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RESUMO

O presente trabalho teve como objetivo propor modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) para predizer o
teor de fosforo e nitrogénio na saida de reatores UASB em uma Estacdo de Tratamento de Esgoto (ETE). Foi
realizado testes de normalidade em todas as varidveis independentes, recorrendo aos modelos de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) e Shapiro-Wilk (S-W), posteriormente foi feito a analise de correlagdo aplicando
os testes de Pearson e Spearman, além da modelagem por Redes Neurais Artificiais. Nos testes de K-S e S-W
obteve-se um comportamento de dados nido normais descrito por K-S. Apos, foram realizadas analises de
correlacdo aplicando os testes de Pearson e Spearman, onde visualizou-se melhores resultados sob o modelo
de Spearman, encontrando que a variavel de condutividade tem uma forte correlagdo negativa com nitrogénio,
enquanto fosforo contém uma forte correlagdo com nitrogénio. As RNA’s de fosforo mostraram-se com uma
eficiéncia de 98,5% utilizando variaveis com correlagdes acima de 0,3 enquanto as de nitrogénio obtiveram
99,2% de eficiéncia ao utilizar correlagdes acima de 0,6. Os testes mostraram-se eficazes, sendo uma
alternativa para a predic@o de efluentes.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais, Normalidade, Correlagéo.

INTRODUGAO

O Brasil ¢ um dos paises com maior abundédncia de recursos hidricos naturais, porém, ndo possui uma
distribuicdo homogénea da utilizacdo da agua, fazendo com que areas industrializadas utilizem da demanda
hidrica mais do que zonas rurais, ocasionando também, o descarte exagerado de efluentes sem o devido
tratamento. Assim como alertado pela Agéncia Nacional de Aguas (ANA, 2018), “a polui¢do hidrica
ocasionada pela alta demanda, compromete a qualidade das dguas superficiais pela falta de tratamento de
esgoto adequado”.

O desordenado aumento do destino incorreto de efluentes (sendo esses domésticos ou industriais), contribui
com a perda de ecossistemas por consequéncia da alteragdo de sua estrutura trofica. “Além  dessas
consequéncias, traz  consigo diversos problemas indesejaveis, tais como contaminagdo da agua
destinada ao abastecimento publico, diminui¢do do oxigénio dissolvido, maus odores e¢ crescimento de
macrofitas” (SCHINDLER, 2012).

A adigdo do nitrogénio (N) e fosforo (P) em ecossistemas aquaticos, além de causarem o aumento da
producdo primaria e floragdo de algas e cianobactérias toxicas, promovem também a elevagdo da turbidez, a
mortandade dos peixes, perda do habitat natural e riscos a saide humana (XU, 2014).

AESABESP - Associacdo dos Engenheiros da Sabesp



Encontro Técnico

AESABESP

34° Congresso Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

O fésforo (P) é um nutriente importante para a manutengdo da vida, visto que organismos fotossintéticos o
utilizam para sintetizar seus tecidos (RUTTENBERG, 2014). Isso explica a importancia de se medir o
elemento, visto que quantidades elevadas deste nutriente colabora com o exagerado crescimento de produtores
primarios, contribuindo com o acimulo de fosforo em forma particulada, sedimentada ou dissolvida no meio
aquatico e consequentemente, na eutrofizagdo de ecossistema.

De acordo com CARVALHO, “o nitrogénio ¢ um elemento importante na natureza e essencial a produgdo das
culturas. Embora a fonte principal deste nutriente se encontre na atmosfera, as plantas utilizam este nutriente a
partir do solo”. Se ocorrer o aumento da concentragdo de nutrientes na dgua, automaticamente acontece um
estimulo natural de crescimento bacteriano causando interferéncias na estrutura fisica e quimica da agua,
reducdo de transparéncia, exagero de biomassas, e floragdes de cianobactérias na qual ndo permitem a
salubridade de um recurso hidrico.

Especificamente no Brasil, o Conselho Nacional de Meio Ambiente, por meio da Resolu¢do do CONAMA
357, de 17 de Margo de 2005, estabeleceu condigdes de qualidade para o enquadramento dos sistemas hidricos
no territério nacional, segundo os seus usos dominantes, ¢ para o langamento de aguas residuais. Como
instrumento legal, esta resolugdo estabeleceu limites superiores e inferiores para diversas varidveis em
sistemas de 4gua doce, salobra e salgada. Para o fosforo, o limite ¢ de 0,20 mg /L de 4gua doce e para o
nitrogénio de 20 mg /L de agua doce. Estes valores servem como base para as analises monitoramento da
qualidade das dguas superficiais, de forma homogénea de acordo com meio analisado,

OBJETIVO

O objetivo deste trabalho ¢ propor dois modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA), sendo o
Modelo RAP para predizer o teor de nitrogénio e Modelo RAN para predizer o teor de nitrogénio ao final do
processo de reatores do tipo UASB de uma Estagdo de Tratamento de Esgoto (ETE), utilizando dados do
processo e suas diferencas de eficiéncia em cima de diferentes intensidades de correlagdo das variaveis.

METODOLOGIA UTILIZADA
3.1 AREA DE ESTUDO E TRATAMENTO DE DADOS

O estudo foi desenvolvido em uma Estagdo de Tratamento de Esgoto (ETE) da Regido Metropolitana do Vale
do Aco, localizada no leste de Minas Gerais onde pertence a Bacia Hidrografica do Rio Piracicaba (BHRP)
que integra a Bacia Hidrografica do Rio Doce (BHRD).

De acordo com SILVA, 2016 “o tratamento de esgoto ¢ realizado na Esta¢do de Tratamento de Efluentes
(ETE), que segundo a ABNT/NBR 12209/1992, ¢ um conjunto de unidades de tratamento, equipamentos,
orgdos auxiliares, acessorios e sistemas de utilidades cuja finalidade € a reducdo das cargas poluidoras do
esgoto sanitario”.

As primeiras etapas da ETE consistem na remocdo de solidos grosseiros, utilizando os processos de
gradeamento (grades metalicas que funcionam como uma barreira para os solidos) e pelas caixas de areia
(ocorre por meio da sedimentacdo de matéria organica) visualizado na Figura 1. Todo esgoto sélido retirado
nessas etapas ¢ transferido para um aterro sanitario.

Figura 1) Fluxograma de etapas da ETE estudada.
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Fonte: Autoras, 2022.

Iniciado o tratamento, utilizam-se quatro reatores do tipo UASB que operam em série. Esta ¢ uma tecnologia
de tratamento bioldgico de esgotos baseada na decomposig¢do anaerdbia da matéria organica. “Consiste em
uma coluna de escoamento ascendente, composta de uma zona de digestdo, uma zona de sedimentagdo, e o
dispositivo separador de fases gas-sélido-liquido” (UTE, 2016). “O processo de digestdo anaerobia possibilita
a decomposi¢do da matéria orgénica, evitando que esse material contamine rios e lagos, evitando, portanto, a
poluicdo ambiental” (AFONSO, 2016). Esse processo também garante a producdo de subprodutos como o
didéxido de carbono e metano, chamado de biogés, que pode ser utilizado para geracdo de energia, fonte de
calor ou combustivel veicular. Segundo PRADO (2010), “outros subprodutos gerados sdo o lodo, que ¢
resultado da produgdo de solidos biologicos no sistema e o efluente liquido clarificado”.

Para as coletas de dados, baseou-se em todas as entradas dos reatores e a saida do Ultimo reator, como
ilustrado na Figura 1.

A metodologia proposta seguira segundo o fluxograma descrito na Figura 2.
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Figura 2) Fluxograma da metodologia proposta.
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Fonte: Autoras, 2022.

A primeira etapa metodologica ¢ o recebimento do banco de dados da ETE e a remogao dos outliers (sendo
valores atipicos ou inconsistentes). A existéncia de outliers implica em prejuizos para a geragdo do modelo e
validacdo dos resultados de testes estatisticos aplicados as amostras, sendo estes dados descartados do
processo.

Apds a retirada dos outliers, criou-se um banco de dados para a realiza¢do dos testes de normalidade com o
objetivo de identificar se estes se comportavam como “normal” ou “ndo normal”, ou seja, se os dados estavam
tendendo a uma regressdo linear ou ndo linear. Com este conhecimento, pode-se realizar as analises de
correlagdo a fim de mensurar o grau de relacionamento das variaveis com os pardmetros preditores: fosforo e
nitrogénio.

As varidveis que apresentaram correlacdes significativas permaneceram, sendo logo apds, filtradas em
diferentes niveis de correlacdo variando de 0 a 1 de acordo com o modelo (0,1 a 0,3 para foésforo e 0,2 a 0,6
para nitrogénio), e enviadas separadamente para a geragdo do modelo de RNA’s. Apds a verificacdo dos erros
e valores de r2, os modelos foram validados.

A Tabela 1 descreve as siglas das metodologias desenvolvidas em todas as etapas do trabalho, bem como as
analises estatisticas realizadas para modelagens, interpretago e analise dos dados utilizados no processo.
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METODOLOGIA SIGLA
Correlagdo de Spearman fosforo CSp
Correlacdo de Tabela Pearson fosforo CPP
Correlagdo de Spearman nitrogénio CSN
Correlagdo de Pearson nitrogénio CPN
Rede Neural Artificial de fosforo Modelo RAP,
Rede Neural Artificial de nitrogénio Modelo RAN;

*k = correlagdo variando de 0,1 a 0,3
*j = correlagdo variando de 0,2 a 0,6

Fonte: Autoras, 2022.

Utiliza-se como controle independente variaveis das analises fisico-quimicas, apresentadas na Tabela 2, em
todos os pontos de coleta. O periodo de analise compreende de maio de 2021 até maio de 2022, totalizando 12
meses de observacdo. Os dados das andlises fisico-quimicas utilizados foram obtidos mediante analises dos
afluentes e efluentes utilizando a metodologia descrita nos Standard Methods (APHA-WEEF, 2016).

Tabela 2) Descri¢cdo das variaveis das analises fisico-quimicas.

Variavel Descrigao Unidade
pHi Potencial hidrogenionico Adimensional
CONDi Condutividade Siemens por metro (S/m)
SSTi Sélidos suspensos totais Miligramas por litro (mg/L)
Pi Fosforo Miligramas por litro (mg/L)
Ni Nitrogénio Miligramas por litro (mg/L)
DBOIi Demanda l?i?qgimica de Miligramas por litro (mg/L)
oxigénio
DQOi Demanda quimica de oxigénio Miligramas por litro (mg/L)
SSEDi Soélidos sedimentaveis totais Mililitros por litro (mL/L)

*i = [ndice para reator (variando de 1 a 4 reatores)
Fonte: Autoras, 2022.

Com os dados obtidos da ETE, montou-se um banco de dados utilizando o software SPSS Statistic, € em
seguida retirou-se os outliers de todas as variaveis selecionadas, sendo possivel a diminuigdo das interferéncias
de dados nao conformes.

3.2 Anadlises de normalidade

O banco de dados foi submetido por um teste de normalidade por meio dos testes de Kolmogorov-Smirnov
(K-S) e de Shapiro-Wilk (S-W), a analise da normalidade ¢ uma importante ferramenta analitica utilizada para
a verificacdo de uma determinada amostra de dados, visando classificar se estes se apresentavam como
“normal” ou “n@o normal”, ou seja, linear ou ndo linear, colaborando diretamente com a retirada de qualquer
ponto fora da curva que afete negativamente o algoritmo.

O teste pode ser aplicado em diversas analises estatisticas e inferéncia. Testes de normalidade estatistica
realizam a comparagdo dos valores de média e desvio padrdo de uma amostra testada, com outro conjunto que
possui uma distribuicdo normal. A hipdtese nula explica que a amostra ¢ normal, entdo se o teste ¢
significativo (p < 0,05) a amostra ¢ ndo normal.
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O trabalho de LOPES explica que:

“Os testes K-S e S-W fornecem o parametro valor de prova o (valor-p, p-value ou
significancia), que pode ser interpretado como a medida do grau de concordancia
entre os dados e a hipdtese nula (HO), sendo HO correspondente a distribuigao
Normal. Quanto menor for o valor-p, menor ¢ a consisténcia entre os dados ¢ a
hipotese nula. Entdo, a regra de decisdo adotada para saber se a distribuicdo ¢é
Normal ou néo ¢ rejeitar HO: (i) se valor-p < a, rejeita-se HO, ou seja, ndo se pode
admitir que o conjunto de dados em questdo tenha distribui¢do Normal; (ii) se
valor-p > o, ndo se rejeita HO, ou seja, a distribuigdo Normal é uma distribuigdo
possivel para o conjunto de dados em questdo.” (v. 21, n. 1 p. 59-66, 2013).

3.3 Andlises de correlagao

A analise de correlagdo permite interpretar o quanto uma variavel afeta o desempenho de um sistema de dados,
podendo compreender o grau de relacionamento entre eles e se este comportamento estd sendo forte, fraco,
positivo ou negativo.

A finalidade de se realizar anélises de correlacdo provém da investiga¢do e medir graus de relagdo existentes,
utilizando-se usualmente o coeficiente de correlagdo de Pearson, que segundo VIEIRA (2018) “Existe uma
medida para o grau de relagdo linear entre duas variaveis numéricas”. Contudo, se as amostras analisadas ndo
apresentaram comportamento linear ¢ “utilizado o coeficiente de correlagdo de Spearman, onde se avalia a
relagdo entre duas variaveis; sejam elas lineares ou ndo” (GUIMARAES, 2022).

Foram realizados testes de correlagdo, sendo utilizados os métodos de Pearson e Spearman, a fim de comparar
o desempenho de ambos nos valores de correlagdo mediante os testes de normalidade.

3.4 Redes Neurais Artificiais
HAYKIN diz que:

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo um modelo computacional que foi
projetado  inspirando- se no funcionamento do cérebro humano e sua
capacidade de aprender tarefas. As RNAs foram inspiradas pelo funcionamento do
cérebro humano com as redes neurais biologicas, composta de neurdénios que se
comunicam por meio de sinapses neurotransmissores através das quais os
impulsos nervosos sdo transmitidos, propiciando a capacidade de aprender. O
neurotransmissor pode excitar ou inibir a geragdo de pulsos nesse outro neurénio
(2* Ed., 696p).

“Assim, essa técnica ndo ¢ baseada em regras comuns; ela se difere de outras formas de inteligéncia
computacional pelo fato de ser treinada para reconhecer e generalizar a relagdo entre um conjunto de entradas
e saidas” (CRISTALDO, 2020).

Utilizou-se a do tipo perceptrons de multiplas camadas, conhecida como Multilayer Perceptron (MLP), sendo
o algoritmo de treinamento escolhido o Resilient Propagation.

De acordo com SOUSA:

As RNA MLP, sdo tipos de redes que sdo aplicadas a diferentes problemas
combinatdrios ¢ na solugdo de diversas tarefas, possuindo uma estrutura composta
basicamente por trés ou mais camadas (Figura 3), sendo i) a camada de entrada de
cada rede, na qual ndo faz o processamento, apenas envia os dados de entrada; ii)
unica camada escondida em cada rede neural, composta por neuroénios com fungao
de ativagdo; podem ter varias linhas de pesos; iii) camada de saida, formada por
neurdnios com fun¢do linear (2010, v. 14, n. 2, 3p).

“Na camada de entrada sdo inseridos as variaveis que serdo preditoras no processo, ou seja, as variaveis
independentes, na camada intermediaria ocorrem o processamento dos neuronios e ajustes das fungdes e pesos
sinapticos e, na camada de saida, estdo os pardmetros a serem previstos, denominados de variaveis
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dependentes” (CARNEIRO et al, 2019). Como apresentado na Figura 3, a arquitetura de uma rede neural
artificial.

Figura 3) Arquitetura da Rede Neural Artificial MLP.
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Entrada

Fonte: Haykin (2001)

A partir da Tabela 2 ¢é possivel visualizar as variaveis preditoras que sdo inseridas nas camadas de entrada,
ocorrendo o processamento dos neurénios nas camadas intermediarias, onde sdo ajustadas de acordo com os
pesos e fungdes para que na camada de saida, obtenha-se os valores das variaveis de nitrogénio e de fosforo a
serem previstas.

Os pesos entdo foram criados para proceder ao treinamento da rede, na qual foi treinada considerando 70% do
conjunto de dados obtidos pelas correlacdes realizadas e os demais 30% utilizados para validagdo do
treinamento, sendo fosforo para o Modelo RAP e nitrogénio para o Modelo RAN. A escolha dos dados de
cada grupo foi feita aleatoriamente pelo mesmo software utilizado anteriormente.

RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSAO DOS RESULTADOS
4.1 Tratamento de dados

Inicialmente, criou-se o banco de dados utilizando o software SPSS Statistic, tendo como base 3.200 dados e
em seguida analisou-se todos as variaveis por visualizacdo em diagramas de dispersao, a fim de identificar se
ha uma variabilidade gradual entre os conjuntos e se essa variagdo € positiva ou negativa. Descartou-se todos
os outliers encontrados no processo.

4.2 Analise de normalidade

Para a realizagdo dos testes de Normalidade, foi utilizado todos os valores de entrada dos reatores como as
variaveis independente como base os modelos de Kolmogorov-Smirnov (K-S) e de Shapiro-Wilk (S-W), sendo
esses realizados com grau de confianga de 95% (nivel de significancia (o) de 5%). Ao langar os dados dos
ensaios, foram obtidos os valores apresentados na Tabela 3.

Tabela 3) Resultado dos testes de K-W e S-W pelo software.

Variavel Kolmogorov-Smirnov (K-S) Shapiro-Wilk (S-W)
Statistic sig¥*  Conclusdo | Statistic sig** Conclusio
. Nao rejeita a Nao rejeita a
1 SSTi 0,122 0,2 HO 0,915 0,09 HO
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2 DQOI 0,189 0074 N rﬁ{f‘ta a1 0,884 0,025  Rejeita a HO
. Nao rejeita a Nao rejeita a

3 DBOi 0,114 0,2 t0 0,956 0,495 o
4 SSEDi 0,215 0,019 Rejeitaa HO | 0,863 0,011  Rejeitaa HO
5FOSFOROi | 0,133 0o Naoreeitaa |45, 0236 Naoreeitaa

HO HO

6 . .

NITROGENIO 0,217 0,042  Rejeita a HO 0,874 0,017  Rejeitaa HO
7 pHi 0,151 02 N e | 0,927 0,15  Rejeitaa HO
8 CONDi 0,201 0,021 Rejeitaa HO | 0,876 0,019  Rejeitaa HO

*i = Indice para reator (variando de 1 a 4 reatores)
** sig = significancia
*** HO = Normalidade

Fonte: Autoras, 2022.

Considerou-se que baixos valores de Significancia (Sig < 0,05) indica que a distribuicdo dos dados difere
significativamente de uma distribuicdo normal, sendo assim, os ensaios demonstraram que para o teste de S-W
os parametros DQO, SSED, Nitrogénio, pH ¢ COND estavam se comportando de forma ndo normal,
demonstrando comportamento ndo linear. Enquanto SST, DBO e Fosforo estavam tendendo a linearidade.

Para os ensaios de K-S, os pardmetros de SST, DQO, DBO, Foésforo e pH se comportam de forma normal, mas
para os parametros de SSED e Nitrogénio deve-se rejeitar a normalidade.

Os testes concordaram entre si na ndo normalidade nos parametros de SSED, Nitrogénio e COND; enquanto
em SST, DBO e Fosforo se comportam de forma normal; mas ambos discordam nos parametros de: DQO e
pH.

“A avaliagdo da normalidade da distribui¢do dos dados ¢ primordial para a adequada descri¢do da amostra e
sua analise inferencial” (NORMAN, 2014). “Muitos dados apresentam distribui¢do ndo normal, especialmente
em eventos de grande variabilidade, com desvio padrdo maior que a metade do valor médio, contraindicado o
uso de técnicas estatisticas destinadas a amostras normais, sob pena de enviesamento dos pardmetros e da
inferéncia dos testes” (SCOTTON, 2014). Sendo assim, a importincia da realizacdo da andlise de
normalidade, convém em garantir melhores escolhas em técnicas estatisticas para interpretagdo dos dados.

Os dados, em sua maioria, se adequaram ao teste de Kolmogorov-Smirnov, tendendo a ndo normalidade. O
teste deve ser dedicado apenas a verificacdo de aderéncia da amostra a distribuigdes com outros pardmetros,
visto que € superado por outros testes de normalidade. Sendo assim, foram realizados testes de correlagao.

4.3 Andlises de correlagido

“A magnitude do efeito da correlagdo entre duas ou mais variaveis ¢ representada pelos coeficientes de
correlagdo, que assumem valores de -1 até +1, passando pelo zero (auséncia de correlagdo). Coeficientes
positivos (r > 0) indicam correlagdo direta entre as variaveis; ja coeficientes negativos (r < 0) significam uma
correlagdo inversa” (MIOT, 2018).

De forma geral, foram considerados os valores de MUKAKA, 2012 “sendo as correlacdes entre 0 e 0,3 sdo
biologicamente despreziveis; entre 0,31 e 0,5 sdo correlagdes fracas; entre 0,51 e 0,7 sdo moderadas; entre
0,71 e 0,9 sdo correlagdes fortes”. Para uma classificagdo menos minuciosa, utilizou-se os valores de COHEN
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(1988) que tem estabelecido uma classificagdo baixa de: “grande” 0,50 a 1,00; “moderada” de 0,30 a 0,19 ¢
“pequena” de 0,01 a 0,19.

Os resultados das analises de correlagdo dos testes de Spearman e Pearson podem ser visualizados na Tabela 4:

Tabela 4) Resultado das analises de correlacido pelo software.

Variavel CSP CPP CSN CPN
SSTi -0,184 -0,041 0,655 0,619
DQOi 0,184 0,029 -0,15 -0,381
DBOi 0,113 -0,188 0,556 -0,532
SSEDi -0,129 -0,382 0,226 0,19
FOSFOROi 0,938 0,861 -0,304 -0,203
NITROGENIOi | -0,321 -0,245 1 1

pHi -0,176 0,066 | -0392 -0,292
CONDi -0,259 0,033 | -0,753 0,217

*i = Indice para reator (variando de 1 a 4 reatores)
Fonte: Autoras, 2022.

Foi observado por meio de testes que os dados de correlagdo se comportaram de forma parecida em todas as
entradas descritas na Figura 1 em relago as variaveis dependentes propostas. Sendo assim, foram utilizados os
valores de entrada dos 4 reatores descritos na Tabela 4.

As andlises de correlagdio mostraram-se alinhadas com os testes de normalidade, mostrando que se
comportavam de forma ndo linear. Isso explica por que mais pardmetros foram considerados despreziveis no
teste de Pearson, uma vez que essa correlagdo trabalha com dados lineares.

“A escolha de Redes Neurais Artificiais para a predicdo de uma variavel, apresenta como vantagem a nao
necessidade de linearidade entre as varidveis, devido a sua capacidade de absorver a ndo linearidade das
mesmas” (BAPTISTELLA, 2005).

Visto que os dados se comportaram de forma ndo linear, a mesma sendo comprovada pelas correlagdes de
Spearman as Redes Neurais se tornam uma otima opgdo de modelagem para a predicdo de fosforo e
nitrogénio.

4.4 Redes Neurais Artificiais

Para a modelagem das Redes neurais, a fungdo de ativagdo utilizada pelo programa ¢é a do tipo fungdo tangente
hiperbolica, descrita pela Equagdo 1:

—vi(t)

pt+1D=01-e"?) EqD

A fungdo tangente hiperbodlica preserva a forma sigmoidal mas apresenta valores no intervalo de [-1,1]. A
fungdo de ativagdo ¢, também conhecida como fun¢ao restritiva, é aplicada para restringir a amplitude da saida

A . , . —vi(t) , . A
de um neurdénio a um valor finito; Onde t ¢ a taxa de aprendizado ¢ e ¢ o sinal de entrada no neurdnio.

Neste trabalho a fungfo de tangente hiperbolica foi utilizada nos neurénios da camada escondida

4.4.1 Modelo RAP

Foi realizada uma RNA para cada nivel de correlagdo visando comparar sua eficiéncia em fungdo da
intensidade de correlagdo. Utilizou-se os seguintes niveis de correlagdo para o modelo de fosforo observado na
Tabela 5:
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Tabela 5) Descricio das RNA’s para fésforo realizadas.

comelagto  Modelos
0,1 RAP1
02 RAP2
03 RAP3

Fonte: Autoras, 2022.

Modelou-se cada RNA para cada nivel de correlagdo obtida na Tabela 5, sendo assim, utilizou-se dados de
todos os reatores em funcdo da variavel dependente: Foésforo, de acordo com o seu nivel de correlagdo. Deste
modo, as variaveis excluidas exibidos na Tabela 6, retratam as varidveis descartadas em todos os reatores
analisados, utilizando apenas os que possuiam correlagdes iguais ou superiores as analisadas. Os resultados
das RNA'’s obtida para 0 Modelo RAP sdo apresentadas:

Tabela 6) Variaveis descartadas nos 4 reatores analisados

Modelo Rede Neural Artificial RAP1 RAP2 | RAP3
SST SST

DQO DQO

o DBO DBO

Variaveis Excluidas DQO

SSED | SSED

H

pH P
COND

Somas dos erros Trem(e)lment 9,60% | 4,90% | 7,50%
quadraticos Validagio | 0,50% | 1,30% | 1,30%
Eficiéncia 90,40% 950}010 98,50%

Fonte: Autoras, 2022.

O algoritmo de retropropagagdo do erro ¢ baseado na regra delta proposto por WINDROW E HOFF (1960),
sendo por isto também chamada de regra delta generalizada. “Este algoritmo propde uma forma de definir o
erro dos nodos das camadas intermedidrias, possibilitando o ajuste de seus pesos”. Os ajustes dos pesos sdo
realizados utilizando-se o método do gradiente.

Segundo GONCALVES, 2010, “a derivacdo da regra delta generalizada é semelhante a derivacdo da regra
delta". A fungdo custo a ser minimizada ¢ uma fun¢do de erro, definida pela soma dos erros quadraticos e
representada pela Equacdo 2”:

_ A ¢k N AN
E = 22p2i=1(di yl_) (Eq.2)

Onde: E ¢é a medida de erro total, p ¢ o nimero de padrdes, k ¢ o nimero de unidades de saida, di ¢ a i-ésima
saida desejada e yi ¢ a i-ésima saida gerada pela rede. Esta equagdo define o erro total cometido pela rede, ou a
quantidade em que, para todos os padrdes de um dado conjunto, as saidas geradas pela rede diferem das saidas
desejadas.

A eficiéncia foi calculada em cima do erros obtidos na fase de treinamento, sendo assim, nota-se que o modelo
RAP1 ja se comportava positivamente obtendo um comportamento de 90,4% com a exclusdo de somente uma

10
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variavel, mas ao deixar a correlacdo mais elevada utilizando os niveis acima de 0,3 obteve-se uma eficiéncia
de 98,5%.

De acordo com o trabalho de NETO (2015), que possuia como variaveis de entrada no que se refere ao
processo de simulag@o do reator UASB, DQO bruta; DQO filtrada; SST; So6lidos Suspensos Volateis (SSV);
Solidos Suspensos Fixos (SSF); Alcalinidade total; Alcalinidade a bicarbonatos; Acidos volatiles; pH;
Fosforo; Nitrogénio Kjedahl Total (NTK); N-Orgéanico; N-amoniacal. no estudo para tratamento de esgotos
utilizando RNA do tipo MLP. Foi realizada a correlagdo para simular um reator UASB, a fim de avaliar e
estabelecer parametros de controle, através de Redes Neurais Artificiais (RNA), onde obtiveram uma
eficiéncia de 91% utilizando variaveis com correlagdo acima de 0,9. Esses resultados podem ser observados na
Tabela 7:

Tabela 7) Comparacio das intensidades de correlacio com a eficiéncia da RNA

Modelos Correlagao Eficiéncia RNA
Modelo RAP1 Acima de 0,1 90,40%
Modelo RAP2 Acima de 0,2 95,10%
Modelo RAP3 Acima de 0,3 98,50%

Neto (2015) Acima de 0,9 Superior a 91%
) 0,2 Média de 35,5
Junior (2000)
0,6 80,07%

Fonte: Autoras, 2022.

Os resultados obtidos pela RAP, ressalta que o nivel de correlagio esta associado diretamente com a eficiéncia
da RNA, sendo que a qualidade dos conjuntos de dados impactam na eficiéncia final do modelo. Onde, dados
consistentes e bem tratados resultam em uma rede com baixo erro e alta eficiéncia. Dessa forma, foi possivel
se destacar pois obteve-se um conjunto de dados maior e mais eficiente, mesmo com uma correlagdo menor do
que a obtida por NETO (2015).

JUNIOR (2000) possuia entre as variaveis de entrada renda per capita das familias, distdncia de viagem e
numero de pessoas, com o objetivo de propor desenvolvimento de modelos destinados a estimar potenciais de
viagens urbanas, aspectos da acessibilidade e o impacto da mobilidade fazendo uso das Redes Neurais
Artificiais. O autor obteve resultados de correlagdes de 0,2, ocasionando em uma eficiéncia média de 35,4%
em suas RNA’s. Mas ao utilizar correlagdes mais fortes de 0,6, melhorou seus modelos para uma eficiéncia de
80,07%. Isto indica que correlagdes mais fortes apontam modelos mais eficientes.

Na Figura 4, observa-se o grafico de predicdo do Modelo RAP3 (na fase de testes) na qual apresentou a maior
correlagdo, sendo o melhor modelo proposto para a predicao de fosforo.
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Figura 4) Grafico de Valor Previsto de Fosforo mg/L x Valor Predito de Fosforo mg/L (RAP3).

5,0

4,54

4,0

Valor previsto

3,0

30 s 4',0 45 50
FOSFOROs_r4

Fonte: Autoras, 2022.

4.4.2 Modelo RAN

Para as RNA de nitrogénio, os niveis de correlagdo utilizados para comparagdo da eficiéncia estdo descritos na
Tabela 8:

Tabela 8) Descricdo das RNA’s para nitrogénio realizadas.

Niveis de Modelo

correlagéo s
0,2 RAN2
0,3 RAN3
0,4 RAN4
0,5 RANS
0,6 RANG6

Fonte: Autoras, 2022.

Nos modelos RAN foram utilizados os dados de todos os reatores em fungdo da variavel dependente:
nitrogénio. Deste modo, as variaveis excluidas, exibidas na Tabela 9 retratam as variaveis descartadas em
todos os reatores analisados, utilizando apenas os que possuiam correlagdes iguais ou superiores as analisadas.

Tabela 9) Variaveis descartadas nos 4 reatores analisados.
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Modelo Rede Neural Artificial RAN2 RAN3 RAN4 RANS RAN6
DQO
DBO
DQO DQO I;SI(E)D
Variaveis Excluidas DQO SSED . SSED
SSED | posroro | FOSFORO ,
pH FOSFORO
pH
Somas dos erros | Treinamento 7,30% 8,20% 1,90% 3,80% 0,80%
quadraticos Validacio 11,50% 1,60% 0,60% 7,10% 1,40%
Eficiéncia 92,70% | 91,80% 98,10% 96,20% 99,20%

Fonte: Autoras, 2022.

Para os modelos de RAN, realizou-se mais Redes Neurais pois os niveis de correlagdo tiveram melhor
desempenho, visualizados no topico 4.3.

As variagdes na eficiéncia das RNA’s apresentadas entre as RAN3 e RAN4 e consequentemente entre RANS e
RANG, pode ser explicada analisando a soma dos erros quadraticos, na qual, conforme aumentam os erros na
etapa de treinamento implica na diminui¢do da eficiéncia da RNA. Sendo desta forma, o modelo RANG6
apresenta menor erro, desta maneira possui uma alta eficiéncia em relagdo aos outros modelos.

De acordo com os trabalhos apresentados por ROCHA (2014), este utilizou a RNA para predi¢ao da turbidez
da 4gua no processo de coagulacdo de uma Estagdo de Tratamento de Agua (ETA), obtendo 90% de eficiéncia.
Na Tabela 10, ¢ relacionado, a eficiéncia de todos os modelos RAN em comparacao aos autores citados.

Tabela 10) Comparacio da eficiéncia das RNA’s com outros autores.

(-) Nao especificado pelo autor

Modelo Correlagdo  Eficiéncia RNA

RAN2 0,2 92,70%

RAN3 0,3 91,80%

RAN4 0,4 98,10%

RANS 0,5 96,20%

RANG6 0,6 99,20%
Rocha (2014) - 90%
Henriques et al (2018) 0,96 92%

Henriques et al (2018) 0,907 82,30%

Fonte: Autoras, 2022.

Observa-se a melhor eficiéncia da RAN6 em relagdo aos outros modelos realizados anteriormente, € aos
trabalhos apresentados por HENRIQUES et al (2018) e ROCHA (2014). O grafico de predigdo na fase de
testes pode ser observado na Figura 5, ressaltando o Modelo RAN6 como o melhor modelo desenvolvido neste
trabalho para a predicdo de nitrogénio.

Figura 5) Grafico de Valor Previsto de Nitrogénio mg/L x Valor Predito de Nitrogénio mg/L (RANG6).
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Fonte: Autoras, 2022.

CONCLUSAO

Esse trabalho teve como objetivo comparar os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) em fungdo da
intensidade de correlacdo para determinagdo do valor de predicdo de fésforo e nitrogénio ao final do
tratamento por reatores do tipo UASB. Utilizou-se a técnica com 1 camada oculta da rede realizada no
software SPSS Statistic.

Inicialmente, foi recorrido as técnicas de Normalidade, utilizando os modelos de Kolmogorov-Smirnov (K-S)
e Shapiro-Wilk (S-W) visando entender o comportamento dos dados obtidos, concluindo que se comportavam
de forma ndo normal, utilizando os calculos de K-S.

Para analisar a intensidade de correlagdo dos parametros com as saidas estudadas, aplicou-se testes de Pearson
e Spearman, visto que as correlagdes de Spearman se comportavam melhor por ndo serem lineares,
comprovado anteriormente com o teste de Normalidade.

A partir dos resultados obtidos pelas analises de correlagdo aplicado as Redes Neurais Artificiais, observou-se
que quanto mais minuciosa a correlacdo considerada, maior vai ser a eficiéncia da RNA. Sendo assim, para o
Modelo RAP obteve-se uma eficiéncia de 90,4% quando utilizada correlagdes a partir de 0,1 e quando
considerado somente niveis acima de 0,3, evoluiu para 98,5% de eficiéncia. Enquanto o Modelo RAN obteve
uma correlagdo de 0,6 resultando em uma RNA de 99,2% de eficiéncia.

Analisando o Modelo RAP, conclui-se que a melhor correlagdo para a modelagem proposta é o modelo de
RAP3, por possuir o resultado de eficiéncia alto e um baixo erro na soma dos erros quadraticos. Para o Modelo
RAN destaca-se o modelo de RANG, sendo ideal para predi¢ao do teor de nitrogénio presentes em efluentes,
por possuir uma alta eficiéncia atingindo ainda um baixo erro na etapa de treinamento e testes.

Conclui-se que o modelo estatistico de Redes Neurais Artificiais pode ser utilizado como importante

ferramenta na predi¢do, configurando assim, a possibilidade de ser aplicado para predicdo de fosforo e
nitrogénio em uma estagao de tratamento de efluentes.
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