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RESUMO

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) vém sendo utilizadas como modelos preditivos,
possuindo um potencial de exploracdo no tratamento de dados complexos, com
aplicacdo em mecanismos de reacdes complexas como os dos reatores fotoquimicos, 0s
quais possuem comportamento ndo linear. As RNA’s possuem ampla capacidade de
aprendizagem sendo possivel, a partir de dados experimentais, condicionar as
respectivas respostas, sem que haja conhecimento prévio de leis fisicas ou quimicas,
ndo necessitando assim, de descricdo matematica do fendmeno. Os Processos
Oxidativos Avancados (POA’s) se baseiam na geracdo do radical hidroxila, o qual é um
forte agente oxidante, que pode ser empregado na degradacdo de diversos compostos
poluentes, principalmente os recalcitrantes. A maioria dos POA’s utilizam uma
combinagdo de catalisadores e uma fonte de radiagcdo eletromagnética para gerar 0s
radicais hidroxila. Devido ao grande nimero de fatores que podem influenciar os POA’s
a modelagem fenomenologica torna-se muito complexa, por isso muita vezes se recorre
a procedimentos empiricos para a construcdo de modelos matematicos para estes
processos. O presente trabalho estudou a aplicagdo das RNA’s na modelagem do
processo de degradacdo do fenol, proveniente de efluentes industriais. Os dados
experimentais usados na modelagem foram extraidos de um trabalho desenvolvido na
Universidade de Sao Paulo (BORGES, 2009). Foi estudada a influéncia da variacdo do
namero de neurdnios na camada oculta, bem como as fungdes de ativacéo intervenientes
no processo de transmissdo dos dados, 0 nimero de dados na camada de entrada e a
influéncia de ruidos externos ao modelo. Os resultados obtidos mostraram que a técnica
das RNA’s pode ser aplicada demonstrando resultados primorosos para um modelo
ajustado em funcdo tangente hiperbolica demonstrando sua melhor aplicacdo em
estudos de predicdo. Mesmo com um numero de dados reduzido, a RNA também
demonstrou bom ajuste, de modo que 0s custos com a etapa experimental podem ser
reduzidos. Quanto aos ruidos provocados na rede, ocorreu uma pequena variacao de
modo que a rede perdeu em ajuste na etapa de validacdo, entretanto o desempenho da

rede se manteve adequada.

PALAVRAS-CHAVE: Modelagem Matematica. Redes Neurais Artificiais.
Processos Oxidativos Avangados.



ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANN) have been used as predictive models, having a
potential for exploitation in the treatment of complex data, with application in
mechanisms of complex reactions such as photochemical reactors, which have nonlinear
behavior. The RNA’s have ample capacity for learning is possible, from experimental
data constrain the answers, without prior knowledge of physical or chemical laws, thus
not requiring, the mathematical description of the phenomenon. The advanced oxidation
processes (POA’s) are based on the generation of OH radical which is a strong
oxidizing agent, which can be employed in the degradation of various polluting
compounds, especially recalcitrant. Most POA’s use a combination of catalysts and a
source of electromagnetic radiation to generate hydroxyl radicals. Due to the large
number of factors that may influence the POA’s phenomenological modeling becomes
very complex, so many times by the use of empirical procedures for the construction of
mathematical models for these processes. This work studied the application of ANN in
modeling the degradation process of phenol from industrial effluents. The experimental
data used in modeling were taken from a work at the University of S&o Paulo (Borges,
2009). The influence of variation in the number of neurons in the hidden layer and the
activation functions involved in the process of transmitting data, the number of data in
the input layer and the influence of external noise to the model. The results showed that
the technique of RNA's can be applied tastefully to demonstrating results in an adjusted
model hyperbolic tangent function showing its best application in studies of prediction.
Even with a small amount of data, the RNA also showed a good fit, so that the cost of
the experimental stage can be reduced. As regards the noise caused in the network, there
was a slight variation so that lost in the network validation step adjustment, the

performance of the network however is maintained appropriate.

KEYWORDS: Mathematical Modeling. Artificial Neural Networks. Advanced
Oxidation Processes.
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1.0 INTRODUCAO

A modelagem matematica € uma ferramenta que propicia a representacdo de
um cenario fisico através de metodologias e formulagfes matematicas. Portanto, em
sistemas ambientais, a modelagem constitui um instrumento notavel, ja que a mesma é
capaz de representar de modo eficaz as atribuigcdes do meio. Sua importancia esta
fundamentada na reducdo de custos com plantas experimentais, sendo possivel
caracterizar e simular cenérios sem haver a necessidade de sua reproducdo imediata no
meio fisico.

O uso da modelagem matematica subsidia a producdo do conhecimento de
diversos cenarios através da matematica, proporcionando a simulacdo dos sistemas
reais, a fim de se avaliar o comportamento dos mesmos. Neste contexto, a modelagem
possui recursos capazes de representar cenarios complexos e, através de ferramentas
computacionais, resolverem os problemas que envolvem as variaveis presentes no meio,
de modo que se torna viavel a aplicacdo de técnicas sem a necessidade de interferir no
processo em escala real, possibilitando um envolvimento menor de riscos e custos
inerentes a tais projetos.

Para tanto, sdo diversos os modelos disponiveis para as mais diversas areas de
conhecimento, tais como engenharia, fisica, quimica, biologia, economia, entre outras.
Cada modelo possui o0 grau de complexidade envolvido para cada situacdo inerente.
Entretanto, mais especificamente para questdes relacionadas ao saneamento e
tratamento de efluentes industriais, existem variaveis constituintes para tais processos
que se tornam sobremodo dificeis para serem argumentados através de valores em
modelos matematicos classicos, exigindo um tratamento mais complexo para solucao
destes problemas.

Em contrapartida a esta problematica, inserem-se hum contexto mais amplo da
modelagem computacional as Redes Neurais Artificias (RNA’s). Porém, as RNA’s
fazem parte de um teor abrangente que culminou em uma linha de pesquisa: a
Inteligéncia Artificial. Estudos realizados por pesquisadores de diversas areas do
conhecimento, a partir da década de 70, periodo coincidente com a primeira
visualizacdo individual de um neurdnio, tinham como meta a tentativa de reproduzir a
complexa maquina cerebral. Estes estudos desenvolveram modelos empiricos

complexos para a simulacdo de cenarios que possuem variaveis extremamente
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multiplices, de dificil representacdo nos modelos classicos, caracterizados pela
interconex&o das diversas informac6es inerentes ao modelo.

A partir de entdo, foi possivel tracar uma linha ténue que liga os modelos de
RNA’s com a necessidade de se estabelecer sistemas de tratamento de efluentes em
processos produtivos que constituem contaminantes de dificil remogdo. Em um contexto
mais especifico, para o tratamento de diversos tipos de efluentes industriais faz-se
necessaria a aplicacdo de técnicas de tratamento integrados, dada a dificil remocédo de
poluentes contidos nestes efluentes.

Frente a tal cenario, os reatores fotoquimicos surgem como uma técnica de
remocdo eficaz para diversas substancias poluentes que sdo de dificil remocéo. O
funcionamento destes apresenta-se como uma alternativa eficaz para o tratamento de
agua contaminada por poluentes como o fenol, o qual, sendo abundante nos efluentes
industriais, mais especificamente em industrias petroquimicas e quimicas, é de
toxicidade elevada e também se apresenta como inibidor ao tratamento bioldgico.
Portanto, os reatores fotoquimicos sdo técnicas que se baseiam na geracdo de radicais
fortemente oxidantes e pouco seletivos, de modo que promovam a degradacdo de uma
grande variedade de poluentes. Deste modo, Processos Oxidativos Avancados (POA’s)
entram no contexto de reatores fotoquimicos, gerando radicais hidroxilas para a
oxidacdo de poluentes sob diversas formas de reacdes quimicas utilizando diversos
oxidantes e indicados para compostos altamente tdxicos e recalcitrantes, promovendo a
transformacdo dos mesmos em dioxido de carbono e agua ou subprodutos com
toxicidade atenuada.

Porém, a alta concentracdo de sais presentes nos efluentes industriais inibe a
completa atuacdo dos Processos Oxidativos Avangados, fazendo com que as moléculas
ndo degradadas permanecam no efluente tratado. Desta forma, a integracdo com outros
processos de remocdo € util para a completa eficiéncia de tratamento. O presente
trabalho pretende avaliar mediante a simulacdo de RNA’s, as interacdes pertinentes a
reatores fotoquimicos pelas variaveis que permeiam o processo de tratamento.

O trabalho ora proposto representa uma contribuicdo importante as pesquisas
em andamento, valendo-se de resultados ja obtidos pela experiéncia de pesquisas da
equipe da Universidade de S&o Paulo que atingem estudos avangados em experimentos
e modelagem matematica de processos de remocéo de fenol em efluentes industriais por

diversas técnicas de tratamento.
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2.0 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Estudar a aplicabilidade da modelagem de reatores fotoquimicos, utilizando as
Redes Neurais Artificiais, usando dados experimentais do tratamento de uma solucéo
contendo fenol.

2.2 Objetivos Especificos

e Verificar a influéncia do nimero de neurdnios na camada oculta;

e Avaliar a qualidade do ajuste de acordo com as fungdes de transferéncia;

e Analisar o desempenho da rede em consonancia com a contaminagéo dos dados;
e Estudar o comportamento da rede em fungdo do numero de experimentos usados

no treinamento, validacgéo e teste.
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3.0 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais s&o um conjunto de procedimentos que buscam
simular o comportamento do cérebro humano de modo que se possam representar
cenarios complexos de aprendizagem e caracterizacdo de padrfes tal qual o mesmo
numa Otica de neurocomputagdo o faz.

Trata-se de um estudo que transporta através de modelos matematicos, o
funcionamento do cérebro humano. As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) interpretam o
cérebro humano como um sistema de processamento de informacdes, admitindo que ele
corresponda ao computador ndo-linear e altamente complexo (HAYKIN, 2001).

Através desta capacidade de organizar seus constituintes estruturais, 0s
neurdnios, torna-se possivel a realizacdo de certos processamentos. Mediante esta
capacidade, surge a necessidade de se desenvolver modelos que possuam uma
aproximacao do funcionamento neurolégico humano.

As Redes Neurais tornam-se dispositivos importantes quando as classes de
problemas sdo de complexidade algoritmica extrema, de modo que sua resolucéo
convencional € inviavel. Alem disso, as RNA’s sdo tolerantes a ruidos e falhas, o que
advém da capacidade de generalizacédo da rede, suportando as imperfeicdes do ambiente

mantendo os resultados desejados.

3.2 Neurdnios Bioldgicos

Pode-se dizer, portanto, que o0s primeiros esforcos em se modelar
matematicamente o cérebro humano surgiram logo ap6s a primeira visualizacdo do
neurdnio fisioldgico por Camillo Golgi, em 1875.Golgi descobriu, ao acaso, que ao se
colorir um conjunto de células neurais é possivel a visualizacdo individual. Golgi foi o
contemporaneo a realizar estudos desta natureza, numa era em que as estruturas
nervosas eram completamente desconhecidas (BARRETO, 1996).

Mas os estudos de Santiago Ramén y Cajal, em 1891, apresentaram dois
resultados importantes para a evolucdo das pesquisas neuroldgicas. Primeiro Cajal

adotou a nocdo de sistema nervoso, postulando sobre a comunicacdo entre as células
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pela sinapse (BARRETO, 1996). A segunda foi de que a interconexao entre neur6nios
seria altamente especifica e estruturada. Descrevendo diversas estruturas cerebrais, ele
fez com que as pesquisas se voltassem ndo apenas para a estrutura dos neurdnios, mas
também para o desconhecido campo das muitas estruturas neuronais (BARRETO,
2002).

A partir de entdo, pode-se avaliar que o neurdnio tipico € composto por um
corpo celular ou soma, um axoénio tubular e varias ramificacfes arboreas conhecidas
como dendritos. Esta célula nervosa faz parte de um sistema que controla as acdes
rapidas do corpo, com tempo de resposta igualmente rapido. Existem dois tipos
principais de células no cérebro: os neurdnios e a glia. E comum atribuir aos neurdnios
as principais funcbes cerebrais, ja que a funcdo da glia ainda esta por ser entendida.
Existem aproximadamente 10" neurdnios no cérebro humano, com um nimero de
sinapses variando entre 100 e 100.000, sendo tanto excitatorias quanto inibitorias. As
sinapses sdo definidas como a conex&o entre o fim do bulbo e o dendrito do proximo
neurdnio, a Figura 3.1 mostra a ilustracdo de um neur6nio, onde pode-se perceber
estruturas que compdem os dendritos chamados de espinhas dendritais. Tais estruturas
formam, segundo Haykin (1994), microcircuitos neurais, que se referem a
agrupamentos de sinapses organizadas em padrdes de conectividade para produzir uma
acdo de interesse.

As sinapses se propagam gracas a um potencial de acéo existente dentro e fora
das células, constituido de ions de Na* e K*, que provocam um ponto de equilibrio de -

85 milivolts, sendo o interior da célula negativo com relacdo ao exterior.
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Figura 3.1 - Neurdnio Bioldgico

Dendritos Axdnio

Corpo Celular

v
Terminagdes do axdnio

Fonte: Adaptado de Baughman (1995).

3.3 Neurodnio Artificial

Apesar de haver grandes esfor¢cos em se modelar matematicamente o cérebro
humano, tudo o que se conseguiu, até os dias atuais, foi uma aproximacédo elementar.
Como base destas informacdes, temos a representacdo de um neurdnio segundo Haykin
(1994) na Figura 3.2, onde as sinapses ou elos de conexdo sdo caracterizados
individualmente por um peso, ou forga prépria, inspirados nas forcas sinapticas. Desta
forma temos o chamado net do neurdnio, que é definida como a representacédo

matematica do neurdnio bioldgico, dado pela Equacdo 1.

Net = ZT XjWij (1)

Onde w;; representa o0 peso da conexao sinaptica do neurdnio i para o neurdnio
j. Os sinais de entrada X, transmitidos sdo ponderados pelos seus respectivos pesos Wim
e pelo bias by.

Ocorre também a presenca de um somador ), , que soma 0s sinais de entrada,
ponderados pelos respectivos pesos. A este conjunto de operagdes de entrada denomina-

se combinador linear.
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Hé& ainda a presenca de uma funcdo de ativacdo ¢ que restringe o intervalo do

valor de saida yx a um valor finito.

Figura 3.2 - Modelo ndo-linear de um neurdnio
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Z T
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W, .
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Fonte: Adaptado de Haykin (1994)

3.4 Historico

Com o propésito de reproduzir o funcionamento do cérebro humano de modo
que se faca emergir comportamento inteligente, McCulloch e Pitts (1943) conceberam o
primeiro modelo de neurdnio artificial, baseados em uma modelagem matematica que
buscou reproduzir o neurbnio biolégico. Tal acontecimento foi considerado o marco
inicial dos novos estudos em Redes Neurais, e 0 marco final da chamada Epoca Antiga
das mesmas, caracterizada pelas conquistas da psicologia e neurofisiologia, apesar
daquela se sobressair em termos de estudos avancados.

Foi no encontro de Darth-mouth College, em 1956, que concretizou-se tais
esforcos para estudar as Inteligéncias Artificiais, motivando a posterior publicacdo do
livro sob o titulo de Automata Studies agregando em seu contetido o primeiro artigo que
tratava de redes neurais como uma arquitetura computacional. Nasciam, entdo,
concomitantemente os paradigmas simbolicos e conexionistas de inteligéncia artificial.

Nos paradigmas de Inteligéncia Artificial Simbdlicos, a inteligéncia global é
simulada sem levar em consideracdo 0S mecanismos responsaveis por este

comportamento. Ja nos paradigmas de Inteligéncia Artificial Conexionista, a reproducéo
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do comportamento inteligente se baseia no funcionamento do cérebro humano mediante
simulagdo das mesmas conex0fes fisiologicas. Tal fundamento faz emergir a era
Roméntica da abordagem conexionista, tendo seu principio com o trabalho de Donald
Hebb, com seu livro Organization of Behavior , sugerindo através do mesmo a intencao
de se inspirar na natureza humana para reproduzir comportamentos inteligentes. A ideia
de que qualquer problema poderia ser facilmente resolvido pelas redes neurais ganhou
ainda mais intensidade com o livro Perceptron de Frank Rosenblatt, cujo titulo é
definido como uma rede neural de duas camadas de neurdnios capaz de aprender de
acordo com a lei de Hebb.

Em 1969, Minsky e Papert declaram em seu livro Perceptrons que a rede
proposta por Rosenblatt ndo era capaz de distinguir padrdes linearmente separaveis
(MINSKY & PAPERT, 1969).

Tal publicacdo fez surgir a chamada era das Trevas, que durou até 1981,
contudo pesquisas continuaram sendo desenvolvidas mas de modo mais discreto e
timido.

Porém, foi com o algoritmo de treinamento de Paul Werbos criado em 1974,
popularizado em 1986, que o algoritmo de Backpropagation que marcou o0
renascimento da Inteligéncia Artificial Conexionista, também caracterizada pela
popularizacdo dos Sistemas especialistas e pela Primeira Conferéncia Internacional em
Redes Neurais, marcando o final do periodo.

Desde 1987 até os dias atuais temos o periodo conhecido como Era
Contemporanea, onde logo no inicio do periodo Gallant (1988) publica seu celebre
artigo sobre sistemas especialistas conexionistas. Este foi 0 ponto de partida para a

unido das duas abordagens de inteligéncia artificial.

3.5 Redes Neurais Artificiais e 0 processo de Aprendizagem

O processo de conhecimento nas redes neurais artificiais ocorre pela
ponderacdo dos pesos da conexdo entre 0s neurdnios. Sendo assim, encontrar a melhor
solucdo para um determinado problema seria encontrar o melhor ajuste entre estes
pesos, e, por conseguinte, a melhor topologia da rede.

Uma abordagem geral do que vem a ser o processo de aprendizagem, é a que

foi adotada por Braga et al. (2000), onde a aprendizagem é o processo de apresentacdo
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dos pardmetros de uma rede neural, os quais sdo ajustados de acordo com os estimulos
do ambiente ao seu entorno.

A forma de aprendizado recebe duas classificacbes quanto ao modo de
operagéo: supervisionado ou ndo supervisionado. O aprendizado supervisionado implica
na presenca de um professor que confere o quanto a rede esta proxima de uma solucgdo
confiavel, usado para previsdo de resultados, como o caso da previsdo de enchentes em
um sistema hidrelétrico. Entretanto, o aprendizado ndo supervisionado ndo possui
conhecimento a priori das saidas da rede, funcionando como meio de distinguir padrdes
e classes diferentes. Tal procedimento se adequa no reconhecimento de padrdes, como a
vinculacdo de dados pessoais no instante em que se passa 0 cartdo de crédito num caixa
eletronico.

Entre os tantos algoritmos existentes no estudo de RNA’s, o algoritmo de
backpropagation constitui o algoritmo de treinamento mais utilizado, consistindo de um
aprendizado supervisionado que visa achar iterativamente a minima diferenca entre as
saidas desejadas e as saidas obtidas, executando, entdo, a retropropagacdo do erro
encontrado em cada iteracao.

O algoritmo backpropagation foi desenvolvido por varios pesquisadores de
maneira independente e em épocas distintas. Em 1974, Werbos (WERBOS, 1974)
apresentou o algoritmo enquanto desenvolvia sua tese de Doutorado, denominando o
mesmo de “Algoritmo de Realimentacdo Dinamica”. Parker, ao introduzir novos
estudos do mesmo algoritmo, o denominou de “Algoritmo de Aprendizado Ldgico”.
Contudo, o trabalho de Rumelhart, Hinton e Willians (RUMELHART &
MCCLELLAND, 1986) divulgou e popularizou a técnica de aprendizado
supervisionado com o Algoritmo de denominacdo fixa até os dias atuais de

backpropagation.

3.5.1 Perceptrons de Maltiplas Camadas (MLP’s)

Com o passar dos anos, estudos realizados no ambito de RNA’s, avaliaram que
para melhor condicionamento de ajuste da rede, a insercdo de uma camada de neurdnios
como camada escondida ou camada sensorial poderia superar o problema do
aprendizado ndo-linearmente separaveis (LUDWIG e COSTA, 2007).
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A principal caracteristica da implementacdo da camada escondida ou camada
oculta, é que seus elementos se organizam de tal modo que aprendam a reconhecer
elementos diferentes da camada de entrada e a rede venha, entdo, a decidir as
caracteristicas que devem ser extraidas do conjunto de saida.

As redes de Multiplas Camadas, como também sdo conhecidas as redes que
possuem camada oculta, apresentam um poder computacional muito maior do que
aquelas que ndo apresentam as camadas intermediarias (BRAGA et al., 2000).

Um dos principais aspectos relacionados as redes MLP’s diz respeito a fungdo
de ativacdo utilizada. Estas funcGes devem ser ndo-lineares e diferencidveis, ja que as
funcdes lineares limitam a rede de modo que ela ndo possa generalizar, ou seja, ela esta
sujeita as interferéncias do ambiente ao qual ela se insere. O fato delas serem
diferenciaveis se deve ao fato do seu gradiente poder ser calculado, direcionando os
pesos e ajustes. A maioria destas fungdes € ndo-decrescente, sendo a mais utilizada a
funcdo logistica ou sigmoidal logistica, porém ainda s@o utilizadas a tangencial
hiperbolica e a linear, as quais seréo testados neste trabalho.

3.6 Processos Oxidativos Avancados (POA’s)

Devido ao alto poder oxidativo do peroxido de hidrogénio, atrds apenas do
fluor, os POA’s tém delineado uma importante alternativa de tratamento de efluentes
contaminados com poluentes persistentes ou com alta carga de matéria organica.

O processo Oxidativo Avancado (POA) surgiu da necessidade de se manter um
padrdo de cautela em termos de salubridade humana. Além disso, 0 método apresenta-se
como uma tecnologia de menor custo na desinfec¢do bem como na geracéo de residuos.
Tal processo € definido como a geracdo de radicais livres reativos, gerados por
diferenciados métodos, podendo reagir com uma gama de compostos quimicos devido a
sua alta reatividade que, em meio acido possui um potencial oxidativo ainda maior.

Neste processo podem ser geradas espécies transientes que possuem alto poder
oxidativo, porém baixa seletividade. O processo adotado para degradacdo de matéria

organica esta descrita pelas reac@es, sendo estas:

HO" + RH — H,0 + R’ 1)
R+ H,0, —» ROH + HO’ (2)
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R+ O, — ROO’ 3)
ROO"+ RH — ROOH + R’ 4)

A técnica de POA’s tem recebido mérito pela conversdo durante a desinfeccéo,
de poluentes quimicos indquos em matéria mineralizada, como é o caso do CO..

Embora hajam reconhecidas vantagens nos POA’s, sua ado¢do como método
de tratamento ainda é limitada pelo fato de seus reagentes serem onerosos e pelos custos
de operacdo. Outra desvantagem é quanto aos custos com a luz ultravioleta (GALINDO,
2001).

Os principais POA’s usam agentes oxidantes na presenca de um catalizador
apropriado e/ou luz ultravioleta como H,0,/UV; O3/UV; 03-H,0,//UV; [TiO,])/UV; Fe
(1) [TiO2l/UVyisivel; UVyacuo; reacdo de Fenton ou H,O.-Fe (I1); e reacdo de foto-
Fenton ou HO5[Fe(11)/Fe(l11)]/UV (LENGRINI et al., 1993).

De acordo com Adreozzi et al. (2003) a absorcdo de luz sob radiacdo
ultravioleta comumente utilizada se encontra na faixa de 250 — 400 nm. Esta tecnica,
por utilizar radiacdo cujas faixas sdo componentes da radiacdo solar, € muito apreciada
em regides tropicais e subtropicais. Entretanto, em areas com pouca radiagdo solar,
reatores convencionais equipados com lampadas ultravioletas ou associados a reatores
solares podem ser adotados.

Os processos, apesar de apresentarem caracteristicas que o diferem uns das
outras, apresentam similaridade no que se refere ao mecanismo de acdo devido a
participacdo de radicais hidroxila (HO") na maior parte dos mecanismos de reacao.

As reacOes de liberacdo dos radicais hidroxila, que, como ja foi mencionado,
possuem um elevado potencial de oxidacdo, geram radicais organicos intermediarios,
gue promovem outras reacdes resultando em produtos finais (Poxig) provenientes de uma

série de reacGes em cadeia da molécula inicial (R) (BORGES, 2009).

HO+R —» Poxid (5)

Considerando a elevada reatividade e instabilidade dos radicais hidroxila, é
necessario que ocorra a sua geracdo continua no reator por reacdes quimicas e
fotoquimicas. A seguir 0s principais processos para obtencdo desses radicais,
enfatizando que as reacdes Fenton e foto-Fenton serdo abordadas com mais

profundidade, j& que sera a técnica utilizada para o tratamento fotoquimico.
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3.2.1 Fotdlise de H,0,

Tal processo € efetuado pela adicdo de peroxido de hidrogénio (H.O;) e
irradiagdo do efluente a ser tratado com luz ultravioleta em comprimentos de onda
inferiores a 280 nm, gerando radicais hidroxila em solucdo aquosa. Este processo é
aplicado ao tratamento de efluentes com compostos organicos que absorvam radiagédo
abaixo de 300 nm (LEGRINI et al., 1993).

3.2.2 Fotocatalise com TiO,

A fotocatalise heterogénea é caracterizada por um semicondutor que € excitado
pela absorgéo de fotons gerando elétrons que migram da banda de valéncia para a banda
de conducdo. Essas espécies podem se ligar a outras especies ou migrarem formando
uma reacgéo de redox.

Ao haver a migracgdo de elétrons em bandas, formam-se lacunas que liberam o
ion H*, formando hidroxilas pela reagdo com particulas do semicondutor.

As principais vantagens da fotocatalise sdo:

o Ampla faixa de compostos podem ser mineralizados;

o Elimina a adicdo de oxidantes quimicos;

o O catalisador pode ser reutilizado;

o Processo de baixo custo;

o A radiacdo solar pode ser empregada como fonte de luz.

A fotocatélise utiliza oxigénio como ativador de reacdo. A maior parte dos
estudos utiliza 6xidos metalicos de dimensdes nanométricas (OLLIS, 2003).

A maior parte dos processos utiliza dioxido de Titanio (TiO,), pela sua ampla

capacidade de remocéo de poluentes.
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3.2.3 Processos oxidativos em meio salino

Os processos oxidativos de compostos organicos sdo inibidos de diversas
formas pela presenca de ions inorganicos como cloreto, fosfato, sulfato, fluoreto,
brometo, entre outros. Tais &nions podem ser encontrados normalmente em efluentes
industriais ou podem ser formados como produtos de decomposi¢cdo durante o processo
de oxidacdo (BORGES, 2009).

No caso do processo de foto-Fenton, a inibicdo ocorre pela presenca de certos
fons que sdo advindos da precipitacdo de ferro, consumo de radicais hidroxila ou por

sua associacao ao Fe(ll) formando complexos menos reativos.

3.2.4 Reagdes Fenton e foto-Fenton

O processo de foto-Fenton é resultante de reagdes que utilizam como
catalizadores 6xidos de ferro, inclusive na remocao de corantes. Residuos solidos com
alto teor de ferro podem ser adequadas fontes de catalisadores em sistemas
heterogéneos, diminuindo o consumo de sais de ferro, além da possibilidade de seu
reuso.

A reacdo de Fenton consiste na geracao de radicais hidroxila pela reacédo entre
H,0. e fons Fe®* em meio 4cido, segundo apresentado na Equacdo 6 (ESPLUGAS et al.,
2002):

H,0,+ Fe®* ——»  Fe*" + HO + HO® (6)

Tal método é considerado como um dos mais simples para obtencdo de
hidroxilas, de acordo com Andreozzi et al. (2003), além de ser vantajoso, pois o ferro é
um elemento muito abundante na natureza e ndo toxico, e o H,O, tem um manuseio
pratico e ambientalmente seguro.

O processo pode ser acelerado pela incidéncia de radiacdo UV em
comprimentos de onda menores que 300 nm. Nessas condi¢es ocorre a regeneracdo de
Fe**a Fe?" com ocorréncia de Fenton, devido & presenca de H,O, (ANDREOZZI et al.,
1995). Este processo apresenta como principais vantagens o alto contato entre o agente
oxidante e o poluente e sua sensibilidade a luz em comprimentos de onda de até 600

nm. Como desvantagem a necessidade de remocao de ferro ap0s a reagéo.
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4.0 MATERIAIS E METODOS

Para a realizacdo deste projeto, as atividades experimentais que serviram de
fonte de dados foram realizadas na Universidade de S&o Paulo pela pesquisadora Fulvia
Jung Borges (2009), cuja tese foi apresentada a Escola politécnica de Sdo Paulo, em
parceria com o Laboratoire de Génie Chimique de Toulouse, Franga. Os experimentos
realizados no ambito de Processos Oxidativos Avangados ocorreram em um reator em
batelada com volume interno de 1 litro, conectado a um tanque de recirculagdo de vidro
borossilicato, munido de agitador mecéanico. A temperatura da solucdo foi controlada,
por meio de banho termostético, a 25 °C. A solugéo circulou através de um reator numa

vazdo de aproximadamente 1,5 litros.

4.1 Equipamento

O reator munido de lampada de vapor de mercurio de média pressao imersa em
um pogo de quartzo resfriado com agua teve seus experimentos iniciados com 0s
processos de foto-Fenton e UV/H,0, pela adi¢do de uma solucdo aquosa de peroxido de
hidrogénio (H,0,) a uma taxa de 0,83 mL/min e o acionamento da lamapada. Para as
reacOes de foto-Fenton, adicionou-se FeSQO,.7H,O (sulfato ferroso heptahidratado).
Amostras de 10 mL cada foram coletados para analise em intervalos de tempo
apropriados durante o tempo de irradiacdo (em média 2h).

As reacdes foram iniciadas pela adicdo pela adicdode uma solugdo aquosa de
H,0,, a uma taxa de 0,83 mL/min e o acionamento da lampada. As concentracdes de
H,0, citadas se referem a quantidade total adicionada dividida pelo volume total do
sistema. No entanto essa quantidade é adicionada a uma vazdo constante durante 90
minutos iniciais do experimento. Para as reacfes foto-Fenton, FeSO,.7H,0O (sulfato
ferroso heptahidratado) foi adicionada ao sistema.

Amostras de 10 mL foram retiradas para analise em intervalos de tempo
apropriadas durante o tempo de irradiacdo, em média 2 h. Solucdo inibidora contendo
10 mL de uma mistura de 0,05 M KI; 0,05 M Na,SOj3 e, 0,05 M NaOH ¢ adicionada nas
amostras contendo o processo foto-Fenton e UV/ H,0,, para interromper a re¢do;
posteriormente as amostras sdo filtradas em membranas de 0,45 pum (Milipore
Durapore) para remover as espécies de ferro precipitadas e posteriormente, analisar a

quantidade de carbono organico total (COT). Em cada experimento utilizam-se 2,0 L de
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solugédo aquosa de 100 ppm C de fenol e concentragdes diferentes de NaCl (0 a 50
g/L). O pH € ajustado para o valor desejado e mantido constante durante o experimento,
usando-se as solugdes aquosas de H,SO, ou NaOH. O pH foi mantido em 3 para
minimizar os efeitos da concentragdo de NaCl no processo de oxidacdo (BORGES,
2009).

Para a execucdo do experimento foram utilizadas as concentracfes de H,0,
que variaram entre 50 e 80 mM, entre 0 e 50 g/L para NaCl e 0,1 e 0,4 para Fe (l1).
Estas concentragfes foram determinadas pelo planejamento experimental baseado no
projeto Doehlert (De AGUIAR e MASSART, 1998).

Figura 4. 3 - Esquema do Plano Experimental
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Fonte : BORGES (2009)

4.2 Modelagem Matematica

4.2.1 Coleta e selecédo dos dados

Segundo Ludwig e Costa (2007), uma coleta criteriosa dos dados relativos ao
problema torna-se a pedra fundamental para o desempenho da rede neural. Portanto, foi
realizado um tratamento criterioso dos dados, sendo iniciado pela transmutacdo de sua
forma de graficos para tabelas.

A extracdo de dados experimentais teve como inicio a permuta da forma de
gréficos para tabelas numéricas. Através do programa Engauge 2.0, os dados foram

digitalizados, ponto a ponto, de curvas e convertidas em valores possiveis de serem
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trabalhados, ou seja tabelas com valores huméricos de modo a representar, através de
suas variaveis de entrada, os sistema.

Posteriormente, os dados foram submetidos a uma andlise criteriosa com a
finalidade de minimizar ambiguidades e erros. Verificou-se o dominio dos dados
perante o0 problema, ou seja, se a colecdo é capaz de abranger amplamente as condi¢des
do cenario a ser modelado matematicamente, os dados foram, entéo, divididos em trés
categorias:

e Dados de treinamento, usados para o treinamento da rede;

e Dados de validacdo da rede, usados para a verificacdo do desempenho da

rede,e;

e Dados para testes de generalizacdo da rede.

O conjunto foi dividido em 60% dos dados para treinamento, 20% dos dados
para validacdo e 20% dos dados para testes.

Os dados foram reordenados aleatoriamente para evitar tendéncias associadas a
ordem de sua coleta.

A rede teve como dados de entrada uma colecdo de 110 dados, sendo que este
numero variou ao longo do estudo a fim de fazer cumprido o estudo referente a variacao
do nimero de dados. Tal variacdo passou de 15 dados, 20 dados, 50 dados e, como ja
esperado, a série de 110 dados. As variaveis selecionadas foram extraidas de modo a
representar melhor o sistema a ser modelado. Portanto muitas outras variaveis poderiam
ser usadas, como a intensidade de radiacdo e o pH, porém as selecionadas para este
estudo foram classificadas como variaveis de estado, pois elas caracterizam o sistema
em sua diversas variacdes. Para a caracterizacdo da resposta do sistema delimitado pelo
Fenol, foi selecionado o Carbono Organico Total (COT), ja que se trata de um

composto organico.

4.2.2 Configuracao da rede

A rede foi desenvolvida seguindo a metodologia elaborada por Ludwig e Costa
(2007), dividindo-se em quatro etapas:
e Selecdo do paradigma da rede mais apropriada - sendo esta o Perceptron

de Multiplas Camadas;



29

e Determinacdo da topologia da rede - a atribuicdo mais adequada é a

descrita na Figura 4.3, onde tem-se 4 neurénios na camada de entrada. No
presente estudo foram realizados testes com 5, 10, 15 e 20 neurdnios na
camada oculta. A Figura 4.3 apresenta uma das topologias estudadas,
contendo 10 neurdnios na camada oculta;

Determinacéo do algoritmo de treinamento - o algoritmo escolhido foi o
de backpropagation, pela sua disseminacdo nos estudos ja desenvolvidos
em RNA’s;

Determinacéo da fungdo de transferéncia — nesta etapa foram abordados
os estudos referentes a sua variagdo em trés tipos principais, 0s quais sdo:

funcdo linear, sigmoidal e tangente hiperbdlica.

Figura 4.4 - Topologia da rede: 5 neur6nios na camada oculta (a); 10 neurdnios na

camada oculta (b); 15 neur6nios na camada oculta (c) e 20 neurdnios na
camada oculta (d).

(@)

(b)

(d)
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4.2.3 Treinamento

Nesta etapa foram ajustados os pesos das conexdes. A posteriori, ocorre a
determinacdo de valores aleatérios uniformemente distribuidos em um intervalo
definido.

O algoritmo de aprendizagem ¢é ajustado de acordo com o tipo da rede, sendo
um processo empirico. O tempo da rede pode ser adotado de acordo com alguns
indicadores, porém o tempo de ciclos € adotado tendo como indicador o erro quadréatico
médio, que para este estudo teve um maximo de 0, 001, ou seja, a rede ndo podera

ultrapassar este valor.

4.2.4 Teste

Durante esta fase, o conjunto de dados separados para validacdo foi utilizado
para determinar o desempenho da rede com dados que ndo foram apresentados a

mesma.

4.2.5 O Algoritmo

O Algoritmo de backpropagation pode ser descrito como a seguir:

1. Arbitram-se valores de pesos sinapticos e niveis de bias com distribuicdo
uniforme cuja média deve ser zero;

2. Apresenta-se uma época de exemplos a rede, sendo que, para cada exemplo,
realiza-se a propagacdo dos sinais e a retropropagacao dos erros com a correcado
de pesos e bias;

3. Aplica-se a camada de entrada da rede o vetor de sinais de entrada x(n) e
calcula-se o campo local induzido e o sinal de saida para todos os neurénios,
onde é obtido o vetor de sinais funcionais da rede y(n). Calcula-se, portanto, o
sinal de erro ej(n) para cada neurdnio da camada de saida, pela comparagéo de
y(n) com o vetor de sinais de saida desejados d(n). Calcula-se, por fim, o erro
instantaneo e, com este, o0 erro médio global para teste de finalizacéo.

4. Faz-se os célculos dos gradientes locais para todos 0s neurénios da camada de

saida:
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8; (n) = —e;(M)p;(v; (n)) (7)

Em seguida, calculam-se os ajustes para os pesos daquela camada, bem como
dos bias os quais devem ser somados valores atuais, de acordo com a taxa de

aprendizagem:

Aw;; = ne; (Mg (vj(n))Yi (n) = —nd; (n)y;(n) (8)

ab; = ne; (g, (v, () 1) = ~nd; (i) ©)

Calcula-se o gradiente local para os neurénios da penultima camada ou camada
oculta:

J
§;(n) = (pj(vi (n))Z(aj (n)Wij(n)) =
=1
J
A = =19 (v )y () Y (S Wwyy () = =1,y ()
=1

J
ab, = -ngoi(vxn))yk(n);(aj (m)wy;(m) 10)

= —n6;(n)yr(n)

O processo prossegue de forma andloga em todas as camadas, sendo que apds a
camada de entrada da rede o valor y, (n) por xi(n).

Iteram-se as computacdes apresentando novas épocas de exemplos de
treinamento para a rede de forma aleatdria de época para época, até que seja satisfeito o
critério de parada, que pode ser 0 numero maximo de iteragdes ou um valor limite para
o erro global médio da rede (LUDWIG e COSTA, 2007).

4.2.6 A propagacao do sinal de erro

Tendo em vista que todo o processamento de uma rede neural pelo método de

backpropagation se baseia no sinal de erro, e que este esta fundamentado nos pesos e
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sinais de entrada e que, por conseguinte, ambos dependem da taxa de aprendizagem,

temos que o sinal de erro do neurdnio de saida j na iteracdo n e definido por:
e (n) = d;(n) — y;(n) (11)

O erro de cada neurdnio é elevado ao quadrado para evitar um erro negativo
(LUDWIG e COSTA, 2007).

- (12)
E(n) = % Z ef (n)

O erro global médio da rede para todo o conjunto de treinamento, com um
nimero de iteracbes N para apresentar um ciclo de treinamento ou época, é definido

pela média aritmética dos erros globais instantaneos, conforme expressa a Equacéao (13):

Zli:E(n)

(13)

=~

E =

O teste de incerteza foi realizado com o objetivo de verificar o ajuste da rede
neural e sua capacidade de generalizagdo, mesmo diante de ruidos externos.

Para sua melhor representatividade, foram gerados dados randomizados que
variaram entre 0,01 e -0,01 totalizando em 20 dados sem repeticGes. Estes dados
randomizados foram somados a uma aliquota do conjunto total de 20 dados
experimentais, 0s mesmos usados para a formulacdo do modelo matematico. Diante
desta contaminacdo de dados, foi treinada novamente a rede e avaliados os resultados

obtidos desta nova etapa.
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5.0 RESULTADOS

Sdo apresentados neste capitulo os resultados referentes ao modelo
desenvolvido para o POA.

O primeiro teste refere-se ao ajuste de 5, 10, 15 e 20 neurdnios na camada
oculta, aplicando-se a funcdo tangente hiperbdlica como fungdo aditiva e funcdo de
ativacdo, obtendo-se a Tabela 5.1:

Tabela 5.1 - Valores de coeficiente de determinacdo em fungdo da arquitetura para
funcdo tangente hiperbolica nas camadas oculta e de saida.

R2
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,99818 0,99766 0,99715 0,99792
10 0,9965 0,98459 0,99139 0,99285
15 0,9994 0,99626 0,99717 0,99866
20 0,9994 0,99768 0,99707 0,99863

Observa-se que para a funcdo tangente hiperbdlica em ambas as camadas, o
coeficiente de correlagdo possuiu um excelente ajuste para todas as topologias de rede
(ou arquiteturas). Entretanto, os coeficientes para o treinamento aumentam
proporcionalmente ao aumento do numero de neurbnios na camada oculta, 0 que se
torna evidente ja que se trata do instante em que a rede aprende a operar o sistema.
Porém, os coeficientes variam nas etapas seguintes, sendo possivel verificar que a
melhoria do desempenho aumenta com o nimero de neurdnios da camada oculta.

Para o teste realizado mantendo-se a funcdo aditiva como tangente hiperbdlica

e a funcdo de ativacdo como sendo sigmoidal, obteve-se a Tabela 5.2:
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Tabela 5.2 - Valores de coeficiente de determinacdo em fungédo da arquitetura para
funcéo tangente hiperbdlica na camada oculta e sigmoidal na camada

de saida.
R2
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,9521 0,88317 0,97148 0,94475
10 0,94175 0,95487 0,92808 0,94259
15 0,78278 0,94025 0,87584 0,82341
20 0,93737 0,91743 0,95922 0,93705

O desempenho da rede ndo demonstrou melhorias em relagdo ao primeiro teste,

observando-se que mesmo com 0 aumento do numero de neur6nios a rede manteve a

média entre 0s pontos na dispersao.

Como um terceiro teste, foi feita a aplicagdo da tangente hiperbdlica na camada

oculta, e funcdo linear na camada de saida.

Tabela 5.3 - Valores de coeficiente de determinagcdo em funcéo da arquitetura para
funcdo tangente hiperbolica na camada oculta e linear na camada de

saida.
RZ
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,96956 0,97959 0,98767 0,97448
10 0,97075 0,98777 0,97843 0,97466
15 0,96862 0,97821 0,99254 0,97399
20 0,97269 0,9798 0,9748 0,97286

Para tais resultados, também ndo sdo observadas melhorias atribuidas a

mudanca das funcBes. Entretanto, o coeficiente de correlagdo manteve um bom ajuste

estatistico.

A Tabela 5.4 apresenta os valores de R? para a funcdo aditiva e funcdo de

ativacdo sigmoidal.
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Tabela 5.4 - Valores de coeficiente de determinacdo em funcdo da arquitetura para
funcdo sigmoidal na camada oculta e camada de saida.

R2
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,94037 0,89231 0,96391 0,93551
10 0,92357 0,98407 0,97229 0,93966
15 0,92984 0,93091 0,91583 0,92775
20 0,93799 0,98224 0,88841 0,93547

Percebe-se mediante a apresentacdo de tais valores que os coeficientes se
mantiveram relativamente constantes, com resultados inferiores aos testes anteriores. A
Tabela 5.5 apresenta os valores relativos aos testes realizados para a funcdo aditiva e
funcéo de ativacéo linear.

Tabela 5.5 - Valores de coeficiente de determinacdo em fungédo da arquitetura para
funcdo linear na camada oculta e camada de saida.

RZ
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,86178 0,93743 0,90163 0,8803
10 0,87572 0,88699 0,90048 0,88017
15 0,86327 0,93065 0,90046 0,88038
20 0,87081 0,89885 0,93691 0,88003

Os valores da Tabela 5.5 refletem o ja esperado. Dentre as funcdes de ativacéo,
a que possui menor capacidade de restricdo dos valores de saida, pois esta funciona
adequadamente em classificacdo de padrGes, e o presente trabalho se baseia na criacao
de modelos de predicao.

A Tabela 5.6 apresenta os valores concernentes aos testes para a funcéo aditiva

linear e funcdo de ativacdo tangente hiperbodlica.
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Tabela 5.6 - Valores de coeficiente de determinacdo em fungéo da arquitetura para
fungdo funcdo aditiva linear e funcdo de ativagdo tangente hiperbolica.

R2
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,96956 0,97959 0,98767 0,97448
10 0,97075 0,98777 0,97843 0,97466
15 0,96862 0,97821 0,99254 0,97399
20 0,97269 0,97989 0,9748 0,97286

A Tabela 5.6 demonstra que h4 uma melhoria nos valores de R* mediante a
combinacdo de funcBes de ativacdo linear e tangente hiperbdlica. A Tabela 5.7
apresenta os valores para os testes relativos a funcdo de ativacao linear e juncao aditiva

sigmoidal.

Tabela 5.7 - Valores de coeficiente de determinacdo em funcéo da arquitetura para
funcdo aditiva sigmoidal e funcdo de ativacdo linear.

R2
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,99664 0,9924 0,98869 0,99464
10 0,99416 0,97606 0,97325 0,98853
15 0,98202 0,97068 0,9824 0,97891
20 0,99861 0,99091 0,98576 0,99465

A Tabela 5.7 apresenta resultados favoraveis de modo que o modelo esta bem
ajustado em todas as fases, entretanto, nota-se que os resultados correspondentes ao
total das etapas de ajuste do modelo ainda apresentam oscilagdes nitidas. A Tabela 5.8
apresenta os valores associados aos testes com funcdo aditiva sigmoidal e funcdo de

ativacdo tangente hiperbodlica.
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Tabela 5.8 - Valores de coeficiente de determinacdo em fungédo da arquitetura para
fungdo juncdo aditiva sigmoidal e fungdo de ativacdo tangente

hiperbolica.
RZ
Arquitetura Treinamento Validacéo Teste Total
5 0,99702 0,99786 0,99846 0,99739
10 0,99917 0,99903 0,99825 0,99891
15 0,99931 0,99582 0,99913 0,99881
20 0,99934 0,99597 0,99544 0,99821

Os resultados dos testes delineados na Tabela 5.8 demonstram resultados
eximios, 0s quais se assemelham com os da Tabela 5.1, para testes com funcGes
tangente hiperbdlicas em ambas as camadas, tornando expresso que o emprego de tal
combinacgéo de funcbes resultara num adequado ajuste para 0 modelo.

Perante os resultados supracitados, é possivel ratificar que o melhor ajuste esta
estabelecido com a aplicacdo das fungbes de ativagdo e juncdo aditiva tangente
hiperbdlica em ambas as camadas (camada de entrada e camada oculta), a partir dos
quais resultaram a geracdo dos graficos apresentados na Figura 54 a e b
respectivamente, que apresenta a comparagdo entre os resultados experimentais e 0s
resultados calculados para os experimentos para 80 mM de perdxido de hidrogénio; 25
g/L de cloreto de sodio e 0,2 mM de Ferro 11, bem como com 80 mM de perdxido de
hidrogénio; 50 g/L de cloreto de sodio e 0,2 mM de Ferro Il. Verifica-se um ajuste
ideal, onde a curva correspondente a rede esta sempre proxima aos dados experimentais.
O fato de a tangente hiperbdlica ter apresentado um ajuste adequado ao modelo deve-se
ao fato de a inclinacdo da curva ser maior do que a curva sigmoidal, por exemplo,
apresentado uma resposta maior para desvios pequenos. Outro feito se deve a tangente
hiperbdlica apresentar signos diferentes para as entradas e respostas, enquanto que as
outras fungdes utilizadas para nossos testes apresentam funcdes positivas para todos 0s
valores de entrada, esta caracteristica de funcdo tangente hiperbdlica permite que a rede
ja comece treinada para 0s casos nominais e necessite ser treinada apenas para 0S casos

de desvios.
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Figura 5.5 - Gréfico de resultados experimentais versus calculados em funcdo do
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A Figura 5.5 contém a representacdo grafica da rede com topologia de 10

neurdnios e fungdes de ativacdo e funcao aditiva tangente hiperbolica, onde se percebe o

coeficiente de regressédo linear para tal teste, em cada fase de execucdo da rede.
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Figura 5.6 - Comportamento da rede com 10 neurénios e funcGes de ativacao e jungéo
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E, portanto, constatado a partir da linha de tendéncia e também da linha que

representa o ajuste Y=T que as respostas da rede sdo, cada vez mais, semelhantes aos

dados experimentais, o ajuste do modelo em coeficientes que variam de 98% a 99%

conforme exposto na Tabela 5.1.

A Figura 5.6 ilustra o desempenho da rede, exprimindo que a rede obteve

melhor ajuste ao executar 12 ciclos. Isto significa que a rede p6de repetir em 12 épocas

0 processo de transmissdo para frente (feedforward) e para tras (backforward) até obter

um erro minimo, porém, na época 6 seu desempenho em validacdo do modelo foi

ultimada.



Figura 5.7 - Performance da rede, com melhor validagdo na época 6.
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Para a variacdo do numero de dados foi engendrada uma tabela que constitui,

no modelo de melhor ajuste, com funcéo logistica (tangente hiperbolica) e 10 neurdnios

na camada oculta, a variagdo do conjunto de dados entre 50, 26 e 17 dados que

demonstram através de seus coeficientes de correlacdo que o ajuste da rede se manteve

primoroso, admitindo que mesmo havendo a necessidade de se realizar um nimero de

experimentos reduzido, o modelo respondera corretamente.

Tabela 5.9 - Valores referentes a variacdo do nimero de dados

Arquitetura  Funcéo de Fungéo NUmero Coeficiente de correlacéo
ativacéo aditiva de
dados
na
entrada
Treinamento Validagdo  Teste Total
10 Tangente Tangente 50 0,99891 0,99814  0,99835 0,9865
Hiperbdlica Hiperbdlica
10 Tangente Tangente 26 0,99969 0,99951  0,99969 0,99961
Hiperbdlica Hiperbdlica
10 Tangente Tangente 17 0,99985 0,97163  0,99744 0,99829
Hiperbdlica Hiperbdlica
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Para a verificagcdo do ajuste da rede foi realizado um teste de incerteza, com
uma serie de 20 dados contaminados, que foram usados para as etapas de treinamento,
validacdo e teste subdivididos em parcelas como outrora descritos na Metodologia. A
partir deste teste, foi verificado que o ajuste da rede se manteve mesmo diante de tais
contaminacdes, 0 que fundamenta sobre a capacidade de generalizagdo do modelo.
Porém, para a etapa de validacdo do modelo, ocorreu uma queda no coeficiente de
correlacdo, manifestando que a contaminagdo dos dados interferiu em tal etapa. A
Figura 5.7 apresenta os graficos do teste de incerteza, cujos valores de coeficiente de
regressdo linear compdem a idéia original de que a rede neural deve ser capaz de
aprender e, entdo, generalizar o melhor possivel, ainda que exposta a ruidos. A Figura
5.8 ilustra o desempenho da rede, alcangao ajuste com primor na época 4, com um erro
médio de 0,01.

Figura 5.8 - Comportamento da rede com dados contaminados com 1% de erro.
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Figura 5.9 - Performance da rede com dados contaminados.
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6.0 CONCLUSOES

Com base nos resultados, pode ser concluido que:

O modelo de Redes Neurais Artificiais € um excelente método de modelagem
para processos de tratamento com reagdes complexas, verificando-se a possibilidade de
ajustes que condizem com o experimento real.

O nUmero de neur6nios interfere no desempenho da rede de modo que na
camada oculta um nimero de 10 neurénios foi concebido como uma quantia apropriada
para a garantia de um bom ajuste.

As funcGes de transferéncia empregada para um modelo de representacdo de
um cenario real sdo as fungdes logisticas, ja que sua curva é capaz de representar melhor
respostas com variagoes ténues.

O namero de experimentos ndo interferiu no desempenho da rede, o que
constitui vantagem, pois a diminuicdo do conjunto de dados implica na reducdo de
custos na etapa experimental.

A contaminacdo de dados influiu na etapa de validacdo do modelo, o que

sugere que ruidos externos interferem em 1% da atuacéo da rede.
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