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RESUMO

Reatores UASB constituem uma possibilidade para tratamento de varios tipos de aguas residuarias, tendo
como aspecto essencial do processo a natureza da biomassa ativa. As Redes Neurais Artificiais (RNA)
constituem um tipo de modelo matematico da area da Inteligéncia Artificial onde ha cada vez mais uma
intensificacdo das pesquisas de forma multidisciplinar. Assim, através da possibilidade de correlacdo entre
estas duas areas, esta pesquisa se estrutura com o objetivo de modelar e simular um reator UASB, através de
RNA. O conjunto de dados, referentes aos 13 parametros analisados foi subdividido de 3 formas diferentes,
usando uma camada oculta e variacdo do nimero de neurénios em 5, 10 e 15 e variac¢do da funcdo de ativacéo.
Concluiu-se que quando se utiliza uma Gnica camada intermediaria, a melhor funcgéo de ativacdo foi a Logsig e
a melhor distribuicdo de dados apresentou-se quando foi combinado 80% dos dados usados para treinamento,
10% para teste e 10% para validacdo. Paralelamente, € possivel concluir que quanto maior é o ndmero de
neurdnio usado na camada oculta, melhores coeficientes de determinacéo sdo encontrados. Nesta circunstancia,
0 R? foi de 0,9985, valor considerado muito satisfatério para predicdo dos parametros analisados.

PALAVRAS-CHAVE: Tratamento de esgotos, matéria organica, MATLAB, funcédo de ativacdo, coeficiente
de determinagéo.

INTRODUCAO

Uma unidade de tratamento de esgotos devera promover a remocdo de poluentes de maior concentracdo
presente nos efluentes. A legislacdo ambiental vigente, tanto a nivel nacional pela resolucgdo CONAMA n°
357/2005 como também a nivel estadual pelas legislacdes dos estados, estabelece normas e procedimentos
para o seu tratamento e langamento nos recursos hidricos.

Segundo Campos (1999), as estacBes de tratamento de esgotos podem ter um ou mais reatores biolégicos em
seus arranjos, dependendo da disponibilidade de area, da variacdo das vazdes, da operacdo e manutencado, dos
custos, do consumo de energia, do uso de equipamentos, da mado-de-obra disponivel, dos impactos ambientais,
entre outros. De acordo com Fernandes (2000), o reator anaerébio UASB, desenvolvido na década de 70 por
Lettinga e sua equipe da Universidade de Wageningen, consiste de um leito de lodo (sludge bed), uma zona de
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sedimentacdo (sludge blanket), e o separador de fase (gas-solid separator — GSS), que é um dispositivo tipico
do UASB.
As Redes Neurais Artificiais (RNA) constituem um conjunto bem estruturado de unidades de processamento

interligado por um canal de comunicacdo, tendo como unidade fundamental o neurdnio artificial, cuja
concepcdo de sua estrutura perpassa pela de um neurénio bioldgico. (Braga et al ,2007; Haykin, 2001).

Este enfoque tem recebido grande interesse da comunidade cientifica, sendo realizadas pesquisas de forma
multidisciplinar. Na area de engenharia ambiental ha uma intensificacdo nos estudos que se utilizam de RNA
para tomada de decisGes. Com a funcdo de minimizagdo dos impactos ambientais e agilidade nas decisdes é
crescente a utilizacdo das redes para solugdes que visem o desenvolvimento sustentavel. (Ljung, 1994;
Vemuri,1994).

A principal motivacdo desse trabalho foi contribuir com a predicdo dos resultados dessas andlises, visto que as
RNA sdo capazes de representar relagfes lineares e ndo lineares pelo processo de aprendizagem, mesmo
conhecendo pouco sobre o processo, desde que a estrutura de correlagdo do processo ndo mude. Assim, esse
estudo apresenta a modelagem e simulacdo de um reator UASB, utilizando o software computacional
MATLAB, para redes com uma camada oculta, analisando a influéncia da funcéo de ativacdo e do nimero de
neurdnios para a formacao da rede.

MATERIAL E METODOS

Segundo Bacgdo (2006), o objetivo principal do pré-processamento dos dados é facilitar e simplificar o
problema a ser tratado sem que haja exclusdo ou danifique informacdo importante para a modelagem e
entendimento do problema. Desta forma, os dados experimentais utilizados no processo de modelagem que séo
dados provenientes de Sousa (1996), sofreram um pré-tratamento. Para tanto, os dados estavam dispostos em
formato de texto tabelado, o que nos levou a trabalho inicial para introducéo destes dados no software EXCEL,
para que estes pudessem ser importados para o software MATLAB.

Neste processo de transcri¢cdo dos dados, de forma a minimizar a perda de informacdo e maximizar a obtencéo
dos resultados, o conjunto de dados referentes a entrada do reator UASB, excetuando-se o parametro pH,
tiveram mudanca, passando a ser expresso em Carga Volumétrica ao invés de Concentracdo. Esse processo
ocorreu mediante experiéncia anterior de Morais (2011) que verificou em seu estudo que a utilizacdo da DQO
como carga em vez de concentracdo, melhor representar a quantidade de matéria organica dissolvida no
efluente.

O reator UASB foi monitorado durante 54 semanas, havendo duas fases distintas: a primeira que durou 16
semanas e a segunda com o restante das semanas e com a juncdo de uma coluna de desnitrificacdo para
completar o sistema de tratamento disposto. Desta forma, foi considerado os valores de vazdo nas duas fases
do reator UASB, ou seja, até a 162 semana a vazdo foi de 20,4 L/dia e na segunda fase, até a 542 semana, a
vazdo foi de 24L/dia.

Em seguida, no processo de constru¢do da RNA os dados foram separados em trés subconjuntos: Treinamento
— usado para estimar os parametros do modelo; Validagdo — usado para verificar a generalizagdo do modelo
em comparacgao a amostras independentes do conjunto de treinamento e Teste — usado para validar o modelo
usando novas amostras. No presente trabalho o conjunto de dados foi subdividido de trés formas diferentes:

a) 80 % dos dados para treinamento, 10 % para teste e 10 % para validagéo.
b) 70 % dos dados para treinamento, 15 % para teste e 15 % para validacéo.
¢) 60 % dos dados para treinamento, 20 % para teste e 20 % para validagéo.

Para execucdo da modelagem e simulagdo o modelo de rede neural escolhido foi o de tipo MLP com algoritmo
de aprendizagem Levenberg-Marquardt, uma adaptacdo do algoritmo backpropagation. Alguns aspectos
permaneceram fixos a exemplo da taxa de aprendizagem fixa em 0,05 e a fun¢do de ativacdo da saida como
Purelin. No entanto, alguns pardmetros da rede foram modificados com o intuito de se encontrar um modelo
com o resultado mais satisfatdrio possivel. Assim apresentadas:
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I. NUmero de neur6nios da camada oculta: foram variadas nas quantidades de 5, 10 e 15 neurdnios;
I1. Tipo de fungdo de ativacdo: foram avaliadas o uso das func6es Logsig e Tansig.

Desta maneira, os modelos das redes neurais foram estruturados em 13 parametros de entrada, uma camada
oculta e 13 camadas de saida (Figura 1), que representam a simulacéo de todos os parametros utilizados no
reator UASB.
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Figura 1. Representacdo da arquitetura da rede com uma camada oculta

Durante o processo de treinamento, 0s pesos e as bias foram ajustadas de maneira iterativa, para minimizar a
fungdo de performance utilizada, o erro quadratico médio (MSE). E importante ressaltar que o software
computacional MATLAB traz seu proprio algoritmo de aleatorizagdo utilizado para construcédo dos modelos,
evitando algum resultado tendencioso e aumentando a eficiéncia do modelo estatistico.

Para avaliacdo da eficiéncia das RNA’s, valores reais de cada um dos pardmetros foram comparados com 0s
valores preditos pelos pelo modelo de RNA.

RESULTADOS

Na tabela 1 pode-se observar a influéncia do nimero de neurdnios na camada oculta sobre o coeficiente de
determinacdo, mantendo-se constante a subdivisdo do conjunto de dados experimentais. Nos trés casos
estudados, é possivel constatar que a medida que se aumenta o0 ndmero de neurfnios, também se eleva o
coeficiente de determinacdo. Caso que reafirma o trabalho de Gongalves et al. (2013) que constatou em seu
estudo que com o aumento do nimero de neurdnio o coeficiente de determinacdo aumentava também.

Tabela 1- Coeficiente de determinagéo em fungédo da subdivisdo do conjunto de dados e do nimero de
neurdnios da camada oculta.

Divisao dos dados Coeficiente de determinacéo (R?)
experimentais NN =5 NN =10 NN =15
80.10.10 0,9677 0,9821 0,9985
70.15.15 0,9768 0,9522 0,9808
60.20.20 0,9718 0,9316 0,9754

Os coeficientes de treinamento, teste, validacao e total para a melhor combinacdo encontrada pode ser
observado na figura 2.
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Figura 2. Arquitetura Neural com uma camada oculta, com 15 neurdnios, fungdo de ativacdo na camada oculta
Logsig e combinagao 80% treinamento, 10 % teste e 10 % validagéo

No que diz respeito a simulagao do reator UASB, nas figuras 3 e 4, pode ser observado comparagao entre 0s
dados experimentais e os resultados simulados, quando o conjunto de dados experimentais usados foi
subdividido em 80% para treinamento, 10% para validagdo e 10% para teste. Observando-se estas figuras
pode-se constatar que houve uma boa concordéancia entre os valores experimentais e os simulados pelo modelo
de RNA, visto que o coeficiente de determinagcdo médio para este caso foi igual a 0,9985. Ressalta-se que
resultados semelhantes foram obtidos por Morais (2011) e Svridevi (2014).

@ Dados experimentas
Resultados simulados

Concentragao (mg/L)
—
L

Parametros

Figura 3- Representacdo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 80.10.10 para 30? semana
de operagéo.

®  Dados experimentais
Resultados simulados
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I o NN\
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Figura 4- Representacéo gréafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 80.10.10 para 19% semana

de operagéo
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Nas figuras 5 e 6 esta representada a comparagdo entre os dados experimentais e os resultados simulados,
quando o conjunto de dados experimentais usados foi subdividido em 70% para treinamento, 15% para
validacgdo e 15% para teste.

Da mesma forma que a situagéo apresentada anteriormente (80% - 10% - 10%), a concordancia entre os dados
experimentais e os preditos pelo modelo pode ser considerada satisfatoria, tendo em vista que o coeficiente de
determinag&o para esse caso foi igual a 0,9808. Estes resultados concordam com os obtidos por Nasr (2012).

Concentragao (mg/L)
—
L —

(] 2 4 6 8 10 12 14
Parametros

Figura 5- Representacdo grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 70.15.15 para 72 semana
de operacéo.
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[
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Figura 6- Representacado grafica de valores experimentais e simulados, usando o conjunto 70.15.15 para 10? semana
de operacéo.

CONCLUSOES

Dessa forma, concluiu-se que quando se utiliza uma Unica camada intermediaria:

1. A melhor funcéo de ativacéo foi a Logsig;

2. A melhor distribuicdo de dados apresentou-se quando foi combinado 80% dos dados usados para
treinamento, 10 % para teste e 10 % para validacgdo.

3. Paralelamente, é possivel concluir que quanto maior é o nimero de neur6nio usado na camada oculta,
melhores coeficientes de determinacdo sdo encontrados. Nesta circunstancia, o R2 foi de 0,9985,valor
considerado muito satisfatorio para predicdo dos parametros analisados.

4. A RNA modelada foi considerada satisfatoria, visto o alto valor do coeficiente de determinacdo
encontrado e o ajuste dos parametros simulados coincidirem bem com os resultados experimentais.
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