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Entdo chegaram a Mara; mas ndo puderam beber das aguas de Mara, porque eram
amargas; por isso chamou-se o lugar Mara.

E o0 povo murmurou contra Moisés, dizendo: Que havemos de beber?

E ele clamou ao Senhor, e 0 Senhor mostrou-lhe uma arvore, que langou nas aguas, € as
aguas se tornaram doces. Ali Ihes deu estatutos e uma ordenanca, e ali 0s provou.

Exodo 15:23-25

Hoje, 3.400 anos depois, lancamos na agua polimeros naturais, retirados da madeira
(diversas espécies vegetais) para a sua clarificagdo, e chamamos a isto “técnicas
modernas”!

Carlos Richter e Azevedo Netto



RESUMO

O objetivo deste trabalho foi utilizar a Inteligéncia Artificial, mais precisamente as Redes
Neurais Artificiais (RNA’s), para predizer a remogao ou evolugdo da redugdo da concentragao
de Fenol em &gua contaminada, mediante Processos Oxidativos Avancados (POA’s).
Utilizou-se o processo oxidativo foto-Fenton, onde foram estudadas as seguintes varidveis no
modelo: concentracdo de ferro (Fe"), peréxido de oxigénio (H.0O,), Fenol e tempo, com
objetivo de obter o rendimento percentual do processo quimico. As melhores arquiteturas
encontradas na modelagem dos dados experimentais foram para quinze e vinte neurénios
com, respectivamente, as fungdes de transferéncia logsig e purelin. Mostrou-se a eficiéncia da
rede neural artificial como ferramenta na modelagem de processos de tratamento de &gua
contaminado com fenol. Bem como, a eficiéncia do processo oxidativo avancado foto-Fenton

no tratamento de agua.

PALAVRAS-CHAVE: Modelagem Matematica, Redes Neurais Artificiais, Processos

Oxidativos Avancados.



ABSTRACT

The aim of this study was to employ Artificial Intelligence, more especifically the Artificial
Neural Networks (ANNS) to predict the evolution of removing or reducing the concentration
of phenol in impure water by Advanced Oxidation Processes (AOP's). Oxidative process
photo-Fenton, where the following variables were studied in the model: concentration of iron
(Fe?*), oxygen peroxide (H,0.), Phenol and time, in order to obtain the income percentual of
chemical process. The best architectures found in the modeling of the experimental
informations were for fifteen and twenty neurons, respectively, the transference functions
logsig and purelin. Proved the efficiency of artificial neural network as a tool for processes
modeling for treating of contaminated water with phenol. As well, the efficiency of the

advanced process oxidative photo-Fenton in water treatment.

KEYWORDS: Mathematical Modeling, Artificial Neural Networks, Advanced Oxidation

Processes.
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1.0  INTRODUCAO

Atualmente, € bem visto 0 uso do processo da fot6lise do peroxido de hidrogénio
(H2.0,) com a radiacgéo ultravioleta (UV) e processo fotoquimico foto-fenton para eliminacéo
de poluentes organicos em aguas residuarias. Este processo citado acima denomina-se como
um Processos Oxidativos Avangados (POA’s), onde combina-se a acdo da luz com reagentes
quimicos para mineralizacdo dos compostos organicos contidos em efluentes, tal como os
compostos fendlicos.

A utilizagdo de POA’s tem por finalidade tratar a toxidade e remover compostos
organicos ndo biodegraddveis com vista para o reuso das aguas residuérias nos processos
industriais, uma vez que a agua constitui a esséncia dos processos industriais sendo
requisitada em elevada quantidade. Assim, consistem na producdo de intermediarios
altamente reativos principalmente ao radical hidroxila (OH), que sdo capazes de oxidar boa
parte das moléculas organicas.

Nesse sentido, os processos de fotélise sdo efetuados pela adicdo de H,O, e irradiacao
do efluente a ser tratado com luz ultravioleta em comprimento de ondas abaixo de 280 nm
que, consequentemente, geram radical hidroxila em solucdo aquosa, bem como radicais
hidroperédxido (OH,).

A reacdo Fenton consiste na degradacdo de radicais hidroxilas pela reacéo entre H,0,
e fons Fe?* em meio 4cido. Consiste num método simples de obtencdo de radicais OH, pelo
fato de ndo requerer aparatos e reagentes especiais, além disso, o ferro constitui-se num
elemento abundante na natureza e ndo toxico e o H,O, sdo de facil manuseio e seguro para
utilizacéo.

Portanto, diante da complexidade do sistema de reacbes e variaveis envolvidas no
processo, uma vez que, 0s parametros cinéticos sdo de dificil determinacdo levando a
incertezas, uma aproximacao empirica baseada em Redes Neurais Artificiais (RNA’s) para
modelar a cinética ou evolucdo de processos fotoquimicos consiste numa alternativa ideal a
ser empregada, pois as RNA’s sdo capazes de aprender a partir de um conjunto de dados
experimentais, sem necessitar de conhecimento prévio de natureza fisico-quimica do
processo. Este fato ¢ possivel divido a ndo linearidade das RNA’s, com isso, podendo, por
exemplo, criar um modelo para simular a taxa de degradagé@o de poluente com base em ajustes

dos dados experimentais com o processo foto-Fenton ou fenton em diversas configuragdes.
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OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal deste trabalho consiste em utilizar a Inteligéncia Artificial, mais
precisamente as Redes Neurais Artificiais (RNA’s), para predizer a remocao ou
evolucdo da Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) em &gua residuérias contaminada

com fenol, mediante Processos Oxidativos Avangados (POA’s).

2.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

Construir e validar modelos usando as RNA’s, com o objetivo de descrever a cinética
da reducéo de DQO;

Estudar a taxa de remocao da matéria organica de dguas contaminadas pelo processo:
foto-Fenton, sobre condic¢Oes operacionais diversas;

Identificar qual melhor configuracdo da RNA utilizando metodologia
backpropagation no software Matlab®, mediante os dados experimentais;

Averiguar a influéncia do ndmero de neurbnios na camada oculta e as funcbes de
transferéncia no software Matlab®;

Verificar a influéncia das condi¢des operacionais das variaveis de entrada da RNA’s:
concentracdo de Fenol (mg/L), concentracdo de peroxido de hidrogénio (H,O,)
(mg/L), concentracdo de ferro (mg/L) e tempo de reacdo (min), na concentracdo final
DQO.
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3.0 REVISAO DE LITERATURA

Atualmente, um dos processos mais utilizados no tratamento de &guas contaminadas
com compostos organicos nao biodegradaveis sao os POA’s. Dentre os POA’s conhecidos,
destaca-se 0 processo Fenton. A historia deste processo comeca 1894, quando H. J. Fenton
relatou que o peroxido de hidrogénio poderia ser ativado por ions ferro na oxidagdo do &cido
tartarico (FENTON, 1894). Desenvolvidos para tratar a toxidade de aguas os POA’s
consistem na producdo de intermediarios altamente reativos ao radical hidroxila (OH), assim
capazes de oxidar a maioria das moléculas organicas. O radical hidroxila tem capacidade de
reagir rapidamente e pouco seletivamente com a maioria dos compostos organicos e
inorganico do meio aquoso, consequentemente, ha uma rapida cadeia de reacBes de oxidacdo
dos contaminantes que sdo transformados em moléculas menores, sendo completamente
mineralizadas em dioxido de carbono, agua e ions inorganicos, conforme equacdo 1 (LIRA,
2006).

*OH + POLUENTE = CO; + H,0 + ions inorgénicos 1)

Segundo a Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos da América (EPA)
(1998), a tecnologia do POA tem sido efetiva para tratamento de 4guas contaminadas, e suas
aplicacdes incluem:

e Aguas subterraneas;

e Efluentes industriais;
e Esgotos domeésticos;

e Agua potavel;

e Chorume;

e Aguas superficiais contaminadas.
3.1 PROCESSO FOTO-FENTON
A reacdo Fenton consiste na geracdo do radical hidroxila pela reagdo entre o peroxido

de hidrogénio (H.0,) e fons Fe?*, conforme apresentado na reacao (equacéo 2):
H,0, + Fe** = Fe** + «OH + OH (2)
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Consequentemente, o fon Fe*" inicia e catalisa a decomposicdo do H,0,, resultando na
geracdo de radicais *OH. Nesse sentido, os radicais hidroxila formados sdo capazes de oxidar
compostos organicos por abstracao de hidrogénio, gerando radicais organicos.

Ou seja, os radicais hidroxila sdo capazes de rapidamente atacar compostos organicos
(RH), causando a decomposi¢do quimica por abstracdo de H, e adicdo em ligagdes insaturadas
entre carbonos (equacdes 3, 4 e 5):

RH + 'OH 2R’ + H,0 (3)
R + Fe** 9 R" + Fe®* (4)
R*+ H,O0 2 ROH + H" (5)

Em seguida ocorrem outras reacdes envolvendo o fon Fe?*, Fe**, H,0,, radical
hidroxila, que podem ser consumidos reagindo com Fe?* ou H,O,, E fundamental destacar que
estas reacOes sdo dependentes do baixo valor de pH do meio. Na auséncia de um substrato, o
radical hidroxila formado pode oxidar outro fon Fe?* como na equacéo 6:

"'OH + Fe** = OH + Fe** (6)
‘OH + H,0, 2 H,0 + HO,' (7

Na Equacdo 7, observa-se a formacédo do radical hidroperoxila (HO,"), caracterizado
como indesejavel devido seu potencial de reducdo da espécie quimica ser menor que da
espécie (‘'OH). Conseguinte, hd& um mecanismo que envolve os radicais hidroxila e

hidroperoxila, com a regeneracéo do Fe®*, equagéo 9.

Fe** + H,0, & FeOOH* + H* (8)
FeOOH*" = HO, + Fe** (9)
Fe’* + HO,” =& Fe*" + HO, (10)
Fe** + HO, & Fe®* + H' + O, (11)

No que diz respeito ao processo foto-Fenton, o uso de radiagcdo Ultra Violeta (UV) —
hv — potencializa a degradacdo de compostos organicos. Portanto, o processo foto-Fenton
promove formacdo adicional de radicais hidroxilas e fons Fe?* por meio da irradiacdo do
aquocomplexo de ferro disponivel no meio, observa-se na equacdo 12 e 13.

Fe** + H,0 =2 Fe(OH)** + H* (12)
Fe(OH)**+ hv = Fe**+ "OH (13)
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Assim, neste processo supracitado os fons Fe®* produzidos na Equagdo 13 voltam a ser
oxidado na reagdo de Fenton formando um ciclo Fe?*/Fe** o que aumenta a eficiéncia do POA
(GAMA, 2012).

Portanto, configura-se num método simples de obtencdo de radicais hidroxilas, uma
vez que ndo requer aparatos e reagentes especiais, além de ser vantajoso, pois o ferro é um
elemento abundante e ndo tdxico, e o H,O, possui facil manuseio, é sustentavel e
economicamente viavel (ANDREOZZI et al.,1999).

3.2 CARACTERIZACAO DO FENOL

O fenol consiste numa substancia quimica da familia dos compostos aromaticos
(CsHsOH), que sdo caracterizados por apresentar em sua estrutura o anel benzénico e suas

ligacGes ressonantes (Figura 1).

Figura 1 - Estrutura molecular do fenol.

OH

Os efluentes vindos de processos industriais (papel, petroquimicas e farmacéuticas)
frequentemente contém elevados teores de compostos organicos, entre eles os compostos
fenolicos. Nesse contexto, a resolucdo do Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA)
n° 357 de 2005, revogou a Resolucdo CONAMA 20/86, e define como padrdo de lancamento
para efluentes industriais concentracdo de 0,5 mg/L de fendis totais (BRASIL, 2005). O fenol
e seus derivados representa uma importante classe de poluentes aquosos, sendo considerados
como poluentes prioritarios pela EPA. Sendo toxico para seres humanos, com dose letal 140
mg/kg, ele pode ser absorvido pela pele, por inala¢do e por ingestdo. Devido ao seu efeito
degradante sobre as proteinas, ele apresenta um efeito corrosivo em contato com a pele e as
mucosas (PERALTA-ZAMORA et al., 1997).

Em decorréncia de suas peculiaridades (ponto de fusdo e ebulicdo, respectivamente de 41 e
182 °C), a maioria dos métodos tradicionais de tratamento se mostra ineficaz frente ao fenol,
exemplo disso séo: a adsorcdo em carvéo ativado ndo funciona para baixas concentragdes. Os

processos biologicos podem ser usados em efluentes com baixa concentragdo de fenol, mas
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eventual aumento da concentracdo desses poluentes especialmente quando ultrapassa 100
mg/L, provoca a desestabilizacdo do reator bioldgico, resultando em descarga de efluentes
parcialmente tratados ou ndo-tratados.

Neste contexto, supracitado, a solucdo para essas dificuldades seria 0 uso de processos
fisico-quimicos como etapa de pré-tratamento do processo bioldgico. Nesse sentido, os
POA’s se mostram como alternativa interessante, permitindo a decomposicdo de fenol e
derivados a produtos menos toxicos ou mais facilmente biodegradaveis, portanto, caracteriza-
se como uma tecnologia eficiente para destruir substancias organicas de dificil degradacéo e

muitas vezes em baixas concentragdes (DEZOTT], 2000).

3.3 DEMANDA QUIMICA DE OXIGENIO (DQO)

A DQO consiste na quantidade de oxigénio necessaria para oxidacdo da matéria
organica de uma amostra por meio de um agente quimico forte como o dicromato de potéssio
K.Cr,07, em meio &cido, sendo como produto desta oxidacdo o dioxido de carbono e agua.
Portanto, é a quantidade de O,, necessaria para a oxidagcdo da matéria organica através de um
agente quimico (MARCEDO, 2013).

A DQO é um parametro indispensavel nos estudos de caracterizacdo de esgotos
sanitarios e de efluentes industriais. A DQO tem demonstrado ser um parametro bastante
eficiente no controle de sistemas de tratamentos anaerdbios de esgotos sanitarios e de
efluentes industriais.

Ressaltam-se alguns pontos acerca da analise da DQO (SPERLING, 1998):

e O resultado do teste d& uma indicacdo do oxigénio requerido para a estabilizacdo da
matéria organica;

e O teste ndo é afetado pela nitrificacdo, dando indicacdo apenas da oxidacdo da matéria
organica carbonacea e ndo da nitrogenada;

No processo de avaliagdo da DQO ¢é oxidada, tanto a fracdo biodegradavel, quanto a

fracdo inerte do efluente o que leva a uma superestimacao do oxigénio consumido.
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34 CARBONO ORGANICO TOTAL (COT)

O COT consiste na concentracdo de carbono organico oxidado a CO,. Existem dois
tipos de carbono orgéanico no ecossistema aquatico: carbono organico particulado - COP e
carbono organico dissolvido - COD. Nesse sentido, a analise de COT considera as parcelas
biodegradaveis e ndo biodegradaveis da matéria organica, ndo sofrendo interferéncia de
outros atomos que estejam ligados a estrutura orgénica, quantificando apenas o carbono
presente na amostra (CETESB, 2011).

O carbono organico em agua doce origina-se da matéria viva e também como
componente de varios efluentes e residuos. O carbono orgénico total na agua € um indicador
uatil do grau de poluicdo do corpo hidrico. A analise de carbono orgéanico total é aplicavel
especialmente para a determinacédo de pequenas concentracdes de matéria organica (CETESB,
2011).

3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) consistem num instrumento da Inteligéncia
Artificial desenvolvida na década de 40 por Walter Pitts e Warren McCulloch. Teve a
principio o objetivo de fazer uma analogia entre neurénios bioldgicos e circuitos eletrénicos
capazes de simular conexdes sinapticas mediante uso de resistores variaveis e amplificadores
(LUDWIG JR e COSTA, 2007).

As RNA’s sdo sistemas que possuem camadas nas quais contém ‘nds’ e neuronios
interligados por conexfes associadas a pesos, chamados pesos sinapticos (w), 0s quais
armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada
recebida por cada neurbnio da rede, bem como, estes neurbnios utiliza-se de fungdes
matematicas.

Nesse sentido, as redes neurais oferecem as seguintes propriedades Uteis e capacidades
segundo Ludwig Jr e Costa (2007); e Haykin (2001):

e Nao-linearidade, um neur6nio artificial pode ser linear ou ndo-linear distribuida por
toda rede.

Mapeamento de entrada-saida, o processo de aprendizado de uma rede neural pode se

dar de duas formas: aprendizado supervisionado onde a rede € treinada com pares de

conjuntos de entrada e de saida desejada, ou seja, quando apresentada a rede um

conjunto de entrada, estd retorna com um conjunto de valores de saida, que é
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comparado ao conjunto de valores desejado, consequentemente, 0S pesos sindpticos e
niveis de bias (b;) séo ajustados de forma a minimizar os erros de entre a saida
apresentada pela rede e a saida desejada, isto ocorre até o ponto em que a taxa de
acerto seja satisfatoria considerando um real conjunto de treinamento. O aprendizado
nédo-supervisionado ou auto supervisionado a rede ndo recebe informacdes sobre as
saidas desejadas, assim a rede € treinada apenas com conjunto de entrada e organiza
sua estrutura de modo a fazer a classificacdo destes valores em grupos
(reconhecimento de padrdes ou deteccao de caracteristicas em comum).

e Adaptabilidade, caracterizada pela capacidade inata de ‘adaptar’ seus pesos sinapticos
a modificacdo do meio ambiente.

De forma geral, a rede neural possui a seguinte arquitetura:

e Uma camada de entrada ou de distribuicdo, que ndo possui nenhum neurénio, apenas
um numero de nds que equivale ao nimero de sinais de entrada da rede, nesta etapa
n&o se realiza qualquer procedimento computacional;

e Uma, nenhuma ou varias camadas ocultas, que sdo constituidas de um ou mais
neurdnios ocultos;

e Uma camada de saida que contém, necessariamente, um numero de neurénios igual ao

ndmero de sinais de saida da rede.

3.6 O NEURONIO BIOLOGICO

O projeto de uma rede neural € motivado pela analogia com o cérebro humano,
chamada analogia neurobioldgica. Uma prova viva de que o processamento paralelo tolerante
a falhas é ndo somente possivel fisicamente, mas também rapido e poderoso. Assim, para

compreender a logica de funcionamento das RNA’s ¢ necessario entender conceitos

fundamentais quanto ao funcionamento do cérebro humano e seus componentes.
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Figura 2 — Estrutura do neurdnio biolégico.
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Fonte: Braga et al. (2007), adaptado.

Os principais componentes dos neurdnios biolégicos sao:
e Os dendritos: tém por funcéo receber os estimulos transmitidos pelos outros neurénios;
e Corpo do neurbnio: também chamado de soma, responsavel por coletar e combinar
informac@es vindas de outros neurénios;
e O axonio: constituido de uma fibra tubular que pode alcancar até alguns metros e é
responsavel por transmitir os estimulos para outras células.

Portanto, o neurbnio recebe sinais através de inumeros dendritos, quais sdo
ponderados e enviados para o axonio, podendo ou ndo seguir adiante chamado threshold.
Nesse sentido, na passagem por um neurdnio, um sinal pode ser amplificado ou atenuado,
dependendo neste caso do dendrito de origem, pois a cada condutor estd associado um peso
(weight) no qual o sinal é multiplicado (LUDWIG JR e COSTA, 2007).
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3.7 OPROJETO DE UMA REDE NEURAL

3.7.1 O perceptron

Dentre os tipos de redes neurais existentes, a arquitetura mais simples ¢é a perceptron, a
mesma apresenta apenas um conjunto de neurdénios de entrada e um conjunto de saida, ou
seja, sem haver nenhuma camada de neurénios intermediaria. Embora simples este tipo de
rede neural apresenta problemas especificos de resoluctes simples (LUDWIG JR e COSTA,
2007).

Assim, os elementos da camada de entrada fazem a distribuicdo de cada sinal de
entrada para todos os neurénios da camada de saida. Os neurdnios sdo constituidos por uma
funcdo de ativacdo e uma funcdo de transferéncia, onde a funcdo de ativacdo faz a soma
ponderada dos sinais de entrada e a funcdo de transferéncia determina a saida do neurénio,

isto em funcdo ponderada.

Figura 3 - Representacdo do neurbnio matematico.

Fonte: Ludwig Jr. e Costa (2007), adaptado.

Na Figura 3, os valores wjj representam 0s pesos sinapticos das ligacbes entre 0s
neurdnios, elemento i da camada de entrada com o neurdnio j da camada de saida. Logo
podemos entender que quando as entradas, X, sdo apresentadas ao neurénio, sdo multiplicadas
pelos pesos sinapticas correspondentes, assim gerando entradas ponderadas conforme
representadas na nas equacoes 14 e 15:

..... WnXn (14)
Vi = X1, wijixi (15)
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A funcdo de transferéncia estd representada pelo simbolo ¢, e normalmente, para o
perceptron séo utilizadas fungdes de limite rispido como a fungdo degrau (3), onde ¢ pode
assumir dois valores como mostrado na equacao 16:

1, parav>0
o(v)=|0,parav<0 (16)

3.7.2 Algoritmo de Aprendizagem do Perceptron

A adaptacdo por correcdo de erros procura minimizar a diferenca entre a soma
ponderada das entradas pelos pesos (saida calculada pela rede) e a saida desejada, ou seja, 0
erro da resposta atual da rede. Este ajuste € obtido, iterativamente, através de um algoritmo de
aprendizado que para o perceptron de uma Unica camada € a Regra Delta, onde o elemento de

processamento que utiliza esta regra € chamado de ADALINE (Adaptive Linear Neuron).
Com isso, a expressao utilizada para alteracdo dos pesos por correcdo de erro é

apresentada na equacao 17:

W(i,j)r+2 = W(i,j)r + nEQ)T X(0) (17)

Onde:

w(i,j)T+1 = valor do peso corrigido;

w(i,j)T = valor do peso na iteracdo anterior;

E(j)t = valor do erro para o neurdnio j;

i = indice do sinal de entrada;

T= iteracdo;

j = indice do neur6nio;

n = taxa de aprendizado;

X(i) = sinal de entrada.
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O erro E(j) é a diferenca entre o sinal de saida desejado para o neurdnio j, aqui
representado por d(j), e o sinal de saida calculado pela rede para aquele neurdnio, Yy(j),

conforme equacédo 18:

E@) =d@) - y@) (18)

O erro médio para todos 0s neur6nios da camada de saida na iteracdo T serd (equacao
19):

amy == TILEU)I (19)

Onde n € o numero de neurdnios da camada de saida. Nesse sentido, o erro médio para
todo o conjunto de treinamento é representado na equacéo 20:
T &(T
Ered = Zr=1£(T) (20)

n

3.8 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

O Perceptron de Mdltiplas camadas ou Multilayer Perceptron (MPL) consiste numa
rede com uma camada de entrada que possui tantos nés de entrada quantos forem os sinais de
entrada, uma ou mais camadas ocultas de neurbnios e uma camada de saida com um numero
de neurdnios igual ao nimero de sinais de saida.

Como mostrado, as redes de Unica camada tém a limitagdo de resolver
satisfatoriamente apenas problemas com caracteristicas lineares. Assim, como as nhao
linearidades estdo presentes na maioria das situacfes e problemas reais, € bem visto a
necessidade de incorpora-las a rede, possivel mediante a funcdo de transferéncia (néo-

lineares) e da composicdo de sua estrutura com camadas sucessivas (HAYKIN, 2001).

Dentre as fungdes de transferéncia utilizadas podem-se destacar (equagéo 21 a 23):

e Funcdo Linear:

¢(v) = Av; onde: A = constante (21)

e Funcéo sigmoide:
__1 22
(p(V) T 1tev ( )

e Funcdo tangente hiperbdlica:
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@(v) = tanh(v) (23)

No que diz respeito aos estudos realizados na area, a funcdo sigmoide além de ser
diferencidvel, possui uma regido semilinear, que pode ser importante na aproximacdo de
funcdes continuas. Sendo apontada como a mais empregada tratando-se da predigdo e
previsdo de variaveis de recursos hidricos essa funcdo tem sido usada quase que
exclusivamente (BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2001; MAIER e DANDY, 2000).

3.8.1 Algoritmo de treinamento de uma MLP

O treinamento de uma MLP é fundamentado no algoritmo que busca a melhoria do
desempenho da rede de acordo com critérios de desvio entre resposta gerada pela RNA e os
dados experimentais obtidos como resposta. Ou seja, esse treinamento é chamado de
retropropagacéao dos desvios ou backpropagation onde na primeira etapa do treinamento os
dados seguem da entrada para saida gerando desvios. Consequentemente, os desvios gerados
seguem da saida para entrada, isto para obter os ajustes dos pesos sinapticos e bias com as
suas devidas correc@es. Portanto, o treinamento é uma generalizacdo da Regra Delta em redes
de neur6nios de maultiplas camadas. Essas duas fases citadas (Figura 4) sdao denominadas de
fase forward e fase backward. A fase forward € utilizada para definir uma saida para um dado
padrdo de entrada, ja a fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede
para atualizar os pesos de suas conexdes (LUDWIG JUNIOR & COSTA, 2007; BRAGA et
al., 2007).

Figura 4 — Processamento do Algoritmo backpropagation

forward

backward
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No MLP com base no algoritmo backpropagation, o sinal de erro do neurdnio j (g;), na
iteracdo n, é definido de acordo com a equacéo 24:

ej () =dj(n) —y;(n) (24)
Onde:
d;(n): resposta calculada para o neuronio j;
yi(n): resposta desejada para o neurdnio.

Logo, o sinal do erro global e instantaneo da rede (E (n)), para os J neurdnios da

camada de saida, na iteracdo n, é representado pela equacao 25:

E() =531, ¢? () (25)

Assim, o erro global médio (E) da rede para todo conjunto de treinamento, ou seja,
para um nimero N de iteracBes necessarias para apresentar todo um ciclo de treinamento (ou
uma época) em cada exemplo utilizado, é definido pela média aritmética dos erros globais

instantaneos (Equacdo 25), conforme a expressao da equacgéo 26:

E=~¥N_ E(n) (26)
3.8.2 Retropropagacao dos sinais de erro

Os gradientes locais - dj(n) - para todos os neurdnios da camada de saida sé&o
representados pela equacao 27:

dj(n) = -ej(n)e;’(vj (n)); onde, ;"= derivada parcial da fungéo de ativagao. (27)
Conseguinte, calculam-se os ajustes para 0s pesos da camada (4wjj), bem como dos
bias (4b; ), os quais devem ser somados aos valores atuais, equagao 28 e 29:

Awi = -ndi(n)yi(n) (28)
Ab; = -ndi(n)yi(n) (29)
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O proximo passo consiste no célculo do gradiente local para os neurdnios da
penultima camada oculta de acordo com a equacéo 30:

§(N) = pi° (Vi ()X, (6 (Mwy;(n) (30)

Calcula-se o ajuste para todos os pesos desta camada, bem como bias, 0s quais devem
ser somados aos valores atuais. O processo prossegue de forma idéntica para as demais
camadas ocultas, assim como para a camada de entrada. No que diz respeito ao critério de
parada, pode ser o numero maximo de iteracBes (T) ou um valor limite para o erro global
médio da rede (E).

40 METODOLOGIA

4.1 LOCAL DE REALIZACAO DOS EXPERIMENTOS

As analises fisico-quimicas foram realizadas no Laboratorio de Pesquisas em Ciéncias
Ambientais (LAPECA) e na Estacdo Experimental de Tratamento Biologico de Esgotos
Sanitarios (EXTRABES), do Centro de Ciéncias e Tecnologia da Universidade Estadual da
Paraiba.

Nesse sentido, todos os dados e informagdes que diz respeito aos procedimentos
experimentais e analises fisico-quimicas estdo descritos com maior detalhe no Relatério Final
do Programa de Iniciacdo Cientifica cota 2011/2012 (VIEIRA, 2012). Uma vez que o objetivo
geral deste trabalho foi a aplicacdo da Modelagem Matematica nos resultados obtidos pelos
ensaios experimentais. Por se tratavam de planos de trabalhos e cotas distintas, apenas parte
das informagfes da metodologia experimental estdo expostas neste trabalho para melhor

compreensdo da aplicacdo da Modelagem Matematica.

4.2 MATERIAIS UTILIZADOS

Utilizou-se dos seguintes reagentes:
e Sulfato de Ferroso heptahidratado (FeSO,4-7H,0), como fonte de Fe*?;
e Perdxido de hidrogénio (H,0,, 30% w/w);
e Acido Sulfurico (H,SO,) e;

e Fenol (CgHsOH), usado como poluente.
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O sistema experimental consiste num reator tipo tanque operando em batelada, com
capacidade de 1L, com o agitador magnético e utilizacdo trés ldampadas de 20 watts de
poténcia. Os experimentos foram realizados usando solucBes preparadas pela dissolucdo do
fenol na agua de abastecimento de Campina Grande, cuja concentracdo € apresentada na
Tabela 1. Todos os doze ensaios experimentais tiveram tempo de duracdo de quatro horas,
onde foram retiradas aliquotas no intervalo de tempo iguais a sessenta minutos (60 minutos),
as quais foram filtradas para realizacédo da caracterizacdo quimica.

A caracterizacdo quimica da solucdo contaminada foi realizada antes e durante o
processo de tratamento mediante a determinacdo da Demanda Quimica de Oxigénio, usando a
metodologia proposta pelo Standard Methods for Examination of Water and Wastewater.

43  DESCRICAO DO PLANEJAMENTO E PROCEDIMENTO
EXPERIMENTAL

O planejamento fatorial utilizado foi da ordem de 23, mais quatro pontos centrais,
assim, a Tabela 1 abaixo representa a matriz experimental. Na pesquisa experimental utilizou-
se a tecnologia de POA’s, mais precisamente o processo foto-Fenton, onde foram estudadas as
seguintes variaveis: concentracéo de ferro (Fe?"), peréxido de oxigénio (H,0,), Fenol e tempo
(60, 120, 180 e 240 minutos), isto, com objetivo de obter a remogdo percentual do processo

quimico, que consiste na remocao da DQO.

Tabela 1 — Matriz do planejamento experimental.

N° de experimentos
Variaveis 1 2 3 4 5 6 7 8 Pontos centrais
Fenol ;ngny 100 300 100 300 100 300 100 300 200 200 200 200
H202 mgny 100 300 200 600 100 300 200 600 350 350 350 350
Fe™ (mgL) 20 60 40 120 10 30 20 60 40 40 40 40

44  METODOLOGIA PARA UTILIZACAO DA RNA NO SOFTWARE
MATLAB®

Para o desenvolvimento do projeto da RNA, fez-se necessario a utilizacdo dos
recursos da tecnologia computacional para estudar os dados obtidos na pesquisa experimental.
Nesse sentido, com um conjunto de dados de doze ensaios experimentais, obteve-se

quarenta e oito pontos amostrais, realizou-se o treinamento, validacdo e teste da RNA,
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utilizando-se do software Matlab®, mais especificamente a ferramenta Toolbox aplicado a
RNA.
A RNA configurou-se da seguinte forma:
e Input: concentracéo de ferro (Fe**), peréxido de oxigénio (H,0,), Fenol e tempo;
e Output: remocéo percentual da concentragdo de fenol;
e NuUmero de camadas ocultas: uma camada;
e NuUmero de neurdnios na camada oculta: cinco, dez, quinze e vinte neurdnios;
e Funcdo de transferéncia: purelin (linear), logsig (sigmoide), tansig (tangente hiperbdlica);
e Tipo de aprendizado: supervisionado e;
e Algoritmo de aprendizagem da RNA: backpropagation.

O algoritmo backpropagation é basicamente realizado em duas etapas. Na primeira
etapa, os dados séo propagados pela rede no sentido da entrada para a saida, chamada de fase
forward, sem que ocorram quaisquer alteracfes nos pesos. J& na segunda a resposta da rede é
comparada com a resposta desejada e 0s pesos sao reajustados de maneira a minimizar o erro,
esta chamada de fase backward.

Para o treinamento da rede utilizou-se trinta e quatro dados experimentais, para
validacdo sete dados e para o teste da rede neural também sete dados.

A Tabela 2 resume o planejamento da simulagcdo computacional, que mostra a

ocorréncia de doze simulagdes, ou cenario de modelos:

Tabela 2 — Planejamento da simulagdo na RNA.

Funcéo de N° de neurdnios na camada oculta
transferéncia
Purelin 5 10 15 20
Logsig 5 10 15 20
Tansig 5 10 15 20

45 O SOFTWARE MATLAB®

O MATLAB (Matrix Laboratory) consiste num software desenvolvido pela The Math
Works, Inc, possui um sistema interativo e linguagem de programacao baseados numa matriz,
onde as solucdes e problemas sdo expressos em linguagem matematica. Uma das principais
vantagens do software € a facilidade de escrever e depurar um programa, quando comparado a
outras linguagens de programacdo como C, Basic, Pascal ou Fortran. Bem como, possui

diversas funcGes matematicas, matriciais e graficas que simplificam e minimizam a estrutura
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do programa. Além disso, dispde de diversas ferramentas (toolboxes) para aplicacBes
especificas, como RNA’s, Lbgica Fuzzy, Otimizacdo de Sistemas, Wavelets, Calculo
Simbolico, Processamento de Sinais e outras (MATSUNAGA, 2012).

45.1 Interface Gréafica NNTool

A interface grafica NNTool (Neural Network Toolbox) permite importar, criar e
exportar dados para configuracdo para uma RNA. O acesso a ferramenta é dado quando

digitado nntool na janela de comandos do MATLAB. Em seguida, surge a Figura 5:

Figura 5 — Interface gréafica.

4 Meural Network/Data Manager (nntool) l = eS|
Jis Input Data: m Metworks | Output Data:
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S} Import... ,j New... EI Open.. @ Export. & Delete k{) Hel @ Close
P P P P

Conseguinte, a Figura 6 mostra a caracterizacdo da RNA, os padrdes, dados de entrada
e saida; e a arquitetura da rede. Definem-se também caracteristicas de treinamento, validacédo
e teste da RNA.



Figura 6 — Caracterizacdo da RNA.
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50 RESULTADO E DISCUSSAO

Os resultados das RNA’s foram gerados a partir de dados experimentais de entrada
(input) e saida (output) tracados no planejamento experimental. Bem como, de acordo com as
fungdes de transferéncia utilizada foram realizadas doze simulages no software de RNA

utilizando o algoritmo backpropagation.

51  RESULTADOS EXPERIMENTAIS E SIMULACAO DA RNA NO
SOFTWARE MATLAB®

De acordo com os dados experimentais, com referéncia a remocdo de DQO, quando
utilizadas baixas concentracées de H,O, e Fe?*, observou-se que nos primeiros 60 minutos a
remocdo de fenol na &gua contaminada correspondeu a 52,3%, apds duas horas de
experimentacdo verificou-se gque essa remocdo estava em torno de 97,7%; ao final do
processo houve uma remocao de 99%, conforme Figura 7.

Segundo Gulkaya, Surucu e Dilek (2006) o estudo da relacdo [H,O0,]/[Fe*"] é
fundamental para a otimizacao da reacdo, ja que o principal objetivo € saber a quantidade de
ferro necessaria a ser adicionada para a maxima producéo de ‘OH.

Figura 7 — Remogé&o de fenol, simulagdo com 15 neurdnios.

Conc. (mg/L): Fenol = 100; H,0, = 100; Fe?* = 20
100 . ——+—=%
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< 80
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50 —
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Tempo (min)

Leonardo et al. (2011) ao estudar o processo Fenton aplicado a efluente téxtil sintético

contendo o corante Preto Biozol UC, observou uma maior eficiéncia, quando o pH era 3,
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chegando a 64,8% a remocao de DQO para H,0, = 1.500 mg/L e Fe?* = 75 mg/L. As maiores
remog0es de cor em pH =2 e pH = 3 foram 65,9 e 86,2%, respectivamente.

No que diz respeito a simulagdo da RNA, as Figuras 7 e 8, mostra o excelente ajuste
para uma rede com quinze neurénios na camada oculta e funcao de transferéncia logsig; onde
se obteve um ajuste linear de 0,99307 (para todos os pontos experimentais - TPE) conforme
ilustrado na Tabela 3.

Mota (2005) ao modelar o tratamento de efluentes fenolicos presentes na industria de
petroleo utilizando RNA com dois, trés, quatro, cinco, seis, sete e oito neurénios na camada
oculta, verificou que o baixo nimero de neurénios na camada oculta acarreta grande disperséo
nos dados amostrados, onde, por exemplo, dois neurdnios nao representa bem o
comportamento do sistema. Para Mota (2005) os melhores ajustes lineares foram para seis e
oito neurdnios, respectivamente, 0,988 e 0,990. Para este caso citado, o autor fez uso das

mesmas variaveis de entrada e saida deste trabalho.

Figura 8 — Remogéo de fenol, simulagido com 15 neurdnios.

Conc. (mg/L): Fenol = 300; H,O, = 600; Fe?* =120
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Na Figura 9, ha a reprodutibilidade dos dados experimentais, onde a curva permanece
praticamente a mesma. Verifica-se que a remocdo percentual para essa condi¢des estdo acima
de 90% para os quatro ensaios experimentais ap6s uma hora de experimentacdo, este dado
reforca a relacdo importante entre H,0, e Fe?*.
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Figura 9 — Reproducéo do ponto central da analise experimental.
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A Tabela 3 mostra as fungdes tansig, purelin e logsig respectivamente para cinco, dez,
quinze e vinte neurdnios na camada oculta, assim, possibilitou obter o ajuste linear para cada

simulacdo.

Tabela 3 — Regressdo linear do treinamento, validacdo e teste em funcdo do nimero de

neuronios e funcédo de transferéncia.

Regressdo Linear

N° de Funcéo de
Neurdnios  Transferéncia Treinamento Validacdo Teste TPE*
5 TANSIG 0,83636 0,94746  0,80533 10,8419
5 PURELIN 0,95605 0,98878  0,8823 0,95733
5 LOGSIG 0,45224 -0,16543 0,63971 0,297
10 TANSIG 0,99957 0,95999  0,5979 0,81273
10 PURELIN 0,95325 0,65792  0,99979 10,9472
10 LOGSIG 0,96534 0,99544  0,96051 0,96194
15 TANSIG 0,27555 0,1788  0,18728 0,24605
15 PURELIN 0,96785 0,48527  0,10844 0,95873
15 LOGSIG 0,99658 0,95725 0,43936 0,99307
20 TANSIG -0,11778 3,37E-29 0 -0,1003
20 PURELIN 0,96195 0,90977  0,99678 0,96294
20 LOGSIG 0,30403 0,015211 0,99443 0,42867

* TPE: todos 0s pontos experimentais.

Como observado acima em relacdo aos valores calculados pelas RNA’s e os dados
obtidos experimentalmente, percebe-se que os ajustes lineares (TPE) com maior dispersdo dos
dados deram-se quando a rede era caracterizada por cinco neurdnios e funcdo logsig com r2 =
0,2970, quinze neurdnios e fungdo tansig (r2 = 0,2460), e vinte neurbnios com fungdo tansig e
logsig (respectivamente, -0,1003 e 0,4287).

Por outro lado, dois terco das simulacGes mostram que 0s modelos estdo com a

regressdo linear acima de 0,8, isto pressupbe que 0s modelos predizem os dados
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experimentais. Os melhores ajustes s&o mostrados nas Figuras 10 a 13, sendo o melhor
encontrado com quinze neurdnios e fungdo de transferéncia logsig.

Menezes (2011) ao usar RNA na predicdo da dosagem do sulfato de aluminio e do
hidroxido de sddio no processo de coagulacdo no tratamento de dgua para abastecimento,
encontrou um ajuste equivalente a 0,85 para uma rede com duas camadas ocultas, com dez
neurdnios na primeira e segunda camada. Para este caso, havia nove inputs e um output,
conseguinte, fez a modelagem também para doze neur6nios nas duas camadas e obteve-se r2 =
0,86.

A Figura 10 mostra o fato j& comprovado por Mota (2005) onde o baixo nimero de
neurdnios na camada oculta influencia na dispersdo em parte dos dados amostrados. Neste
trabalho, a utilizacdo da funcdo purelin foi a melhor dentre as outras quando utilizada uma

arquitetura com apenas cinco neurénios, apresentando um ajuste de 0,9573 com 16 iteracdes.

Figura 10 — Simulacéo entre dados modelados pela RNA e os obtidos nos experimentos com

cinco neuroénios.
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Figura 11 — Simulagéo entre dados modelados pela RNA e os obtidos nos experimentos com

dez neur0nios.
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Figura 12 — Simulagéo entre dados modelados pela RNA e os obtidos nos experimentos com

15 neur6nios.
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Figura 13 — Simulacgéo entre dados modelados pela RNA e os obtidos nos experimentos com

vinte neurdnios.
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Para os modelos representados nas Figuras de 11 a 13 os resultados do ndmero de

iteragdo foram, respectivamente, nove, quinze e treze iteragoes.
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6.0 CONCLUSOES

No que diz respeito ao processo foto-Fenton, a remocdo de DQO é maior na primeira
hora de experimentacdo quando utilizados concentracdes de perdxido de hidrogénio igual a
600 mg/L e 120 mg/L de Fe*" para uma concentracio de 300 mg/L de fenol. Por outro lado, a
menor remoc¢ao, na primeira hora, verificou-se com 100 mg/L de peroxido de hidrogénio e 20
mg/L de Fe®* com concentracdo de fenol de 100 mg/L.

O POA foto-Fenton mostrou-se eficiente na remocao de contaminantes organicos, pois
0S ensaios experimentais comprovaram remogcao igual ou superior a 99% da DQO em quatro
horas de experimentacdo. A relacdo da concentracdo de H,0,/Fe** é fundamental para
entender o processo, e quais concentracdes utilizar.

O uso de um modelo de RNA para descricdo da oxidacdo fotoquimica de aguas
contaminadas com fenol mostrou resultados promissores pelo fato do modelo ser capaz de
predizer os dados experimentais.

A melhor arquitetura encontrada das RNA’s com uma camada oculta é dada para
quinze neurénios com a funcdo de transferéncia logsig, conseguinte, vinte neurdnios com
funcéo de transferéncia purelin e dez neurénios logsig.

A modelagem com RNA consiste numa ferramenta excelente no processo de
tratamento de &gua contaminada com fenol. Pois possibilita modelar o processo de uma
maneira abrangente, englobando parametros que dificilmente poderiam ser modelados

fisicamente.
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APENDICE

A tabela 4 mostra o planejamento experimental e os valores de remocédo da DQO
obtidos:

Tabela 4 — Dados experimentais.

Fenol H,0, Ferro (mg/L) Tempo Percentual de remocéao

(mg/L) (mg/L) (min) (%)
100 100 20 60 52,3
100 100 20 120 97,7
100 100 20 180 98,8
100 100 20 240 99
300 300 60 60 77,6
300 300 60 120 97,3
300 300 60 180 99,5
300 300 60 240 99,7
100 200 40 60 95,3
100 200 40 120 99,3
100 200 40 180 99,6
100 200 40 240 99,9
300 600 120 60 95,5
300 600 120 120 99,6
300 600 120 180 99,8
300 600 120 240 99,8
100 100 10 60 62,7
100 100 10 120 95,7
100 100 10 180 97,1
100 100 10 240 98,6
300 300 30 60 64,8
300 300 30 120 97,8
300 300 30 180 99,4
300 300 30 240 99,8
100 200 20 60 96,8
100 200 20 120 98,8
100 200 20 180 99,2
100 200 20 240 99,2
300 600 60 60 90,6
300 600 60 120 91
300 600 60 180 99,6
300 600 60 240 99,9
200 300 40 60 90,9
200 300 40 120 99,2
200 300 40 180 99,6
200 300 40 240 99,9
200 350 40 60 91,6
200 350 40 120 99,4
200 350 40 180 99,6
200 350 40 240 99,6
200 350 40 60 91,2
200 350 40 120 98,9
200 350 40 180 99,4
200 350 40 240 99,8
200 350 40 60 90,4
200 350 40 120 98,9
200 350 40 180 99,5

200 350 40 240 99,8
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A tabela 5 mostra os valores obtidos pela RNA, de acordo com cada ensaio
experimental:

Tabela 5 - Resultados obtidos pela RNA (de acordo com nimero de neurdnio na camada
oculta e funcéo de transferéncia utilizada).

5_tansig 5 purelin 5 _logsig 10_tansig 10_purelin 10_logsig 15_tansig 15 purelin 15_logsig 20_tansig 20_purelin 20_logsig

64,7 58,5 99,9 74,7 60,5 63,1 71,7 61,2 56,8 99,9 60,3 98,8
82,6 93,4 99,9 97,7 95,1 90,9 7,7 94,6 95,9 99,9 96,4 98,9
96,6 99,7 99,9 98,3 99,8 97,3 88,1 99,7 98,8 99,9 99,8 97,7
97,7 99,9 99,9 99,0 99,9 97,4 84,0 99,9 98,8 99,9 99,9 94,5
78,3 74,8 52,3 64,6 733 731 60,8 73,2 77,2 99,9 74,8 76,0
92,4 98,7 52,3 97,3 98,5 91,1 64,7 98,2 99,4 99,9 99,1 95,9
99,2 99,9 52,3 99,7 99,9 98,4 66,7 99,8 99,5 99,9 99,9 98,9
99,7 99,9 99,9 99,8 99,9 99,2 70,2 99,9 99,6 99,9 99,9 99,2
78,5 93,1 96,1 95,3 88,0 93,7 73,0 92,6 93,9 99,9 94,0 99,5
95,0 99,7 99,9 99,6 99,5 99,1 80,8 99,7 99,7 99,9 99,8 99,6
98,9 99,9 99,9 99,6 99,9 99,6 79,3 99,9 99,6 99,9 99,9 98,9
99,1 99,9 99,9 99,6 99,9 99,5 71,8 99,9 98,9 99,9 99,9 98,6
94,4 99,9 95,6 95,5 99,9 94,6 54,2 99,9 97,3 99,9 99,9 93,5
99,4 99,9 99,5 99,6 99,9 98,8 54,1 99,9 99,7 99,9 99,9 96,8
99,7 99,9 99,4 99,8 99,9 99,7 57,6 99,9 99,8 52,3 99,9 97,8
99,7 99,9 99,0 99,8 99,9 99,7 83,7 99,9 99,9 52,3 99,9 99,2
64,7 57,1 99,9 83,3 60,7 61,9 751 59,7 61,7 99,9 58,5 98,8
80,6 91,6 99,9 95,7 95,2 92,0 83,2 93,4 96,1 99,9 95,3 98,9
95,8 99,7 99,9 97,1 99,8 97,1 90,7 99,7 98,4 99,9 99,8 98,1
97,2 99,9 99,9 98,6 99,9 96,9 87,3 99,9 98,8 99,9 99,9 95,0
76,2 65,0 52,3 64,8 74,2 73,4 62,0 65,8 65,0 99,9 65,1 86,8
89,3 97,0 52,3 74,5 98,6 95,1 71,1 96,6 98,1 99,9 97,9 97,6
98,8 99,8 99,9 99,4 99,9 98,8 71,2 99,8 99,6 99,9 99,9 99,1
99,7 99,9 99,9 99,7 99,9 99,5 76,6 99,9 99,6 99,9 99,9 99,4
80,2 88,8 99,9 96,8 88,5 89,9 79,4 89,4 98,2 99,9 90,1 99,3
94,7 99,6 99,9 98,8 99,5 98,8 87,6 99,5 99,8 99,9 99,7 99,5
99,0 99,9 99,9 98,8 99,9 99,2 89,4 99,9 99,7 99,9 99,9 99,2
99,2 99,9 99,9 99,3 99,9 98,7 834 99,9 99,1 99,9 99,9 99,0
89,1 99,9 89,5 92,3 99,9 89,6 53,0 99,9 90,4 99,9 99,9 89,1
96,5 99,9 90,0 91,0 99,9 95,3 53,6 99,9 96,5 99,9 99,9 93,1
99,2 99,9 99,4 99,6 99,9 97,5 63,6 99,9 99,6 99,9 99,9 97,3
99,5 99,9 99,9 99,8 99,9 99,1 91,4 99,9 99,9 99,9 99,9 99,6
92,8 94,6 52,3 91,0 93,3 90,5 75,0 93,5 91,0 99,9 94,7 94,6
97,9 99,8 99,2 99,1 99,7 98,8 78,1 99,7 99,2 99,9 99,8 97,6
99,4 99,9 99,9 99,7 99,9 99,6 71,4 99,9 99,6 99,9 99,9 99,2
99,5 99,9 99,9 99,8 99,9 99,7 77,2 99,9 99,8 99,9 99,9 99,5
92,8 94,6 52,3 91,0 93,3 90,5 75,0 93,5 91,0 99,9 94,7 94,6
97,9 99,8 99,2 99,1 99,7 98,8 78,1 99,7 99,2 99,9 99,8 97,6
99,4 99,9 99,9 99,7 99,9 99,6 714 99,9 99,6 99,9 99,9 99,2
99,5 99,9 99,9 99,8 99,9 99,7 77,2 99,9 99,8 99,9 99,9 99,5
92,8 94,6 52,3 91,0 93,3 90,5 75,0 93,5 91,0 99,9 94,7 94,6
97,9 99,8 99,2 99,1 99,7 98,8 78,1 99,7 99,2 99,9 99,8 97,6
99,4 99,9 99,9 99,7 99,9 99,6 714 99,9 99,6 99,9 99,9 99,2
99,5 99,9 99,9 99,8 99,9 99,7 77,2 99,9 99,8 99,9 99,9 99,5
92,8 94,6 52,3 91,0 93,3 90,5 75,0 93,5 91,0 99,9 94,7 94,6
97,9 99,8 99,2 99,1 99,7 98,8 78,1 99,7 99,2 99,9 99,8 97,6
99,4 99,9 99,9 99,7 99,9 99,6 714 99,9 99,6 99,9 99,9 99,2

99,5 99,9 99,9 99,8 99,9 99,7 77,2 99,9 99,8 99,9 99,9 99,5
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As Figuras 14, 15, 16 e 17 representam as etapas de treinamento, validacdo e teste da
RNA no software Matlab. Como é mostrada, cada etapa possui um coeficiente de
determinacédo, onde o grafico intitulado de All corresponde a simulacdo de todos os pontos
experimentais, ap0s as etapas citadas acima. Nesse sentido, temos os melhores resultados

apresentados nas Figuras:

Figura 14 — Regressdo Linear para o treinamento, validacdo e teste, para 5 neurdnios purelin.
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Figura 15 — Regressdo Linear para o treinamento, validacdo e teste, para 10 neur6nios logsig.

Figura 16 — Regressao Linear para o treinamento, validacao e teste, para 15 neur6nios logsig.
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Figura 17 — Regressao Linear para o treinamento, validacao e teste, para 20 neur6nios

purelin.
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