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EPIGRAFE

“Artificial neural networks” are massively parallel interconnected networks
of simple (usually adaptive) elements and their hierarchical organizations
which are intended to interact with the objects of the real world in the
same way as the biological systems do.

Teuvo Kohonen.



RESUMO

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema
inteligente para previsdo da quantidade de lodo gerado pela Estagado de Tratamento
de Efluentes - ETE de uma Industria Téxtil da cidade de Joinville-SC; utilizando o
aprendizado conexionista, mais especificamente as redes neurais artificiais - RNAs.
O volume de agua utilizada nos processos fabris da industria téxtil culmina em
grande volume de efluente. Este trabalho é importante porque pode auxiliar a
reducdo do lodo gerado na estagédo de tratamento de efluentes (ETE) de modo a
minimizar o passivo ambiental gerado pelo acondicionamento deste material nos
aterros. Foi analisada a eficiéncia de remoc¢ao do potencial poluente da ETE com a
analise de componentes principais, verificando-se que o parametro cor e matéria
organica requerem mais estudos e alternativas de redugdo das suas concentragdes,
embora estejam de acordo com a legislagdo vigente. Para a confecgdo da rede
neural artificial, foi elaborado um banco de dados, a partir das séries histéricas de
2002 a 2007 dos parametros que a empresa analisa diaria e semanalmente e, do
volume gerado de lodo m®ap6s o tratamento do efluente. A fim de obter uma RNA
com boa capacidade de generalizagdo foi elaborada uma série de testes com
arquitetura feedforward, aprendizado supervisionado e o algoritmo backpropagation,
com o objetivo de encontrar o numero de neurénios na camada oculta. O éxito dos
testes foi baseado no resultado do erro quadratico médio e na regresséao linear dos
resultados obtidos de predicdo da rede. Os resultados encontrados para o erro
quadratico médio e a regressado linear demonstraram que o uso de técnicas
alternativas como a do aprendizado conexionista, neste caso as RNAs para
modelagem de estacdes de tratamento de efluente, sdo adequadas e tém grande

relevancia para aprimorar as técnicas de modelagem de processos.



ABSTRACT

The main objective of this study is the development of an intelligent system for
estimating the quantity of mud generated by an Effluent Treatment Station (ETS) at a
Textile Industry in the city of Joinville-SC; using the connectionist learning, more
specifically the artificial neural networks - ANNs. As the volume of water used in the
factory processes in the textile industry culminates in a high amount of effluent, this
work is important in aiming to reduce the mud generated in the affluent treatment
station (ETS), in order to minimize the environmental liability generated by depositing
this material in landfills. The efficiency of removing the potential ETS pollutant was
analyzed through a study of the main components, verifying if the organic parameter
color and material require more studies, and alternatives to reduce their
concentrations, in accordance with current legislation. Creation of an artificial neural
network involved the drawing up of a database, through a series of data from 2002 to
2007 of the parameters analyzed by the company on a daily and weekly basis and
the mud m3 volume generated after effluent treatment. Aimed at obtaining an ANN of
good generalization capacity, a series of feedforward architecture were elaborated,
the supervised learning and the backpropagation algorithm, for the purpose of finding
the number of neurons in the concealed layer. The outcome of the tests was based
on mean quadratic error and the linear regression of the results obtained from
network prediction. The results found for mean square error and linear regression
show that the use of alternative techniques such as connectionist learning, in this
case the ANNs for modeling effluent treatment stations, are adequate and are highly

relevant in improving the process modeling techniques.
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1 INTRODUCAO

Historicamente o desenvolvimento urbano e industrial ocorreu ao longo dos
rios devido a disponibilidade de agua para abastecimento e a possibilidade de
utiliza-los como corpos receptores dos dejetos. O aumento das populagdes e das
atividades industriais, bem como o numero de vezes em que um rio recebe dejetos
urbanos e industriais, ao mesmo tempo em que serve como manancial para a

préxima cidade ribeirinha € preocupante.

Com o aumento das exigéncias da legislagdo ambiental todos os setores
econdmicos buscam alternativas para tratar seus efluentes. No caso da industria
téxtil, seu maior problema é o elevado consumo de agua necessario nas etapas de
lavagem, tingimento e acabamento e, consequentemente, a geracdo do mesmo
volume de efluente. Além da quantidade, o efluente apresenta alto potencial
poluente devido aos corantes, pigmentos e produtos auxiliares utilizados na
producdo. A quantidade de compostos organicos e inorganicos faz com que este
efluente apresente toxicidade a vida aquatica, pois levam a diminuicdo da
concentragdo de oxigénio dissolvido e modifica as propriedades e caracteristicas

fisicas dos cursos d’agua.

A poluicao pelos efluentes liquidos industriais deve ser controlada mediante a
reducdo de perdas nos processos, a utilizagdo de processos mais modernos, o
arranjo geral otimizado, a redug¢do do consumo de agua nas lavagens de
equipamentos e pisos industriais, a reducdo de perdas de produtos ou
descarregamentos desses ou de matérias-primas na rede coletora. A manutengao
também é fundamental para a redugado de perdas por vazamentos e desperdicio de
energia. A ineficiéncia dos processos industriais acarreta perdas de energia,
produtos e matérias primas. O ponto fundamental € compatibilizar a producao
industrial com a conservagao do meio ambiente. A utilizagdo de técnica de controle
nao € suficiente, sendo importante a busca incessante da eficiéncia industrial, sem a
qual a industria torna-se obsoleta e pode ser até fechada pelo proprio mercado. A

eficiéncia industrial € o primeiro passo para a eficiéncia ambiental.
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Uma técnica pouco utilizada para o controle e/ou otimizacdo das estacdes de
tratamento de efluentes téxteis € a ferramenta dos sistemas inteligentes, a qual tem
despertado grande interesse nos ultimos anos para a previsdo e controle de
processos diversos. Entre as técnicas mais utilizadas estdo as Redes Neurais
Artificiais - RNAs, que possuem o aprendizado através dos dados e apresentam boa

capacidade generalizagao.

Objetivou-se com este estudo desenvolver um sistema computacional
inteligente para previsdo do volume de lodo gerado na estagdo de tratamento de
efluentes (ETE) de uma empresa de Joinville, SC. A ETE da empresa possui
eficiéncia para a remogao do potencial poluente de todos os paradmetros analisados
de modo a atingir os valores de concentragcédo final de acordo com os padrdes
preconizados na legislagdo vigente para langamento em corpos receptores.
Entretanto, a empresa busca alternativas para a redugdo do volume de lodo gerado,

que é de 8 (oito) toneladas/dia.

Para atingir o objetivo proposto, estabeleceram-se os objetivos especificos:
analisar o desempenho da ETE mediante a analise multivariada; elaborar um banco
de dados com a série histérica de 2002 a 2007; desenvolver uma descricdo da
arquitetura de redes neurais para este tipo de sistema de ETE; testar a arquitetura,
verificando o potencial de aplicabilidade em novos trabalhos baseados em redes
conexionistas; validar o sistema desenvolvido para a previsao de volume de lodo na
ETE.

O presente estudo esta estruturado em 5 (cinco) capitulos, a saber: a
introducdo se reporta aos impactos ambientais que o processo produtivo do setor
industrial gera, ao problema que norteou o estudo e seus objetivos, sempre visando
ao desenvolvimento de tecnologias economicamente viaveis a empresa e a0 meio
ambiente; na revisao da literatura esta enfatizada a evolugao do setor, e as formas
de tratamento dos efluentes téxteis, a estrutura das redes neurais abordando os
conceitos basicos desde o modelo do neurbnio artificial, os tipos de arquitetura, o
método de aprendizado e o algoritmo de treinamento; em materiais e métodos esta
relatado como foi conduzido o estudo, caracterizando o local onde esta situada a
empresa e sua ETE, os procedimentos e periodo das coletas das amostras, os
procedimentos para elaboragdo da RNA e do sistema; nos resultados esta descrito o

desempenho da ETE em relacao a eficiéncia de remogao do potencial poluente e a
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apresentacao do sistema de redes neurais proposto; nas conclusdes estdo as

respostas aos objetivos especificos que nortearam o estudo.



2 REVISAO

2.1 PANORAMA HISTORICO DA INDUSTRIA TEXTIL

Até o ano 1950 a industria téxtil ndo apresentou sinais relevantes de evolucao
tecnologica. A partir desta década, devido ao emprego de novos componentes
quimicos, ao desenvolvimento das fibras sintéticas, a utilizagdo de novas tecnologias
e métodos no processo produtivo e ao aumento da competicado das empresas deste

ramo no ambito comercial, ocorre a grande ampliagao deste setor (UEDA, 2006).

Atualmente o setor téxtil, contribui com 5,2% da receita total da industria de
transformacao nacional: a cerca de 33 bilhdes de ddlares. No tocante a quantidade
de empregos, este setor possui 17,3% do total da industria de transformacgao:
aproximadamente 1,53 milhdes de empregos (Instituto de Estudos de Marketing
Industrial - IEMI, 2007).

No mercado téxtii mundial o Brasil ocupa uma posicdo de destaque na
producdo. com o 6° Lugar. Embora ocupe a 472 posigdo no ranking dos
exportadores e importadores, o que leva a concluir, de acordo com IEMI (2007), que
o Brasil € um pais com perfil “produtor-consumidor”. O volume de exportagdes por

pais esta apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Principais paises exportadores em ordem de classificagao — 2005.

Classificacdo.Pais US$ milhoes
1. China 115.213
2. Hong Kong 41.122
3. Italia 33.021
4. Alemanha 27.255
5. Turquia 18.886
6. Estados Unidos 17.377
7. india 16.140
8. Franca 15.314
9. Bélgica 14.315
10. Coréia do Sul 12.972
11. Taiwan 11.267
12. Paquistao 10.691
13. Paises Baixos 10.577
14. Reino Unido 10.103
15. México 9.403
16. Indonésia 8.553
47. Brasil 1.631
Outros 104.764
Total 478.605

Fonte: IEMI (2007)

A industria téxtii em Santa Catarina teve seu inicio com a chegada dos
imigrantes europeus, que se fixaram, no Vale do Itajai, principalmente nas cidades
de Blumenau e Brusque; outras regides que os imigrantes escolheram foram as
Regides Norte e Nordeste do estado, nas cidades de Joinville e Jaragua do Sul
(FORGIARINI, 2006).
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Santa Catarina € o segundo maior pélo nacional em exportagdes do setor
téxtil. Conforme dados da Federacdo das Industrias de Santa Catarina - FIESC
(2007), até o ano de 2005 havia 6850 industrias, que empregavam 131.000

trabalhadores, contribuindo com 5,8% das exportagdes do estado.

Nos ultimos anos as atividades industriais atingiram altos indices de
crescimento. Na opinido de Andrade (2003) o crescimento industrial gera problemas
ambientais em fungdo dos rejeitos toxicos oriundos do processo fabril. Esses
problemas ambientais tém motivado varios pesquisadores na busca de inovacdes
tecnolégicas com intuito de eliminar ou diminuir o grau de toxicidade dos efluentes
gasosos e liquidos gerados em cada etapa do processo industrial, a fim de atender a

legislagdo ambiental em vigor.

2.2 GERACAO E FORMAS DE TRATAMENTO DO EFLUENTE TEXTIL

O crescimento das demandas da sociedade por melhores condigbes do meio
ambiente tem exigido das empresas publicas e privadas a definicdo de politicas
ambientais que geralmente se iniciam pelo tratamento dos efluentes gerados nos
processos produtivos. As estagdes de tratamento de efluentes (ETEs) das industrias
téxteis geram dois “produtos”: a fragao liquida, que é enviada para cursos d’agua, e
a fracado solida (lodo), que é enviada a aterros industriais (ANDREOLI, 2001).

O processo produtivo da industria téxtil necessita de grande quantidade de
agua como meio de transporte para os produtos quimicos que entram no processo
de beneficiamento, bem como para a remog¢ao dos excessos que sao considerados
indesejaveis para o fio ou para o tecido. A maior parte da carga poluente contém
impurezas inerentes a matéria prima téxtil, tais como produtos adicionados para
facilitar os processos de fiacdo e tecelagem, produtos auxiliares e corantes
eliminados durante as diferentes etapas do acabamento. A qualidade e a quantidade
de carga contaminada se encontram intimamente relacionadas com as fibras
utilizadas para elaborar os tecidos crus. A quantidade e a qualidade de efluente
gerado sdo determinadas também pelas operagdes e tecnologias empregadas
(DANTAS, 2005; SAUER, 2002).

Os diferentes processos de producgédo téxtili sdo geradores de efluentes

liquidos, que apds serem levados a estagao de tratamento da industria resultam em
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um lodo biolégico que apresenta em sua composi¢do parte das substancias
utilizadas nos processos (GUARATINI; ZANONI, 2000).

A intensidade da cor, concentracdo de contaminantes organicos, volume
gerado no processo produtivo e variagdo na composi¢cao dos efluentes, denotam a
importancia da adogao pela empresa de um sistema de tratamento como forma de
controle da poluigdo hidrica (HASSEMER; SENS, 2002).

Para o tratamento de efluentes téxteis, geralmente s&o utilizados processos
bioldgicos e fisico-quimicos. Nos processos biolégicos ocorre a transformagéo de
compostos organicos toxicos em compostos mais simples como CO,, H,O e/ou CHy,
com custos relativamente baixos. Este tipo de tratamento fundamenta-se na
utilizagdo dos compostos presentes no efluente como substrato para crescimento e
manutengdo do microrganismo. Podem ser divididos em aerobios e anaerdbios. Nos
processos aerobios, o receptor de elétrons é o oxigénio molecular e os principais
produtos finais sdo CO, e H;O. Nos processos anaerdbios, que degradam os
compostos organicos toxicos principalmente a CO; e CHy4, 0 oxigénio esta ausente,
sendo que algumas formas de carbono, enxofre e nitrogénio participam como
receptores de elétrons (FORGIARINI, 2006).

Os lodos ativados estdo entre os sistemas utilizados para o tratamento de
efluentes téxteis. Nele o efluente e o lodo s&o misturados, agitados e aerados (nos
tanques de aeracgéo), e depois sdo separados por sedimentagdo em decantandores.
Uma parte do lodo retorna para o processo enquanto uma parcela menor é retirada
para destinacao final (GANSKE, 2008).

O processo de lodos ativados com aeragdo prolongada é uma variagdo do
processo de lodos ativados. Possui a caracteristica de obrigar um contato por tempo
suficientemente longo dos microorganismos com quantidades relativamente baixas
de substrato, de maneira a se obter uma alta eficiéncia do processo e uma oxidagao
na fase endogena, até que o lodo residual apresente caracteristicas de boa
sedimentagéo, boa filtrabilidade e nenhum odor (JORDAO; PESSOA, 2005,).

Levantamentos realizados em varios paises indicam que o volume de lodo
produzido em uma estagao de tratamento de esgoto representa cerca de 1 a 2% do
volume de esgoto tratado. Entretanto, seu tratamento e disposi¢ao final chegam a

atingir cerca de 30% a 60% do custo operacional da ETE. O manejo do lodo
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compreende operagdes como adensamento, desaguamento, estabilizagao,
higienizac&o e desidratacédo, sendo que sua aplicagao esta diretamente relacionada
ao destino final escolhido (ANDREOLI, 2001).

2.3 ASPECTOS GERAIS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A inteligéncia artificial € a capacidade que um conjunto de técnicas reune para
desempenhar tarefas ligadas a inteligéncia humana, dentre elas o raciocinio, o

aprendizado e o auto-aperfeicoamento (MARQUES et al.,2005).

O uso de redes neurais artificiais (RNAs) inicia com o trabalho de Warren
McCulloch e Walter Pitts em 1943, A Logical Calculus of ideas Immanent in Nervous
Activy, que tinha o objetivo de descrever um modelo de calculo l6gico de uma rede
neural. Este trabalho apresenta uma descricdo elaborada sobre as redes de légicos
neurbnios, novos conceitos sobre maquinas de estado finito e representacdes

l6gicas sobre o comportamento da memoria (AZEVEDO et al, 2000).

Frank Rosenblatt em 1958 demonstra um novo modelo de rede perceptron
simples com trés camadas, sendo que a primeira recebe as entradas do exterior, a
segunda recebe impulsos da primeira através de conexdes ajustaveis (pesos), a
terceira esta conectada a segunda, de quem recebe sua entrada, e que,
devidamente processada se torna a resposta. Apesar de ser um classificador de
padrdoes este modelo n&do era capaz de resolver problemas linearmente separaveis
(MEDEIROS, 2006).

Em 1960, Bernard Widrow e Hoff criaram o Adaline (Acrobnomo de Adaptive
Linear Neuron). Era um modelo neural linear, que, como maior contribuigao, tinha o
principio de treinamento da regra delta. Mais adiante, Bernard Widrow e Hoff, com
uma generalizagdo multidimensional, criaram o Madaline ( Multilayer Adaline)
(HAYKIN, 2001).

Na década de 80 foram publicados dois trabalhos importantes: “A Energia de
Aproximacgao” de John Hopfield ( ESQUERRE, 2003) e o livro “Parallel Distributed
Processing: Exploration in the Microestrutures of Cognition” de David Rumelhart que
descreve o algoritmo de aprendizado por retro-propagacao (backpropagation) do

erro, para redes perceptron de multiplas camadas (MLP) (BRAGA et al, 2000).



21

Para Rabuske (1995) em matéria de inteligéncia artificial, varios ramos de
pesquisa e técnicas tém surgido e transformam-se na medida em que novos
problemas vao surgindo. Fica claro que em cada técnica que surge ou que é

aperfeicoada sua capacidade de inteligéncia se torna maior.

Existem varias técnicas de inteligéncia artificial tais como os sistemas
especialistas, a logica fuzzy, os algoritmos genéticos, as redes neurais e, ainda, os
sistemas hibridos, que sdo combinagdes dessas técnicas para varias aplicagdes.

Tuevo Kohonen (1995) apud Tafner (1996) define uma rede neural como uma
rede massivamente paralela, interconectada de elementos e suas organizagbes
hierarquicas, que estéo intencionadas para interagir com objetos do mundo real, do

mesmo modo que um sistema nervoso biologico faz.

Conforme Haykin (2001) as redes neurais artificiais (RNAs) sdo um conjunto
de algoritmos computacionais e de métodos matematicos, projetados para imitar as
habilidades computacionais do sistema nervoso biolégico, usando um grande

numero de neurdnios artificiais interconectados.

As redes neurais artificiais estdo se tornando uma tecnologia computacional
cuja gama de aplicagbes aumenta consideravelmente a cada ano. Estdo sendo
utilizadas tanto para aplicagbes comerciais, quanto militares e cientificas, visando
desde o reconhecimento de padrées até a otimizagdo de processos,

sequenciamento e modelagem de sistemas reais.

A teoria das redes neurais artificiais tem origem com os modelos matematicos
e de engenharia, de neurbnios biolégicos. O Neurbnio bioldégico foi descrito e
anatomicamente identificado pelo neurologista espanhol Ramon e Cajal, no século
19. O sistema nervoso humano é composto por aproximadamente 10 bilhdes destes
neurénios (KOVACS, 1996).

Para que seja possivel um melhor entendimento das RNAs baseadas no
neurdnio biolégico cabe um estudo detalhado sobre esta célula. A Figura 1

apresenta a composi¢ao de um neurdnio bioldgico.
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dendritos

Figura 1 - Composi¢cado de um neurdnio bioldgico
Fonte: Barreto (2001)

De acordo com Barreto (2001) existem trés componentes principais do
neurénio bioldgico: os dendritos que possuem a funcdo de receber estimulos
(impulsos nervosos) transmitidos por outros neurénios, e leva-los até o corpo celular;
o0 corpo celular, que é responsavel por coletar e realizar uma operagdao de
“somatoria” com as informacdes vindas de outros neurdnios através dos dendritos e
finalmente o axdénio, constituido de uma estrutura como de uma fibra de forma
tubular, cuja fungdo é transmitir os estimulos até outra célula nervosa, outro

neurdnio bioldgico.

2.4 DEFINICAO E ESTRUTURA DE NEURONIO ARTIFICIAL

Para Azevedo et al (2000) o neur6nio artificial apresentado por McCulloc-Pitts
€ um elemento eletrénico simplificado que simula a estrutura e o funcionamento do

neurdnio biologico.

O neurdnio artificial possui um conjunto de sinais de entrada e um sinal de
saida (PELLI, 2005), Conforme esquematizado na Figura 2. Cabe ressaltar que este
neurdnio ndo € uma rede, em que os sinais de entrada de um neurbnio sdo a saida

de um neurdnio da camada anterior.
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Figura 2 - Estrutura do neurénio artificial.
Fonte: Adaptado de Medeiros (2003)

Os pesos (Wxm) sdo atributos de grande importancia para o neurdnio, porque
eles mostram a representatividade que uma entrada possui para o neurbénio. Os
pesos de um neurdnio ndo sao estaticos, mas mudam na medida em que ha uma
variagédo do sinal de entrada. Quanto maior a intensidade do sinal de entrada maior
a influéncia do peso no resultado de saida (HAGAN et al., 2005).

Os pesos podem ser vistos como um vetor de valores (wi, Wz, ..., Wp).
Havendo mais de um neurdnio na rede pode-se ter uma colegcio de vetores, ou seja,

uma matriz de pesos onde cada vetor corresponde a um neurdnio.

Para cada uma das entradas x, do neurbnio da Figura 2 existe um peso
correspondente w, . A saida linear v, corresponde ao somatorio das entradas x,

ponderadas pelos pesos correspondentes w, , expressa pela Eq. 2.1:

D= D W, #X,, Eq.(2.1)
1

A saida y, do neurdnio é obtida pela aplicagdo de uma funcao gp(o) a saida
linear v, , mostrada na Eq.2.2:
Y= fvy) Eq.(2.2)

Nessa f é chamada de fungdo de transferéncia, também conhecida como

funcdo de limiar légico, que compara o resultado somatério dos produtos das
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entradas pelos seus pesos, com o valor de limiar. Quando o resultado do somatério
ultrapassa o valor do limiar, o somatorio € passado ao neurbénio da proxima camada
(HAYKIN, 2001). Na Tabela 2 sdo apresentadas as diversas fungdes existentes,

suas aplicacbes e respectivas equacdes.



Tabela 2 — Fungdes de Transferéncia, usos e respectivas equacoes.

Nome da fungéo

Linear

Sinal

Passo

Hopfield/BAM

BSB, ou de Limiar Logico

Rampa ou linear de limites rigidos

Logistica

Hiperbdlica

Uso / caracteristicas

Usada tipicamente para buffers de
entrada e saida de dados. E usada

também em BSB e Hopfield.

Utilizada em paradigmas como

Perceptron

Pode ser usada no lugar da fungéao
de transferéncia Perceptron, ou no
BAM baseada em 0.

Usada em redes Hopfield e BAM.
Caso s = 0, o valor de saida do EP
é igual ao valor anteriormente

calculado.

Linear entre os limites inferior
superior, prendendo os valores de
saida ao limite caso algum destes

seja excedido. Usado em BSB.

Linear entre os limites 0 e 1,
prendendo os valores de saida ao
limite caso algum destes seja
excedido. Usado paradigmas de

competicédo através de inibigao.

Funcdo de transferéncia sigmoidal
usada ftradicionalmente em redes
feedforward de  aprendizagem
backpropagation. Usada também

em redes Hopfield, BAM e BSB.

Funcdo de transferéncia sigmoidal
utilizada muitas vezes em lugar da

fungéo logistica.

Equacgéao
f(s)=s
+1ses=0
f(s) = -1ses<0
+1ses=0
f(s) = O0ses<0
+1ses20
f(s) = -1ses<0
inalterado se s =0
-
-Kses<-K
f(s) = 4 sse—K<s<+K
+Kses=+K
S
-
Oses<0
f(s) = 4 sse0<s<1
+1ses=+1
N\
f(s) = 1
1+e°°
1_e—25
f(s)=tanh s = .
1+

Fonte: Loesch e Sari (1996)

Na Figura 3 sao ilustrados os graficos das fungdes de transferéncia

empregadas.

25

mais
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Figura 3 - Graficos das Fungdes de Transferéncia.

Fonte: Haykin (2001).
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2.5 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com Bodyukata et al.(2006) as redes neurais sdo combinagdes de
varios neurOnios artificiais e sdo compostas de camadas desses neurbnios. A
primeira camada é a camada de entrada, que tem a fungao de armazenar os dados
de entrada. A ultima camada € a de saida. Essa camada fornece a saida da rede

apos todo o processamento (Figura 4).

Camadas escondidas

Pesos -

Camada de Entrada Camada de Saida

Figura 4 - Camadas de uma Rede Neural Artificial
Fonte: Adaptado Azevedo (2000)

Entre a camada de entrada e a de saida existem as intermediarias ou ocultas,
que obedecem as mesmas regras de transferéncia dos neurbnios; € nessas
camadas que ocorre a maior parte do processamento de toda a rede. Nao existe
nenhuma regra definida quanto ao niumero de camadas que devam existir numa
rede neural (AZEVEDO et al, 2000).

A topologia de uma rede neural € a maneira como a rede esta organizada em
relacdo ao arranjo fisico de seus neurénios (BARRETO, 2001). Na Figura 5 estao

relacionados os cinco tipos mais conhecidos de arquiteturas de redes neurais.
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Figura 5 - Topologia das redes neurais artificiais.
Fonte: Loesch e Sari (1996)

As redes diretas, feedforward, sdo aquelas cujo grafo é representado por
camadas e nao possui ciclos. Os neurbnios da camada de entrada recebem a
excitacao de entidades externas e os da camada de saida fornecem a resposta do
processamento da rede (MARQUES et al.,2005).

As redes com ciclos também chamadas de feedback sao aquelas que
possuem pelo menos um ciclo de realimentacdo. Um exemplo classico deste tipo de
rede sao as redes de Hopfield (HAYKIN, 2001)

2.6 APRENDIZADO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural pode ser treinada de tal forma que a aplicagdo de um
conjunto de entradas produza uma saida desejada. As redes neurais artificiais tém a
capacidade de aprender com a apresentacdo de exemplos. Os exemplos sao
apresentados nos neurdnios de entrada e/ou saida da RNA, para que os pesos das
conexdes sejam ajustados de maneira continuada, de acordo com o modo de
aprendizagem escolhido. Esse aprendizado pode ocorrer de dois modos: o
aprendizado supervisionado e o nao supervisionado (REZENDE, 2003).
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O aprendizado supervisionado necessita de um conjunto com valores de
entrada e seus respectivos valores de saida para que os pesos das conexdes da
RNA possam ser ajustados de maneira que se alcance o conhecimento desejado,
como se a rede tivesse um exemplo real para seguir. O exemplo mais difundido de
algoritmo de aprendizado supervisionado, por corregcdo de erros, para redes
Feedforward, é denominado Backpropagation e foi desenvolvido por David
Rumelhart em 1986, ja citado anteriormente (PELLI NETO, 2006).

O atingimento de um erro minimo no processo de aprendizagem néo é
garantia de que a RNA obteve uma boa capacidade de generalizagado. Os problemas
normalmente encontrados no processo de aprendizagem, que impedem a obtencao
da capacidade de generalizagdo da RNA, sdo o overfitting e o underfitting os quais,
sao respectivamente, o treinamento da RNA com um numero excessivo ou
insuficiente de conexdes entre camada de entrada e a camada intermediaria. Para
solucionar esse problema utiliza-se no processo de aprendizado, além do conjunto
de valores para o treinamento, dois outros conjuntos o de validacdo e o de teste
(HAYKIN, 2001).

O aprendizado nao-supervisionado nao utiliza valores para suas saidas. So
utiliza valores de entrada e a rede trabalha com seus préprios critérios (LUDWIG;
MONTGOMERY, 2007).

2.7 O APRENDIZADO HEBBIANO E A REGRA DELTA

A base da Lei de Donald Hebb relata que quando um axdénio de uma célula A
esta proximo o suficiente de excitar uma célula B e ativa-la, algum processo
crescente se apossa de uma ou ambas as células de forma que a eficiéncia de A,

assim como a de uma das células B excitadas € aumentada. (BARRETO, 2001)

Para Bittencourt (2006) a intensidade de uma ligagdo sinaptica entre dois
neurénios aumenta se ambos s&o excitados simultaneamente. Esta lei visa
estabelecer uma taxa de variagédo de uma conexao entre dois neurbnios, e pode ser

formalizada por:

Aw, =1.Xi.0] Eq. (2.3)
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Onde:

w; - Intensidade da conex&o entre os neurénios i e j
Aw; : Acréscimo da intensidade da conexao entre os neurdnios i € |

n :Taxa de aprendizado, parametro que define a corre¢ao do erro

xi : Estado de ativacdo do neurénio i
0j : Saida do neurdnio |

Uma propriedade muito importante na Lei de Hebb para a aprendizagem ¢é a

Localidade, isto €, a variagédo do peso Aw; entre as sinapses depende apenas das

informacdes locais da sinapse, dando assim plausibilidade bioldgica ao algoritmo.

De acordo com Azevedo (2000) e Barreto (2001) a equagéao utilizada para
representar a Lei de Hebb é muito simplificada. Os autores fazem as seguintes

observacgodes considerando-se uma sinapse real:

¢ O valor da modificacdo da intensidade da conexdo sinaptica para os
mesmos valores de excitacdes dos neurdnios envolvidos podem variar

com o tempo;

e A modificagéo da intensidade da conex&o sinaptica Aw;de @; pode

depender de w; o que sera um efeito nao linear.

Um modelo mais completo seria:

AWij :CD(XivdivWij'Ojvt) Eq. (2.4)
Onde:

AW, e o
I valor da modificacdo da conexao sinaptica;

Xi excitagao do neurdnio i;
d

i valor desejado para saida do neurénio i;

W.. - T
I valor atual da conexao sinaptica;
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0. , A
I valor da saida do neurdnio i;

t o tempo para processo nio estacionario;

® funcao de transferéncia de estados.

Nessa equacéo d; n&o é local a sinapse, mas local relacionado ao neurdnio i.

A Regra Delta ou Regra de Widrow-Hoff, expressa na Eq. 2.3, é obtida por
uma expressao mais simples, com a funcdo ® dependendo da diferenca entre a

excitacao real do neurdnio i e a que seria desejada, sendo n a taxa média de

aprendizado.

AWij =n(d; - Xi)oj Eq.(2.5)

Existem muitas outras variantes para a regra de aprendizado expressa pela

equacao (2.3). Grossberg propds a seguinte regra de aprendizado:

Aw; = 77, (oj _Wij) Eq.(2.6)

Nessa regra, toda a informagao necessaria a modificagdo de uma sinapse é
local a sinapse, sendo, portanto, uma regra de aprendizado plausivel

biologicamente.

A regra delta implementa uma otimizagdo, isto é, minimiza o erro médio

quadratico. O erro médio quadratico correspondente ao exemplo 'p 'apresentado.

1
E, =§Zj:(dpj _ODJ)Z Eq.(2.7)

O erro E € fungédo do valor das conexdes e, portanto para calcular seu

minimo deve-se encontrar os valores que anulam a primeira derivada. Assim tém-se:
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oE, OE,
—b =—" 90, 0w, Eq.(2.8)
ow; 00y,
aopj
=—(d, _OPJ')W Eq.(2.8)

ij

Considerando a aproximagao de primeira ordem para a fungdo o = Y (w) e
tomando o coeficiente de proporcionalidade como uma constante (o sinal negativo é

escolhido para ter o mesmo sinal da expressdo usada na regra delta) n, tem-se:

—_‘?Zﬂ(dp,- ~0,) Eq.(2.10)

A Regra Delta é biologicamente plausivel, pois usa apenas informacao local a
sinapse para o aprendizado. Seu ponto de partida é a generalizagao da Lei de Hebb
e efetua uma otimizagcado que pode ser interpretada como o modelo matematico de
um mecanismo de selegdo. Entretanto apesar destas caracteristicas interessantes, a
Regra Delta apresenta dois pontos fracos: o primeiro € que a conjectura de otimizar
um erro quadratico ndo passa de uma conjectura, o segundo € que a Regra Delta se
aplica somente a redes com duas camadas de neurdnios, limitacdo levantada na
conhecida regra de aprendizado conhecida como "backpropagation”, algumas vezes

referenciada em portugués como retropropagagao.

Para Loesch e Sari (1996) e Barreto (2001), considerando uma rede direta de

trés camadas, com uma funcao de ativacao tipo sigmaoide unipolar, tém-se:

f(x) = Eq.(2.11)

1+t

Cuja derivada é:
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df (x) _
dx

AE()A = f(x)) Eq.(2.12)

O erro total E, para a rede e para todos os padrdes, € definido como a soma
dos quadrados das diferengas entre a saida real da rede e seu valor desejado para a
camada de saida, ou seja:

1 n
E:EZ T =Y., Eq.(2.13)
k=1
Onde:
T

k= saida desejada;

Y= saida real da rede.

Assim, a computacido dos erros dos neurdnios da camada de saida é dada
por:

62, =(1-Y )T, -Y,) Eq.(2.14)
Onde:

62 = erro da camada de saida

A computacao dos erros dos neurbnios da camada intermediaria € dada por:

SL, =H (1-H)> s2W2, Eq.(2.15)
r=1
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Onde:

ol - erro da camada intermediaria

Hi = saida da camada intermediaria

w2, - peso entre a camada de saida e a camada intermediaria

Consequentemente, o ajuste dos pesos da camada de saida é:

AW2, =n52,H, Eq.(2.16)

O ajuste dos pesos de uma dada camada intermediaria, é:

dy, (< dy,
AW, = U{d_xlﬂz (T Y W2, d_XkﬂYlk
k= Eq.(2.17)

Onde:

AW1, = peso entre a camada de intermediaria e a camada de entrada

O processo de computar o gradiente e ajustar os pesos € repetido até atingir

um erro minimo.

2.8 O ALGORITMO BACKPROPAGATION

A rede neural backpropagation constitui a rede mais aplicada e flexivel dentre
todas. Contudo, o nome backpropagation ndo corresponde a arquitetura da rede,
mas sim, ao algoritmo de treinamento utilizado. Na realidade, a classe a que essa
rede pertence é a das redes feedforward multicamadas (multilayer feedforward

networks), que sdo redes em que os neurbnios estdo dispostos em camadas, as
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quais estdo conectadas por pesos unidirecionais na dire¢do entrada - saida. A
camada de entrada de uma rede feedforward € composta por neurénios que atuam
como sensores. A camada de saida € onde sado obtidas as respostas da rede. Entre
as camadas de entrada e saida estdo situadas as camadas ocultas. Para muitas

aplicagdes apenas uma camada oculta é suficiente (HAYKIN, 2001).

O algoritmo de treinamento backpropagation, que da nome a rede, promoveu
uma grande expansao das aplicagdes desta, por sua simplicidade matematica, tanto
do ponto de vista dedutivo como na solugéo do problema. O algoritmo consiste em
utilizar o erro entre as saidas da rede e real (desejada), para distribuir
quantitativamente o erro sobre cada conexao entre todos os neurénios. Desta forma,
a forga de cada conexdo é ajustada (BOYUKATA et al.,2006)

E possivel dividir o algoritmo backpropagation em trés fases:

» (1) Um padrao de entrada (vetor) é alimentado, sendo propagado entre
as camadas da rede (apenas para frente) até que o sinal atinja a
camada de saida, onde uma resposta € gerada. Nesta fase, a entrada

de cada neurdnio é ponderada por um peso W.

» (2) Em um segundo instante, mediante a uma regra de correg¢ao, os
pesos sao ajustados pela retropropagacao (backpropagation) do erro
entre a saida gerada pela rede e a saida real (alvo). Esse tipo de
aprendizagem é dita supervisionada. Nesta fase, o erro € propagado na
direcdo da camada de entrada, sendo distribuido para todos o

neurdnios.

» (3) O ciclo é reiniciado e mantido enquanto o erro entre a resposta da
rede e a saida desejada for maior que um valor tolerado. Os neurdnios

1

comumente utilizados operam uma fungao sigmoidal Y = ——— .
1+exp(—X)

A funcao utilizada pelo neurénio € denominada funcdo de ativagao ou
transferéncia e deve possuir como requisitos obrigatérios continuidade,
diferenciabilidade e monotonicidade. Uma caracteristica forte do neurénio é sua nao

linearidade.
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As conexdes entre os neurdnios (pesos) sao analogas as sinapses cerebrais
e, juntamente com a estrutura da rede e dos neurbnios, sdo responsaveis pela

capacidade de armazenamento de informacgdes da rede.

A alta conectividade da rede e a nao-linearidade dos neurdnios permitem que
tarefas complexas sejam realizadas. Porém, dificultam a compreensdo de como e

onde atuar sobre as informagdes armazenadas.

A idéia basica do algoritmo backpropagation foi descrita por Werbos em sua
tese de PhD no ano de 1974. Contudo, recebeu pouca atencdo. Em 1986, 12 anos
depois, Rumelhart, Hinton e Willlans promoveram a complementacido dos
desenvolvimentos de Werbos e, finalmente, Rumelhart e MacClelland, no mesmo
ano, popularizaram o algoritmo inaugurando uma das mais prosperas fases de
aplicacbes de redes neurais artificiais (KOVACS, 1996). A Figura 6 mostra

esquematicamente o algoritmo Backpropagation.
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Figura 6 - Fluxograma do Algoritmo Backpropagation.

Os passos para a elaboragao do algoritmo séo:

> (1) Apresentar o padrdo de entrada ( X, ;; i=1, ... ,i);
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> (2) Propagar o sinal (Y,; = X,;;i=1, ... ,i) para a primeira camada oculta;

» (3) Para cada camada oculta:

=> Propagar o sinal (Y,_;):

=> Para os neurdnios de cada camada oculta calcular:
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X, ;(n)= ZYI—l,i (MW,_y;;(n); (I=L-1;i=0,...,i: j=1,....j)

Y= f(X,m); (L-1=3;j=1,...,)

> (4) Propagar o sinal (Y, ;) para a camada de saida:

» (5) Para os neurbnios da camada de saida calcular:

X, (n)= ZYH,J. (MW, () ; (1= L; j=0,....j: k=1,...k)

Yo = (X, Mm); (=L k=1,...,)
> (6) As respostas dos neurdnios na camada de saida s&o:

Y(N) = (Y ;)Y oY) (k=1,..k)

> (7) Coletar as saidas da fase feedforward (Y, ) para o p-ésimo padréo

apresentado;

» (8) Para cada k neurbnio na camada de saida (L) calcular:

Erro: &, (n)= d_, (N) =Y, (n);

oY, (n) |
Xy, (n)’

Delta: o, (n)= &, (n)

» (9) Ajuste dos pesos entre as camadas L e L-1:



AWL—I,j,k (n)= no. (n) YL—l,j (n)

» (10) Ajuste dos pesos entre as camadas L e L-1:

WL_“,k (n+1)= WL_“,k (n) + AWL_LJ.'k (n)

aYl+lk
O (N) = &1, (N) @(—'((:))= O (n) (k=1,...k)

» (11) Retroceder uma camada;

» (12) Para cada camada oculta | calcular:

» (13) Para todos os pesos entre as camadas | e I-1

Ajuste dos pesos

aY”(n) ' (k:O k)

Oy (n)= Z[é.nl,k (n)W|,j,k (n)] X, ()
k 1j

AWI—l,i,j(n) = 775|,j(n)Y|-1_i (n); (n); (=0,...j; i=0,...,i)

» (14) Retroceder uma camada;

» (15) Apresentar préximo padrao p.

39
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2.9 APLICACOES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Varias sdo as aplicagbes das Redes Neurais Atrtificiais, para predicao,
reconhecimento e classificacdo de padrdes, tanto que varios pesquisadores tem
aplicado esta técnica da inteligéncia artificial em diversas areas do conhecimento
como: a biologia, as engenharias, a medicina, a pedagogia, dentre outras
(BARRETO, 2001).

O estudo realizado por Bucene e Rodrigues (2004) utilizou as Redes Neurais
para a avaliacdo da produtividade do solo, visando a classificagdo de terras para
irrigac&o. Foram utilizados os parametros: pH, CTC, V%, P, Mg e K, para avaliar a
capacidade aparente do solo. Foi utilizada a RNA Perceptron Multi-Camadas com
aprendizado supervisionado com o algoritmo Backpropagation. Obtendo-se
resultados 78% iguais aos dados reais, para uma RNA com arquitetura de 6
neurdnios na camada de entrada, 3 na camada de saida, e apenas uma camada

intermediaria com 15 neurodnios.

Além da utilizacdo da RNAs na tarefa de classificacdo as mesmas tém a
capacidade de ser utilizadas para a predicdo como mostra o trabalho realizado por
Contant, Lona e Calado (2004), com as RNAs para a Predigdo do Comportamento
de Tubos Compésitos, os parametros como entrada da rede foram: densidade,
condutividade térmica e calor especifico da camada compdsita, espessura da peca,
temperatura na superficie da peca, altura da medicao e tempo, também com o

algoritmo Backpropagation. Os resultados foram medidos utilizando o Erro Médio
Quadratico de 0,010 e R? =0,9927 para os valores do vetor de teste, mostrando um

resultado bastante eficiente (CONTANT; LONA; CALADO, 2004).



3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo estdo apresentados os procedimentos metodoldgicos, os
modelos matematicos e a estrutura do sistema desenvolvido para previsdo do lodo
gerado pela ETE. O estudo foi desenvolvido em uma industria téxtil localizada em

Joinville, Santa Catarina.

3.1 CARACTERISTICAS DA ETE

A ETE em que foi desenvolvido este trabalho € composta por processo de
tratamento bioldgico seguido de tratamento fisico-quimico. E formada por um tanque
de equalizacdo, uma calha Parshall, um tanque de homogeneizacdo, um tanque de
mistura, trés tanques de aeragdo, um decantador, um flotador, um condicionador de

lodo e um filtro prensa. O fluxograma do processo esta ilustrado na Figura 7.



42

Efluente Industrial
(Proveniente da Engomacdo)

.

Efluente Industrial
{Proveniente da Tinturania)

:

Gradeamento

:

Botmheamento

.

Peneira Estatica
Hidrodindmica

:

Tangue de Equalizacio

.

C'alha Parshall

:

Tangue de Homogeneizagio

.

Y

Tangque de Mistura

¥

¥

Tanrue de Aeracio I

Tanoque de Aeracio [ H

Tanogque de Aeraciio 11

.

Drecantador

¥

.

Flotagdo

Condicionador de
Loda

.

.

.

Filtro Prensa

Agua Reutilizada
(hanhetros/Lavagio de
Quadtos & Estamparia)

Corpo Eeceptor (Rio
Cachoeira)

Figura 7 - Fluxograma da ETE.

'

Aterro Industrial




43

O efluente proveniente das unidades de produgéo é conduzido por gravidade
em canais de escoamento até o pré-tratamento em um filtro rotativo, local em que
ocorre a remogao dos solidos grosseiros. Apos passar pelo filtro rotativo o efluente
desagua no ponto de coleta onde é bombeado até as peneiras estaticas, as quais

tém por finalidade reter sélidos com tamanho superior a 1,0 mm.

O efluente é bombeado para o tanque de equalizagédo, onde ocorre a corregao
de pH pela adicdo controlada de acido sulfurico, além de ser adicionado o esgoto
sanitario da empresa. Na sequéncia, vai para o tanque de homogeneizagéo e é
aerado por seis aeradores superficiais com a finalidade de diminuir a temperatura e

misturar do efluente.

ApoOs a homogeneizagédo o efluente € conduzido ao tanque de mistura e é
misturado com o lodo recirculado do decantador; na saida deste tanque o efluente é
dividido em duas partes: uma vai para o tanque de aeracao | e outra para o tanque

de aeracao lll.

O efluente do tanque | passa para o tanque Il e juntamente com o efluente do
tanque Ill sdo conduzidos ao decantador, nesta etapa acontece a separagao dos
sélidos sedimentados (lodo) e a parte liquida que segue para o polimento final no
tratamento fisico-quimico. De 30 a 35% do efluente tratado é reutilizado em

processos da empresa. O restante € langado no Rio Cachoeira.

3.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para o desenvolvimento da RNA foram considerados dois pontos de coleta:
P1 (entrada), localizado no tanque de equalizagao, Figura 8, e P2 (saida), localizado

na saida do filtro prensa, Figura 9.
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Figura 9 - Foto do Filtro Prensa com a identificagdo de P2 (saida)

Foram utilizadas no estudo as analises realizadas no laboratério da empresa,

no periodo de 2002 a 2007, com os seguintes parametros e periodicidade de coleta:

Analises diarias: temperatura (Temp), oxigénio dissolvido (OD), potencial

hidrogénico (pH), turbidez (Turb) e cor.

44



45

Analises semanais: fésforo total (PT), nitrogénio amoniacal (N Am), sdlidos
suspensos (Ssus), demanda bioquimica de oxigénio (DBOs), demanda quimica de
oxigénio (DQO), solidos sedimentaveis (SSed) e sdlidos totais dissolvidos (ST). Para
a realizagdo das analises sdo utilizadas as metodologias do Standard Methods

(APHA, 1998) e determinagdes dos equipamentos de medidas.

Para a elaboracido da rede neural artificial foram considerados os parametros
OD, Temperatura, pH, PT, N AM, SSus, DBOs, DQO, SSed e ST, obtidos na
empresa e, além dos valores da temperatura ambiente (TA) e precipitacéo

pluviométrica (PP), obtidos na estagao metereoldgica da UNIVILLE.

3.3 TRATAMENTO ESTATISTICO DOS DADOS

Foi realizada a estatistica descritiva para analise do desempenho da ETE com
os calculos de média, maximo e minimo, coeficiente de variacdo e eficiéncia de
remocao. Outro recurso estatistico utilizado para a analise das reacdes que estao
envolvidas nos processos quimicos e bioldégicos em cada reator ao longo da ETE foi
a analise de componentes principais (ACP). Esta € uma técnica multivariada que
permite analisar sistemas complexos como € o caso de estacdes de tratamento de

efluentes.

A ACP é uma técnica estatistica poderosa que pode ser utilizada para
reducdo do numero de variaveis e para fornecer uma visdo estatisticamente
privilegiada do conjunto de dados (MOITA NETO, 2008). E um método linear e
fatorial, pois a reducao dos numeros de caracteres nao se faz por selecido, mas com
a construcao de novos caracteres artificiais obtidos pela combinagao dos caracteres
iniciais por meio de fatores. Um procedimento de analise fatorial se inicia com
poucos componentes principais como fatores. Esses fatores iniciais sdo modificados
através de um processo particular de transformacao, denominado de rotacao fatorial,

de modo a torna-los de facil apresentacéo.

Neste processo, o primeiro fator é recolocado de maneira que sua variancia
seja um maximo. O segundo fator responde por um maximo de variancia
remanescente, ficando em um angulo reto em relagdo ao primeiro. A rotagdo dos
eixos nao modifica a configuragdo dos pontos das variaveis e das cargas fatoriais

sobre os novos eixos. A redugao da dimensionalidade dos dados s6 € possivel se os
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p caracteres iniciais ndao forem independentes e possuirem coeficientes de
correlagdo nao nulos (BOUROCHE e SAPORTA, 1982, citados por ZANOTELLI,
2002).

O desenvolvimento matematico da ACP é descrito por uma matriz X, n x p,
onde n € o numero de amostras e p € o numero de variaveis independentes. As
componentes principais sdo obtidas diagonalizando a matriz de covariancia X’X, em
que X € a transposta de X. Os autovetores correspondentes da matriz de
covariancia formam os eixos das coordenadas do sistema do espaco transformado e
as variancias nos dados ao longo destes eixos sdo os autovalores, Ai. Uma
transformacao linear simples relaciona os valores das componentes principais T,

chamadas scores, aos valores dos dados originais X pela equacéo:
X =TW' +E Eq.(3.1)

Geometricamente os componentes principais séo relacionados com os eixos
do espaco original pelas rotagdes dadas pelos loadings ou pesos (W). E representa
o erro associado ao modelo (MCLAIN et al 2000; OLIVEIRA, 2000, apud
ESQUERRE 2003). A primeira componente principal (CP) é orientada na diregao
que contém a maior variancia de dados. A segunda CP é ortogonal a primeira e é
orientada na diregdo que contém a maxima quantidade de variancia residual dos
dados, isto €, a variancia nao explicada pela primeira CP. Sucessivamente, as

demais componentes explicam a quantidade maxima de variancia residual.

Quanto mais a por¢cado de variancia nos dados puder ser explicada pelas
primeiras componentes principais, uma redugédo de dimensionalidade mais eficiente
pode ser obtida. Essa por¢ao da variancia € representada pela razdo da soma dos
autovalores das componentes no espacgo reduzido (i = 1, 2, ..., k) com o total de

autovalores (j=1, 2,..., p) ou seja,

At A

_21+...+/1p Ea.3.2)

k

Onde:
k representa as primeiras k componentes principais;

p é a dimensionalidade original.
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Para as analises do efluente liquido foram considerados seis fatores artificiais,
adaptados de (SILVA FILHO et al. 2001):

-fator _de estabilidade do_processo aerobio, que descreve a influéncia

principalmente do pH,;

-fator_remocdo _de nutrientes, que propicia um ambiente adequado para o

desenvolvimento de algas e remogao dos nutrientes (nitrogénio e fosforo) por
assimilagao biologica;

-fator_concentracdo de material organico, que indica a necessidade de cuidados

com o langamento de efluentes em corpos receptores devido a insuficiente remogao
de matéria organica ou excesso de solidos suspensos, 0s quais que apresentam

altas correlagbes com as variaveis DBOs e DQO.

-fator aerobicidade, que retrata o saldo positivo do oxigénio (OD), representando a

produtividade de oxigénio do fitoplancton;

-fator_temperatura, que é relacionado a influéncia da temperatura na velocidade

das reacgdes bioquimicas que sao processadas na estacdo e no ciclo diario de
estratificacdo e mistura que exerce influéncia na intensidade do contato entre os

microrganismos e a massa liquida;

- fator corante, que relata o saldo positivo da cor.

3.4 O DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

De acordo Tafner (1996) e Barreto (2001) segue-se neste trabalho as
seqguintes fases para o desenvolvimento da rede neural artificial para a previséo do

volume lodo gerado pela ETE, conforme Figura 10:
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Deflnlgao da
Rede Neural

Man utencao
Da R.N.

Trelnamento
da R.N.

Utilizacao
Da R.N.

Figura 10 - Fases do Projeto de uma Rede Neural Artificial.
Fonte: Tafner 1996.

e definicdo da rede: detalhamento do problema e obtencdo das séries historicas

que serao utilizadas na fase de treinamento da rede.

e treinamento da rede: Sera usado aprendizado supervisionado e com o algoritmo

Backpropagation, seguindo os 6 passos definidos por (MENDES,; OLIVEIRA,
2008):

Passo: 1- Inicializagao: Inicialize os pesos sinapticos e os bias aleatoriamente, com

valores no intervalo [-1;1];
Passo: 2- Apresentacdo dos Exemplos de Treinamento:

Treinamento "on-line": Para cada exemplo do conjunto de treinamento, efetue os

passos 3 e 4.

Treinamento "em lote": Para cada "época" do conjunto de treinamento, efetue os

passos 3 e 4.

Passo: 3- Computacao para Frente ( Propagacéo ): Depois de apresentado o
exemplo do conjunto de treinamento T = {(x(n),d(n)}, sendo x(n) a entrada
apresentada a rede e d(n) a saida desejada, calcule o valor da ativagao vj e a saida

para cada unidade da rede, da seguinte forma:
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= ¥ A van ; . .
Vi gw*’ . h, para o calculo do valor da ativacdo e

f(v) = 1

1+ e(_ ) para o calculo da saida y da unidade k, utilizando a funcéo

sigmaoide, como no exemplo, ou uma outra fungdo se necessario.

Utilize a saida das unidades de uma camada como entradas para a seguinte, até

a ultima camada. A saida das unidades da ultima camada sera a resposta da rede.

Passo: 4- Calcule o Sinal de Erro: Fazendo a saidayj = Oj(n), sera Oj(n) a

resposta da rede, calcule o sinal de erro através da seguinte formula:

€; ()= dj ()~ O,F' (H), onde dj(n) é a saida desejada com resposta para cada
unidade na interacao (n).
Este sinal de erro sera utilizado para computar os valores dos erros das camadas

anteriores e fazer as corregcdes necessarias nos pesos sinapticos.

Passo: 5- Computacdo para Tras ( Retropropagacéao ): Calcule os erros locais, d,
para cada unidade, desde a camada de saida até a de entrada. O gradiente local é

definido por:

a(n) = en)O(n)(1-0i(n))  para a unidade da camada de saida ou

a(n) = On)(1-0,(n)) 2 & Wit para as unidades das demais camadas.
Onde:

0j(1-Oj) - é a fungao de ativagao diferenciada em fungao do argumento, i.e., valor de
ativacao;
dk - € o erro das unidades da camada anterior conectadas a unidade j;

wijk - sdo os pesos das conecgdes com a camada anterior.

Apo6s o calculo dos erros de cada unidade, calcule o ajuste dos pesos de cada

conexao segundo a regra delta generalizada e atualize os pesos:

ﬂwﬁg‘ (H + 1) = awﬁ? (H) T Tfé\}yi, para o calculo dos ajustes dos pesos
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Faca:
win+1)=wn+ Awy (1)

, para atualizar os pesos sinapticos

Onde:

a - € a constante de momentun, quando a= 0, esta fungéo funciona como a regra
delta comum;

h - é a taxa de aprendizado;

dj - € o erro da unidade;

yj - € a saida produzida pela unidade j;

Passo: 6- Interacao: Refaga os itens 3, 4 e 5 referentes a propagacéao, calculo do
erro e retropropagacgao, apresentando outros estimulos de entrada, até que sejam

satisfeitas as condi¢cdes de treinamento; as quais podem ser:

o O erro da rede esta baixo, sendo pouco alterado durante o treinamento;
o O numero maximo de ciclos de treinamento foi alcancado.

e utilizacdo da rede: plataforma de desenvolvimento MATLAB® for Windows
versao 7.4.0 - R2007A, da MathWorks.

e manutencdo: necessidade de novo treinamento da rede quando houver

mudancgas do projeto da ETE ou mudangas climaticas substanciais.



4 RESULTADOS

A apresentacao dos resultados se inicia pela analise da estatistica descritiva
dos resultados das analises do efluente coleta na entrada (P1) e na saida (P2). Na
sequéncia estdo os procedimentos adotados para a elaboragdo do sistema
desenvolvido com as ferramentas de redes neurais, para a previsao do volume diario
de lodo gerado na ETE, informacbes que poderdo auxiliar a empresa sobre o

funcionamento da estacao.

4.1 CARACTERIZACAO DA ETE E DO POTENCIAL POLUENTE

Embora a construgcdo da estacdo de tratamento de efluentes da industria
tenha ocorrido em 1983, somente no ano de 1988 iniciou sua operacdo. Era
constituida por um tanque de equalizacdo com capacidade para 800 m® e trés
conjuntos de flotadoras, cada uma com volume de 30 m®. Isso permitiu uma vazao
média de 70 m®h para o tratamento final. Portanto no inicio o tratamento era apenas
fisico-quimico, com o monitoramento e controle do pH no tanque. Em 1990, passou
para seis 0 numero de flotadoras com a mesma capacidade volumétrica,
aumentando a vazao média final para 120 m®h; em 1991 foi instado o filtro prensa
I,construidos trés tanques adensadores de lodo e os tanques de aeracao | e Il com
capacidade de 1955 m® cada. O decantador primario (com capacidade para 1258m3)

e o secundario (com capacidade para 317,5 m®) foram instalados em 1992.

E o inicio de operagcao do sistema de tratamento bioldgico em 1993. A
construcao e o inicio de operagao do tanque de homogeneizacéao, dividido em trés
células de 800 m® cada e volume total do tanque de 2600 m>ocorreu em 1994. O
filtro prensa Il em 1995, e em 1998 houve a inversdo do sistema, ou seja, o
tratamento passou a iniciar com o processo biolégico e terminar com o fisico-
quimico. Com isso, a geragdo de lodo passou de 15 toneladas/més para 10

toneladas/més, uma redugao de 33,3%.

Em 2001 foi instalado o ultimo conjunto de flotadoras (com capacidade para
50 m3) e construido o vale de oxidagcdo (com capacidade para 3321,6 m3). Nesse

mesmo ano o decantador secundario passou a trabalhar como tanque de mistura,



52

mantendo suas medidas. Em 2002 iniciou a operacao do sistema desenvolvido por
uma empresa italiana, que favoreceu uma retengcdo na geragdo de lodo de 8
toneladas/més e uma vazao média de 150 m*/h para o tratamento final, valores que

se mantém até o momento.

Os valores médios mensais das concentracbes dos pontos P1 e P2, no
periodo de 2002 a 2007, as eficiéncias de remogao e os desvios padroes estao
apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Valores médios, desvios padrao, eficiéncia de remogao (%) e coeficiente de
variacao (%) da ETE no periodo de 2002 a 2007

Parametro Afluente Efluente Eficiéncia (%) CV (%)
DBOs(mg/L) 400,13+92,26 23,42+5,83 94 23
DQO (mg/L) 1423,91+258,50 98,31+£15,26 93 18
PT (mg/L) 3,95+1,70 0,55+0,13 88 43
NAm (mg/L) 11,8215,22 7,4414 .41 37 44
OD (mg/L) 3,311£0,64 5,49+0,83 -- 19
pH 9,71+0,42 6,65+0,16 -- 4
SSed (mg/L) 0,62+0,55 0,13+0,10 79 89
SSus (mg/L) 775,73£255,92 174,24+37,41 78 33
ST (mg/L) 1318,76+245,59 1270,07£113 5 9
T Q) 39,93+2,59 31,61+2,34 -- 6
Turb(NTu) 501,49+30,12 21,95+7,71 96 6
Cor (PTCO) 2690,08+164,60 118,17+39,27 96 6

Os valores de concentracdo de DQO do afluente (1419,27 mg/L) e da
temperatura (40,07 °C) estdo condizentes com os encontrados por Cerqueira (2006)
no seu estudo com efluente téxtil, o qual obteve valores de DQO que variaram de
1226 a 2553 (mgO,/L) e temperatura entre 41 a 47 (°C).

Os valores médios (minimos e maximos) mensais dos efluentes no periodo do
estudo foram 8,89 a 36,82 (mg/L) de DBOs; 42,33 a 131,40 (mg/L) de DQO; 0,21 a
0,93 (mg/L) de PT; 2,31 a 25,1(mg/L) de N Am; OD de 3,55 a 6,63 (mg/L) de OD;
6,33 a 7,06 do pH; 0,009 a 0,58(mg/L) de SSed; 30,22 a 220,23 (mg/L) de SSus;
1065 a 1504 (mg/L) de ST; 6,5 a 37,7 (NTu) de Turb; 26,9 a 36,2 °C de temperatura
€ 63,3a 178 (PTCO) de cor.

Fernandes et al (2007) obteve valores médios do efluente tratado nos
parametros DBOs de 51,78 (mg/L), DQO 100 (mg/L), pH 7,07, 52,8 (mg/L), turbidez
1,732 (Ntu).
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Todos os parametros estdo de acordo com as legislagcdes vigentes no periodo

para langamento no corpo receptor que esta enquadrado como rio classe lll.

Os valores de DBOs foram analisados de acordo com os valores de emisséo
constantes do decreto estadual 14250/81 de 05 de junho de 1981 que estabelece o
valor maximo para DBOs em 60 mg/L. Quanto aos valores relativos a cor, a
legislagdo atual fixa o valor maximo de langamento em até 75 mg Pt/L. Porém o
estudo foi feito com valores dos anos de 2002 a 2007 e nesse periodo ocorreram
alteragdes nos valores da legislagdo. No periodo de 2002 a 2006 os valores

maximos preconizados na legislagao era de 500mg Pt/L.

O sistema apresentou eficiéncia de 93%na remogao de DQO, superior aos
percentuais de 67 a 81% encontrados por Santos e Santaella (2002), com

experimentos utilizando reator de lodos ativados de aeragéo prolongada.

A remocao dos outros parametros foram: fosforo total de 86,3%; NAm de
36,2%; SSed de 79,3%; SSus de 77,5%; ST de 3,1%; Turb de 95,6% e Cor de
95,6%. Os dois ultimos parametros assemelham-se aos estudos de Hassemer e
Sens (2002), que utilizaram o processo fisico-quimico com ozbnio e
coagulagao/flotagcao para o tratamento de efluente téxtil obtendo 98% de eficiéncia

na remocgéao da cor e 97% de turbidez.

O estudo da variabilidade das concentragcbes do efluente foi realizado por
intermédio do coeficiente de variagdo (%). Os valores estdo demonstrados na Figura
11.
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A maior variabilidade foi dos parametros solidos sedimentaveis (77%) seguido

do nitrogénio amoniacal (569%), esperado para este tipo de efluente com altas

concentragdes de matéria organica. De outra forma percebe-se a estabilidade da

temperatura (7,4%) e do pH (2,4%), o que é almejada para melhorar a eficiéncia de

remocao da estacao de tratamento.

Analise de Componentes Principais - ACP do efluente

A ACP é uma analise multivariada que possibilita avaliar as inter-relagdes

entre os parametros analisados através das covaridncias ou dos coeficientes de

correlagdo entre eles. As correlagcdes sdo importantes neste tipo de estudo, pois

possibilitam identificar se todos os parametros apresentam as reagcdes esperadas

em cada fase do processo de tratamento (ETE).

Os coeficientes de correlagdo de Pearson estdo apresentados no Quadro 1.
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DBO | DQO | PT NAm | OD pH SSed | SSus | STD | T Turb | Cor

pBo (1,00 |0O,71 |-0,16 | 0,39 |-0,20 | 0,35 |-0,15 | 0,26 | 0,16 | 0,07 | 0,50 | 0,69

bQo | 0,71 | 1,00 |-0,18 | 0,31 |-0,10 | 0,32 |-0,06 |0,51 | 0,21 |0,05 |0,39 |0,50

PT -0,16 | -0,18 | 1,00 | 0,18 |-0,15 | 0,05 |0,01 |-0,38 |-0,24 | 0,01 | 0,14 | 0,18

NAm | 0,39 |031 0,18 |1,00 |0,90 | 0,07 |-0,08 0,12 |0,13 |0,27 | 0,46 | 0,47

oD -0,20 | -0,10 | -0,15 | 0,10 | 1,00 |-0,51 | 0,19 |0,33 |-0,13 | 0,23 | -0,13 | -0,17

pH 0,35 (032 |0,05 |0,07 |-051 1,00 |-0,08 0,19 |0,18 |-0,04 | 0,37 | 0,42

SSed | -0,15 | -0,06 | 0,01 |-0,08 | 0,19 |-0,08 | 1,00 |-0,03 | 0,27 | 0,07 |-0,23 | -0,19

SSus | 0,26 | 0,51 |-0,38 |0,12 | 033 |0,19 |-0,03 | 1,00 |0,07 |-0,08 |-0,00 |-0,05

s§TOh | 0,16 |0,21 |-0,24 |0,13 |-0,13 |0,18 | 0,27 |0,07 |100 |041 |0,22 |0,13

T 0,07 0,05 |001 |027 |023 |-0,04 |007 |-0,08 041 |1,00 |035 |0,25

Turb | 050 (039 |0,14 |046 |-0,13 |0,37 |-0,23 |-0,00 0,22 | 0,35 | 1,00 | 0,84

Cor 0,69 |050 |0,18 |047 |-0,17 |042 |-0,19 |-0,05 | 0,13 | 0,25 | 0,84 | 1,00

Quadro 1 - Matriz de correlagao

Para melhor visualizagdo dos coeficientes de correlacdo estdo apresentados

na Figura 12 os diagramas de dispersao referentes ao Quadro 1.
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Figura 12 - Matriz de correlagao entre os doze parametros.

Os valores dos coeficientes de correlagdo apresentados na Figura 14,
denotam que a ETE esta atingindo o desempenho esperado para este tipo de
efluente, sem interferéncias. As correlacdes que se destacam com valores acima de
(0,40) considerados graus significativos de correlagbes sdo: DBOs e DQO (0,71),
turbidez e cor (0,84), pH e oxigénio dissolvido (-0,51), temperatura e sélidos totais
(0,41), DQO e SSus (0,51), DQO e cor (0,50), Turbidez e N Am (0,46), cor e N
Am(0,47) e, pH e cor (0,42).

Dos 12 (doze) parametros do estudo DBOs, DQO, PT, NAm, OD, pH, SSed,
SSus, STD, T, Turb e Cor, foram extraidos os 3 (trés) primeiros fatores artificiais que

explicam aproximadamente 60% dos dados (Tabela 4).



Tabela 4 — Autovalores, percentual de explicacao e varidncia acumulada.

fatores

1

2

3

autovalores
3,64364
1,87567

1,658275

explicacao(%)
30,36367
15,63059

13,81896

cumulativa
30,3637
45,9943

59,8132
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Os 3 fatores artificiais explicam mais de 50% da relagao entre os parametros.

Os parametros que estdo mais influenciando o processo estdo apresentados na

Tabela 5.

Tabela 5 — Trés fatores artificiais explicam mais de 50% da relagao entre os pardmetros

Parametros

DBOs
DQO
PT
NAmM
oD
pH
SSed
SSus

ST

Turb

Cor

Fator 1
-0,821789
-0,732217
-0,000851
-0,572177
0,248353
-0,558205
0,206919
-0,240438
-0,332341
-0,295746
-0,817313

-0,874620

Fator 2
-0,138120
-0,378313
0,699054
-0,012857
-0,574689
0,198986
-0,267159
-0,759088
-0,286935
-0,114209
0,216866

0,254506

Fator 3
0,202542
0,252509
-0,253075
-0,388907
-0,483478
0,427547
-0,310720
0,315868
-0,305041
-0,748467
-0,235981

-0,128019

O fator 1 é representado pelo fator

corante, descrito pelo maior grau de

correlagado com a cor (-0,87). O fator 2 esta relacionado com os sélidos suspensos (-

0,75) sendo representado pelo fator artificial matéria organica. O fator 3 esta
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relacionado com a temperatura (-0,74). A variancia explicada de cada fator artificial

esta apresentada na Figura 13.

Figura 13 - Principais fatores artificiais

O efluente téxtil € bastante colorido, o que explica o predominio do fator
corante. Além da dificuldade de remocgao destas particulas durante o processo de
tratamento, a elevada concentracdo de matéria organica pode ser atribuida
principalmente ao amido utilizado no processo de engomagem e também as fibras

de algodao utilizados no processo produtivo.

De acordo com Sauer (2002), os corantes residuais ligados aos auxiliares
quimicos organicos e inorganicos sdo responsaveis pela cor, sélidos dissolvidos e
valores altos de DQO e DBO nos efluentes de tingimento. Dessa forma, as
caracteristicas desses efluentes dependem também do corante utilizado, da fibra e

do método de tingimento.

4.2 APRESENTACAO DO SISTEMA

Para a elaboracdo do sistema com os dados do efluente da ETE optou-se
pela metodologia apresentada por Tafner (1996). Esta proposta estd baseada em
quatro fases: confecgao, treinamento, utilizagcdo e manutengdo da rede. Segue o

detalhamento de cada fase.
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A - Confecc¢éo da Rede:

Foram utilizadas as planilhas das séries histéricas de 2002 a 2007, com os
registros dos resultados de andlises laboratoriais dos parametros (DBOs, DQO,
temperatura, pH, OD, PT, ST, SS, SF e SV) que a empresa possui € a quantidade
de lodo gerado na ETE. Os exemplos das planilhas de banco de dados estdo nas

Figuras 14 e 15.

IDADE DO LODO INDICE YOLUMETRICO DE LODO YOLUME DOS TANQUE DE AERACAD

162286

436,59 | 763657
020207 | S5V, )| 306296 | 0333 | a2s42d | @ SE0385 | 23.98 230 425 | 200 440 5 | 151 T2 | ThT | 10535 | ToieT | 4252 191 180 198 182
SSF. | 132593 | 213334 | 130847 F] 242314
557 | 416438 | sai0 | se0se7 | 274 | rarast
05207 | Ssv. | 226084 | 32525 | aareas | 2299 | 43sad 23,22 310 440 425 270 620 | 1374 | 1353 | 1260 | 15953 | e0333 | ee3s 135 134 138 295
SSF. | 192344 | Zoo75 | 259004 | 575 | apa0al
S5T | 424722 | 7T19ig | 45325 50 825852
070207 [ S5V | earige | e | 2rss | @eEe | age | 2235 250 | 370 260 620 | 1318 | 1009 | 818 | o944 | 10285 | 7067 | 4150 1.7 195 174 {ee

SSF. | 176344 | 267472 | 1775 | 101 | 395583
SS5T | 395 | s308ET | #1821 73| T0ea

o900y | S5V | 485 | 326ET | 29338 732 | 421083 | 2039 330 #0 | 3m; 720 1852 | 1328 | 1274 | 1171 | 13538 | B4BST | 5484 148 129 129 09
S5F. | 1430 2080 | 133486 4 268684
557 | sas4s5 | 5040 | asagas | 1272 | a0

120207 | S5V | 231001 | 435333 | 257333 | 947 3855 26,31 40 | w5 | 230 350 899 | 1039 | 632 894 | B188 | TEIET | 3304 13 248 167 165
S5F. | 102354 | 158667 | 1260 9,25 1875
S5T | 43875 | 517818 | 344384 | 1125 | 7seag6

14m207 | SSV. | 2675 | 34273 | 2M80% | 15 485579 | 19,94 00 | M0 | 230 820 1388 | 24 | %08 | 1055 | 963 | 72000 | 3880 146 167 150 122
SSF. 17125 | 176545 | 126384 3,75 3087,37
S5T | azrs | 44375 | aeed 0 TR AT

160207 | S5V, | 30825 | 88333 | A% 714 | s0e0 19,02 280 | 250 230 810 1206 | 903 86.7 044 | B407 | THEET | 3393 151 170 159 1,21
SSF. 1145 136042 1228 2,88 233657
557 | 458339 | 57396 G055 | 4235 | 992667

190207 [ msv | 203157 | a0MgR | %enas | a0 3850 17,92 30 | 350 310 800 | 2025 | 1344 | 157 | 1151 | 11680 | BSO00 | 4706 153 164 163 124

SSF_ [ 2a5166 | 271404 | oa6167 | 2035 | Burspr
S5T | 360851 | 426152 | 4b64 | ares | 2073091
20207 | S5V, | 163404 | 21455 | 2450 | 2235 | 0av4S5 | T4 250 280 300 980 893 | 1363 | 1264 | 1224 | 9477 | 72033 | 3825 144 152 155 242
SSF. | 17447 | w0477 | 24 153 | 9ree.6
S5T | #1207 | B35393 | 468286 | 228 | 789i03
Zamo7 | S5V | 264453 | osedpd | 2a7a4 | 113 | deoigs | 22 320 400 260 640 | 1391 | 1240 | 1004 | 957 | 12389 | 68667 | 0,00 1,28 158 167 173
S5F. | 146724 | 233929 | 1vsar2 1,3 3295,05
SET | 470571 | 615 | 471579 | 4744 | 82928
0207 | S5V 2370 | STz ET | 234561 | o704 | 41Eip2 | 2276 250 400 250 750 | 802 | 1055 | 1075 | 1066 | 10609 | 70000 | 4286 18 173 188 141
S5F | 283571 | 319333 | 257018 20 413058

Figura 14: Planilha com dados sobre SSV e SST obtidos na empresa.
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Data da Horario | condigdes
Proe Proc GRAFICO DE pH ENTRADA E SAIDA

Coleta coleta climatica: p.H. p.H.

16407 0g:00 nublado 105 B8 =

2807 ® ® * ®

3E07 ¥ ¥ * S 12,5

407 0g:00 termpo bom 10,4 [=H5]

5607 07:40  [tempobom | 10,1 6.5 4

EAEADT 0740 tempo bom 10 E.7 15

707 ® ® S %

85B07 0740 termpo bom 9.3 =} =] i)

9507 0g:00 tempo bom 10,2 5.8

10/6/07 x x % x o

114807 0740 tempo bom 9.1 =] i

124807 0g:00 tempo bom 92 5.4

13507 0g:00 termpo bom 95 5.3 E;'B,S

14607 ¥ ¥ % i g

154507 0740 tempo bom 9.4 5.5 i

164807 ® ® H ® a5

17607 ® ® * ®

184807 0g:20 tempo bom 10 5.2 g 1!

19607 0g:00 termnpo bom 8.7 5.4

20607 07:40  |tempobom| 87 53 [ B B

214807 07:40 nublado 95 5.1 7

22607 07:40 nublado 10,2 52

23E07 ¥ x % iy 85 | | 1|
24507 x® ¥ % ¥ . I I ﬂ ihf i
25807 07:40 nublado 9.1 BE5 n1 TI ﬂ
26507 07:40 nublado 925 5.2 55 i

290607 07:40 nublado 10,4 =}=) DIAS

304807 * ® X ®

% e % % ¥ | EmmPme p.H. S Pmc p. H. Walor Minimo Permitido Saida “alor Maximo Permitido Saida

MEDIA 9,66 5,44

Figura 15: Planilha com dados de PH obtidos na empresa.

Essas séries historicas foram manipuladas de forma a obter-se uma planilha
que gerou dois arquivos: o arquivo de entrada da rede neural (input-p), que é
composto pelos valores das quantidades diarias dos parametros. Os parametros
escolhidos sdo: precipitagdo pluviométrica (ml), temperatura ambiente (C),
temperatura do efluente, pH, OD, PT, ST, SS, SSus, SV, DBOs e DQO.

A escolha desses parametros para a entrada da rede foi motivada pela
importancia que eles possuem na caracterizagao e composi¢cao do efluente téxtil e
pela disponibilidade de medigcao feita pela empresa dos valores diaria e
semanalmente ao longo dos anos. Os valores de precipitacdo pluviométrica e
temperatura ambiente foram obtidos na Estacdo Meteorologica da Universidade da
Regiao de Joinville — UNIVILLE.

O arquivo de saida da rede (target-t) é caracterizado pelo volume de lodo
(m®). Para elaboracdo deste arquivo foi considerada a quantidade diaria de lodo

retirada do filtro prensa da ETE que é conduzida ao aterro industrial da empresa.
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Para cada conjunto de parametros de entrada em um determinado dia utilizou-

se o volume do lodo gerado 96 horas depois, pois este € o tempo de retengéo
hidraulica da ETE.

A Figura 16 mostra o arquivo com os valores de entrada e saida utilizados no

treinamento da rede.

2 = Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada Entrada =

— Dia da e = = i Saida de
5l Dia Semana |Tem Temper. 0. 0 5.T.D p-H ,‘Sflldos D.BO 0.0.0 Fostoro ok Bise | mulivolatels Lado [m?)
£ 61172006 Sexta 37 26 873 363 25 420 1254 9.13 328.00 322,00 452
G 8112006 Domingo L] 45 36 1024 1n2 0.2 330 651 5.9 81,67 51,67
7 2006 = = = H 2.8 1706.25 10.2 26 466 818 5.7 416,67 358.30
9 | 1enezeos E N T RADAS 38 5.8 20333 8.2 0.5 400 1626 5,56 £16.67 726,67
11| zaezes k1 5.3 14008 5.7 1 415 1332 5,03 52,86 65,71
13 49 43 14008 9.9 [X] 420 1214 13 328 00 327 00
14| ar2iz008 Quinta 2513 N 40 42 1028,2 9.8 05 380 756 SAiDA
15 | 13rzezo06 Sequnda 27,53 0 12 2.3 19825 1.4 25 260 1450
16| 17e2e2008 Sexta 27,66 4 43 25 1860 n 12 540 1428
19 | 24242008 Sexta 28,73 1 33 25 1080 10.1 0.5 450 1430 126 1695,00 145,00 1352
21| azizo0e Serta 28,48 0 45 4 1300 10.6 0.2 420 1263 1.26 465,00 280,00 .21
22| er3i2008 Segunda 27.26 L] 16 4.6 1900 L] 0.8 400 1630 6,76 1760,00 1715,00 .02
24 | 133r2008 Segunda 25.26 0.7 “ 2.6 1300 6.7 16 410 1620 6,23 647.29 660,00 9.14
26 | 17e3rzo008 Serta 28,66 0 15 26 1890 101 05 550 1623 13.26 1020,00 100¢.00 9.19
27 | 20312006 Sequnda 27,2 L] " 26 1050 0 ] 420 1438 646 173,00 116,00 145
29| zvezezo0e Segunda 22 0.5 5 2.6 1710 8.8 3 420 1209 6.21 1664,00 1620,00 135
31| 3uarzoes Sesta 22,86 z 13 22 1370 8.8 2 340 1518 2.7 620,00 640,00 13.96
32| 3mizo0e Sequnda 24,73 5 45 26 2990 10.5 0.2 450 1199 17 #65.70 802,86 .94
34 TH412006 Sexta 24 0 “ 5.3 1254 7.5 P 460 1608 5.6 636,60 620,00 9.21
37| 1rerzoos Segunda 204 0 " 15 2000 12 2 320 1516 333 162333 1570,00 448
39| sisizoos Sexta 1HE ] 43 36 2500 1.5 1 360 1008 15,2 1008.33 380,00 457
40| srsizo0e Segunda 20 0,2 " 2 2100 10.2 1 390 989 356 1707,50 1672,50 §.72
42| 12e512008 Sexta 20,6 o “ 2.6 2500 1.4 0.5 300 1032 173 1626,70 1438.60 9.1
43| 15512008 Sequnda 182 ] 39 27 1300 9.8 ] 250 1010 4 956,67 926,67 9.01
45 | zzimt2006 Sequnda 4 nr kg 1.6 1870 10,35 1 230 354 5.2 380,00 42,50 1.56
47 | 292008 Segunda 20,33 [} 39 1.5 1400 10 2 240 896 5.6 302,33 764,33 .94
49| sei2008 Segunda 184 1% 10 21 2900 10.9 2 210 1408 5,03 72,00 44,00 13.73
511 areizoos Serta 2166 0 38 33 1430 1z 2 240 982 4,16 72,00 1436,00 8.96
52 | 12e6t2008 Sequnda 17.26 1% 40 26 1700 10 2 220 1006 4,16 656,00 630,00 8,95
54 | 1e6i2008 Sexta 18.33 ] 33 25 2500 1.1 3 220 478 343 1328.00 1293.00 L2

Figura 16 — Exemplo do Vetor de Treinamento.

B - Treinamento da Rede:

Nesta fase foi definido o tipo de aprendizado que sera aplicado a rede e o
algoritmo de treinamento, a fim de que ela possa atuar como generalizadora de uma

funcéo, criando assim um modelo que possibilite a previsdo do volume de lodo.

Neste trabalho utilizou-se o aprendizado supervisionado, devido a
disponibilidade de dados historicos dos parametros de entrada e quantidade de lodo.
O algoritmo escolhido foi o backpropagation, por se adequar as caracteristicas do
problema em estudo (ESQUERRE, 2003; LUDWIG; MONTGOMERY, 2007).

Além da escolha do método de aprendizado e algoritmo de treinamento, foi

realizada a definicdo do tipo da arquitetura da rede, numero de camadas ocultas,
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numero de neurdnios em cada camada e a fungdo de transferéncia utilizada em

cada neurénio.

A arquitetura escolhida foi a das redes diretas (Feedforward), nas quais os
neurdnios estdo dispostos em camadas: entrada, oculta e saida, que estao
conectadas por pesos unidirecionais na diregcao entrada — saida; cujos grafos de

representacdo dessa arquitetura ndo possuem ciclos (BARRETO, 2001).

A camada de entrada € composta de 12 (doze) neurbnios, que representam

os parametros da rede conforme segue:
Neurénio 1 - OD — Oxigénio Dissolvido,
Neurénio 2 - DBO - Demanda Bioquimica de Oxigénio,
Neurénio 3 - DQO - Demanda Quimica de Oxigénio,
Neurdnio 4 - SV - Sélidos Volateis,
Neurdnio 5 - SSus - Solidos Suspensos,
Neurénio 6 - SS - Solidos Sedimentados,
Neurénio 7 - STD - Solidos Totais Dissolvidos,
Neurdnio 8 - pH - Potencial de Hidrogénio,
Neurénio 9 - PT — Fosforo Total,
Neurénio 10 - TE - Temperatura do Efluente,
Neurdnio 11 - TA - Temperatura Ambiente,

Neurénio 12 — QC — Quantidade de Chuva.

Para a definicdo do numero de camadas, do numero neurbnios em cada
camada e da funcdo de transferéncia em cada neurdnio, realizou-se uma série de
testes utilizando a toolbox de Redes Neurais Artificiais, que faz parte do pacote do
MATLAB, versao R2007a.

Para esses testes foi criada uma arquitetura inicial da rede, utilizando as
fungcdes nntool ou nftool. Apds apresentou-se o vetor de entrada e saida a rede,
como exemplos. Esses vetores tiveram seus elementos normalizados, obtendo

novos valores entre O e 1.
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Os vetores de entrada (input- p) e saida (target-t) foram divididos em trés
partes cada um. A primeira parte € o vetor de treinamento que calcula os pesos de

cada conexao entre neurdnios.

As outras partes sao os vetores de teste e validagcdo, que sao padroes de
entrada e saida, na mesma forma que os vetores de treinamento. Porém sao valores
que nao foram apresentados a rede no vetor de treinamento, a fim de que se tenha
seguranca de que a rede tenha a capacidade de aproximar uma fungédo para o
problema proposto neste estudo (BRAGA et al, 2000).

Nos testes sdo feitas diversas alteracdes na arquitetura da rede utilizando
variagdes no numero de camadas ocultas, no numero de neurdnios nestas camadas
e na funcdo de transferéncia de cada neurénio, com o objetivo de obter resultados

da performance e do erro quadratico médio préximos de zero (Tabela 6).

Tabela 6 — Resultados dos testes realizados para definicao da arquitetura da RNA.

Num. MSE - Erro Médio
0,
Percentual (%) Neurdnios Num Quadratico R
Algori Trein.  Valid. Teste Camada  Perform Epocas  Trein. Valid. Teste Trein. Valid. Teste
tmo Intermed. ance
GDX 60% 20% 20% 2 0,0999 14 0,0915  0,1041 0,0864 0,3549 0,3053 0,3069

GDX 60% 20% 20% 2 0,0874 46 0,0876  0,1029 0,0909 0,3972 0,3360 0,2323
GDX 60% 20% 20% 4 0,0728 41 0,0738  0,0793 0,0896 0,5425 10,4291 10,4740
GDX 60% 20% 20% 4 0,0768 67 0,0788  0,0931 0,0898 0,4702 0,4248 10,4045
GDX 60% 20% 20% 6 0,0693 100 0,0693  0,0706 0,0770 05921 0,5824 10,4563
GDX 60% 20% 20% 6 0,0620 130 0,0674  0,0861 0,0697 0,5784 0,5222 10,5760
GDX 60% 20% 20% 8 0,0534 37 0,0508  0,0743 0,0768 0,6662 0,5513 0,5385
8

GDX 60% 20% 20% 0,0441 77 0,0475  0,0509 0,0676 0,7522 0,6800 0,5960

GDX 60% 20% 20% 10 0,2107 40 0,2115  0,1485 0,1678 0,2051 0,2630 10,2226
GDX 60% 20% 20% 10 0,0371 140 0,0371  0,0555 0,0567 0,7985 10,6923 0,7050
GDX 60% 20% 20% 12 0,0301 61 0,0310  0,0681 0,0630 0,8329 0,6657 0,6811
GDX 60% 20% 20% 12 0,0332 114 0,0345  0,0625 0,0448 08144 0,6681 0,7674
GDX 60% 20% 20% 15 0,0312 44 0,0348  0,0547 0,0565 0,8229 0,6748 10,6903
GDX 60% 20% 20% 15 0,0846 72 0,0859  0,1158 0,1025 0,3657 0,2548 10,2977
GDX 60% 20% 20% 20 0,0267 57 0,0286  0,0532 0,0371 0,8538 10,7210 0,7924
GDX 60% 20% 20% 20 0,0155 119 0,0196  0,0292 0,0283 0,9010 0,8584 10,8593
GDX 60% 20% 20% 25 0,0054 72 0,0065  0,0123 0,0132 0,9686 0,8886 0,9270
GDX 60% 20% 20% 25 0,0012 170 0,0012  0,0132 0,0139 0,9944 0,9391 0,9341
GDX 60% 20% 20% 30 0,0009 97 0,0011  0,0303 0,0242 0,9949 0,8561 0,8924
GDX 60% 20% 20% 30 0,0007 197 0,0007  0,0027 0,0646 0,9964 0,9882 10,9710

Foi definida uma camada oculta para esta arquitetura, pois as redes diretas
necessitam de pelo menos uma camada oculta para resolver problemas nao
linearmente separaveis, como neste trabalho (MINSKY; PAPERT citados por

AZEVEDO et al, 2000). A regressao linear entre os valores da previsdo do lodo
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durante os testes, os valores dos vetores de treinamento, a validagéo e os testes

estdo apresentados nas Figuras 17 e 18.

-} Training with TRAINGDX

Performance is 0.00539934, Goal is 0
1':' [ T T T T T T T

Train ]

= “alidation
Test Il

Perfarmance

1 |:|-3 1 1 1

|
il 10 20 30 40 a0 21l Fill]

Stap Training 72 Epochs

Figura 17 — Valores da Performance.

A curva azul na Figura 17 representa o conjunto dos dados de treinamento.
Esses dados sdo apresentados a rede para que ela ajuste as conexdes entre os
neurénios de acordo com o erro. A curva verde representa o conjunto dos dados de
validagado que sao usados para avaliar a generalizagao da rede. A curva vermelha
representa os dados de teste que sao utilizados para proporcionar uma melhora,
independentemente da performance da rede depois do treinamento (HAGAN et al,
2005).

Nao existe regra especifica para definir a quantidade de neurbnios que devem
ser utilizados na camada oculta (ESQUERRE, 2003). Neste estudo foram utilizados
25 neurdnios nesta camada, com base nos resultados obtidos no erro quadratico

médio e na regressao linear (Figura 18) que apresentaram valores préximos a zero.
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) Figure 2: Regression Analysis of Outputs and Targets

Training Outputs vs. Targets, R=0.95561
1 -
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Figura 18 — Regressao Linear — Predicdo da Rede pela Saida desejada.

Os simbolos (0) da Figura 18 representam os resultados do conjunto de dados

para os 3 percentuais (60, 20 e 20) apresentados na Tabela 7. Traga-se melhor reta

possivel unindo esses (0). A reta tracejada representa os pontos em que coincidem

os dados reais e previstos.

Na camada de saida tem-se apenas 1 neurénio, o volume de lodo (Figura 19).
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Figura 19 - Arquitetura da Rede do sistema proposto

Em cada neurbnio da rede do sistema proposto foi utilizada a fungao de
transferéncia sigmdide, pois os parametros do banco de dados da ETE geram

fungdes nao lineares. Além disso, este tipo de fungédo geralmente é utilizado para as
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redes neurais diretas que utilizam o algoritmo de treinamento backpropagation
(AZEVEDO et al, 2000; HAYKIN, 2001; MEDEIROS 2006).

Depois de encontrada a arquitetura da rede que obteve os melhores

resultados de erro quadratico e regressao linear a rede esta treinada.
C - Utilizacédo da Rede:

Para esta fase foi desenvolvida uma interface, que permite ao usuario uma
utilizacdo amigavel da rede. Foi utilizada a Linguagem de Modelagem Unificada —
UML para a elaboragao do diagrama de sequéncia das atividades do sistema (Figura
20).

:Usgrk (e Pasas ceiTrelmr  enProver
: bndT relmarRade coiTrelmmarRade | |
| | | |
| _1r.u7.='rh prasshana basa | 2 i presama ek de | | | |
| [relmr ? Lralmamana o | | | |
™
F.Presslara bada ) Ij | | |
[=arragar Lralmmanta h - ——— 1 | | |
4, Mprezenialeh ma | | | |
Arragar arqubiaz - : : :
L
S.Prozzioma bolda e D | | |
oanf lgurar na. > 3 | | | |
F.Aprasana el cam | | | |
dadrs
- | | | |
7.0 lgha e e |T| : : :
-
Ll | AZamsul | |
Aipresenia valume d2 | |
10 Prezzlam badia = — — — — — — —
wabar B ' [ | [
T | | |
Mvala maxbde | | | |
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Figura 20 - Diagrama de Seqliéncia das atividades do sistema.
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A primeira tela (Figura 21) permite ao usuario treinar, prever ou sair do

sistema. A opgao PREVER ¢ a finalidade principal do sistema.

<} luntitled?

Sistema de Previs@o de Lodo

TREIMNAFR PREYER
SAIR

Figura 21 - Tela inicial do sistema

Quando se escolhe a opgcdo PREVER, o sistema gera uma nova tela para o
usuario digitar os valores de entrada da rede (Figura 22). Digitados os valores, o
usuario devera clicar no botdo CARREGAR ENTRADAS e, logo em seguida, no
botédo PREVER.
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— Siztema de Previsdo

Infarme os valores solicitados:

e | FH i : Fasforo i |
L | ] | i |

Dao | i Soiidos Eartidade |—|
e Sedimentados . dechuva —— )

| Temp i

STD . | |
| -I Solidos —_— Ambiente | |
. Yolateis ! | e )

L | | entracda l |

Suzp?g:zzs ]

]

Figura 22 - Tela para carregar os valores de entrada do sistema

O sistema processara as informacdes de entrada digitadas na rede ja treinada

e vai gerar uma tela com o volume de lodo previsto (Figura 23).

J untitled3

Lodo Gerado

‘olume de lodo gerado

Figura 23 - Tela final com a previsao do volume de lodo gerado

Se houver modificagdes no projeto da ETE ou o usuario desejar mudar os
parametros de entrada, o sistema permite a escolha de uma nova arquitetura para a
rede, no que se refere a quantidade de neurdnios e o carregamento de um novo

vetor de treinamento (Figura 24).
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<} | untitled

Treinamenta

‘ Carregat vetor de Treinamento

‘ Configurar MET ‘ ‘ TREINAR

‘ SALVAR PESOS ‘ ‘ WOLTAR

Figura 24 - Alteracao da arquitetura da rede com novos parametros de entrada

Escolhendo a opgdo CARREGAR VETOR TREINAMENTO o sistema permite
importar o conjunto de valores do vetor de entrada direto de um arquivo, por
exemplo, no formato (.xIs). Com a opcdo CONFIGURAR NET o usuario pode
escolher uma nova arquitetura para a rede, ou seja, alterar a quantidade de

neurdnios e carregar o novo vetor para treinamento da rede.

Exemplos de utilizacdo do sistema:

As Figuras 25 e 26 demonstram as telas dos valores dos parametros de

entrada e saida do sistema.
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— Siztema de Previsdo

Informe os valores solicitados:

Lz s00 PH 5 Fasforo

[z 1300 Salidos Guartidade III
- Sedimentados te chuva
Temp

24

= 100 Stlidnz Ambients -
Yoldteis Temp na

ar entrada

Solidos
SUSPEnS0S
‘ Presver ‘ SAR

Figura 25 - Valores dos parametros de entrada.

2 untitled3

Lodo Gerado

“Yolume de lodo gerado

9,06

Figura 26 — Valor de saida

Alterando apenas o valor da DBO para 1000 mg/L e mantendo os demais
parametros com o valor do exemplo anterior, o valor de saida do volume de lodo
sera de 11,39 m3 (Figuras 27 e 28).
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— Siztema de Previzdo

Infarme os valores solicitados:

1000 FH
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93

30

&0
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SAR

1

24

40

Figura 27 — Valores de entrada com alteragdo da DBO para 1000.

) untitled3

11,39

Lodo Gerado

Solume de lodo gerado

Figura 28 — Valores de saida com alteragdo da DBO para 1000.

Esses exemplos demonstram que o sistema esta reproduzindo os processos

de tratamento de efluente atualmente realizado pela ETE da empresa.

Na Tabela 7 sdo apresentados os valores do volume de lodo considerando os

valores maximos e minimos das condigdes climaticas (quantidade de chuva e

temperatura ambiente) ocorridos no periodo de estudo.



Tabela 7 - Simulacao variando Precipitacdo Pluviométrica e Temperatura Ambiente

TA PP TE DBO DQO OD PT PH STD SS Ssus SV Lodo

Gerado
20 0 35 700 1300 35 27 95 1200 2 150 110 9,15
40 0 35 700 1300 35 27 95 1200 2 150 110 9,13
20 25 35 700 1300 35 27 95 1200 2 150 110 9,03
40 25 35 700 1300 35 27 95 1200 2 150 110 9,14
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No uso deste sistema como simulador deve-se verificar que em situacdes

reais a alteracdo de um parametro pode significar alteracdo de outro parametro

correlacionado.



5 CONCLUSAO

O estudo com os dados da industria téxtil permitiu as seguintes conclusoes:

A ETE obteve bons percentuais de remocdo do potencial poluente, sendo
para a DQO de 93%, fésforo total de 86,3%; NAm de 36,2%; SSed de 79,3%; SSus
de 77,5%; ST de 3,1%; Turb de 95,6% e Cor de 95,6%. Todos os parametros estéo
com os valores de concentragao de acordo com as legislagdes vigentes no periodo,

para langamento no corpo receptor que esta enquadrado como rio classe lll.

Os parametros que estdo com maior correlacdo no efluente sdo a cor, a
matéria organica e a temperatura, tudo evidenciado pela analise de componentes
principais (ACP). Necessitando estudos posteriores na busca de alternativas de

remocao destes elementos nos processos dos reatores da ETE.

Com os dados disponibilizados pela empresa foi possivel a elaboragédo de um
banco de dados contendo os parametros DBO5, DQO, pH, OD, PT, ST, SS, SF, SV,
TE no periodo de 2002 a 2007. Além desses, foram considerados os dados de
precipitacao pluviométrica e temperatura ambiente obtidos na estacao meteorologica
da UNIVILLE.

A Arquitetura de Rede Neural Artificial para este sistema foi definida com 12
neurdnicos na camada de entrada, 25 neurdnios na camada oculta e com 1 neurdnio
na camada de saida, treinada com o algoritmo Backpropagation, obtendo resultados
de Erro Médio Quadratico e Regressao Linear de acordo com os encontrados na

literatura.

O sistema proposto simula os processos que ocorrem nos reatores da ETE e
permite a previsdo do volume de lodo a ser gerado diariamente. Isso demonstra que
as redes neurais artificiais sdo uma importante ferramenta para o gerenciamento de
processos complexos, como € o caso das reagdes fisicas, quimicas e bioldgicas que

ocorrem nas ETEs.

Para a continuagao do estudo recomenda-se:
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Inclusdo de outros parametros que compdem e influenciam no processo de

tratamento de efluentes no vetor de entrada do sistema.

Utilizacdo de outras arquiteturas de redes neurais artificiais para melhorar os

resultados e desempenho no treinamento da rede.



6 GLOSSARIO

Adaline - Rede neural baseada no elemento linear adaptativo.
Backpropagation — Retropropagacgao do erro.

Biases — Um dos atributos do neurénio artificial.

Conexionistas - Que se interligam através de conexdes.

Converge - Que se aproxima para um determinado ponto.

Efémeros - De pouca duragao, transitorio.

Epocas - Passagem por todos os N padrdes de treinamento.

Feedback — Redes com realimentagéo.

Feedforward - Redes com ligacdes para frente ndo contém ciclos de realimentagao
Fuzzy - Conjuntos difusos.

Hopfield - Jonh Hopfield, fisico e bidélogo, que da nome a uma rede neural.
Intermitentes - que apresenta interrupgcdes, nao continuo.

Madalaine - Rede ADALINE com duas ou mais camadas.

Perceptron - Rede neural artificial com conceito do neurénio artificial.

Toolbox - Diretério do MATLAB que possui varios programas.
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