a influéncia divisdo dos dados no desempenho da RNA dividiu-se o
conjunto de 120 dados experimentais do trabalho de Martins (2014) em dois subconjuntos
conforme pode ser observado na Tabela 2 para o processo H,O,/UV. No processo Foto-
Fenton dividiu-se os 288 dados experimentais provenientes da pesquisa de Martins (2014)

conforme Tabela 3.

Tabela 3: Divisdo de dados para treinamento e validacdo da RNA

Divisdo dos Dados NUmero de Neurbnios Fungéo de Ativacéo
70/30 25 Tangente sigmoide
60/40 25 Tangente sigmoide
50/50 25 Tangente sigmoide

Fonte:Proprio autor,(2019)

Variou-se a divisdo dos dados no software Matlab com um cddigo computacional.

Calculou-se o coeficiente de determinagdo e o erro de treinamento, validagdo e global
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repetindo 0 mesmo codigo 20 vezes. Com os resultados realizou-se o ajuste dos dados no

software Excel entre os dados experimentais com os dados simulados no software Matlab.

4.7 ALEATORIZACAO DOS DADOS

Utilizando o software Matlab repetindo o mesmo cddigo para treinamento, validacédo e
global 20 vezes. Foi utilizada uma topologia de RNA com uma camada oculta e outra com
duas camadas ocultas conforme discutido no tépico 4.3. Com a divisdo dos dados de 70%
dos dados para treinamento e 30% para validacdo. Fungédo de ativacdo tangente sigmoide e
purelin. Calculou-se o coeficiente de determinagéo de treinamento, validagéo e global e o
erro.

Com o auxilio do software Minitab foi feito uma analise estatistica com os resultados
das RNAs para verificar a aleatoriedade do software Matlab se interfere nos resultados das
RNAS. Foi feito o teste tukey para esta verificacdo como também foi construido gréaficos
de intervalos de confianga para os valores de treinamento e validacdo das RNAs.

4.8 FERRAMENTA COMPUTACIONAL

Com o auxilio do software Matlab calculou-se o coeficiente de determinacgéo (R?)
para treinamento, validacdo e global para analisar o desempenho da rede em simular o
processo H,0,/UV como também o processo Foto-Fenton. Com auxilio do software
Minitab fez-se analise estatistica para encontrar o melhor desempenho da RNA e para
observar se as variaveis de entrada da RNA sdo assertivas. Com a ferramenta Excel plotou-

se graficos de ajuste linear, residuos e os dados reais e previstos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados das RNA’s foi gerado utilizando um cédigo computacional com o
software Matlab repetindo 0 mesmo codigo 20 vezes com a finalidade de realizar o
treinamento e validacdo da RNA obtendo o menor erro entre os dados experimentais e 0S
simulados com maior confiabilidade. Considerando o algoritmo de treinamento

backpropagation.

5.1 PROCESSO H,0,/UV

Para obtencédo dos resultados do processo H,O,/UV foi considerado um conjunto
de 120 dados experimentais conforme discutido no topico metodologia. Foi criada uma
RNA com trés neurdnios na camada de entrada, nimero de neurénios varidvel nas camadas

ocultas e um neurdnio na camada de saida.

5.1.1 Escolha do Algoritmo

A escolha do algoritmo para minizagdo do erro das RNA’s para encontrar um melhor
modelo empirico do sistema H,0,/UV (Tabela 4) foi baseada nos melhores resultados dos
coeficientes de determinacdo de treinamento e validacdo dos algoritmos gradiente
descendente com momento e taxa de aprendizagem adaptativa (GDX) e o Levenberg
Marquardt (LM). Para analise foi considerada uma camada oculta com 10 neuronios.

Conforme é observado no trabalho de Salari et al., (2005) intitulado como aplicacao de
redes neurais artificiais do tratamento de aguas residuarias contaminadas com metil terc-
butil éter por processo H,O,/UV. Utilizou uma topologia de rede com quatro variaveis na

camada de entrada, oito neurdnios ocultos e um neurénios na camada de saida.

Tabela 4: Coeficientes de Determinacdo dos Algoritmos

Topologia Algoritmo R2treinamento R2validacao
3-10-1 GDX 0,7490 0,7279
3-10-1 LM 0,9634 0,9479
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De acordo com a Tabela 4 pode-se observar que o melhor algoritmo de minizacéo
do erro foi o Levenberg Marquardt com uma configuracdo de RNA com nUmero de
época igual a 10, gradiente igual a 2,39.10" e erro médio quadratico (MSE) igual a 1.10°°.

Utilizou-se no treinamento destas redes uma camada oculta contendo 10 neurdnios
e funcdes de ativacdo sigmoide tangente e purelin.

Na pesquisa intitulada a degradacdo fotocatalitica da carbamazepina e a predigdo
por redes neurais artificiais de Das et al., (2014) com uma rede multicamadas com o
algoritmo de treinamento de backpropagation de Levenberg-Marquardt em comparagéo
entre os valores previstos e 0s dados experimentais obtiveram o coeficiente de
determinacéo de 0,9970.

Apresentando o coeficiente de determinacdo de treinamento (R2t) de 0,9634
indicando que a rede neural artificial alcancou um desempenho significativo no processo
de aprendizagem quando fornecido um conjunto de exemplos do processo simulado. O
coeficiente de determinacdo de validacdo (R2v) de 0,9479 significa que a RNA com 0s
algoritmo de Levenberg Marquardt adquiriu conhecimento acerca do processo simulado
podendo reproduzir-lo. Com o algoritmo Levenberg Marquardt plotou-se o gréfico
(Figura 8).

Figura 8: Gréfico do ajuste dos dados de DQO no treinamento e Validacdo da RNA.
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5.1.2 Analise da Arquitetura da RNA
Para analise da melhor arquitetura da RNA foi considerado dois tipos de rede com

uma camada oculta e outra com duas camadas. Conforme discutido na metodologia.
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5.1.2.1 Rede neural artificial com uma camada oculta
Para avaliar a influéncia do nimero de camadas ocultas no desempenho da rede
utilizou-se uma camada oculta. Na Tabela 5 estdo os valores de treinamento da RNA com

uma camada oculta com 5, 10, 15, 20 e 25 neur6nios do sistema H,0,/UV.

Tabela 5: Coeficientes de determinacdo da RNA para o treinamento na camada oculta

Neuronios
Experimentos S 10 15 20 25
1 0,9233 0,9656 0,9476 0,9702 0,9644
2 0,934 0,9563 0,9579 0,9371 0,9586
3 0,9424 0,9769 0,9492 0,9498 0,988
4 0,9593 0,9793 0,9679 0,9448 0,9603
5 0,9721 0,9597 0,9758 0,958 0,977

6 0,9791 0,9487 0,9641 0,9556 0,9659
7 0,9478 0,9756 0,9441 0,983 0,9622
8 0,9511 0,9367 0,9829 0,9625 0,9852
9 0,9833 0,969 0,9406 0,9717 0,9834
10 0,9707 0,9663 0,9632 0,9141 0,9741
11 0,9816 0,9571 0,9541 0,9597 0,9771
12 0,9589 0,9747 0,9608 0,9678 0,9803
13 0,968 0,959 0,9704 0,9665 0,9751
14 0,9673 0,969 0,9562 0,9747 0,9793
15 0,9275 0,9636 0,9808 0,9648 0,9573
16 0,952 0,946 0,9668 0,956 0,9611
17 0,966 0,9767 0,9449 0,9726 0,9644
18 0,973 0,9742 0,9795 0,9793 0,9711
19 0,9489 0,9542 0,9518 0,9464 0,9861
20 0,9776 0,9587 0,9838 0,9862 0,9748
Média 0,9592 0,96337 0,96212 0,96104 0,97229

Fonte: Proprio autor, (2019)

De acordo com a Tabela 5 pode-se concluir que o melhor desempenho na etapa de
treinamento foi a RNA com uma camada oculta com 25 neurdnios. Dessa forma a RNA
com 70% dos dados utilizado no treinamento adquiriu conhecimento das informacdes das
variaveis da entrada. Napoledo et al., (2016) na pesquisa com tratamento do lixiviado por
processo
oxidativo via Fenton e modelagem do processo pela rede neural artificial encontra o

numero ideal de neurdnios na camada oculta baseado nos coeficientes de determinacdo dos
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conjuntos de treino e previsdo variando o numero de neurdnios de 1 a 25. A fase de
treinamento mostrou um coeficiente de correlacdo entre dados reais e previstos com um
valor de 0,99. Na Tabela 6 estdo descrita os valores de coeficiente de determinacdo de
validagdo para uma RNA com uma camada oculta. Com variagdo de neurénios de 5, 10,
15, 20 e 25.

Tabela 6: Coeficientes de determinacdo para Validacdo da RNA com uma camada oculta

Neurdnios
Experimentos 5 10 15 20 25

1 0,8845 0,8975 0,9157 0,9668 0,9677
2 0,8876 0,96 0,978 0,9346 0,9389
3 0,8888 0,9256 0,9217 0,9078 0,9893
4 0,9681 0,9647 0,8824 0,7877 0,9729
5 0,9239 0,9325 0,9684 0,9381 0,9809
6 0,9391 0,925 0,9552 0,9158 0,9432
7 0,9708 0,9557 0,9443 0,9727 0,9718
8 0,9656 0,9124 0,9648 0,8905 0,9765
9 0,986 0,9612 0,9177 0,8901 0,9793

10 0,9434 0,8796 0,9858 0,96 0,992
11 0,9826 0,9579 0,966 0,9798 0,9774

12 0,923 0,9813 0,8996 0,902 0,976
13 0,9386 0,9824 0,9774 0,9533 0,9606
14 0,9568 0,9735 0,9603 0,9615 0,9834
15 0,9516 0,9592 0,922 0,9395 0,9473
16 0,953 0,9636 0,9582 0,941 0,9703
17 0,9013 0,9432 0,9305 0,8951 0,9571
18 0,9063 0,9745 0,9371 0,9571 0,9644
19 0,8531 0,9539 0,9554 0,9753 0,9883

20 0,9661 0,9539 0,941 0,9743 0,974
Media 0,93451 0,94788 0,94408 0,93215 0,97057

Fonte: Proprio autor,(2019)
De acordo com a Tabela 6 o melhor desempenho da RNA no critério validacao foi
a RNA com uma camada oculta com 25 neurdnios. Napoledo et al., (2016) também na
etapa de previsdo, em que é avaliado o poder de generalizacdo da rede, para dados
conhecidos, foi obteve um coeficiente de correlagdo de 0,9958. Na Tabela 7 pode ser
observado a anélise da variancia
Da RNA com uma camada oculta. Fazendo o teste F para avaliar a correlagdo das variaveis

dos valores ajustados temos que as variaveis tem uma relacdo significativa uma vez que o
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valor do Feaculado € maior do que 0 Fuanelado Significa que o modelo proposto €

estatisticamente significativo.

Tabela 7: Analise de Variancia (ANOVA) de uma RNA com uma camada oculta

Soma Média P-valor
Grau de Liberdade Quadratica  Quadratica  Fcajculado  Fabelado
0,00041441
Regressio 1 1,71745092 1,7174509 10235838 922 1,19785E-88
Residuo 118 0,01979899 0,0001678
Total 119 1,7372499

Fonte: Proprio autor, (2019)

No gréafico descrito na Figura 9 pode-se observar o ajuste dos dados experimentais

e simulados. Pode- se analisar neste grafico que tanto os dados de treinamento quanto os

dados de validagédo estdo ajustados a uma reta. Dessa forma, a RNA com uma camada

oculta apresenta uma representatividade na obtencdo de conhecimento como também de

memorizagéo.
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Figura 9: Gréfico de regresséo do treinamento e da validagao
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Na Figura 10 pode ser observado a descricdo do grafico de residuos. Neste grafico

os dados de residuos apresentam uma variancia constante como também se concentram em

torno do zero indicando uma normalidade do dados do modelo linear. A distribuicdo dos

erros esta entre os valores -0,06 e 0,04 e seguem um padrdo aleatério, indicando que o

modelo € adequado para prever a variavel de saida.
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Figura 10: Grafico de residuos
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Na Figura 11 estd plotado quatro graficos que relaciona os dados das RNAs com
uma camada oculta com os dados experimentais do processo H,O,/UV. Pode-se averiguar
que a linha do modelo passa entre os pontos experimentais. Dessa forma o modelo da RNA

com uma camada oculta contendo 25 neurdnios representa os dados experimentais do

sistema H,O,/UV.

Figura 11: Valores Experimentais e modelado
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5.1.2.2 Rede neural artificial com duas camadas ocultas

Tabela 8: Coeficientes de determina¢do com duas camadas ocultas de treinamento da RNA

Neurdnios
Experimentos 20-5 20-10 20-15 20-20 20-25
1 0,9515 0,96553 0,96456 0,9548 0,96826
2 0,95235 0,90862 0,9623 0,94042 0,96825
3 0,94732 0,96332 0,97777 0,94744 0,94802
4 0,98453 0,86656 0,9419 0,95401 0,94112
5 0,98236 0,9761 0,97936 0,96988 0,97321
6 0,98357 0,95741 0,974 0,98974 0,97163
7 0,9493 0,9751 0,94722 0,94237 0,92627
8 0,96557 0,94799 0,97342 0,9052 0,96666
9 0,95715 0,95405 0,94672 0,96701 0,94797
10 0,96642 0,94331 0,96748 0,94047 0,88059
11 0,97991 0,9892 0,9694 0,94013 0,96655
12 0,97334 0,98433 0,91894 0,97057 0,9222
13 0,98981 0,99401 0,97398 0,94206 0,95064
14 0,97798 0,95705 0,98359 0,96517 0,96734
15 0,97207 0,93372 0,96943 0,93136 0,96071
16 0,97993 0,97941 0,92564 0,96779 0,94142
17 0,9677 0,95289 0,97189 0,88146 0,90279
18 0,95347 0,96331 0,97072 0,98387 0,97414
19 0,9511 0,98385 0,95494 0,97361 0,97233
20 0,97632 0,99163 0,97049 0,94483 0,94008
Meédia 0,96808 0,95937 0,96219 0,95061 0,94951

Na Tabela 8 e 9 apresenta-se os melhores resultados obtidos na analise dos
resultados para das combinacdes nas camadas ocultas conforme discutido no topico
metodologia. Os resultados dos coeficientes de determinacdo da RNA com duas camadas
ocultas estdo descritos na Tabela 8 para os dados de treinamento e na Tabela 9 para os
dados de validag&o.

Na Tabela 8 pode-se observar os melhores resultados das duas camadas ocultas no
critério treinamento. Sendo a melhor com duas camadas uma camada oculta com 20
neurdnios e outra camada oculta com 5 neurdnios. Na Tabela 9 estdo os valores de
coeficientes de determinacdo de validagdo. Nesta Tabela 9 pode-se averiguar que o melhor
desempenho foi a uma RNA com duas camadas ocultas com uma camada oculta com 20

neurdnios e outra com 5 neurénios.
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Tabela 9: Duas camadas ocultas da Validagdo da RNA.

Neuronios
Experimentos 20-5 20-10 20-15 20-20 20-25
1 0,89 0,97152 0,9763 0,96474 0,9631
2 0,9585 0,92595 0,9641 0,95847 0,9799
3 0,9368 0,96338 0,984 0,93601 0,924
4 0,9708 0,86248 0,9564 0,94696 0,9512
5 0,9808 0,97011 0,9784 0,91258 0,9723
6 0,9861 0,95514 0,9628 0,97468 0,9709
7 0,975 0,98279 0,9412 0,96803 0,9252
8 0,9699 0,94968 0,9761 0,9492 0,9185
9 0,9219 0,95456 0,8151 0,98144 0,9679
10 0,9666 0,92325 0,9787 0,95055 0,9139
11 0,9706 0,97882 0,9714 0,91107 0,9789
12 0,9886 0,97439 0,9539 0,91876 0,9619
13 0,9863 0,99482 0,9533 0,92647 0,9603
14 0,9878 0,95304 0,9907 0,97269 0,9845
15 0,9519 0,92549 0,9644 0,92086 0,9156
16 0,9752 0,97542 0,8652 0,9152 0,8734
17 0,9687 0,97833 0,966 0,93639 0,904
18 0,9508 0,97891 0,9729 0,98666 0,9028
19 0,9498 0,98232 0,9774 0,97288 0,9709
20 0,96 0,99216 0,9151 0,93236 0,9764
Média 0,9623 0,95963 0,9532 0,9468 0,9458

Na Tabela 10 pode-se observar a analise da variancia entre os dados experimentais
e os simulados. Fazendo um teste F, comparando o F calculado com o F tabelado temos
que o F calculado é maior do que o F tabelado indicando dessa forma que as variaveis
utilizadas no modelo séo estatisticamente significativa. O modelo da rede neural artificial

tanto é significativo como também preditivo.

Tabela 10: ANOVA de uma RNA com duas camadas ocultas

Grau de Soma Média

liberdade  quadratica quadréatica Fealculado F tabetado ~ Valor -P
Regressdo 1 1,62582 1,62582 10002,17 3,922 0,001504
Residuo 118 0,019181 0,000163
Total 119 1,645001

Fonte: Préprio autor, (2019)
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No gréfico de ajuste linear na Figura 16 pode-se ressaltar a linearidade dos dados de
treinamento e validacdo da RNA. Dessa forma pode-se concluir que uma rede neural com
duas camadas ocultas uma 20 neurdnios na primeira camada e 5 neurénios na segunda
camada oculta tanto obteve um conhecimento no processo de treinamento como também

memoria no processo de validacao.

Figura 12: Valores de DQO experimental e do modelo de treinamento e validacdo
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No gréafico de residuos (Figura 13) esta descrito distribuido proximo a linha do zero
indicando que existe uma minima diferenca entre os valores experimentais e o predito.
Também pode-se analisar neste grafico que existe uma variabilidade constante entre os

lados das ordenadas variando entre -0,015 até 0,05.
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Figura 13: Grafico de residuos das duas camadas ocultas
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Na Figura 14 ilustra quatro graficos da suposic¢ao entre os dados experimentais e 0s

dados simulados do sistema H,O,/UV. Pode-se analisar que 0 modelo da RNA se ajusta

aos dados experimentais.

Figura 14: Valores da DQO experimental com os valores da RNA
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Fonte: Proprio autor,(2019)

5.1.3 Analise Estatistica

Fez-se uma analise do teste de Tukey para comparar a influéncia do nimero de

neurdnios em uma camada oculta como em duas camadas ocultas do sistema H,O,/UV.
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Como também plotou-se um grafico de intervalo para determinar um intervalo onde se

encontra os valores minimo e maximo dos coeficientes de determinacao.

5.1.3.1 RNA com uma camada oculta

No gréafico (Figura 15) estd descrito o resultado do teste de Tukey com nivel de
confianga de 95%. Como também obteve-se os intervalos de confianca para uma rede
neural artificial com trés camadas, sendo uma camada de entrada com trés neurdnios, uma

camada oculta contendo 25 neur6nios e uma camada de saida com um neurénio.

Figura 15: Teste de Tukey uma camada oculta
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Fonte: Préprio autor, (2019)

Fazendo um comparativo entre as camadas ocultas com 5, 10, 15, 20 e 25 neurdnios
através do teste de Tukey pode-se observar que os valores das médias correspondentes das
camadas ocultas sdo estatisticamente iguais. A diferenca entre estes valores dos
coeficientes de determinacdo justifica-se pela influéncia causada pelo software Matlab no
fluxo de dados que no sistema operacional que resultada em valores diferentes para
mesma situacdo. Que no funcionamento do software ndo segue uma sequéncia consecutiva
dos dados mas uma captura de dados de forma aleatéria. Na Figura 20 esta descrita o

grafico de intervalos de confianca dos coeficientes de determinacao.
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Figura 16: Grafico de intervalos de confianga com uma camada oculta
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Pode-se analisar neste grafico a faixa de valores minimo e maximo para cada
camada oculta. Como pode ser observado na camada oculta com 5 neur6nios com um

intervalo de confianca de aproximadamente de 0,9570 até 0,9680.

5.1.3.2 RNA com duas camadas ocultas
Conforme discutido no item arquitetura com duas camadas ocultas. Nesta analise

estatistica considerou-se 0 melhor desempenho da arquitetura para duas camadas ocultas.
Com a primeira camada oculta com 20 neurdnios fixos e variando o nimero de neurénios
na segunda camada oculta entre 5, 10, 15, 20 e 25. Na Figura 21 esta descrito o grafico do

teste de Tukey. pode-se concluir com este grafico que as camadas ocultas.

Figura 17: Teste Tukey com duas camadas ocultas
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Pode-se concluir com este grafico que as duas camadas ocultas com uma camada

fixa e outra variando (Figura 17) sdo iguais estatiticamente. Os valores dos coeficientes de
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determinacéo sdo diferentes pelo fato como o sotfware Matlab funciona. Na Figura 18 tem-
se o gréafico de intervalos para duas camadas ocultas. Estes valores de intervalos varia entre
0,940 até 0,9800 e projetando uma reta horizontalmente neste grafico verifica-se que todos
os intervalos passam pela reta dando mais um indicativo que estas camadas ocultas séo

iguais estatisticamente.

Figura 18: Gréfico de intervalos de confianga com duas camadas ocultas

0,98

o
©
N

-
Intervalo de confia"“a

o

[

o

//

/

/

o
©
w
|
|
|
|
|
|

20-5 20-10 20-15 20-20 20-25
NuUmero de neurénios

Fonte: Proprio autor, 2019

5.1.4 Analise do ruido na RNA

Usando os 120 dados experimentais de DQO fez uma analise estatistica do ruido
com 10% e 20% dos dados orignais. Calculou- se os valores de ruido de 10% e 20%
usando um célculo com um valor minimo somado mais a diferenca entre o valor maximo e

minimo vezes um aleatdrio (neste caso considerou-se como valor aleatério 0,1).

5.1.4.1 RNA com uma camada oculta

Com uma uma camada oculta com 25 neurdnios avaliou-se a influéncia dos dados
com ruido de 10% e 20%. Na Tabela 5.6 estd descrito os valores dos coeficientes de
determinacéo de treinamento (R2T), validacdo (R2V) e global (R2G).

Tabela 11: Coeficientes de determinacdo de uma RNA com dados originais e com ruido

Ruido R2Treinamento R2Validacao R2Global
Originais 0,97229 0,97057 0,9717
10% 0,92349 0,92085 0,92301
20% 0,76467 0,71405 0,75191

Fonte: Proprio autor,2019
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Nesta Tabela 11 pode-se observar em comparagdo com 0s valores originais temos
gue com o aumento do ruido nos dados originais em 10% e 20% diminui-se a eficiéncia
do desempenho da RNA.

Na Figura 19 pode-se analisar o decaimento do desempenho da RNA justificado
pelo aumento de ruido nos originais. Pode-se analisar também a comprovacao descrita na
Tabela 11 com a dimuicdo do coeficiente de determinacdo da rede neural artificial com o

aumento do ruido de 10% e 20%.

Figura 19: Comparagdo entre os valores do ruido com os originais
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Fonte: Préprio autor, 2019
5.1.4.2 RNA com duas camadas ocultas
Considerando uma topologia com duas camadas ocultas com 20 neurénios na

primeira camada oculta e 5 neur6nios na segunda camada oculta como sendo a melhor

conforme visto no item arquitetura com duas camadas (5. 1. 3. 2).

Tabela 12: Coeficientes de determinacdo valores de ruido com duas camadas ocultas.

R2Treinamento R2Validagéo R2Global

Originais 0,96808 0,96231 0,96628
Ruido 10% 0,89718 0,88976 0,89515
Ruido 20% 0,70909 0,73953 0,71898

Fonte: Proprio autor, 2019

Nesta Tabela 12 pode-se observar em comparagcdo com o0s valores originais temos

que com o aumento do ruido nos dados originais em 10% e 20% diminui-se a eficiéncia
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do desempenho da RNA. Na Figura 20 pode-se analisar os valores dos dados originais em
comparagdo com os dados com ruido de 10% e 20%. E verificar assim como na Figura 19
perda da eficiéncia no desempenho da RNA devido a soma de erro presentes nos dados

experimentais.

Figura 20: Comparagdo dos dados de ruido com o valores originais

0,9
20,8

[<B]
o
£ 0,7
@)
Q06
Originais
Ruido 10%
0,4 Ruido 20%
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
N° de Experimentos

0,5

Fonte: Proprio autor, 2019

5.1.5 Divisdo do conjunto de dados

O conjunto de dados foi divido em dois subjuntos, um subjunto de dados para

treinamento e outro subconjunto para validagéo.

5.1.5.1 RNA uma camada oculta

Na Tabela 12 estd os valores das médias da divisdo dos 120 provenientes do

tratamento de H,O,/UV com lixiviado.

Tabela 12: Divisdo dos dados experimentais numa RNA com uma camada oculta

Treinamento- Treinamento Validacéo Global
Validagéo R? R? R?
Divisdo Dos dados Média Média Média
70%-30% 0,9690 0,9679 0,9688
60%0-40% 0,9693 0,9680 0,9692
80%-20% 0,9678 0,9672 0,9671

Fonte: Proprio autor, 2019
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De acordo com a Tabela 12 com a diviséo de dados com 60% para treinamento e
40% para validacdo foi a divisdo da RNA que apresentou o melhor desempenho para uma

arquitetura de RNA com uma camada oculta.

5.1.5.2 RNA com duas camadas ocultas

Na Tabela 13 esta os valores da divisdo dos dados com 70%, 60% e 80% para

treinamento e 30%, 40% e 20% para validagao.

Tabela 13: Divisdo dos dados com duas camadas ocultas

Divisao dos Treinamento Validacgéo Global
Dados R? R? R?
70%-30% 0,968 0,9623 0,9663
60%-40% 0,9674 0,9637 0,9651
80%-20% 0,9588 0,9625 0,96

Fonte: Proprio autor, 2019
Pode-se verificar com a Tabela 13 que o melhor desempenho para uma RNA com

duas camadas € a divisdo dos dados com 70% para treinamento e 30% para validacdo. A
mudanca da arquitetura de uma camada oculta para duas ocultas interferiu no efeito da

divisdo dos dados no processo H,0,/UV.

5.2 PROCESSO FOTO- FENTON

Nos resultados do processo Foto-Fenton foi considerado um conjunto de 288 dados
experimentais conforme discutido no tdpico metodologia. Foi criada uma RNA com quatro
neurdnios na camada de entrada, um ndmero de neurdnios varidvel um neurdnio na

camada de saida.

5.2.1 Analise da arquitetura da RNA

Assim como no processo H,0,/UV analisou-se a arquitetura das RNA’s com uma
camada oculta e outra duas camadas ocultas. Com o nimero de neurdnios nestas camadas

ocultas variavel.



5.2.1.1 Rede neural artificial (RNA) com uma camada oculta

56

Utilizando o processo oxidativo avancado Foto-Fenton fez-se uma varredura com

uma camada oculta na topologia da RNA com numero de neurdnios variando entre 5, 10,

15, 20 e 25. Os resultados dos coeficientes de determinacéo de treinamento estdo exposto

na Tabela 14.

Tabela 14: Coeficientes de determinacéo de treinamento com uma camada oculta

Neurdnios
Experimentos 5 10 15 20 25

1 0,9691 0,9607 0,9867 0,9655 0,9682
2 0,987 0,976 0,969 0,9732 0,9716
3 0,9935 0,9708 0,9624 0,9518 0,9668
4 0,9848 0,9649 0,9767 0,9719 0,9722
5 0,9909 0,9678 0,9726 0,9727 0,9719
6 0,969 0,97 0,9737 0,962 0,9756
7 0,9801 0,9624 0,958 0,973 0,9566
8 0,9835 0,9683 0,9756 0,9555 0,9696
9 0,9696 0,9756 0,9867 0,9712 0,9792
10 0,9816 0,9782 0,9606 0,9586 0,974
11 0,9747 0,9759 0,979 0,9565 0,9876
12 0,9613 0,9595 0,9643 0,9842 0,9476
13 0,9514 0,9778 0,9605 0,9539 0,9721
14 0,9615 0,9677 0,9657 0,9849 0,9809
15 0,9795 0,9633 0,9854 0,9773 0,9808
16 0,9701 0,96 0,948 0,9741 0,9672
17 0,9813 0,9553 0,9734 0,9809 0,9612
18 0,9544 0,9547 0,9618 0,9615 0,9788
19 0,98 0,9769 0,9565 0,9555 0,9697
20 0,9466 0,9375 0,9608 0,9795 0,9876
MEDIA 0,9735 0,9662 0,9689 0,9682 0,972

Fonte: Proprio autor,2019

Na Figura 21 esta descrita o ajuste linear dos dados de treinamento e validagao dos

dados experimentais com os dados de treinamento e validagdo do modelo.



Figura 21: Ajuste linear dos dados de treinamento e Validacdo da RNA.
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De acordo com a Tabela 14 pode-se observar que o melhor desempenho foi a RNA

com uma camada oculta com 5 neur6nios por apresentar média maior do coeficiente de

determinacdo de treinamento. Na Tabela 15 estdo os valores dos coeficientes de

determinacdo de validagdo da RNA com uma camada oculta contendo 5 neurénios.

Tabela 15: Coeficientes de determinacéo de Validacdo com uma camada oculta

Neuronios
Experimentos 5 10 15 20 25
1 0,9802 0,9576 0,9883 0,9668 0,97229
2 0,9853 0,9815 0,9681 0,9731 0,9648
3 0,9938 0,968 0,9665 0,9478 0,97803
4 0,9899 0,9667 0,9858 0,979 0,97463
5 0,992 0,9715 0,9711 0,9561 0,97609
6 0,9749 0,9706 0,9705 0,949 0,97569
7 0,9887 0,9558 0,9605 0,9637 0,95978
8 0,9917 0,9713 0,9787 0,957 0,96988
9 0,9693 0,9769 0,9876 0,9701 0,97646
10 0,9876 0,984 0,9544 0,9634 0,97563
11 0,9618 0,97 0,971 0,9578 0,98727
12 0,9659 0,9679 0,9613 0,9825 0,95853
13 0,9583 0,9752 0,9625 0,9717 0,96815
14 0,9371 0,9682 0,9575 0,9898 0,97993
15 0,9795 0,9654 0,9867 0,9718 0,97842
16 0,9556 0,949 0,9611 0,9699 0,97456
17 0,9851 0,9515 0,9606 0,9837 0,96656
18 0,9489 0,9593 0,9547 0,9651 0,97621
19 0,98 0,9738 0,9458 0,9694 0,94673
20 0,9638 0,9531 0,9724 0,9746 0,98246
MEDIA 0,9745 0,9669 0,9683 0,9681 0,9721
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Na Tabela 16 esté descrita a analise da variancia da RNA com uma camada oculta
com 5neurénios fazendo a analise de variancia dos dados reais e previstos pode-se analisar
através do teste F e valor-P que o modelo linear proveniente dos da RNA com 5 neurdnios

é estatisticamente significativo como preditivo.

Tabela 16: Tabela da Analise de Variancia (ANOVA) para uma RNA com uma camada oculta

Grau de Soma Média Valor-P
Liberdade Quadratica Quadratica  Feacuiado  Frabelado
3,84 %,68.10‘

Regressao 1 5563242 5563242  45529,02
Residuo 286  0,034947  0,000122
Total 287  5,598189

Fonte: Proprio autor, 2019

Figura 22: Grafico de Residuos com uma camada oculta
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Biglarijoo et al., (2016) verificaram que uma RNA proporcionou maior capacidade
preditiva enquanto ambos os modelos eram estatisticamente adequados com coeficiente de
determinacdo acima 0,90. Na Figura 22 esta descrita o grafico de residuos tem-se que 0s
dados provenientes dos erros calculado entre os dados reais e previstos estdo distribuido de
forma constante e uniforme na extremidade superior e inferior e proximo de zero indicando

que os valores previstos pela RNA estdo proximo dos reais.



Figura 23: Dados experimentais e 0os dados do modelo com uma camada oculta
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5.2.1.2 Rede neural artificial (RNA) com duas camadas ocultas
Tabela 17: Coeficientes de determinacdo de treinamento com duas camadas ocultas
Neurdnios
Experimentos 5-5 5-10 5-15 5-20 5-25
1 0,98303 0,9707 0,98069 0,991 0,99616
2 0,98501 0,98725 0,99035 0,99178 0,98455
3 0,94037 0,9609 0,97861 0,97513 0,97868
4 0,9699 0,99882 0,95413 0,96382 0,98262
5 0,99409 0,97499 0,99136 0,96649 0,98856
6 0,98811 0,98769 0,99194 0,98435 0,97125
7 0,96073 0,97926 0,96223 0,98989 0,99282
8 0,99643 0,99077 0,97758 0,95212 0,99103
9 0,99651 0,9814 0,96089 0,94036 0,97708
10 0,98143 0,96853 0,98823 0,97022 0,9832
11 0,98875 0,96918 0,9828 0,97975 0,98821
12 0,9564 0,98313 0,98057 0,98554 0,97258
13 0,94258 0,99225 0,98933 0,99582 0,96346
14 0,9839 0,98659 0,98646 0,9812 0,99793
15 0,98581 0,98116 0,99346 0,97675 0,98795
16 0,97237 0,96973 0,97683 0,9658 0,99402
17 0,96298 0,99275 0,98854 0,96382 0,98915
18 0,98388 0,98452 0,97401 0,98756 0,98258
19 0,96269 0,98121 0,98953 0,96608 0,98746
20 0,93617 0,95609 0,96744 0,98724 0,97321
MEDIA 0,97356 0,97985 0,98025 0,97574 0,98413
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Fazendo um comparativo com os melhores de resultados das camadas ocultas das
RNAs variando os numeros de neurdnios tanto na primeira camada oculta como na
segunda camada oculta encontrou-se 0 melhor desempenho para duas nas camadas ocultas.
Desta forma manteve-se a primeira camada oculta fixa com 5 neurdnios e variou-se o
namero de neurdnios entre 5, 10, 15, 20 e 25 na Tabela 17.
De acordo com a Tabela 17 duas camadas ocultas com 5 neurdnios na primeira camada
oculta 25 neurbnios na segunda camada oculta. Na Tabela 18 estdo os coeficientes de

determinacéo de validagéo.

Tabela 18: Coeficientes de determinacao de Validacdo com duas camadas ocultas

Neurbnios

Experimentos 5-5 5-10 5-15 5-20 5-25
1 0,98303 0,9707 0,98069 0,991 0,99616
2 0,98501 0,98725 0,99035 0,99178 0,98455
3 0,94037 0,9609 0,97861 0,97513 0,97868
4 0,9699 0,99882 0,95413 0,96382 0,98262
5 0,99409 0,97499 0,99136 0,96649 0,98856
6 0,98811 0,98769 0,99194 0,98435 0,97125
7 0,96073 0,97926 0,96223 0,98989 0,99282
8 0,99643 0,99077 0,97758 0,95212 0,99103
9 0,99651 0,9814 0,96089 0,94036 0,97708
10 0,98143 0,96853 0,98823 0,97022 0,9832
11 0,98875 0,96918 0,9828 0,97975 0,98821
12 0,9564 0,98313 0,98057 0,98554 0,97258
13 0,94258 0,99225 0,98933 0,99582 0,96346
14 0,9839 0,98659 0,98646 0,9812 0,99793
15 0,98581 0,98116 0,99346 0,97675 0,98795
16 0,97237 0,96973 0,97683 0,9658 0,99402
17 0,96298 0,99275 0,98854 0,96382 0,98915
18 0,98388 0,98452 0,97401 0,98756 0,98258
19 0,96269 0,98121 0,98953 0,96608 0,98746
20 0,93617 0,95609 0,96744 0,98724 0,97321

MEDIA 0,97356 0,97985 0,98025 0,97574 0,98413

Assim como na Tabela 17 a Tabela 18 o melhor desempenho foi de uma RNA com
duas camadas ocultas com 5 neurbnios na primeira camada e 25 neurdnios na segunda

camada oculta no critério validacao.
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Figura 24: Ajuste linear do treinamento e da validagdo da RNA
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Na Figura 24 pode-se observar o ajuste linear dos coeficientes de determinacéo de
treinamento e validacdo do sistema Foto-Fenton apresenta um desempenho significativo.

Fazendo um comparativo entre uma RNA com uma camada oculta e uma RNA
com duas camadas ocultas pode-se concluir que a melhor RNA para realizacdo do
treinamento e validagdo é com duas camadas ocultas com 5 neur6nios na primeira camada

oculta e 25 na segunda camada oculta.

Tabela 19: Coeficientes de determinacdo de Validagao

Graude Soma Média Fealculado Valor-P
Liberdade Quadratica Quadratica Fiabelado
88068,0704 4,83.10%
Regressao 1 5,040765  5,040765294 3,84
Residuo 286 0,01637 5,72371E-05
Total 287 5,057135

Fonte: Proprio autor,2019

Conforme a Tabela 19 pode-se verificar na anélise de variancia entre os valores de
reais e previstos que o modelo da RNA de acordo com as variaveis estatisticas o teste F e 0
valor-P menor que 0,05 tem-se que o modelo linear proveniente da RNA ¢é significativo e
preditivo e que as varidveis de entrada utilizadas para a construcdo da RNA foram

assertivas.
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Figura 25: Grafico de residuos com duas camadas ocultas

0,04
0,03
0,02
0,01

0
001 0 50 100 150 200 250 300 350
-0,02
-0,03 .
N° de Experimentos

Fonte: Proprio autor, 2019

Na Figura 30 ilustra quatro gréaficos da suposi¢do entre os dados experimentais e 0s

dados simulados do sistema Foto- Fenton. Pode-se analisar que o modelo da RNA se ajusta

aos dados experimentais. Haja vista que tanto os dados reais quanto os previstos estdo

proximos.
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Fonte: Proprio autor, 2019

Fazendo um comparativo entre uma RNA com uma camada oculta e uma RNA
com duas camadas ocultas pode-se verificar que a melhor RNA para realizacdo do
treinamento e validacdo é com duas camadas ocultas com 5 neurdnios na primeira camada

oculta e 25 na segunda camada oculta.
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6. CONCLUSAO

Aplicando-se as Redes Neurais Artificias (RNA) na modelagem empirica de dados

oriundos do tratamento de lixiviado de aterro sanitario, foi possivel obter as seguintes

conclusdes:

1.

Usando os algoritmos de minimizacdo de erros do gradiente descendente com
momento de taxa de aprendizagem adaptativa e o Levenberg Marquardt, o melhor
algoritmo para treinar a rede neural artificial (RNA) foi o Levenbeg Marquardt
onde apresentou coeficientes de determinagédo acima de 0,95.

No sistema H,O,/UV uma RNA com uma camada oculta com vinte e cinco
neurdnios apresentou melhor resultado. No sistema Foto-Fenton foi uma RNA com
uma camada oculta com cinco neurénios. Para os diferentes processos o melhor
desempenho foi observado em arquitetura de redes diferentes.

Com duas camadas ocultas no sistema H,O,/UV o0 melhor desempenho foi
observado na RNA com a primeira camada oculta com vinte neurbnios e na
segunda camada oculta com cinco neur6nios. No sistema Foto-Fenton o melhor
desempenho com duas camadas ocultas foi analisado em uma RNA com cinco
neurdnios na primeira camada oculta e vinte e cinco neurdnios na segunda camada
oculta.

Tanto no treinamento quanto na validagdo nos processos oxidativos avancados 0s
valores dos coeficientes de determinacdo sdo estatisticamente iguais. Nas analises
optou-se pelo maior ndmero do coeficiente de determinacdo para maior
representacdo do modelo.

Com relacdo a presenca de ruido nos dados de DQO, foi comprovado que 0s
mesmos causam perda na eficiéncia da RNA. Quanto maior o ruido nestes dados
menor o desempenho da rede em simular os dados experimentais.

Com a diviséo dos dados da RNA no processo oxidativo avangado H,0,/UV com
60% dos dados para treinamento e 40% dos dados para validacdo apresentou
resultados significantes indicando que as variaveis de entrada considerado na

criacdo da rede neural artificial foi assertivo.
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