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RESUMO

Numa Estacdo de Tratamento de Aguas Residuais (ETAR), a otimizac¢ao do processo de
Digestao Anaerébia (DA) é fundamental para o aumento da producao de biogds, que por
sua vez é convertido em energia, essencial para a rentabilidade de exploracdo de ETAR.
No entanto, a complexidade do processo de Digestdao Anaerébia das lamas constitui um
obstdculo & sua otimizacao.

Com este trabalho pretende-se efetuar a andlise e tratamento de dados de Digestao
Anaerébia, com recurso a Redes Neuronais Artificiais (RNA), contribuindo, desta forma,
para a compreensao do processo e do impacto de algumas varidveis na produgao de biogés.
As Redes Neuronais Artificiais sdo modelos matemadticos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano, com capacidade para entender relacbes complexas num
determinado conjunto de dados, motivo por que se optou pela sua utilizacao na procura de
solugoes que permitem predizer o comportamento de uma DA.

Para o desenvolvimento das RNA utilizou-se o programa NeuralTools™ da Palisade™.
Como caso de estudo, a metodologia foi aplicada ao Digestor A da ETAR Sul da SIMRIA,
empresa onde teve lugar o estdgio curricular que originou o presente trabalho. Nesse
contexto, utilizaram-se dados com informagao referente aos tltimos dois anos de
funcionamento do digestor, disponiveis na empresa.

Apesar de se terem verificado certas limitagoes, na predicdo em alguns casos particulares,
de um modo geral, considera-se que os resultados obtidos permitiram concluir que as redes
neuronais modeladas apresentam boa capacidade de generalizagao na imitagao do processo

anaerodbio.
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Conclui-se, portanto, que o estudo realizado pode constituir um contributo com interesse
para a otimizacao da produgdo do biogids na DA de ETAR Sul da SIMRIA e que a
utilizagao de RNA poderd ser uma ferramenta a explorar, quer nessa drea, quer noutras

dreas de gestao de sistemas de saneamento bésico.
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ABSTRACT

In a wastewater treatment plant (WWTP), the optimization of Anaerobic Digestion (AD)
process is fundamental to increase the production of biogas, which in turn is converted
into energy, essential to the profitability of the WWTP operation. However, the
complexity of sludge anaerobic digestion process is an obstacle to its optimization.

This work tries to carry out the analysis and treatment of Anaerobic Digestion data, using
Artificial Neural Networks (ANN), thus contributing to understand the process and the
impact of some variables in the biogas production.

ANN are computational mathematical models inspired by the human brain, with the
ability to understand complex relationships in a given data set. Therefore, ANN were
selected in order to develop a computation solutions allowing to predict the behavior of an
AD.

In this work, the program NeuralTools™ from Palisade™ was used to develop de ANN
oriented to predict AD outputs.

As a case study, the methodology has been applied to SIMRIA ‘s digester A, at WWTP
Sul. SIMRIA is the company where the traineeship that originated this work took place.
In this work, enterprise’s data has been used to apply ANN to the AD process, namely
information concerning the last two years of the digester operation.

Although some limitations in predicting a few particular cases, in general, the results
showed that the modeled neural networks exhibit good generalization capability, in the

simulation of the anaerobic process.



Finally, this study can be seen as a contribution to the optimization of biogas production,
in AD, and an interesting contribution to biogas production optimization, at SIMRIA “s
AD in WWTP Sul, as well as concluding that the use of ANN might be a tool to explore,

whether in this area or other areas of the management of sanitation systems.



INDICE

1. INTRODUGAO ..ottt s s ssss s s sasssssssnsaneeas 1
1.1.  Enquadramento GETal..........cccoiiiiiiiiiiiiieiiieeeeee ettt e 1
1.2. Breve referéncia ao processo de tratamento de ETAR ....cccccoooeviiieienincieiiveeeee 5
1.4. Descrigao Sumaria do Estudo .......c.ccooeiiiiiiiniiiiii e 7

2. BREVE CARACTERIZACAO DO SECTOR DE SERVICO DE AGUAS E
APRESENTACAQO DA EMPRESA ......ooooieeeeeeeeeeeeeeeeeeees s sessses s sessssss s snssens 11

2.1, Sector de Servigo de AGUAS .......cocovvueveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees e 11

2.1.1.  Principais etapas dos servigos de abastecimento de dguas e saneamento de

AZUAS TESIATAIS e euvererieetiriieie sttt sttt s b et b et r s st e re s b e eme e n e ssee e e aneenenees 12
2.2. O grupo ADP — Aguas de Portugal.........c.cccoeeueererrrerereieecieeieeses oo 14
2.3. A SIMRIA - Saneamento Integrado dos Municfpios da Ria, SA......c.ccceeovvreienene 16

2.3. 1. ADTESEITAGAO wveveeueerveruieienteete st ettt stt ettt eate b e sht et e s bt et e s bt st et e sbeea b e besae et bt etenees 16

2.3.2.  Estrutura Organizacional.........ccoeveriiiiiinininceceee e 17

2.3.3.  Relagoes com STAKCROIAELS ..........ccooeeviieeiiiiiiiiiieieseeese et 19

2.3.4.  Principais indicadores da atividade da SIMRIA no triénio 2009/2011.......... 21

2.3.5.  Caracterizagdo dos ecossistemas existentes na drea de atuagao da SIMRIA 22

2.3.6. O Sistema Multimunicipal de Saneamento .........cccoccveveevieerieenieneeeieeeeseeneens 26
2.3.7.  Estacdo de Tratamento de Aguas Residuais Sul (ETAR Sul).....ccccosvrrrennen. 35

3. PROCESSO DE DIGESTAO ANAEROBIAL.........cccooorriimrrieiiinnrineriisesssesesssesssneenns 41
3.1. Fases do Processo ANaerdbio ..........cocviveiieiieiiiniininesieicieeeeeeeeee e 41
3.2. Fatores que interferem no processo de DA ..o 47
3.3.  Tipos de Reatores ANaerobios .........cccciecieiiieieiierinerie e 54
3.4. A Digestao Anaerébia da ETAR Sul da SIMRIA ...........ccoooiiiiiiiice, 60
4. REDES NEURONAIS ARTIFICTAIS.......cccosiiriiiiieierieeteteesee ettt 61
4.1. Analogia com 0 modelo DiOlGZICO .........coevueriiieiiiiiriecceeeeee e 63
4.2, EVOIUGAO MISEOTICA. . ..coivi ittt sttt e 67



5.

Xii

4.3. Principios de funcionamento e descrigao das RNA.........ccccvvenivininenenccccncnce 69

4.3.1. PerCePETAO - eeeeeie e s 71
4.3.2.  Perceptrao Multicamada (PMOC) ......cccceeueeiiiiiiiiirisssseeeeeeenenes 73
4.4. Tipos de Redes Neuronais Artificiais.......cccocvvirirenenieiininineseseseseeeeeeesese s 76
4.4.1.  Redes MLENN € PNN/GRNN ..ottt 77
4.4.2.  Comparagao entre redes MLFNN e PNN/GRNN......coovninnnnniiiiieeenes 79
4.5. Fases de desenvolvimento de uma RNA ... 80
4.5.1. Preparacao dos dados........ccoeiruiriiiriienieneenee e e 80
4.5.2.  Treino da RINA ...t 81
4.5.3. Testar @ RNA ..o 82
454, PTEVISAO coiiiiiiiieiie et 82
4.6. Comparagio entre Redes Neuronais e Métodos Estatisticos.........ccoccervvrieerrnenncnne. 83
4.7. Justificacao da aplicagdo de redes NEUrONAIS .......ccccvvvveerieereereriieeieerieeseeseeseesneens 84
APRESENTACAQO DO CASO DE ESTUDO .....coooevuiriireereeiesiesissssessses s 87
5.1. Enquadramento do eStUdO........ccoceeiiriiiiniiiieiiee e 87
5.2. Metodologia Proposta..........ccccriiieiiiiiiiineeee e e 88
5.2.1. Consideragoes INICIAIS . .oiiieriereriere ettt ettt 88
5.2.2.  Apresentacdo do NeuralToolS.....c.ccvrieriririieniieecese e 89
5.2.3. Preparagao dos dados ......ccveeriiiiiiiiieii ettt 90
5.2.4.  Treino e teste da Rede Neuronal.........ccovvviviriiniiniiiiininininiececeen 95
D.2.5.  PTOVISAO trctiiiieee e 102
5.3.  Desenvolvimento do estudo..........ccoceiviiiiiiiiiiiiiii 103
5.3. 1. INETOAUGAO eeuteeteeiiecte ettt ettt sttt et et e b e she e sanesne e 103
5.3.2. Preparagao dos dadoS......ccceeieerieiiiiiiinieeeeeeee e 103
0.3.3. TTEIN0 € TESTE eeeuiiiiiieeeee e 108
5.3.4.  Previs@o € Validagao.....cocceeveeiieniiiieiiieeeeeeeee e 114
CONSIDERAGCOES FINAIS........oovoieeeeeeieeeeeeestesseesesssessesssessesssssessssssssssssssssssssssssssassenns 119



6.1, COMCIUSOES. ... ettt sttt ettt s b et b e s bt et s be et e sb e et e b sbe et e besaee e e 119
6.2. Sugestoes para desenvolvimentos fUtUros..........coceeveririerinierie e 122

7. REFERENCIAS BIBLIOGRATFICAS ... oeoeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeeeeeerereseseseesseseses s seesnssens 123

xiii






INDICE DE FIGURAS

Figura 1 — Cadeia de valor do sector de servicos de dguas. (Fonte: ERSAR, 2010)........... 13
Figura 2 — Presenga da ADP em Portugal. (Fonte: ADP, 2013) ..ccccvveinvirecrneceeneenne. 15
Figura 3 — Estrutura Acionista da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a) ...c.cccocvvrrrvrurrrrennen. 17
Figura 4 — Estrutura Organizacional da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a) «.c.oeevrvrenenee 18
Figura 5 — Organigrama dos Stakeholders da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a) .............. 19
Figura 6 — Vista aérea da Ria de Aveiro na zona da Barra de Aveiro........cccocevevcvveeeennene 22
Figura 7 — Vista aérea da Ria de Aveiro préximo do centro da cidade de Aveiro.............. 23

Figura 8 — Imagens de moliceiros. (Fontes: www.net-moliceiro.inovanet.pt e

WWW.ZEOLOCATION.WS) c.uvrvviiireieiiristetetre ettt et ettt n e nen e 23
Figura 9 — Imagens aéreas da BE/LP. (Fonte: www.prof2000.pt/users/eb23fespan).......... 24
Figura 10 — Imagens elucidativas do estado da BE/LP. ..o 25
Figura 11 — Mapa da drea de abrangéncia do Sistema Multimunicipal da SIMRIA........... 26
Figura 12 — 1* Fase do Sistema Multimunicipal. (Fonte: SIMRIA, 2013) ....cccvvvvevivrrrnnnnee. 28
Figura 13 — 2* Fase do Sistema Multimunicipal. (Fonte: SIMRIA, 2013) ...cccccvvevevnereennen. 30
Figura 14 — Imagem da ETAR de Espinho. (Fonte: SIMRIA, 2013) ...cccovvivivvivnirenriiinennen 30

Figura 15 — Cadeia de valor da atividade chave da empresa. (Fonte: SIMRIA, 2011a)..... 33
Figura 16 — ETAR Sul da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2013) ..c.ccoviirieireinenireneeeseeeseeieee 35
Figura 17 — Diagrama Funcional da ETAR. (Fonte: SIMRIA, 2013) ....coovivivvnvriieinnen 38

Figura 18 — Representagao esquemadtica das fases do processo de DA. (Fonte: Silveira,

2000) 1euetetet ettt bbb E bRt bbbt e a b h et bbbttt ee 55
Figura 22 — Representacao de um neurénio biol6gico. .....cccceeverireeiiireenenineenineece e 63
Figura 23 — Representacao esquemdtica de uma sinapse bioldgica ....ccccvvvrvivrierienneenennen. 64
Figura 24 — Representacao simplificada de uma SINapSe .....cccvvvveeveerieenieeneesieesieeseeseeseesnnns 64
Figura 25 — Rede Neuronal Biolégica. (Fonte: www.auladeanatomia.com, 2013) ............... 65
Figura 26 — Representacao de duas topologias de redes......ccceeveeveeneeneenienienieneeeeseeee, 66
Figura 27 — Modelo de um né de uma RNA. (Fonte: Matos, 2008) ......cccecverevrerrererreneenennn. 70
Figura 28 — Diferentes representagoes de redes multicamada. .......ccooceeveeriiiriiiniiinnenieenennen. 71



Figura 29 - Representagao esquemsdtica de um perceptrao. (Fonte: Lingireddy e Brion,

2005) ctteuereetetereet ettt bbb b e bbbt e b bttt h bt e bttt b bttt ene e e 72
Figura 30 — a) Classes linearmente separaveis; b) Classes nao linearmente separdveis. ..... 72
Figura 31 — Esquema de rede MLFN ou PMC de 3 camadas. (Fonte: Silva, 2013)............ 73
Figura 32 — Exemplo de uma base de dados para utilizar com o Neural Tools................... 91
Figura 33 — Caixa de didlogo do Gestor do conjunto de dados......c..cecvvererereneeseeeneneniene. 92
Figura 34 — Definigao do tipo de VATTAVEL.....coeevireiieiireeieete e 93
Figura 35 — Layout do conjunto de dados .......ccccvireeiineeninineenineeseee e 94
Figura 36 — Caixa de didlogo TTEINAT .....cccceririeiieiieiese ettt ettt 96
Figura 37 — Caixa de didlogo Configuragao da rede........ccoeveriienineenienenieneseeieseeeeseeeeees 96
Figura 38 — Caixa de didlogo tempo de €XECUGAO ....oerverververrerieieieiieieeie sttt 97
Figura 39 — Caixa de didlogo Visao Geral de Treino ......ccceveevienineenienenieneneeieseeeeseeeee 98
Figura 40 — Caixa de didlogo “Andamento do Treino” .......c.cocirninenienenenereeeeeenee 99
Figura 41 — Tabelas geradas no relatério do Neural ToolS.....ccccocvevrviiincieeiiiiinieinieeenieene 100
Figura 42 — Exemplos de grificos gerados no relatério do Neural Tools......ccccevvvvrvveveenen. 101

XVi



INDICE DE TABELAS

Tabela 1 — Indicadores da atividade da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a) ..cccoeevrvrenenee 21
Tabela 2 — Zonas de Intervencao e Populagao Equivalente Abrangida pelo sistema.......... 27
Tabela 3 — Valores de Investimento/Financiamento. (Fonte: SIMRIA, 2011b) .....c.c.co....... 27
Tabela 4 — Descri¢ao do Sistema de Recolha - 1* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b) .............. 29

Tabela 5 — ETARs responsaveis pela componente de tratamento - 1* Fase. (Fonte:

STIMRIA, 2011D) ettt t bbbttt b et b et b e e e b e e b e e ebe e 29
Tabela 6 — Descri¢ao do sistema de rejeicao - 1* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)................ 29
Tabela 7 — Descrigao do Sistema de Recolha - 2°Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)................ 31
Tabela 8 — ETARs responséveis pela componente de tratamento - 2* Fase. (Fonte:

SIMRIA,] 2011D) ottt 31
Tabela 9 - Descrigao do sistema de rejeigao - 2* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b) ................ 31

Tabela 10 — Descri¢ao da expansao da componente de recolha - 3* fase. (Fonte: SIMRIA,

20 5L FO OO 32
Tabela 11 — Infraestruturas ao servigo da SIMRIA .......cccoiiieiirieere e 32
Tabela 12 — Valores Limite de Emissao (VLE). (Fonte: SIMRIA, 2011b) .ccovvvvvvvevrveernnnee 34

Tabela 13 — Rejeicao de efluente (Valores em milhares de m3). (Fonte: SIMRIA, 2011b) 34
Tabela 14 — Dados de Projeto. (Fonte: SIMRIA, 2013) ..ooveveiviriereinireeereeeeneeeeeseeneeee 35
Tabela 15 — Caracterizagao geral de Lamas geradas no tratamento de dguas residuais.

(Fonte: Di Berardino, 2001) ....cccveeirreieinneeeinineeeeereesetsess e eesse e enennnes 40

Tabela 16 — Regimes de temperatura do processo anaerébio. (Fonte: Metcalf e Eddy,

1991 ) ettt b b b e bt h b bbbt b e bt bRt b n e b n bbbt et nes 48
Tabela 17 — Diferentes Tipos de Reatores. (Fonte: Mara e Horan, 2003) .....cccccoevevrereenenee. 55
Tabela 18 — Varidveis definidas para o treino das RNA.....cccocecevireeveni e 105

xvii






INDICE DE FORMULAS

Férmula 1 — Tempo de Retengao Hidraulica (TRH)....cccoveeinnieinecieccneeeeneee 48

Férmula 2 — Férmula de cdlculo de um valor de output da rede PMC. (Fonte: Lingireddy

€ BIIOI, 2005) c.uvviveieieieieieieicieette et 74
Férmula 3 — Funcao Sigmoidal. (Fonte: Lingireddy e Brion, 2005) .....coccoverirennenneneenne 74
Férmula 4 — Eficiéncia da DIZESTA0 ..iuviireereiiieeiieiiisissieesieesieeseeses e eseesseesseesseessnssssssnsesnns 106
Foérmula 5 — Carga MEssica VOITUMICA. .....evererierieieieieieseseseeeee et 107

Xix






LISTA DE ABREVIATURAS

AdP — Aguas de Portugal

AGV — Acidos Gordos Volateis

BF — Bactérias Fermentativas

BH - Bactérias Hidroliticas

BHA - Bactérias que realizam a inter-conversao entre o Acetato e o Hidrogénio.
BM — Bactérias Metanogénicas

BMA - Bactérias Metanogénicas que convertem o Acetato.
BMH - Bactérias Metanogénicas que convertem o Hidrogénio.
BRS - Bactérias Redutoras de Sulfatos

CMV — Carga Miéssica Volimica

CQO — Caréncia Quimica de Oxigénio

DA - Digestao Anaerébia

ED — Eficiéncia da Digestao

EMQ - Erro Médio Quadratico

ERSAR - Entidade Reguladora dos Servicos de Agua e Residuos
ETAR - Estacio de Tratamento de Aguas Residuais

GRNN — Generalized Regression Neural Network

MLFNN — MultiLayer Feed-forward Neural Network

MS — Matéria Sélida

MV — Matéria Volatil

PEAASAR - Plano Estratégico de Abastecimento de Agua e Saneamento de Aguas
Residuais

PMC — Perceptrao Multicamadas

xx1



PNN — Probabilistic Neural Network

RNA — Redes Neuronais Artificiais

SIMRIA — Saneamento Integrado dos Municipios da Ria
TRH — Tempo de Retengao Hidraulica

TRS — Tempo de Retencao de Sélidos

XXii



Utilizagao de Redes Neuronais Artificiais na gestdo de processos de Digestdao Anaerébia

1. INTRODUCAO

1.1. Enquadramento Geral

Silveira (2009) refere que a crescente consciencializacao das sociedades modernas sobre a

importancia de se proceder ao tratamento das dguas residuais de modo a prevenir a

poluicao ambiental, assegurar a sustentabilidade do ambiente e evitar as consequéncias

que os residuos poderao ter na saude publica, tem resultado no aumento significativo do
niimero de Estacoes de Tratamento de Aguas Residuais (ETARs) e no desenvolvimento de
esforgos com o objetivo de aumentar a eficiéncia dos processos de tratamento. De acordo
com a ERSAR (2010), para esse efeito, foram implementados na ultima década, em

Portugal, dois planos estratégicos (PEAASAR I e II). O PEAASARII, que se encontra em

vigor, define trés grandes objetivos estratégicos, traduzidos em objetivos operacionais e

respetivas medidas a desenvolver no perfodo de 2007 a 2013, designadamente:

e A universalidade, continuidade e qualidade de servico;

e A sustentabilidade do sector, implicando a melhoria da produtividade e da eficiéncia;

e A protegao dos valores ambientais.

No ambito da universalidade, continuidade e qualidade de servigo foram definidos os

seguintes objetivos operacionais:

e Servir cerca de 95% da populagao do Pais com sistemas publicos de abastecimento de
agua e servir cerca de 90% da populacao total do Pafs com sistemas publicos de
saneamento de aguas residuais urbanas, sendo que em cada sistema integrado o nivel
de atendimento desejavel deve ser de, pelo menos, 70% da populagao abrangida;

e Obter niveis adequados de qualidade de servico, mensurdveis pela conformidade dos
indicadores de qualidade do servi¢o definidos pela entidade reguladora;

o Estabelecer orientacbes para a definicdo de tarifas ao consumidor final, evoluindo
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tendencialmente para um intervalo razodvel e compativel com a capacidade econémica
das populacoes.

Em relacao a sustentabilidade do sector, os objetivos estabelecidos foram:

e Garantir a recuperagao integral dos custos incorridos com os servigos;

e Otimizar a gestdo operacional e eliminar custos de ineficiéncia;

o Contribuir para a dinamizacgéo do tecido empresarial privado nacional e local.

Os objetivos relativos & protecao dos valores ambientais sao os seguintes:

e Cumprir os objetivos decorrentes do normativo nacional e comunitério;

e Garantir uma abordagem integrada na prevengao e no controlo da polui¢do provocada
pela atividade humana e pelos sectores produtivos

e Aumentar a produtividade e a competitividade do sector através de solugdes que

promovam a ecoeficiéncia.

Por outro lado, com a conjuntura econdémica atual, a par da importdncia dada as
preocupacoes ambientais e & preservacao dos recursos naturais, as empresas deste sector
preocupam-se, cada vez mais, em garantir o seu desenvolvimento sustentdvel, procurando
reduzir os custos de exploracao através da otimizacao de processos de tratamento.

Conforme indicado por Gongalves (2012), desde a primeira grande crise energética na
segunda metade do século XX, com o aumento do preco dos combustiveis fésseis e com o
aumento das preocupacoes ambientais, a Unidao Europeia tem vindo a apostar na
utilizagao de combustiveis renovéveis de baixo custo, estando entre eles o biogés.

Por este motivo, as energias renovéveis tém estado, nos ultimos anos, em franca expansao
devido a wurgéncia de implementacao de solucoes alternativas que minimizem a
dependéncia dos paises relativamente aos combustiveis fésseis e & urgéncia em combater o

fenémeno do aquecimento global, reduzindo as emissées de gases com efeito de estufa.
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Atualmente existe uma preocupacdo associada a adequabilidade das fontes de combustivel,
do custo da energia e dos niveis de tratamento crescentes que sao exigidos, dos quais
resultam consumos energéticos superiores. Consequentemente, o dimensionamento e a
operacao das ETARs modernas estao, cada vez mais, focalizados na maximizacao da
eficiencia do uso da energia elétrica e na redugdo dos custos de tratamento (Metcalf e
Eddy, 1991), pelo menos nos casos em que a dimensdao da ETAR torne o investimento

inicial recuperavel ao longo do tempo.

Como se depreende de Silveira (2009) e Gongalves (2012), o biogéds (biometano) é um gas
produzido naturalmente quando a matéria orgénica é decomposta em meio himido e na
auséncia de oxigénio, meio anaerébio, por organismos metabolicamente ativos. O biogds
produzido durante o processo de Digestdao Anaerébia (DA) é uma fonte de energia
renovdavel com um potencial significativo. A principal vantagem da producao de biogés,
sobre outro tipo de energias renovaveis existentes no mercado, relaciona-se com o facto de
conter um poder calorifico semelhante ao gds natural a um menor custo, por ser produzido
através da matéria biodegraddvel considerada como residuo, contribuindo desta forma
para a reducdo da emissao de gases com efeito de estufa para a atmosfera.

O biogds pode ter diversas aplicacOes, tais como, a combustao direta e a producao de
calor, geracao de eletricidade, integracao na rede de gds natural, utilizagcao como
combustivel para veiculos e, em ultima andlise, em pilhas de combustivel. Deste modo, a
biomassa apresenta-se como uma fonte de energia renovédvel bastante vidvel devido & sua
enorme disponibilidade no ambiente terrestre, apresentando um papel crucial na reducao
da concentracao do CO, atmosférico.

A energia libertada durante a combustao do gds metano pode substituir a das principais

fontes de energia atuais associadas a utilizagdo de combustiveis fésseis, caracterizadas por
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um ciclo de carbono com uma escala temporal de milhares de anos. Sendo o metano
derivado de biomassa, com um ciclo de carbono com uma escala temporal bastante mais
reduzida comparativamente aos combustiveis fésseis, permite que o carbono emitido seja
rapidamente fixado com a producdo de nova biomassa, acabando por nao ficar
concentrado na atmosfera sob a forma de CO,, designando-se, por esta razdo, por ciclo
neutro de carbono.

Silveira (2009) refere, ainda, que a DA é descrita muitas vezes como um processo instavel
e a complexidade do processo industrial de produgao de biogds constitui um obstdculo a
sua otimizacao. No entanto, os avancgos verificados nos ultimos 20 anos na compreensao da
bioquimica e energética do processo contribuiram para o desenvolvimento do conhecimento
das fases mais sensiveis do processo, assim como de estratégias que permitiram aumentar a

estabilidade dos reatores anaerdbios.

Apesar dos avancos verificados, o interior de um digestor continua a ser uma caixa negra
da qual nao se consegue obter informag@o que permita a monitorizagdo e controlo do
processo de digestao. Esta continua a ser a principal dificuldade com que se deparam as
entidades gestoras de ETARs. A aplicagcio de modelos matemadticos como as Redes
Neuronais Artificiais (RNA) a esta problemdtica podem prestar um forte contributo para a
compreensao do processo de digestao e otimizagao da producao de biogas.

De acordo com a Palisade (2010), as redes neuronais tém a capacidade de entender
relacbes complexas existentes entre os dados que de outra forma n&o seria possivel
perceber. Por imitagao das funcoes do cérebro, conseguem discernir padroes existentes nos
dados e, quando sao fornecidos dados novos, sao capazes de gerar previsdes com base nas
relacoes e nos padroes detetados nos dados utilizados no treino.

Embora seja uma ferramenta matemética pouco divulgada, nos iltimos anos o recurso a
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RNA tem vindo a aumentar, com aplicacdes de sucesso em diferentes dreas, como por
exemplo, na engenharia e ambiente, na modelacao de sistemas de abastecimento de dgua,
previsoes de precipitacao didria, modelacao de pH e previsao de salinidade em rios, ou no
setor econémico-financeiro, na anilise e pesquisa de mercado, identificacdo de fraude com

cartoes de crédito e avaliagao de créditos, entre outras.

1.2.  Breve referéncia ao processo de tratamento de ETAR

O principal objetivo do tratamento dos esgotos domésticos estd na corregdo das suas
caracteristicas de modo a que o efluente tratado possa sofrer uma deposicao final de
acordo com as normas estabelecidas, de modo a evitar impactes adversos no ecossistema
do meio recetor (Van Haandel e Lettinga, 1994).

Durante o processo de tratamento sao retiradas lamas que permitem a produgao de biogas
através de um processo de decomposicao, a digestdao anaerébia. O biogds produzido
representa uma fonte de energia renovével de grande importancia ecolégica, podendo ser
transformado em energia térmica e/ou elétrica.

Ap6s a digestao, as lamas podem ter como destino final a incineragdo ou a aplicagdo em
solo agricola. A reutilizagdo da lama estabilizada como fertilizante agricola é a opgdo mais
atrativa a nivel ambiental, uma vez que possibilita a reciclagem de nutrientes e matéria
organica.

Apesar dos avangos alcancados nos 1iltimos anos na compreensdo e conhecimento do
processo de DA terem contribuido para o desenvolvimento de estratégias que permitiram
aumentar a estabilidade dos reatores anaerébios, subsistem ainda muitas dividas em
relagdo ao funcionamento dos digestores e sobre qual o contributo das diversas varidveis
presentes na producéo de biogds. E aqui que ferramentas poderosas como as RNA podem

contribuir de forma decisiva para a compreensao e otimizagao do processo.
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1.3.  Objetivos

Assim, o principal objetivo na realizacao deste estudo consiste na aplicagao de RNA ao

complexo processo de DA, de forma a desenvolver um modelo que permita otimizar a

producao de biogds, tirando partido da potencialidade de predicao das referidas redes.

Para tal, o caminho a seguir no desenvolvimento deste estudo compreende etapas cujos

objetivos intermédios podem ser sintetizados nos seguintes aspetos principais:

e A analise da adequacdo da aplicacdo de redes neuronais artificiais & modelacdo do
processo de digestao anaerdébia.

e O estudo e percecao das varidveis com maior impacto no funcionamento da digestao
anaerdbia, estabelecendo uma hierarquizagao entre elas.

e FElaboracao de um modelo de simulagao da producao de biogés, orientado para apoiar
as decisoes da entidade gestora no processo de digestao anaerdbia.

No que respeita ao primeiro aspeto, pretende-se fornecer, neste documento, uma base para

a compreensao e utilizacdo de RNA discutindo-se a diversidade, as propriedades e as

aplicacoes destes modelos e analisando as mais-valias e possibilidades que a sua aplicacao

poderd trazer em termos da previsao e otimizagao da produgao de biogés.

O segundo aspeto referido tem aplicagdo mais orientada para o planeamento. Devido a

caréncia de dados, & pouca fiabilidade dos mesmos ou, simplesmente, a caréncia de

ferramentas adequadas ao seu tratamento, desconhece-se, em profundidade, qual a relacao

e o impacto das varidveis no processo de produgao do biogds. Sabe-se, por exemplo, que o

controlo da temperatura dentro do digestor é crucial para o bom funcionamento do

processo, devendo permanecer constante e, em regime meséfilo, a temperatura de

funcionamento 6tima encontra-se entre os 30 e os 35°C. Por outro lado a quantidade de

matéria orginica e a concentracdo de nutrientes que entram no digestor sdo fundamentais

para assegurar o crescimento microbiano. No entanto, devido a quantidade de varidveis
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intervenientes, a andlise estatistica tradicional resulta num grau de complexidade
excessivo, sendo ainda que, por vezes, é necessario definir o préprio comportamento do
sistema antes do estudo, imputando-se, desde logo, possiveis limitagoes ao modelo.

Em relacao ao iltimo aspeto, e na concretizacao do principal objetivo do estudo, espera-se
conseguir estabelecer gamas de funcionamento étimo das varidveis definidas como mais
importantes no processo de digestdo e testar a sua eficdcia no funcionamento do digestor,
comparando os resultados obtidos pela RNA com a realidade.

A otimizagdo do processo de DA e consequente aumento da producdo de biogds visa
sobretudo aumentar a rentabilidade de exploragao da ETAR assegurando a sua
sustentabilidade.

Refira-se que o presente trabalho se desenvolveu, no d&mbito de um estdgio curricular, do
Mestrado em Engenharia Civil do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP),

realizado na empresa de Saneamento Integrado dos Municipios da Ria (SIMRIA).

1.4.  Descrigao Sumdria do Estudo

A SIMRIA assume internamente uma forte preocupacdo com a otimizacdo do
funcionamento da etapa de Digestao Anaerébia da ETAR Sul e a gestao do biogds gerado,
tendo vindo a solicitar assessoria técnica a Direcdo de Engenharia do grupo Aguas de
Portugal com a duragao de aproximadamente um ano, que decorreu entre Agosto de 2010
e Junho de 2011. Como resultado desse estudo foi identificado um conjunto de medidas, ja
implementadas, que permitiram uma melhoria da operacionalidade global da linha de
lamas. (Gascao e Carvalho, 2011)

No seguimento desta melhoria, considerou-se pertinente realizar o presente estudo da

gestao de processo e otimizagdo da producao de biogds com recurso a Redes Neuronais
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Artificiais. As RNA sdo um tipo de ferramentas computacionais que operam de forma
andloga ao processo biolégico de um cérebro que, quando devidamente treinadas, sao
capazes de entender relagoes complexas em determinados conjuntos de dados.

A empresa (SIMRIA) dispoe de um software (NAVIA) que permite o armazenamento dos
dados relacionados com o processo de operagao da ETAR recolhidos ao longo do tempo,
criando, assim, uma considerdvel base de dados disponiveis para o treino das redes. A
quantidade e qualidade dos dados disponivel ¢ um fator muito importante para o sucesso
do treino de RNA, sendo que quanto maior for a base de dados melhor sera o treino e a
capacidade de previsao da rede.

O objeto deste estudo ¢é a etapa de DA, em particular o digestor A, que é parte integrante
da linha de lamas da ETAR Sul. O digestor A, apds paragem para uma intervencao de
reabilitacdo ao nivel da construgao civil (sobretudo betao), tem trabalhado em continuo
desde Abril de 2011. O reinicio de funcionamento deste digestor coincidiu com a
substituicao do caudalimetro do biogds, passando de um caudalimetro mecénico para um
caudalimetro termomadssico, com garantia de maior fiabilidade na leitura dos resultados
obtidos. Por este motivo, para o desenvolvimento deste trabalho, os dados recolhidos, para
treino e teste das RNA, estao compreendidos entre Abril 2011 e Fevereiro de 2013. Para
validacao dos resultados foram usados os dados referentes aos meses de Marco e Abril de
2013.

A primeira etapa do estudo consistiu no tratamento e manipulagdo dos dados recolhidos
de forma a construir uma base de dados e obter alguns indicadores importantes para o
treino das RNA. Em seguida, tentou-se efetuar um saneamento da amostra, composta pela
base de dados, através da andlise robusta dos dados pelo método de “caixas de bigodes”,
sem que, no entanto, os resultados obtidos permitissem excluir um nimero significativo de

Casos.
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Com uma base de dados definida, analisou-se a adequacdo da aplicacado de RNA a
modelacdo do processo de DA iniciando-se o treino de véarios modelos de RNA com
diferentes varidveis de entrada de forma a encontrar o modelo que melhor simula o
comportamento da digestao anaerébica verificada no digestor A.

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizaram-se os programas Microsoft Excel™ e
Neural Tools™ do The Decision Tools Suite™ da Palisade™.

O presente trabalho foi, assim, desenvolvido sob a orientagdo de Silva, na qualidade de
docente do Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), com acompanhamento do
Eng.° Milton Fontes da SIMRIA — responsdvel pela exploragdo e manutengdo da ETAR
Sul da SIMRIA. Além disso, beneficiou ainda do apoio da Direcdo de Engenharia da AdP,
na pessoa do Eng.° Nuno Broco (Diretor) e do Eng.® Jos¢ Gascao.

A validacdo dos resultados obtidos implicou uma anslise cuidada dos mesmos, contando
para isso com o apoio da Direcdo de Engenharia (DE) da AdP, para averiguar a

fiabilidade dos mesmos.

No capitulo 2 efetua-se uma breve descricio do sector de abastecimento de &dgua e
tratamento de dguas residuais, assim como, do grupo AdP, da SIMRIA e dos ecossistemas
protegidos pelo sistema multimunicipal de saneamento da Ria de Aveiro. Procede-se,
ainda, & caracterizacio da ETAR Sul, dos seus efluentes e das fases e processos de
tratamento da ETAR.

No capitulo 3 aborda-se, de forma resumida, o processo de degradacdo anaerébio,
descrevendo as principais fases interdependentes em que pode ser dividido e os fatores
ambientais que provocam maior interferéncia no processo. Neste capitulo também sao

apresentados os principais tipos de digestores anaerébios.

O estudo das RNA ¢é desenvolvido no capitulo 4, no qual, apés uma breve apresentacao
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das redes, é estabelecida a sua analogia com sistemas biolégicos e procede-se a uma
contextualizagao histérica. De seguida, sdo descritos os principios de funcionamento das
redes neuronais. Ainda, neste capitulo, sdo apresentadas as redes neuronais mais comuns e
as que sao usadas pelo programa NeuralTools, que foi usado no desenvolvimento deste
estudo. Serdo ainda destacadas diversas questOes importantes relacionadas com a
modelagdo das RNA, incluindo a divisao dos dados em conjuntos de treino, teste e
validagao, os diferentes algoritmos de treino e métodos para validagdo das RNA treinadas.
Por 1ltimo, efetua-se uma comparacao entre as redes neuronais e os métodos estatisticos
procedida de uma justificagdo do método escolhido.

O capitulo 5 serd dedicado ao desenvolvimento do estudo, com a descricdo do caso de
estudo e das técnicas e metodologias utilizadas, e a apresentacao dos resultados obtidos.
Finalmente, no capitulo 6 sao apresentadas as conclusdes do estudo e desenvolvidas

recomendagoes/sugestoes para eventuais trabalhos futuros.
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2. BREVE CARACTERIZACAO DO SECTOR DE SERVICO DE AGUAS E

APRESENTACAO DA EMPRESA

2.1.  Sector de Servigo de Aguas

Segundo a ERSAR (2010), o sector de servicos de &guas, conforme é usualmente
denominado, compreende as atividades de abastecimento de dgua as populagoes, urbanas e
rurais, e as atividades associadas, como os servicos, o comércio e a pequena industria
inserida na malha urbana. Compreende também a drenagem e o tratamento de dguas
residuais urbanas, que incluem as dguas residuais de origem doméstica, industrial e
pluvial. Estas duas atividades tém, tradicionalmente, sido tratadas em conjunto,
verificando-se, todavia, que a atividade de abastecimento de dgua apresenta niveis de
atendimento muito superiores aos registados na atividade de saneamento de &dguas
residuais.

O sistema de abastecimento de dgua é um sistema em alta se é constituido por um
conjunto de componentes a montante da rede de distribuicao de dgua, fazendo a ligacao do
meio hidrico ao sistema em baixa. O sistema de abastecimento de dgua é um sistema em
baixa se é constituido por um conjunto de componentes que ligam o sistema em alta ao
utilizador final. O sistema de abastecimento de dgua presta um servigo em alta e em baixa
sempre que vincula o meio hidrico a um utilizador final.

O sistema de drenagem de dguas residuais em baixa é um sistema que faz a coleta de
dguas residuais junto ao produtor rejeitando-as num sistema em alta. O sistema de
drenagem de dguas residuais em alta é constituido por um conjunto de componentes que
permitem a ligacao do sistema em baixa ao ponto de rejeigao. Se o sistema de drenagem
de dguas residuais faz afluir as dguas residuais urbanas desde o produtor até ao meio

recetor, entao considera-se que é um sistema em alta e em baixa.

11
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Se para a atividade de abastecimento de dgua se pode afirmar que o pais estd ja dotado de
uma rede que permite abastecer a quase totalidade da populagao, para a atividade de
saneamento de &guas residuais a realidade é bem distinta. Existem ainda muitos
aglomerados sem drenagem de &dguas residuais e, para as zonas onde existe drenagem,
verificam-se frequentes situagoes de auséncia de tratamento adequado. Isto significa que é
expectdvel que o crescimento que este sector tem vindo a registar se mantenha nos
préximos anos, até que toda a rede de infraestruturas em alta e baixa esteja completa.

O nivel de cobertura da populagdo com servigos de abastecimento piblico de dgua é
atualmente, de cerca de 93%, o que corresponde a uma melhoria significativa verificada na
ultima década, em que o valor era de cerca de 80%. Este nivel de cobertura encontra-se
relativamente préoximo da meta de 95% prevista no PEAASAR II.

O nivel de cobertura da populagao com servigos de saneamento de dguas residuais urbanas
com adequado tratamento é atualmente de cerca de 76%, o que corresponde a uma
melhoria significativa quando comparada com o que se passava héd cerca de uma década,
em que o valor era de 30%. Este nivel de cobertura encontra-se ainda distante da meta de

90% prevista no plano estratégico para o sector.

2.1.1. Principais etapas dos servigos de abastecimento de dguas e saneamento de sguas
residuais

As atividades deste sector compreendem um conjunto de etapas distintas e com requisitos
muito diferentes para os dois subsectores.

Para o subsector das dguas é necessdrio dispor de origens em quantidade e qualidade
suficientes para cobrir as necessidades e de infraestruturas que assegurem a fiabilidade no
abastecimento a toda a populacao e as véarias atividades econémicas.

Para o subsector das dguas residuais é necessédrio recolher as rejeigoes provenientes das

12
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fontes tépicas de origem urbana, assegurar um tratamento adequado e descarregar as
dguas tratadas em condicoes que nao adulterem a qualidade da dgua dos meios recetores.

Em termos genéricos pode-se estabelecer a seguinte cadeia de valor para os dois

subsectores:
1. Capragdo 2. Elevacdo
Extracgao de dgua bruta no meio hidrco superncial Elevagao de agua com o oblecTvo
0ol subTerraneon e gue esta circule sob pressao e
F venga barreiras orograricas
4, Adugao

3. Tratamento

Transpore de agua tratada )
da zona de producao para as ) Cc-rrec:q;.ao das caracteristicas
Zonas de Consumo Tigicas, quimicas e microbioldgicas
da agua, por Torma a torna-la
adequada para o consumo humano

5. Armazenamento

6. Distribuigao
Armazenamento de Agua Tratada por )
forma a assegurar a contnuidade no Distribuigao pelos utlzadores da agua em
abastecimento quantidade e pressac adequada as

necessidades

2. Elevacdo 1. Drenagem

Elevagao das aguas residuals produzidas Recolha das aguas residuals produridas
com a nnaldade de vencer barreiras :‘
orograncas

@

3. Tratamento

Comecgao das caracteristicas Tisicas,
quimicas e microbalagicas tendo em

COnsideraga0 as Caraclenisucas o melo
4. Processamento de lamas recepror

Tratamento e destino final das
lamas geradas no ratamento o

OLIDA

FASE LiauiDa

das aguas residuals ' w 4. Reurilizacdo

-n:
_ = Utlizagao das aguas residuals tratadas
[para Us0s COMPATIVElS Com & sUa

5. Destino final flEis

5. Destino final
Encaminhamento das lamas para
destino final adequado (agriculura,
BTEermo, eTc.)

Descarga no mek receptor das
Y Aguas residuals ratadas

Figura 1 — Cadeia de valor do sector de servigos de dguas. (Fonte: ERSAR, 2010)
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2.2. O grupo ADP — Aguas de Portugal

Conforme referido pela AdP (2013), na iltima década do século XX, Portugal revelava
insuficiéncias graves nos sistemas de abastecimento de dgua para consumo piblico e baixos
niveis de atendimento no saneamento de dguas residuais. A gestdo e exploracido destes
sistemas eram da responsabilidade exclusiva dos Municipios, predominando os
investimentos numa légica local e nao integrada. A tinica excecao era a EPAL, empresa ja
centendria, responsivel pela distribuicao domicilidria de dgua no Municipio de Lisboa e
pelo fornecimento de dgua a cerca de 20 Municipios da drea da Grande Lisboa.

A Aguas de Portugal foi constituida em 1993 para ser um dos instrumentos da mudanca
que iria permitir aumentar, de forma sustentdvel e em quantidade e qualidade, os niveis de
atendimento da populagao portuguesa nos sectores de abastecimento de dgua e de
saneamento de dguas residuais. A criagao de Sistemas Multimunicipais de Abastecimento
de Agua e de Saneamento de Aguas Residuais, cuja responsabilidade lhe foi entéo
atribuida, tinha por objetivos sanar as insuficiéncias dos sistemas de abastecimento de
dgua para consumo publico e aumentar os niveis de atendimento da populacao servida por
sistemas de saneamento de dguas residuais.

Em Outubro de 2000, em resultado de novas orientagoes estratégicas e como
reconhecimento do mérito e potencialidades da experiéncia empresarial desenvolvida,
foram integradas nas competéncias do Grupo AdP todas as participagoes do Estado
Portugués na drea do Ambiente, nomeadamente a drea de tratamento e valorizagdao de
residuos. Prosseguindo uma fungao estruturante no sector do Ambiente, o Grupo AdP
assume um papel de grande contribuidor para os objetivos operacionais dos planos
estratégicos sectoriais do Paifs. Nesta area, o Grupo AdP atua em todas as fases do ciclo
urbano da dgua, integrando a captagao, tratamento e a distribuicao de dgua para consumo

ptblico e a recolha, o tratamento e a rejeicao de dguas residuais urbanas e industriais,
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incluindo a sua reciclagem e reutilizagao.

Em parceria com os Municipios é responsdvel pela gestdao e exploragdo de Sistemas
Multimunicipais, cuja prioridade é dotar o Pais das infraestruturas que permitam nivelar o
atendimento das populagoes e a qualidade de servigo com a média europeia e dos paises
mais desenvolvidos. Em parceria com o sector privado, gere ainda a concessao de sistemas
municipais de abastecimento de dgua e saneamento de dguas residuais.

Tendo por objetivos prestar aos clientes das empresas multimunicipais um servico de
qualidade ao menor custo e contribuir para a dinamizagao do mercado dos prestadores de
servigos, o Grupo promove a contratacao externa de servigos de Operacao e Manutengao
no ambito dos Sistemas Multimunicipais de Abastecimento de Agua e Saneamento de
Aguas Residuais. Em Portugal, o Grupo AdP participa num conjunto de empresas que,

em parceria com os municipios, prestam servigos a cerca de 80% da populac¢ao portuguesa.
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Figura 2 — Presenca da ADP em Portugal. (Fonte: ADP, 2013)
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2.3. A SIMRIA - Saneamento Integrado dos Municipios da Ria, SA

2.3.1. Apresentagao

A SIMRIA - Saneamento Integrado dos Municipios da Ria, SA, é a sociedade anénima
responsdvel pela construgao, gestdo e exploragdo do Sistema Multimunicipal de
Saneamento da Ria de Aveiro, criado através do Decreto-Lei n°101/97, de 26 de Abril. Em
conformidade com o disposto no Decreto-Lei n° 329/2000, de 22 de dezembro, a
intervencao da SIMRIA ao nivel da requalificagao ambiental, foi ampliada aos Municipios
de Espinho, Santa Maria da Feira e restante parte de Ovar, no sentido de dar resposta a
recuperagao do ecossistema da Barrinha de Esmoriz / Lagoa de Paramos.

A SIMRIA é responsdvel pela recolha, tratamento e rejeicdo dos efluentes domésticos e
industriais dos municipios pertencentes ao Sistema Multimunicipal de Saneamento da Ria
de Aveiro, promovendo a requalificagdo ambiental dos ecossistemas da Ria de Aveiro e da
Barrinha de Esmoriz / Lagoa de Paramos num quadro de sustentabilidade econémica,
financeira, técnica e social. A sua atividade configura, assim, um servigo de interesse geral,
com um papel determinante na melhoria da qualidade de vida dos cidadaos e na garantia
da coesao econdémica e social da regiao, estando sujeita a um conjunto de obrigacoes de
servico publico que importa salientar: universalidade, continuidade, acessibilidade,
qualidade do servico e protecao dos utilizadores.

O Contrato de Concessdo, entre o Estado Portugués e a SIMRIA, foi celebrado a 8 de
maio de 2000, por um periodo de 30 anos. Em virtude do alargamento do Sistema
Multimunicipal, com vista & resolucao dos problemas de saneamento da Barrinha de
Esmoriz, foi celebrado o primeiro aditamento ao Contrato de Concessao a 22 de novembro
de 2000. A 19 de janeiro de 2009 foi celebrado o segundo aditamento ao Contrato de

Concessao que prolongou o periodo de concessao de 30 para 50 anos e ampliou a drea de
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intervencdo ao municipio de Cantanhede, & restante parte do municipio de Oliveira do
Bairro e a bacia da Laje e Cédster no municipio de Santa Maria da Feira. Apés 13 anos de
existéncia a SIMRIA encontra-se numa fase de plena maturidade de exploragdao das suas
infraestruturas.

Detentora de um capital social de 16 712 225 euros, a SIMRIA é uma empresa de direito
privado e de capitais maioritariamente piblicos, participada pela Aguas de Portugal,
SGPS, SA, e pelos municipios de Agueda, Albergaria-a-Velha, Aveiro, Cantanhede,
Espinho, Estarreja, {lhavo, Mira, Murtosa, Oliveira do Bairro, Ovar, Santa Maria da Feira

e Vagos.

®4DP - Agims de Portugal (67.7%) m Cimara Municipal de Agueda (2.84%)

® Cimara Municipal de Albergarias-Velha (1.42%)  ®Cimara Municipal de Aveiro (7.48%)

B Camara Municipal de Estarreja (283%) = Camara Municipal de ihavo (3.55%)

8 Cimara Municipal de Mira (0.48%) m Ciimara Municipal de Murtosa (0L 30%)

| Cdmara Municipal de Oliveira do Bairro {1 11%) = Cimara Municipal de Ovar (3.84%)

8 Cimara Municipal de Vagos (08%) Camara Municipal de Espinho (216%)
Camara Municipal de Sta Maria da Feira (4,19%) Cimara Municipal de Cantanhede (1, 20%

Figura 3 — Estrutura Acionista da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a)

2.3.2. Estrutura Organizacional

Em termos organizacionais, a SIMRIA encontra-se estruturada segundo duas Diregoes sob
a tutela da Administracdo, nomeadamente a Direcdo de Operacao e Infraestruturas e a
Diregao Administrativa e Financeira, as quais sdo responsédveis pelas dreas funcionais que
tutelam.

A reportar diretamente & Administracdo existem os 6rgaos de Secretariado da

Administragao, Sistema de Responsabilidade Empresarial, Comunicagdo e Imagem,
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Departamento de Qualidade do Processo e Assessoria Juridica. Estes quatro iltimos com

fungoes transversais a toda a empresa.

Administracao da SIMRIA

Sistemade Responsabilidade
Empresarial

Secretariado da Administracdo

Departamento de Qualidade do

Comunicacdo e Imagem —— T
Processo

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

DOl DAF

Direccéio de Operaciio e Infra-Estruturas Direccdo Administrativa e Financeira

Figura 4 — Estrutura Organizacional da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a)

Diregao de Operacao e Infraestruturas

A DOI é responsével por toda a atividade associada & recolha, tratamento e rejeicdo de
efluentes, bem como & manuten¢dao dos equipamentos. Divide-se em trés dreas funcionais:
Centro Operacional I, responsédvel pela Operacao e Manutencdo da ETAR Norte; Centro
Operacional II, responsavel pela Operacdo e Manutencdo das ETAR Sul e S. Jacinto;
Operacao e Manutengao de Condutas, Estagoes FElevatérias e Pontos de Entrada
(OMCEEPE).

E igualmente responsiavel por toda a atividade associada a concecdo e planeamento,
através da drea funcional Estudos e Planeamento, e por toda a atividade associada a
construgao e manutencao das infraestruturas, através da drea funcional Obras.

Nesta direcao estd ainda inserida a &drea funcional Administracdo de Sistemas, responsével
pela informadtica, telecomunicagoes, SIG (sistemas de informacao geogréfica) e automagao.

A reportar diretamente & Diregdo de Operagao e Infraestruturas, existe ainda o 6rgao de

staff Secretariado.
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Dire¢ao Administrativa e Financeira
E responsavel pela gestao administrativa, econémica, financeira e de recursos humanos. E
nesta Direcdo que estdo concentrados os servigos de Contabilidade, Compras, Tesouraria,

Recursos Humanos, Fundo de Coesao e Gestao de Frota.

2.3.3. Relagoes com Stakeholders

Na qualidade de empresa responsdvel por um servico de interesse ptblico, cuja atividade
se reflete na requalificacao ambiental da regido, em prol da melhoria da qualidade de vida
das populagoes, a SIMRIA interage com vérios parceiros que, direta ou indiretamente,

constituem partes interessadas no desempenho da sua atividade.

Fornecedores
Ministério da

Agricultura,do
Mar, do Amblente ¢ Entidades do
do Ordenamento Setor
do Territério

Entidades
Comunitérias

Acionistas

ONG
Organizagdes
jo

Populagio

Governamentais

Figura 5 — Organigrama dos Stakeholders da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a)

Do Ministério da Agricultura, do Mar, do Ambiente e do Ordenamento do Territério,
entidade concedente da gestao do Sistema Multimunicipal, emanam um conjunto de
orientacoes, que norteiam a SIMRIA no cumprimento da missao que lhe foi atribuida.

A Aguas de Portugal, SGPS, enquanto acionista maioritério detentor de um relevante
know-how e experiéncia acumulada no sector, representa um pilar fundamental na gestao

estratégica da empresa.
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Com um duplo posicionamento, alguns municipios apresentam-se simultaneamente como
acionistas e clientes/utilizadores diretos do Sistema Multimunicipal, com quem a SIMRIA
estabelece diversas parcerias no sentido de melhorar as taxas de atendimento de
saneamento que caracterizam a regiao. Pelo facto de ter integrado 9 municipios abrangidos
pelo Sistema Multimunicipal, a AdRA passou a ser o principal cliente da SIMRIA. Para
além da AdRA e dos Municipios, a SIMRIA tem também como cliente direto a Unidade
Industrial da Portucel, que apenas utiliza a componente de rejeicico do Sistema
Multimunicipal, uma vez que possui instalagoes préprias para o tratamento dos seus
efluentes.

As populacoées, embora indiretamente, beneficiam consideravelmente do sistema
multimunicipal e serdo a principal parte interessada na qualidade dos servigos da SIMRIA.
A empresa tem dado particular importancia ao desenvolvimento de diversas acoes de
comunicagao junto das populagbes no Ambito da Educagao Civica em matéria ambiental.
A este nivel, refira-se o trabalho de sensibilizago realizado, prioritariamente junto de um
publico infanto-juvenil, na promog¢ao das questoes ambientais, em particular dos recursos
hidricos.

As relagoes com as entidades comunitérias sempre se pautaram pelo bom relacionamento
entre as partes, traduzido nas diversas candidaturas que suportam a construcao e
ampliacao do Sistema Multimunicipal.

Por fim, importa referir as relagoes estabelecidas com os fornecedores, as Organizacoes
Nao Governamentais (ONG), bem como com as diversas entidades do sector, de onde se
destaca a Entidade Reguladora dos Servicos de Aguas e Residuos (ERSAR) e a
Administragdo para os Recursos Hidricos (ARH), com as quais a SIMRIA procura
estabelecer relagoes estdveis e de confianca.

Em suma, em virtude das diversas vertentes que caracterizam a sua atividade, a SIMRIA
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possui um conjunto de interfaces, relativamente aos quais procura responder, de forma
eficiente, aos diferentes compromissos assumidos, quer sejam técnicos, econémicos, sociais
ou ambientais, privilegiando um relacionamento sério e virtuosos, suportado em valores de

ética e justica social.

2.3.4. Principais indicadores da atividade da SIMRIA no triénio 2009/2011

Tabela 1 — Indicadores da atividade da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2011a)

Unidade 2009 2010 2011
Atividade
Volume de efluente recolhido 10° m? 32.578 37.679 37.216
Volume de efluente tratado 10° m* 22.156 26.928 26.194
Volume de efluente faturado 10° m? 32.578 36.679 37.216
Populacao abrangida Hab 468.686 468.686 468.686
Populacao servida Hab 430.355 450.941 468.686
Municipios abrangidos Ne 13 13 13
Municipios servidos N© 13 13 13
Infraestruturas
Extensao de rede em funcionamento km 266 303 315
Estagoes elevatérias e pontos de entrada disponibilizados N© 153 167 208
Estagoes elevatorias em funcionamento N° 71 74 76
ETAR em funcionamento N© 5 5 5
Emissario submarinos em funcionamento N© 2 2 2
Economico-Financeiros
Investimento Milhar € 9.187 13.013 6.817
Volume de Negécios Milhar € 12.366 16.172 16.234
Gastos Operacionais Milhar € 11.496 12.949 13.830
Gastos com Pessoal Milhar € 2.162 2.088 1.955
Gastos Financeiros Milhar € 3.689 3.059 4.277
Resultados Operacionais Milhar € 2.990 5.562 5.103
Resultado Liquido do Exercicio Milhar € 271 3.338 1.207
Imobilizado Liquido Milhar € 209.188 218.637 207.494
Cash- Flow Milhar € 1.931 5.823 4.444
Ativo Liquido Milhar € 245.085 255.695 240.481
Endividamento % 43 42 45
Recursos Humanos
Colaboradores em 31 de Dezembro N© 83 85 82
N° médio de colaboradores N° 81 85 86
Produtividade
Gastos com pessoal/caudal total €/m? 0,0664 0,0554 0,0525
Gastos financeiros/caudal total €/m? 0,1132 0,0812 0,1149
Gastos operacionais/caudal total €/m? 0,3529 0,3437 0,3716
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2.3.5. Caracterizagao dos ecossistemas existentes na édrea de atuagdo da SIMRIA

Ao tratar as dguas residuais, a SIMRIA concilia as atividades humanas com a preservagao
dos recursos hidricos, contribuindo assim para o desenvolvimento sustentdvel da regido. A
SIMRIA implementou um Programa de Monitorizacio da Qualidade da Agua para
garantir que todas as etapas do processo de tratamento sao controladas em termos

ambientais.

Ria de Aveiro

A Ria de Aveiro faz parte de um ecossistema lagunar com reconhecido valor ambiental,
econdémico e social.

A Ria de Aveiro estende-se, pelo interior, paralelamente ao mar, numa distancia de 47 km,
no sentido Este-Oeste, desde Ovar até Mira, e com uma largura méxima de 11 km. A Ria
é o resultado do recuo do mar, com a formagao de cordoes litorais que, a partir do séc.
XVI, formaram uma laguna que constitui um dos mais importantes e belos acidentes
hidrograficos da costa portuguesa. Abarca cerca de 11000 hectares, dos quais 6000 estao
permanentemente alagados, e desdobra-se em quatro importantes canais ramificados em
esteiros que circundam um sem ntmero de ilhas e ilhotes. Nela desaguam o Vouga, o
Antua e o Boco, tendo como unica comunicacdo com o mar um canal que corta o cordao
litoral entre a Barra e S. Jacinto, permitindo o acesso ao Porto de Aveiro, de embarcagoes

de grande calado.

Figura 6 — Vista aérea da Ria de Aveiro na zona da Barra de Aveiro.

(Fonte: http:/ /portugalfotografiaaerea.blogspot.pt/)
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Rica em peixes e aves aqudticas, possui grandes planos de dgua, locais de eleicao para a
préitica de todos os desportos nduticos.

Nesta regiao o ambiente e a cultura estao fortemente entrelacados e moldaram-se ao longo
da Histéria. A pesca, a agricultura, a apanha e transporte do molico e a producgao de sal

ainda se praticam recorrendo a técnicas tradicionais. Aqui, o Homem domou os recursos

naturais e, fruto dessa relagao, foi criado um patriménio cultural tinico.

s ~ L] s

Figura 7 — Vista aérea da Ria de Aveiro préximo do centro da cidade de Aveiro.
(Fonte: http:/ /portugalfotografiaaerea.blogspot.pt/)

Ainda que tenha vindo a perder, de ano para ano, a importancia que ja teve na economia
aveirense, a producao de sal, utilizando técnicas milenares, é, ainda, uma das atividades
tradicionais mais caracteristicas de Aveiro, havendo, atualmente, dezenas de salinas em
laboracao.

Muito especialmente no Norte da Ria, os barcos moliceiros, embarcagoes tnicas e de linhas
perfeitas, ostentando policromos e ingénuos painéis decorativos continuam a apanhar o
molico, fertilizante de eleicdo, bem dentro dos mais exigentes e atuais pardmetros

ecolégicos, que transformou solos estéreis de areia em ubérrimos terrenos agricolas.

Figura 8 — Imagens de moliceiros. (Fontes: www.net-moliceiro.inovanet.pt ¢ www.geolocation.ws)
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Lagoa de Paramos / Barrinha de Esmoriz

A Lagoa de Paramos ¢ uma laguna costeira de média dimensao, comunicando com o
Atlantico através de um canal, a Barrinha de Esmoriz. Estd situada no litoral Norte de
Portugal, entre os concelhos de Ovar e Espinho ocupando uma drea de cerca de 396 ha. A
Barrinha de Esmoriz/Lagoa de Paramos é a zona himida mais significativa no litoral
Norte de Portugal, entre a ria de Aveiro e o estudrio do Rio Minho e é dotada de uma
biodiversidade impar (270 espécies de avifauna e pelo menos 80 espécies de flora
classificadas). E uma &rea pertencente a Rede Natura 2000 e & REN e classificada como
IBA (Important Bird Area), pela Bird Life International.

Esta laguna apresenta uma forma grosseiramente triangular, com cerca de 1500m de
comprimento, na direcao Norte-Sul, e cerca de 700m de largura, na direcao Este-Oeste.
Encontra-se afastada do mar cerca de 400m, separada por dunas e pela faixa de areia.

A acumulagao de dgua nesta laguna resulta essencialmente dos volumes drenados por duas
ribeiras principais, Ribeira de Paramos que tem a sua foz no lado Norte da Lagoa e Vala
de Maceda, que desagua no lado Sul. De um modo geral, trata-se de uma laguna com

baixa profundidade, apresentando os seus fundos cobertos por sedimentos méveis (lodo).

Figura 9 — Imagens aéreas da BE/LP. (Fonte: www.prof2000.pt/users/eb23fespan)

A ligacdo da laguna com o mar era efetuada ocasionalmente por um canal de largura
varidvel com cerca de 600m de comprimento, com tendéncia a fechar por agdo do

transporte sélido litoral. A comunicacao com o mar verificava-se na altura das marés-vivas
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ou quando ocorria precipitacio muito elevada. Atualmente ndo se encontra sob a
influéncia das marés. A comunicagdo com o mar nao é permanente pois a abertura e fecho
do canal dependem da acado do mar e/ou da intervengdo humana, através de dragagens.
Em virtude deste facto, verificam-se flutuagoes importantes do nivel de &dgua, que
prejudicam a reproducao das aves que nidificam na barrinha. Quando a comunicagdo com
o mar estd interrompida e a Barrinha estd cheia, a drea do plano de dgua pode atingir os
56 ha, correspondendo a um volume aproximado de 230.000m* de dgua.

Os seus habitats encontram-se ameagados, devido ao completo abandono a que foi sujeita
durante as ultimas décadas. A falta de um plano de gestdo, o agravamento da poluigdo dos
canais de dgua doce, a pressao turistica e urbanistica, assim como obras mal executadas na
tentativa de minimizar os efeitos poluentes, sao apenas alguns dos fatores que
contribuiram para o agravamento da situagdo. Sendo um espago a preservar mas que se

encontra gravemente ameacado

Figura 10 — Imagens elucidativas do estado da BE/LP.

(Fonte: http://cusquicesdeesmoriz.blogspot.pt/)

Desde a construgao da ETAR de Esmoriz (ja desativada) e da ETAR de Espinho
verificou-se uma significativa melhoria da qualidade da agua da vala de Maceda. Apesar
de algumas melhorias, a situacdo na Ribeira de Paramos (lado Norte) mantém-se
preocupante, continuando esta ribeira muito poluida, devido aos efluentes industriais
descarregados, sem tratamento, a montante da ribeira, dai resultando a péssima qualidade

da dgua na Barrinha de Esmoriz.
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2.3.6. O Sistema Multimunicipal de Saneamento

A concegao do Sistema Multimunicipal de Saneamento da Ria de Aveiro, nomeadamente o
dimensionamento e localizacdo das suas infraestruturas foi objeto de diversos estudos, em
articulacaio com as entidades competentes e municipios, no sentido de assegurar a
otimizacao técnica e econémica da sua construgao bem como da sua exploracao.

O Sistema Multimunicipal de Saneamento da Ria de Aveiro apresenta uma solugao para a
coleta, tratamento e destino final dos efluentes da Ria de Aveiro e da Barrinha de
Esmoriz/Lagoa de Paramos, cujo equilibrio tem vindo a ser ameagado pelos problemas de
poluicao devido as descargas de dguas residuais domésticas e, sobretudo, industriais.

A construcdo do sistema municipal, que foi desenvolvida em 3 fases, conforme
representado na figura seguinte, encontra-se concluida no que se refere aos investimentos

previstos no Contrato de Concessao.

Legenda

———  Int-estruturas em Servico
Infra-estruturas em Servico (Municipais), a integrar no SMM
Sistema da Ria de Aveiro - 1° Fase (CC 08/Maio/2000)

Sistema Barrinha de Esmoriz / Lagoa de Paramos
2* Fase (Ad CC 22/Nov/2000)

Interceptores da Laje e do Caster, Emissarios do Cértima e Levira
€ Ligagso a Cantanhede - 3* Fase (2* Ad CC 19/Jan/2009)

Ampliagao da Area Servida em Vagos - 4* Fase

Hidrografia

g/adno

Concelhos

Figura 11 — Mapa da drea de abrangéncia do Sistema Multimunicipal da SIMRIA.
(Fonte: SIMRIA, 2011b)
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Tabela 2 — Zonas de Intervencgao e Populagao Equivalente Abrangida pelo sistema.
(Fonte: SIMRIA, 2011b)
Zonas de Intervengdo Populacdo Equivalente
1* Fase Agueda
Albergaria-a-Velha

Aveiro

Estarreja
Tlhavo
Mira

Murtosa

800.000 hab

Oliveira do Bairro
Ovar
Vagos
2° Fase Espinho
Ovar 220.000 hab
Santa Maria da Feira
3* Fase Cantanhede
Oliveira do Bairro 121.520 hab

Santa Maria da Feira

Investimento/financiamento

O investimento total previsto para cumprimento da missao da SIMRIA ascende a 234,5
milhoes de euros, estando ja realizados mais de 90% deste valor.

A Comunidade Europeia também contribui na cobertura financeira deste investimento
através do Fundo de Coesao e do POVT.

Tabela 3 — Valores de Investimento/Financiamento. (Fonte: SIMRIA, 2011b)

Investimento Comparticipagao do
(milhdes de €) Fundo de Coeséo
1* Fase Ria de Aveiro 154 85%
2% Fase Barrinha de Esmoriz 23 59%
Lagoa de Paramos
3* Fase Cértima e Levira
12,4 48%

Laje e Caster

Cantanhede

Para além da comparticipacdo comunitdria do Fundo de Coesdao, o projeto também é

financiado por capitais préprios e capitais alheios.
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Infraestruturas

12 Fase

o =

INTERCEPTOR
NORTE

lelataad INTERCEPTOR 2274
EepeGT GERAL

Figura 12 — 1* Fase do Sistema Multimunicipal. (Fonte: SIMRIA, 2013)

O Sistema Multimunicipal foi concebido inicialmente para servir os municipios de Agueda,

Albergaria-a-Velha, Aveiro, Estarreja, Ilhavo, Mira, Murtosa, Oliveira do Bairro, Ovar e
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Vagos, abrangendo um total de 800 mil habitantes-equivalentes, em trés grandes
componentes:

I — Componente de Recolha de Aguas Residuais (Subsistemas Norte, Sul e Torreira / S.

Jacinto)
Tabela 4 — Descrigdo do Sistema de Recolha - 1* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)
Extenséo EstagGes Elevatérias Pontos de Entrada,
(km) (n°) (n°)
Intercetor Norte 62,8 15 21
Intercetor Sul 37,2 8 8
Intercetor Vouga 45,2 16 25
Emissério Aveiro / [lhavo 53 4 3
Emissédrio Barra / Costa Nova 3,9 2 2
Emissario Gafanha da Nazaré 3,7 1 1
Emissdrio da Torreira 10,7 5 5
Conduta Elevatoéria S. Jacinto 1,6 1 1
Emissédrios Complementares 49 2 2

II — Componente de Tratamento de Aguas Residuais

Tabela 5 — ETARs responsdveis pela componente de tratamento - 1* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)
Populagdo Abrangida HP* Caudal Médio Didrio HP*

(hab-eq) (hab-eq)
ETAR Norte 272.000 48.705
ETAR Sul 159.700 39.278
ETAR S. Jacinto 9.377 1.065

*Horizonte de Projeto

IIT — Componente de Rejeicao (Intercetor Geral e Exutor Submarino de Sao Jacinto)

Tabela 6 — Descri¢ao do sistema de rejeicao - 1* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)

Extensdo (km) Estagbes Elevatérias (n°)
Geral 24,7 3
Exutor 1 3,4 -

A 1* fase do Sistema Multimunicipal estd totalmente disponibilizada aos clientes
municipais e Portucel, encontrando-se em curso o Plano de Manutencao de Infraestruturas

associado a esta fase.
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2 Fase

No ano 2000 o Sistema foi alargado aos municipios de Espinho e de Santa Maria da Feira
(parcialmente) e reforgado em Ovar, de forma a integrar o projeto de despoluigdo da
Barrinha de Esmoriz / Lagoa de Paramos.

O subsistema da Barrinha de Esmoriz / Lagoa de Paramos envolve a ligagdo & ETAR de
Espinho dos subsistemas de Espinho, Ovar (Esmoriz e Cortegaga) e de Santa Maria da
Feira (bacia que drena para a Barrinha de Esmoriz / Lagoa de Paramos), sendo que os
efluentes tratados na ETAR de Espinho sdo posteriormente encaminhados para o Exutor

Submarino de Espinho através do qual sao rejeitados no mar.

Figura 13 — 2* Fase do Sistema Multimunicipal. (Fonte: SIMRIA, 2013)

Para o efeito, a ETAR de Espinho foi remodelada e ampliada para receber um caudal de
30.890 m3/dia no horizonte do projeto. O Sistema da Barrinha de Esmoriz / Lagoa de
Paramos implicou ainda a execugdo de cerca de 29 km de Condutas e 5 KEstagoes

Elevatorias.

Figura 14 — Imagem da ETAR de Espinho. (Fonte: SIMRIA, 2013)
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Com o alargamento do Sistema a Barrinha de Esmoriz / Lagoa de Paramos, o Sistema
Multimunicipal de Saneamento da Ria de Aveiro, inicialmente dimensionado para uma
populagao total de oitocentos mil habitantes-equivalentes, passou a servir um universo
populacional que ultrapassa um milhao de habitantes-equivalentes, num horizonte de 30
anos.

I - Componente de Recolha de Aguas Residuais (Subsistema Barrinha de Esmoriz / Lagoa

de Paramos)

Tabela 7 — Descri¢ao do Sistema de Recolha - 2*Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)

Extenséo EstagGes Elevatérias Pontos de Entrada,
(k) (%) (%)
Intercetor de Esmoriz/Cortegaga 6,0 1 1
Emissério de Espinho 3,0 0 2
Intercetores de Rio Maior/Silvalde/Beire 20,0 4 36

II — Componente de Tratamento de Aguas Residuais

Tabela 8 — ETARs responséveis pela componente de tratamento - 2* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)
Populagao Abrangida Caudal Médio Didrio

HP* (hab-eq) HP* (hab-eq)
ETAR de Espinho 194232 30890
ETAR da Remolha 8874 1040

*Horizonte de Projeto

IIT — Componente de Rejeicao (Exutor Submarino de Espinho)

Tabela 9 - Descrigao do sistema de rejeigdo - 2* Fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)

Extensdo (km) Estagbes Elevatérias (n°)

Exutor II 2,0 -

A 2* fase do Sistema Multimunicipal estd totalmente disponibilizada aos clientes
municipais (Ovar, Espinho e Santa Maria da Feira), encontrando-se em curso o Plano de

Manutencao de Infraestruturas associado a esta fase.
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3* Fase

A 3" fase corresponde a todos os investimentos de expansao da rede a novas dreas
territoriais e/ou municipios. Refira-se nomeadamente o prolongamento do Intercetor
Vouga para recolher os efluentes gerados na totalidade do concelho de Oliveira do Bairro,
o prolongamento do Intercetor Sul de forma a abranger o concelho de Cantanhede e o
prolongamento do Intercetor Norte ao longo das bacias das ribeiras do Céster e da Laje no
concelho de Santa Maria da Feira.

I — Componente de Recolha de Aguas Residuais

Tabela 10 — Descri¢ao da expansdo da componente de recolha - 3* fase. (Fonte: SIMRIA, 2011b)

Extensao Estacoes Elevatérias Pontos de Entrada
(km) (n°) (n°)
Emissarios do Cértima e Levira 15,5 5 11
Emissério de Cantanhede 16,0 4 15
Emissarios de Laje e Céster 24,0 3 35

Com a conclusao da terceira fase, estao em funcionamento as seguintes infraestruturas:

Tabela 11 — Infraestruturas ao servigo da SIMRIA

ETAR's

*Norte

oSul

eEspinho

S, Jacinto
*Remolha
eSanta Catarina
eSalgueiro
eQuca

Condutas
310 km

Esta¢Oes Elevatorias e Pontos de Entrega

*76 EstacgOes Elevatdrias
*150 Pontos de Entrada Isolados

Emissarios Submarinos
o2
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Desde o inicio da sua atividade, a SIMRIA tem vindo a aumentar e melhorar a sua rede
de infraestruturas. Com os investimentos realizados e a qualidade do servigo da SIMRIA,
evita-se que sejam descarregados na ria cerca de 3 milhdes de m® de efluente, garantindo o

tratamento adequado antes da sua rejeicao no mar.

Operagao

O ciclo que caracteriza a atividade da SIMRIA tem inicio na identificacao das necessidades
de saneamento em alta da regiao que, depois de suportadas num contrato de concessao e
no recurso & comparticipacdo financeira comunitdria, desencadeiam uma sucessdo de
etapas através das quais a SIMRIA d4 cumprimento 4 missao a que se propos.

Na Operacdo do Sistema Multimunicipal, a SIMRIA recorre a todo o know-how e
experiéncia acumulada no sentido, nao sé, de criar valor intrinseco no desenvolvimento da
sua atividade, mas sobretudo de obter um desempenho que seja devidamente valorizado
pelas diferentes interfaces com que se relaciona.

Seguidamente encontra-se ilustrada a cadeia de valor associada a atividade chave da

Unidade de Negécio Agua
Producdo e Depuracao

[ Reutiizagio W Distribuicio 4

empresa:

Recolha

I

Processamento Destino Final

Recolha das dguas residuais produzi- Transporte das dguas residuais desde Corregio d as caracteristicas fisicas, Processamento de lamas (fase sélida) Descargano meio recetor das dguas
das. o ponto de recolha até is unidades de quimicas e biolégicas tendo em con- geradas no traamento das dguas re- residuais tratadas. Encaminhamento de
Pode incluir a atividade de elevacio. tratamento de dguas residuais. Pode sideragiio o meio recetor. siduais em funcio do destino final. lamas, gradades, gorduras e areias para

incluir a atividade de elevagio. aterro sanitdrio efou valorizaglo agri-

cola, energética ou cutras.

Utilizagio das dguas residuais tratadas Encaminhamentopara usos compativeis,
(fase liquida) parau sos compativeis nomeadamente parar ega de e spagos
com a sua qualidade. P ode incluir a verdes

atividade de elevagiio.

Figura 15 — Cadeia de valor da atividade chave da empresa. (Fonte: SIMRIA, 2011a)
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Recolha, tratamento e rejeicao

As equipas dos Centros Operacionais (CO), mantém a seu cargo a opera¢ao e manutengao
da ETAR Norte (COI) e da ETAR Sul (COII). Este facto permite reforcar ainda mais o
dominio das equipas da SIMRIA, sobre a vertente operacional do processo de tratamento,
o que se traduz numa melhoria da qualidade do servigo prestado. A exploracdo da ETAR
de Espinho permanece a cargo da LUSAGUA - Gestdo de Aguas, SA, ao abrigo do
contrato existente.

A realizagdo de andlises semanais e mensais ao efluente tratado e rejeitado nos Exutores
Submarinos de Sado Jacinto e Espinho, permitem atestar o cumprimento dos parametros
constantes nas respetivas licencas de descarga. Sdo ainda realizadas andlises as dguas

balneares que permitem aferir a qualidade das mesmas.

Tabela 12 — Valores Limite de Emissdo (VLE). (Fonte: SIMRIA, 2011b)

Ph SST CQO CBO,
ETAR Norte 6-9 60 125 25
ETAR Sul 6-9 60 15 25
ETAR Espinho 6-9 35 125 25

Tabela 13 — Rejei¢do de efluente (Valores em milhares de m3). (Fonte: SIMRIA, 2011b)

Exutor Submarino Exutor Submarino ETAR da ETARs

S. Jacinto Espinho Remolha de Vagos
2003 22284 1769 - -
2004 23620 2035 - -
2005 22955 2767 - -
2006 28687 3135 - -
2007 28022 2843 - -
2008 27710 2984 - -
2009 28208 4369 - -
2010 31404 5849 426 -
2011 31476 5355 385 -
2012 28964 4718 318 42
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2.3.7. Estagéo de Tratamento de Aguas Residuais Sul (ETAR Sul)

Legenda:

1.Edificio de Pré-Tratamento

2.Decantagdo Primaria

3.Tratamento Bioldgico

4.Decantagdo Secundaria

5.Estacdo Elevatodria IS8

6.Espessamento de lamas

7.Digestdo Primaria

8.Digestdo Secunddria

9.Edificio de Digestao,

Desidratagdo e PT

10.Silo de lamas

11.Gasémetro

12.Edificio de Exploragdo e
Oficinas

- 13.Portaria

Figura 16 — ETAR Sul da SIMRIA. (Fonte: SIMRIA, 2013)

=
.
73/

—

Caracterizagao da ETAR

Caracteristicas técnicas:

A ETAR Sul localiza-se na freguesia da Gafanha da Encarnacio, concelho de Ilhavo,
encontrando-se em funcionamento desde Agosto de 2002.
Atualmente recebe e trata os efluentes provenientes de Aveiro (parte), [Thavo, Mira, Vagos

e Cantanhede.

Tabela 14 — Dados de Projeto. (Fonte: SIMRIA, 2013)
Dados de Base

Ano 2018 Ano 2038
Populacao Equivalente (hab) 159.700 182.000
Caudal meédio (m/dia) 39.278 46.635
Caudal de ponta (1/h) 860 1.020

O montante de investimento na construcdo da ETAR foi de 13,2 milhdes de euros, com
comparticipagdo em 85% pelo Fundo de Coesao.

Caracteristicas Principais:

e Recegao de efluentes provenientes do Intercetor Sul, do Emissario Barra/Costa Nova e

do Emissério Aveiro/flhavo.
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Pré-tratamento:

o 2 tamisadores (5 mm ) + 1 grelha manual (20 mm)

o 2 desarenadores /desengorduradores (2x308 m®)
Medicao de caudal através de medidor eletromagnético.
Decantacao Priméria:

o 2 decantadores circulares (§=31,5 m e V=2750 m®)
Tratamento Biolégico:

o 2 tanques de arejamento (2x3882 m®)

o Lamas ativadas de média carga e baixa idade

o 4 turbinas de arejamento superficial em cada tanque
Decantacao secunddria:

o 2 decantadores circulares de sucgao (#=38 m e V=4150 m)
Espessamento de lamas:

o 2 espessadores para as lamas primdrias (2x276 m?)

o 1 flotador para as lamas secunddrias (250 m®)

o Edificio de pressurizagiao e tanque de mistura de lamas (15 m?)
Digestao anaerdbia:

o 2 digestores primérios (2x3000 m”)

o 1 digestor secunddrio (1370 m?)

Aquecimento das lamas:

o 2 caldeiras com poténcia unitéria de 350.000 Kcal/h, alimentadas a biogds e

gas natural
o 2 permutadores de calor
Desidratacao de lamas:

o 2 centrifugas
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e Armazenamento de lamas:
o Silo com 100 m* de capacidade

e Desodorizacao por via quimica, no edificio de pré-tratamento, na sala de desidratacao
das lamas e nos espessadores.

e Poténcia instalada: 1000KVA

e Destino final do efluente tratado — Oceano Atlantico, apés descarga através do exutor
submarino de S. Jacinto

e Captacgao prépria de dgua

e Ligacao a rede municipal de abastecimento de dgua e ligagao & rede de distribuicao de
gas natural.

e Moto-gerador (725 Kw)

Caracterizagio do efluente

A agua residual doméstica pode ser dividida em 2 categorias distintas que se distinguem
pela sua origem:

» 4gua “cinzenta” — produzida nos banhos/duches, cozinha, lavagem de roupa;

» 4gua “negra” — resultante da utilizagdo dos sanitérios.

Estes 2 tipos de &dgua residual sao misturadas e transportadas ao longo do sistema de
esgoto para a ETAR. Durante o percurso, esta dgua residual pode ainda ser diluida com
dguas de escorréncia das chuvas e misturada com outro tipo de efluentes provenientes da
atividade comercial e industrial que também sao descarregados no sistema de esgoto

publico.
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Fases do tratamento
O processo de tratamento do efluente recebido pela ETAR desenvolve-se por duas linhas
distintas, a linha de dgua e a linha de lamas (fase liquida e fase sélida), conforme se pode

verificar no diagrama seguinte.

: Pre-Tratamento : Tratamenta ! Traamento Secundario )
i i Primario i ;
* pradsgem
* desarenaments decantadar primibria reactor bioldglien dacantador sacunddrio

+ desenporduramento

. i -
esgote = (NN - =t mmar LINHA DE AGUA
T L
re)
recirculacio
lamas i lamas i
primarias |4 secundirias |4
digostor
anaeroblo
espessador flowdor ) . — 1l
\ centrifuga g
| F B el
e — silo do lamas
pe— e i
| - s =]

"

£ . oo oo
tochi i AN
e Easdmetro l -
==

COReragan | i -EI &

Figura 17 — Diagrama Funcional da ETAR. (Fonte: SIMRIA, 2013)

Linha de dgua

Na linha de &gua procede-se & correcdo das caracteristicas fisicas, quimicas e
microbiolégicas e posterior descarga no meio recetor das dguas residuais tratadas, tendo
em consideragao as caracteristicas do meio recetor.

Numa primeira fase do tratamento do esgoto, Pré-tratamento, sdo realizadas operagoes
preliminares que visam remover os solidos grosseiros, areias e gorduras contidos no esgoto,
sendo posteriormente realizado um Tratamento Prim&rio de sedimentagao efetuado em
decantadores. A sedimentagdo permite uma remogao de sélidos suspensos (SS) superior a
90% (Di Berardino, 2001). Esta operagao permite atingir um nivel de depuragao do esgoto
de 30-35% em termos de CBO;, reduzindo significativamente a carga poluente do esgoto.

Apés o tratamento primdrio, a matéria poluente remanescente ¢é constituida
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essencialmente por coloides.

No tratamento biolégico secunddrio, a matéria orginica do efluente resultante do
tratamento primdrio é degradada por intermédio de microrganismos aerébios que sao
introduzidos em reatores biolégicos sujeitos a arejamento. No efluente do decantador
secunddrio, o esgoto contém uma quantidade elevada de biomassa que se desenvolve a
custa da degradagao de parte significativa do material orgénico e dos nutrientes presentes
no esgoto. Estes microrganismos vao sedimentar no fundo do decantador sendo removidos
por decantagdo. Apds o tratamento secundério, as dguas residuais tratadas apresentam um
nivel reduzido de poluicao por matéria orginica, podendo na maioria dos casos, serem
descarregadas no ambiente recetor, que neste caso ¢ o Oceano Atlantico.

O processo completo de tratamento permite atingir, na sua globalidade, uma eficiéncia de
tratamento superior a 90% em termos de CBO;, produzindo lamas primdrias e lamas
secunddrias. Os tratamentos primério e secundério possibilitam, deste modo, uma reducao
significativa do volume de lamas comparativamente ao volume de esgoto inicial. No
entanto estas lamas concentram ainda a carga orginica poluente retirada ao esgoto,
apresentando um estado elevado de putrefacdo, viscosidade e mau cheiro (Di Berardino,

2001).

Linha de Lamas
Na linha de lamas realiza-se o tratamento das lamas geradas no tratamento das dguas
residuais e, apds o tratamento, o encaminhamento das lamas para destino final adequado

(agricultura, aterro, etc.). Nas ETAR’s s@o produzidas quantidades significativas de lamas:
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Tabela 15 — Caracterizacao geral de Lamas geradas no tratamento de dguas residuais. (Fonte: Di

Berardino, 2001)

% de sélidos na Resfduo Seco Volume
Lama (g/hab.dia) (I/hab.dia)
Lamas primérias nao espessadas 0,2-2,0 55 1,1
Lamas primérias espessadas 4,0-10 -- 0,2-0,5
Lamas de decantagao secunddria 0,015 35 0,7-1,1
Lamas Mistas espessadas 5-10 86 09-1,2

As lamas primédrias, que correspondem a cerca de 2,5 - 3,5 % do volume de esgoto e
resultam do processo de sedimentacdo dos SS, sdo recolhidas do decantador primério e
encaminhadas para os espessadores. As lamas secunddrias sao removidas do decantador
secunddrio e sdo reencaminhadas para o reator biolégico (recirculagdo de lamas) ou
encaminhadas para o flotador. As lamas espessadas no espessador e no flotador sao
recolhidas e misturadas numa cdmara de lamas mistas antes de serem enviadas para o
digestor anaerdbio. Os tanques de espessamento como os espessadores e o flotador
permitem aumentar a concentragao das lamas, possibilitando uma reducao do seu volume
e do caudal a enviar para a digestao.

No digestor anaerdébio processa-se a digestao anaerébia das lamas da qual resulta a
producao de biogds rico em metano.

As lamas digeridas passam por mais um processo de aumento da sua concentracio através
do espessamento por centrifugacao antes de serem armazenadas num silo para posterior
encaminhamento para destino final (aterro ou agricultura).

O biogds produzido é armazenado num gasémetro que abastece as caldeiras para o
aquecimento das lamas e o moto-gerador no qual se processa a co-geracao de eletricidade.
As dguas residuais municipais e as lamas de esgoto apresentam-se como um substrato com
caracterfsticas adequadas para aplicagao na &drea biotecnolégica, uma vez que apresentam
uma composicao muito particular que contém os compostos necessarios para o crescimento

microbiano.
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3. PROCESSO DE DIGESTAO ANAEROBIA

Conforme referido em diversa bibliografia, nomeadamente em Metcalf e Eddy (1991) a
Digestao Anaerébia (DA) é um processo que ocorre naturalmente no ambiente, assim
como em digestores em condicoes controladas, mediado por uma comunidade complexa de
microrganismos que promovem a decomposicao e degradacao da matéria orglnica, na
auséncia de oxigénio, permitindo, deste modo, a estabilizagao bioquimica.

Na DA podem ser utilizados diferentes tipos de substratos, nomeadamente, residuos: como
lamas resultantes do tratamento de dguas residuais (domésticas ou industriais), residuos
resultantes da atividade agropecudria (estrume de vacas, porcos e aves), fracdo organica
dos residuos sélidos urbanos e efluentes resultantes da atividade industrial (industria de
bebidas, produtos alimentares, amido, agtcar, processamento de papel, matadouros,
quimicos, leite, cosméticos, entre outros). Os produtos finais da DA sdo o biogés,
constituido essencialmente por metano (CH,) e diéxido de carbono (CO,), e o produto
digerido, constituido por matéria orginica e biomassa microbiana. O biogds produzido
possui um poder calorifico de aproximadamente 21-25 Mj/m?®, cerca de 30 a 40 % inferior
ao do gds natural (Appels et al., 2008).

O funcionamento do processo esté dependente da acdo cooperativa e sequencial de diversas
bactérias de diferentes grupos tréficos que apresentam relagoes de sintrofia (beneficio
mutuo), cooperando entre si de forma a aproveitar, de modo eficiente, quantidades muito
reduzidas de energia que normalmente se verificam no processo de conversao de matéria

organica em metano (Schink, 1997).

3.1.  Fases do Processo Anaerébio
Conforme referido em Silveira (2009), as vias metabdlicas de degradacao dos compostos

durante o processo de DA sdo complexas e ndo completamente conhecidas, processando-se
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segundo uma sequéncia diversa de reagoes. Resumidamente, o processo anaerdbio pode ser

dividido em quatro fases interdependentes (podendo identificar-se uma 5* fase que ocorre

em simultaneo com as restantes quatro, que é a Sulfidogénese):

o Hidrdlise extracelular da matéria complexa

e Acidogénese dos agicares e aminodcidos em &dcidos gordos voldteis (AGV) e dlcoois;

e Acetogénese sintréfica, onde os dlcoois e AGV sao convertidos a acetato, hidrogénio ou
formato. Esta fase ocorre em sintrofia com as bactérias metanogénicas (BM).

e Metanogénese, onde o acetato, hidrogénio e formato sao convertidos em metano.

Particul as complexas
(100)

e ~ .
£_--—--"' L/ \l ““-‘-J,l DESINTEGRACAO
vl
Glacidos Proteinas Lipidos Inertes
(30) (30) (30) (10)
" ﬂ HIDROLISE

H ACIDOGENESE

H ACETOGENESE

METANOGENESE

Metano

(50)

Figura 18 — Representagio esquemdtica das fases do processo de DA. (Fonte: Silveira, 2009)

Hidro6lise

Gerardi (2003) refere que o primeiro passo da DA ¢é a hidrélise, onde enzimas hidroliticas
extra-celulares degradam compostos de elevado peso molecular (glicidos, protefnas e
lipidos) em compostos monoméricos e oligoméricos soliveis.

As bactérias hidroliticas (BH) excretam enzimas que hidrolisam o substrato particulado

em moléculas mais reduzidas, permitindo que estas atravessem as membranas celulares,
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podendo ser utilizadas pelas bactérias fermentativas (BF) durante o processo subsequente
de acidogénese.

Segundo Angelidaki e Sanders (2004), os glicidos s@o hidrolisados a monossacéridos, as
proteinas a aminodcidos e os lipidos a 4cidos gordos voldteis de cadeia longa (AGVCL) e
glicerol. O bom funcionamento do processo de hidrélise estd dependente do contato
eficiente entre a biomassa e o substrato. A eficiéncia da atividade enzimdtica estd
dependente, de um modo geral, de vdrios fatores como composicao e concentragao do
substrato, producao e estabilidade das enzimas, disponibilidade de substrato, pH,

temperatura do liquido em digestao e concentragao de AGV.

Acidogénese

Em Schink (1997) é descrito que durante a acidogénese, ou fermentagao acida, os produtos
resultantes da fase de hidrélise sdo degradados pelas BF, constituidas por uma série de
estirpes bacterianas anaerdbias obrigatérias e facultativas. Estas bactérias possuem um
metabolismo variado, apresentando diferentes vias de conversao donde resultam produtos
fermentativos diversos, essencialmente AGV (propionato, butirato e valerato), succinato,
lactato e dlcoois.

A quantidade e o tipo de produtos obtidos na fase de acidogénese dependem
fundamentalmente da pressao parcial de hidrogénio (H,) no digestor, que estd associada a
atividade de bactérias utilizadoras de H,, como por exemplo, algumas espécies de BM e

bactérias redutoras de sulfatos (BRS) (McInerney, 1999).
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Figura 19 - Produtos da Acidogénese mediante a pressao parcial de H,. (Fonte: Silveira, 2009)

Hwang et al. (2004) referem que nos digestores anaerébicos em boas condigoes
operacionais, a concentragao de H, é normalmente muito baixa devido & enorme
capacidade de utilizacao de H, por parte das bactérias utilizadoras de hidrogénio, seguindo
principalmente a via metabdlica que resulta na producao de acetato. A via metabdlica de
produgao de produtos intermédios (AGV, élcoois e lactato) vai assumindo preponderancia
a medida que se verifica um aumento da pressao parcial de H, derivado, por exemplo, a
uma redugao do valor do pH (<6). Uma redugao do valor do pH pode levar a inibi¢ao do
processo fermentativo, se atingir um valor de pH igual ou inferior a 4.

O efeito de concentragbes crescentes de substrato tem wum efeito andlogo ao do

abaixamento do pH.

Acetogénese

De acordo com MclInerney (1999), na acetogénese as bactérias acetogénicas (BA) procedem
a degradagao dos compostos formados durante a fase anterior (acidogénese), como os
AGYV, alcoois, alguns aminodcidos e compostos aromdticos. Os produtos resultantes da
degradagao destes compostos sao H,, formato, CO, e acetato, que vao servir de substrato

para as BM.
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Schink (1997) também refere que mesmo em condigoes ideais (baixas concentragoes de
acetato e de H2), a quantidade de energia disponivel para suportar a formagao de ATP e o
crescimento microbiano é muito baixa. Esta é provavelmente a razao que explica as baixas
taxas de crescimento verificadas nos consércios sintréficos. A temperatura é outro fator
que influencia a termodindmica das reacoes de acetogénese. A formacao de H, a partir da
oxidacdo de 4dcidos orginicos é energeticamente mais favordvel a temperaturas mais
elevadas, enquanto o consumo de H, pelas BM ¢é menos favordvel a temperaturas
superiores. No entanto, a velocidade de degradagdo dos &dcidos orginicos aumenta
normalmente com temperaturas mais elevadas devido ao aumento da atividade bacteriana,

da sua taxa de crescimento e da degradagao do substrato.

Metanogénese

Em conformidade com Silveira (2009) as BM constituem um grupo diverso de
microrganismos que obtém energia para o crescimento a partir de reagoes que conduzem a
producao de metano. Durante a metanogénese, o acetato, H,, CO,, formato, metanol e
metilamina sdo convertidos em CH, e CO, pelas BM. As BM estao dependentes do bom
funcionamento de todas as fases anteriores para o fornecimento dos substratos adequados
para a sua atividade.

As BM dividem-se em 3 grupos tréficos que apresentam vias metabdlicas diferentes:

- as BMA, que convertem o acetato em metano;

- as BMH, que convertem o H,e CO, em metano;

- as BHA, que realizam a inter-conversao entre o acetato, Hye CO.,.

Para Fey e Conrad (2000) cerca de 60-90% do metano produzido em digestores anaerdbios
resulta da degradagao do acetato pelas BMA. A incapacidade das BMA em degradar o

acetato pode resultar numa descida do pH e na paragem de todo o processo anaerébio. Em
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condigbes de temperatura elevada (>30°C), as BHA ganham competitividade sobre as
BMA na oxidagdo do acetato em H, e CO,. A atividade das BHA estd dependente da
manutengao de uma baixa concentracao de acetato e da baixa pressao de H,.

A metanogénese ¢ afetada pelas condigoes de operagdao do reator como a temperatura,
caudal de alimentagdo, carga orgédnica na alimentagao e composicao da alimentacao,

afetando o equilibrio entre BMA, BMH e BHA.

Sulfidogénese

De acordo com Lens et al. (1998) para efluentes com concentragoes elevadas de sulfato

(SO*) ou sulfito (SO,*) ou outras formas oxidadas de enxofre pode ocorrer outro processo

em simultdneo com estas quatro fases de DA que pode ser designado por Sulfidogénese, no

qual as bactérias redutoras de sulfato (BRS) reduzem estes compostos convertendo-os em
sulfuretos.

A producdo de sulfuretos durante a sulfidogénese pode apresentar alguns problemas

técnicos no funcionamento do processo anaerébio, como por exemplo:

- A presenga de concentracoes elevadas de sulfuretos apresentar efeitos téxicos na
atividade das BM, BA e BRS;

- Parte da matéria organica da &dgua residual serd utilizada pelas BRS, reduzindo,
consequentemente, o potencial de produgao de metano por parte das BM.

- Para além disso a qualidade do biogds produzido fica reduzida devido ao aumento da
fracdo de H,S resultante da producgéo de sulfuretos na fase liquida. A utilizacdo do
biogds fica, deste modo, dependente da remocao da fracao de H,S.

- Os sulfuretos, em concentracoes elevadas, apresentam um odor desagraddvel e
provocam problemas de corrosdao em condutas, motores e queimadores. A minimizacao

destes efeitos requer custos acrescidos de manutencao e de investimento.
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- Parte dos sulfuretos estdo presentes no efluente do reator anaerdbio, provocando uma
diminuicdo da eficiéncia do tratamento, uma vez que os sulfuretos contribuem para o
CQO da dgua residual. Um tratamento suplementar subsequente torna-se um requisito
obrigatério de modo a remover os sulfuretos.

No entanto, a ocorréncia do processo de sulfidogénese apresenta algumas vantagens como

a remocao dos compostos oxidados de enxofre (sulfato, sulfito e tiosulfato) do efluente e a

remoc¢ao de metais pesados por precipitacdo com os sulfuretos, reduzindo o seu potencial

téxico.

3.2.  Fatores que interferem no processo de DA

Metcalf e Eddy (1991) referem que em todos os processos de tratamento biolégicos de
dguas residuais, a remocao eficaz de poluentes e contaminantes depende, nao sé6 do
potencial metabdlico dos microrganismos, mas também da existéncia de condigoes

ambientais adequadas que permitam a sua atividade.

Temperatura

E referido em Angelidaki e Sanders (2004) que o controlo da temperatura é crucial para o
bom funcionamento do processo, uma vez que este pardmetro influencia a atividade
biolégica dos microrganismos e, consequentemente, a velocidade a que ocorre o processo de
digestao e de biodegradacao dos compostos.

A manutengdo de uma temperatura constante no digestor é crucial para o bom
funcionamento do processo anaerébio, uma vez que flutuagoes pontuais e/ou frequentes na
temperatura do digestor podem provocar efeitos severos nas bactérias, particularmente nas
metanogénicas. Para além disso, a temperatura tem um efeito significativo na pressao

parcial de H,, influenciando a cinética do metabolismo sintréfico.
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Existem diferentes gamas de temperatura nas quais o processo de DA pode ocorrer, sendo
conhecidos trés regimes de temperaturas que podem ser aplicados, conforme exemplificado

na seguinte tabela:

Tabela 16 — Regimes de temperatura do processo anaerébio. (Fonte: Metcalf e Eddy, 1991)

Temperatura, °C

Regime
Gama Intervalo Otimo
Psicrdfilo -10 - 30 12 - 18
Meséfilo 20 — 50 25 — 40
Terméfilo 35 - 75 55 — 65

Tempo de Retencao Hidrdulica (TRH)

De acordo com Metcalf e Eddy (1991) o TRH é um parametro fundamental para o
dimensionamento de um sistema de tratamento anaerébio e exprime o tempo médio que
um determinado volume de lamas permanece no digestor anaerébio. Para um reator com
um volume V (m?®), sujeito a uma alimentagdo com um caudal Q (m’/dia), o TRH é

obtido pela seguinte expressao:

TRH = K (dias)
- Q

Férmula 1 — Tempo de Retenc¢ao Hidrdulica (TRH)

O TRH deve ser sempre superior ao tempo de duplicacdo das bactérias de crescimento
lento, nomeadamente, das BM, de forma a garantir a degradagdo da matéria organica com
a permanéncia de um quantitativo suficiente e equilibrado de microrganismos no digestor.
A maximizacdo do TRH é preferivel para uma maior estabilidade do processo e a

minimizagao da producao de lamas.
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PH e alcalinidade

Em Hwang et al. (2004) ¢é descrito o efeito do pH na atividade enzimdtica dos
microrganismos. Cada enzima apresenta atividade para uma determinada gama de pH,
exibindo atividade méaxima a um valor de pH 6timo. Cada grupo de microrganismos possui
uma gama diferente de pH 6timo. As BM atuam num intervalo estreito de pH (entre 5,5-
8,5), com um pH 6timo entre 6,5 e 8. As BF atuam numa gama de pH mais ampla,
suportando valores entre 4 e 8,5.

O valor do pH afeta o equilibrio dcido-base dos compostos no digestor. Para valores de pH
baixos, os AGV livres podem causar inibicdo por dcidos fracos, enquanto para valores de
pH elevados, a amoénia livre pode causar inibicdo por bases fracas. Em digestores
anaerobios de cultura mista, a gama 6tima de pH situa-se entre 6,6 e 7,4.

A capacidade tampao do liquido em digestdo é um pardmetro importante para a
estabilidade do processo. A capacidade tampao pode ser definida como a resisténcia de

uma solucao a mudancas de pH.

Agitacao

Em conformidade com Appels et al. (2008) a agitacdo adequada do digestor é fundamental
para o funcionamento 6timo do processo de DA. A agitacdo tem a funcio de melhorar o
contato entre o substrato do afluente com a biomassa no interior do digestor e possibilita
condicoes uniformes de temperatura e de concentragao de substrato. Para além disso, a
agitacao evita a formagdo de camadas de espuma superficiais e a deposi¢do de lama no
fundo do digestor.

Os métodos de agitagao auxiliares utilizados vulgarmente sao a recirculagao exterior das
lamas, agitacdo mecanica interna ou injegao interna do biogds produzido. (Igoni et al.,

2008).
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Nutrientes (razéo carbono/azoto)

Conforme referido em Mara e Horan (2003), a concentragao de nutrientes no digestor tem
uma importancia crucial no desempenho do processo, por serem essenciais para assegurar o
crescimento microbiano e a sintese de enzimas e cofatores indispensdveis para as reacoes
bioquimicas e metabdlicas. Os nutrientes necessdrios em maior quantidade
(macronutrientes), durante o processo anaerébio, sao o azoto, o fésforo e o enxofre. As
concentracoes de carbono e azoto determinam, muitas vezes, o desempenho do processo de
DA, uma vez que um destes elementos constitui normalmente um fator limitante. No
processo de DA o carbono constitui a fonte de energia para os microrganismos enquanto o
azoto estimula o crescimento microbiano. Se a concentragao de azoto for limitante, as
populagoes microbianas permanecem em ntumero reduzido, demorando mais tempo a
decomposicao do carbono disponivel.

As bactérias utilizam o carbono disponivel no meio cerca de 30 a 35 vezes mais
rapidamente comparativamente a taxa com que convertem o azoto. Por esta razao, para a
operagao 6tima do digestor, a razao carbono/azoto deve ser da ordem de 30:1 (Igoni et al.,

2008)

Toxicidade e inibi¢cao

De acordo com Mara e Horan (2003) existem diversos compostos que potencialmente
podem ser inibitdrios ao processo anaerébio, como alguns compostos que fazem parte do
substrato no afluente, ou subprodutos resultantes do metabolismo das bactérias. Estes
compostos podem abrandar o processo de degradagao (toxicidade) ou causar a paragem do
processo (inibigao). Alguns compostos responsdveis por estes fenémenos sao a amoénia, os

sulfuretos, os AGV, os metais pesados e os metais alcalinos e alcalino-terrosos.
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Aménia

Em Gerardi (2003) é indicado que a aménia ¢ um composto libertado durante a hidrélise
através da degradacao biolégica da matéria azotada que se encontra presente
essencialmente na forma de proteinas e ureia. Apesar de ser essencial para o crescimento
bacteriano, a amoénia pode inibir o processo de DA quando presente em concentragoes
elevadas. Os valores da concentracdo de amoénia a partir dos quais se verifica inibicao do
processo variam, essencialmente, em funcao dos tipos de substrato e das condigoes
ambientais (temperatura e pH).

O ido aménio (NH,") e a amoénia livre (NH;) s@o as duas formas predominantes de azoto
inorgdnico presente no liquido em digestao. As quantidades de formas reduzidas de
nitrogénio — NH,” e NH; — em digestores anaerébios estao dependentes do valor de pH.
Um aumento de pH resulta no aumento da produgdo de amoénia (NH,), enquanto a
diminuigdo de pH resulta na producao de mais ides de amonfaco (NH,"). A toxicidade

devido & amoénia pode ser evitada se o valor do pH se mantiver num intervalo étimo entre

6,8 e 7.2

Percent Percent
NH3 NH4"
100 T — 0
80— — 0
60 — — 40
40 — — 60
g el L 80

0 100

6 7 8 9 10
pH at 35°C

Figura 20 — Percentagem de NH; e NH,* em fun¢do do pH. (Fonte: Gerardi, 2003)
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Sulfuretos

Silveira (2009) refere que em termos energéticos, o sulfureto ¢ a forma mais estdvel do

enxofre em ambiente anaerdbio. O sulfureto é altamente reativo, corrosivo e téxico para

microrganismos, plantas, animais e para o Homem. Consequentemente, os problemas

associados ao tratamento de dguas residuais com uma concentracao elevada em sulfatos

derivam essencialmente da producao de sulfuretos pelas BRS. A inibicdo causada pela

reducao do sulfato a sulfuretos ocorre em 2 fases:

- Inibicdo priméria — devido & competicdo das BRS pelo mesmo substrato orgéinico e
inorgénico, acabando por suprimir a produgao de metano

- Inibicao secundéria — resultante da toxicidade dos sulfuretos produzidos para diversos
grupos de bactérias

O resultado da competicao entre as BRS e os outros microrganismos anaerébios determina

a concentracao de sulfuretos no reator. Os sulfuretos sdo téxicos tanto para as BM como

para as BRS.

Os sulfuretos produzidos em reatores anaerdbios encontram-se distribuidos em vaérias

formas distintas: S,, HS e H,S em solugdao, H,S no biogds e ainda sulfuretos metélicos

insoluveis de acordo com o equilibrio quimico e fisico.

Acidos Gordos Voléteis (AGV)

Conforme indicado em Gerardi (2003), os AGV sao os principais produtos intermédios
formados durante o processo de DA. Para valores baixos de pH, os AGV tornam-se
téxicos devido ao aumento da fracdo nao dissociada. Para além do pH, a concentragao
inibitéria de AGV depende também do poder tampao no reator.

Concentragoes elevadas de AGV no liquido em digestao sao resultado de perturbagoes que

se verificam no processo, nomeadamente, variagoes na temperatura, sobrecarga orgénica
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ou presenca de compostos téxicos. Nestas situagoes, as BM sao incapazes de remover o
hidrogénio e os AGV produzidos pelas BF e BA. Devido a esta situagao, ocorre a
acumulacao de dcidos no digestor que leva a uma descida do pH a niveis que podem ser
inibitérios para as BM. A acumulacao de dcidos no digestor pode resultar na paragem de

todo o processo.

Metais pesados

Segundo Zayed e Winter (2000), os metais pesados podem encontrar-se nos efluentes
industriais e, eventualmente, em quantidades significativas. Os principais metais pesados
cuja presenca no esgoto é mais comum, podendo tornar-se problemédtica a partir de
determinadas concentragoes, sao o crémio, o ferro, o cobalto, o cobre, o zinco, o cddmio e
o niquel. Uma caracteristica particular dos metais pesados reside no facto de, ao contrério
doutras substancias toxicas, estes nao serem biodegradédveis, podendo acumular-se até
atingirem concentracoes potencialmente téxicas. O efeito téxico derivado da presenga de
metais pesados é atribuido & disrupg¢ao do funcionamento e estrutura das enzimas.

O efeito de estimulagdo ou inibigdo dos microrganismos anaerébios é determinado pela
concentracao total de metais, as formas quimicas em que se encontram, pH e potencial
redox. A solubilidade dos metais aumenta para valores de pH mais reduzidos. A toxicidade
causada por metais pesados estd mais correlacionada com a concentragao iénica na forma
livre do metal do que com a sua concentracao total. De um modo geral as BF e BA sao
mais resistentes a toxicidade causada por metais pesados do que as BM. A quantidade de
sélidos presentes no digestor ¢ um fator que tem muita influéncia na toxicidade
relacionada com metais pesados. Quanto maior o teor em sélidos menor a susceptibilidade

do sistema entrar em inibicao devido & concentracao de metais pesados.
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Metais alcalinos e alcalino-terrosos

De acordo com Silveira (2009) a adi¢ao excessiva de sais ao digestor, com o objetivo de
controlar o valor de pH, pode resultar na inibicdo do processo anaerdbio. Os metais
alcalinos e alcalino-terrosos sao benéficos ao processo anaerébio, estimulando as bactérias.
No entanto, quando presentes em concentragoes excessivas tornam-se inibitérios. A
concentracao em nutrientes, o perfodo de aclimatagao e a ocorréncia de sinergismo e de
antagonismo sao os fatores que influenciam a inibigdo provocada por ides. A utilizacdo de
magnésio, ou o efeito combinado dos ides cdlcio e potdssio, pode ser muito eficaz na
reducao da toxicidade provocada pelo sédio, enquanto o efeito combinado do célcio e do

sédio pode ser eficaz na reducao da toxicidade provocada pelo potdssio

3.3.  Tipos de Reatores Anaerébios

Os reatores anaerébios convencionais podem operar em modo descontinuo, continuo ou
semi-continuo.

No processo descontinuo, a matéria organica é introduzida na sua totalidade no interior do
reator, ficando retida durante um determinado periodo de tempo até ao final do processo

2

de degradacao. No processo continuo a alimentagao é introduzida de forma continua
enquanto na semi-continua é introduzida de modo intermitente. A operacdo em modo
continuo e semi-continuo sdo preferiveis por permitirem o crescimento constante dos
microorganismos através do controlo do caudal de alimentagao.

A escolha do tipo de reator é determinada pelas caracteristicas do residuo. O quadro

seguinte evidencia as principais diferencas operacionais dos vérios reatores que podem ser

utilizados num processo de DA.
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Tabela 17 — Diferentes Tipos de Reatores. (Fonte: Mara e Horan, 2003)

Alimentagdo TRH Remogdo CQO
Tipo de reactor
(kg cQO/m’.dia) (h) (%)

Reactor de mistura completa 1-5 240-360 60-80
Reactor anaerobio de contacto 1-6 24-120 70-95
Reactor anaerébio descontinuo sequencial 1-10 6-24 75-90
Reactor de filtro anaerdbio 2-15 10-85 80-95
Reactor de leito fluidizado 2-50 1-4 80-90
Reactor UASB 2-30 2-72 80-95
Reactor com anteparas 3-35 9-32 75-95
Digestdo anaerdbia em 2 fases 5-30 20-150 70-85

De referir que, normalmente, apenas se opta pela inclusdio de DA em ETARs que

abrangem populagoes iguais ou superiores a 50.000 hab.eq, devido ao elevado custo de

exploracao deste processo. Em seguida, encontram-se esquematizadas as principais

configuracoes de digestores anaerdbios e descritas as suas principais caracteristicas:

Reactor de mistura Reactor de contacto Reactor de filtro
completa anaerobio

Feed  React Settle  Decamt

Reactor anaerobio Reactor de manto de lamas  Reactor de leito
descontinuo sequencial  de fluxo ascendente (UASEB) fluidizado
t
t t t t ¢
- l I. l . i - _[. -

Reactor anaerdbio Digestio anaerdbia
com anteparas em 2 fases

Figura 21 — Representagio esquemadtica dos diferentes tipos de digestores. (Fonte: Silveira, 2009)
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Em Mara e Horan (2003) sao descritos os diversos tipos de reatores existentes,

mencionados em seguida:

Reatores de mistura completa

A alimentagéo deste tipo de reatores pode ser realizada de modo continuo ou intermitente
e a lama no seu interior estd sujeita a agitagao.

Nestes reatores, a biomassa encontra-se suspensa no liquido em digestao e serd removida
em conjunto com o efluente, pelo que o TRS é igual ao TRH. Como tal, a sua operacao
estd dependente do crescimento continuo de nova biomassa, de modo a substituir a
biomassa que se perde pelo efluente. O crescimento das bactérias anaerébias é bastante
lento, particularmente algumas estirpes de BM que possuem um tempo de duplicacao de 5
a 10 dias. Por este facto, o TRH deste tipo de digestores nunca deve ser inferior a 10 dias,
de forma a assegurar um tratamento eficaz e um quantitativo populacional adequado no

interior do digestor.

Reator de contato

O fator diferenciador deste tipo de reator reside na aplicacdo de um segundo 6rgao onde a
lama é decantada, para posteriormente ser reenviada para o primeiro reator, permitindo
um maior perfodo de contato da biomassa com o substrato.

Devido & recirculacao da lama o TRS é superior ao TRH, contribuindo para uma maior
eficiéncia da digestdo comparativamente ao digestor completamente agitado. A agitacao
adequada destes digestores é essencial para que a transferéncia de massa entre a
alimentacao e a biomassa ativa decorra de modo eficaz.

A maior desvantagem deste tipo de digestores resulta do facto da sua operacionalidade

estar dependente do bom funcionamento do reator de sedimentacao, que por vezes estd
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condicionado devido ao crescimento de bactérias filamentosas e a producao de biogds que

dificultam o processo de sedimentagcao.

Reator de filtro anaerébio

O filtro anaerébio é um processo onde é utilizado um filme biolégico fixo que providencia
uma superficie de aderéncia que suporta os microrganismos. O filme biolégico formado
pelas bactérias é sustentado pela assimilacdo dos nutrientes e dos poluentes da dgua
residual que circula em fluxo ascendente. Quando este filme se desprende pode sair com o
efluente ou sedimentar no fundo do reator. Os filtros anaerébios foram o primeiro sistema
implementado que eliminou a necessidade de se proceder a separagao de sélidos e
reciclagem, possibilitando TRS bastante superiores ao TRH.

A principal desvantagem deste sistema reside no facto dos custos associados a esta

tecnologia serem consideravelmente elevados.

Reator anaerébio descontinuo sequencial

Este tipo de digestor opera segundo um ciclo sequencial constituido por 4 fases:
alimentacao; reacao; sedimentacao; decantacéao. Todas estas fases ocorrem num unico
digestor. A alimentacdo e decantagao processam-se em modo descontinuo, enquanto o
crescimento se processa num sistema em suspensao. No entanto, uma parte significativa do
tempo despendido neste ciclo estd associada & sedimentacao da biomassa, pelo que o
volume do reator tem que ser superior, quando comparado com o dos reatores que operam
continuamente. Esta desvantagem é compensada pela sua enorme simplicidade, nao sendo

necessaria uma fase subsequente de sedimentacao nem de reciclagem da biomassa.
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Reator de manto de lamas de fluxo ascendente (UASB)

E a tecnologia usada com maior frequéncia para o tratamento de &guas residuais
domésticas e industriais (Van Haandel e Lettinga, 1994).

Nos sistemas UASB, o residuo liquido apresenta fluxo ascendente através de um manto
espesso de lama granular anaerébia. O substrato entra pela parte inferior do reator
entrando em contato com o leito de lamas sedimentadas. A parte superior do reator possui
um sistema de separagao dos estados sélido, liquido e gasoso. No interior do reator existem
zonas separadas especificas para as diferentes fases da digestao, sedimentacao e separagao
gés/liquido. A mistura do conteiido do reator é proporcionada pela produc¢do de metano
no interior do manto e pelo fluxo hidrdulico. (McInerney, 1999).

A lama granular contém concentracoes elevadas de bactérias imobilizadas que apresentam
propriedades que propiciam a colonizacdo. O elevado potencial de sedimentacdo dos
granulos de lama permite uma retencao superior de biomassa no interior do reator
comparativamente a outros sistemas de tratamento. Isto permite que este sistema atinja
uma taxa de alimentacao orgénica e concentragoes de biomassa bastante elevadas sem que

sejam necessdrios materiais de suporte permitindo uma reducao de custos significativa.

Reator de leito fluidizado

Este reator surgiu da tentativa de solucionar as dificuldades associadas & separacao da
biomassa em reatores de mistura completa ou de contato. Para solucionar este problema,
pretendia-se acumular por aderéncia a maior quantidade de biomassa ativa possivel e os
sélidos suspensos mais finos.

A operacio é realizada em fluxo ascendente de modo a permitir a fluidizacdo do meio. A

biomassa adere & superficie de particulas de reduzidas dimensoes que sdo mantidas em

suspensao pelo fluxo ascendente. Com este tipo de reator atingiu-se uma maior atividade
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especifica da biomassa por volume do reator, maximizando a &rea superficial disponivel
para a aderéncia das bactérias, minimizando o volume ocupado pelo meio.

O maior risco durante a operacao do reator de leito fluidizado estd na perda de particulas
de biomassa do interior do reator derivado a alteragoes bruscas na densidade das

particulas, no caudal ou na producao de biogés.

Reator anaerébio com anteparas

Este tipo de reator é constituido por uma série de anteparas verticais alternadas por entre
as quais ocorre o fluxo de dgua residual. E designado também por reator de fluxo-pistao.
As principais vantagens associadas & utilizacdo deste tipo de reatores sio: a elevada
estabilidade e fiabilidade devido & aderéncia dos sélidos no meio filtrante, funcionando até
a propria biomassa como meio de suporte para a aderéncia de microrganismos; a
disposicao das anteparas permite reduzir a perda de biomassa pelo efluente e recuperar
rapidamente de choques hidrdulicos ou choques de carga orgéinica; nao necessita de
equipamento extra para separacao de lamas e biogds; possibilita o tratamento de

praticamente todo o tipo de dguas residuais, de baixa a elevada carga organica.

Digestao anaerébia em duas fases

A aplicacao deste processo implica a utilizacdo de dois reatores separadamente, um para a
hidrélise e acidogénese e outro para a acetogénese e metanogénese. KEstes reatores
encontram-se dispostos em série, permitindo a otimizacéo independente de cada fase do
processo de digestao. Os beneficios estdo associados ao facto dos microrganismos
acidogénicos e metanogénicos possuirem diferentes requisitos nutricionais, caracteristicas
fisiol6gicas, pH 6timo e cinética de crescimento.

As principais vantagens associadas a este processo sdo o maior controlo dos processos, a
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possibilidade de eliminacao da biomassa acidogénea em excesso evitando deste modo a
inibicao da metanogénese, a composicao do biogds com maior percentagem de metano.
Como principais desvantagens temos a disrupcao das relagoes sintréficas, a elevada

acumulacao de lamas no primeiro reator e uma operagao mais complexa.

3.4. A Digestao Anaerébia da ETAR Sul da SIMRIA

Os digestores da ETAR Sul da SIMRIA, objeto deste estudo, sao reatores de mistura
completa, com alimentacao continua, agitacao por injecao interna do biogds produzido e
recirculagao exterior das lamas para aquecimento. A utilizagdo deste tipo de digestores
requer volumes elevados, devido ao elevado TRH necessdrio para o correto funcionamento
do digestor. Os digestores concebidos para esta ETAR possuem um volume de 3000 m?
operando com TRH superiores a 15 dias. Este tipo de reatores, conforme j4 referido atrés,
¢ particularmente interessante para efluentes com elevado teor de sélidos e de matéria
orgdnica, como é o caso das lamas domeésticas, por permitirem a reposicao de
microrganismos no interior do digestor. No entanto, a perda de biomassa durante a sua
operacao impossibilita a sua utilizacdo para a maioria dos efluentes industriais, sendo que
na ETAR Sul o volume deste tipo de efluente nao é significativo.

Em relacao a temperatura, este digestor opera em regime meséfilo. Da experiéncia na
operacao deste digestor, ao longo do tempo, resulta que, a temperatura de funcionamento
6tima, deverd encontrar-se entre os 30 e os 35°C, enquadrando-se no intervalo 6timo (mais

alargado) definido por Metcalf e Eddy (1991).
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4. REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

De acordo com diversos autores, entre os quais Silva (2013), as Redes Neuronais Artificiais
(RNA), ou simplesmente Redes Neuronais, sao modelos matemdticos ou ferramentas
computacionais que operam de forma andloga aos processos biolégicos de um cérebro e
possuem capacidade para entender relacbes complexas existentes num determinado
conjunto de dados.

Em Moreira (1997), é indicada a seguinte comparacdo: o sistema nervoso central dos
animais recebe informacao do exterior, armazena e processa essa informacdo e transmite
uma resposta/reacao para o exterior. A observagao do desempenho que este apresenta tem
revelado uma extraordindria capacidade para executar rdpida e eficientemente tarefas de
grande complexidade, tais como, o processamento em paralelo da informagao, a memoria
associativa e a capacidade para classificar e generalizar conceitos. Estes factos tém servido
de motivacao quer para o estudo detalhado da constituicao do cérebro quer para a sua
mimetizagao através da concecao de sistemas com as capacidades atrds referidas. Por
outro lado, esses sistemas tém conhecido diversas designacoes, tais como, redes neuronais,
modelos conexionistas, processadores distribuidos em paralelo, neurocomputadores,
sistemas inteligentes naturais ou madquinas de algoritmos de aprendizagem (Klerfors,
1998).

Em conformidade com Lingireddy e Brion (2005), na tentativa de compreender o
funcionamento do cérebro humano, matemadticos e cientistas desenvolveram modelos
matemdticos capazes de imitar a capacidade de generalizagdo e reconhecimento de padroes
do cérebro humano. Estes modelos matemaéticos, quando devidamente treinados, sao
capazes de compreender padroes subjacentes a um determinado conjunto de dados de
aprendizagem e podem generalizar e fornecer informagao fidvel e precisa em relagdo aos

dados que nao foram vistos anteriormente pelo modelo. Este processo é semelhante a
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maneira como o cérebro humano assimila e regista determinados padroes na sua memoria

e reconhece novos padroes que sao semelhantes aos padroes anteriormente observados.

A utilidade dos modelos de redes neuronais reside no facto de poderem ser usadas para

inferir uma funcao nao-linear apenas a partir de observagoes. Isto é particularmente 1til

em aplicagoes nas quais a complexidade dos dados ou das tarefas a serem processados

torna a modelagem de tal fungdo impraticédvel.

De acordo com Matos (2008) citando Haykin (1999) as RNA podem ser definidas da

seguinte forma:

“Uma rede neuronal artificial é um processador massivamente distribuido em paralelo

constituido por unidades de processamento simples, que tem a propensao natural para

armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para ser utilizado. Assemelha-

se ao cérebro em dois aspetos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir do meio envolvente através de um
processo de aprendizagem;

2. As Intensidades das ligagoes entre neurcnios, conhecidas como pesos sindapticos, sao

usadas para armazenar o conhecimento adquirido.”
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4.1.  Analogia com o modelo biolégico

O cortex cerebral é constituido por unidades celulares independentes designadas por
neurénios que podem comunicar entre si através das chamadas ligacdes sindpticas ou
sinapses (Moreira, 1997). Todas as sensagoes, pensamentos e sentimentos sao resultado de
sinais que atravessam e sdo processadas pelos neurdnios (Lingireddy e Brion, 2005).

O neurénio é a unidade base do sistema nervoso. Os neurénios diferem segundo as suas
funcoes e localizacdo, contudo, podemos afirmar que o neurdénio tipico apresenta trés

componentes: o corpo celular ou soma, que inclui o nicleo celular, as dendrites e o axdénio

(Soares, 2013).

X?Y/Dendritos V‘/—
N 22
e Iy

Ramificacoes
terminais do
axénio

Sentido dm:nervoso
Figura 22 — Representagao de um neurénio bioldgico.
Para Brondino (1999) os neurénios apresentam uma estrutura simples e cada um permite
efetuar trés fungoes bdsicas: entrada, processamento e saida de sinais nervosos. As
dendrites sao conexoes através das quais os neurénios recebem os estimulos nervosos de
outros neurénios ou 6érgaos sensoriais que depois sao processados no nicleo do neurénio.
Estes impulsos passam através do corpo da célula e sao transmitidos por um tnico axdénio
para outro neurénio ou outros érgaos. A regido na qual o sinal passa do axénio de um
neurénio (pré-sinéptico) para a dendrite de outro neurénio (pés-sindptico) é designada por
sinapse. O tamanho de uma sinapse altera-se em funcdo da frequéncia com que os sinais
passam através dessa drea. O tamanho da sinapse controla a intensidade do sinal
transmitido aos neurénios adjacentes. As sinapses ndo sao ligagoes fisicas, mas sim ligagdes
quimicas tempordrias que acontecem por intermédio de substancias denominadas

neurotransmissores.
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A figura apresenta o diagrama da ligagao entre dois neurénios:

Presynaptic neuron Postsynaptic neuron
\ i I
Dendrite —
Synaptic knobs
Synapees at synapses
6'\ e S =
! lu 1 | F
Axon

Figura 23 — Representagao esquemdtica de uma sinapse biolégica

Presynaptic neuron Postsynaptic neuron

Cell body Axon Synapse

Figura 24 — Representacao simplificada de uma sinapse

A comunicacdo ¢é realizada unidireccionalmente por sinais nervosos elétricos
(predominantemente no interior de cada neurénio) e quimicos (nas regides terminais das
ligagbes sindpticas) de uma forma descontinua, isto é, por impulsos. Estes ltimos sao
desencadeados em cada neurénio sempre que um certo potencial de ativacao &
ultrapassado em resultado da recepcao de um ou mais sinais nervosos nas sinapses. De
referir que os sinais nervosos sao, em geral, amplificados (ou pesados) de forma
diferenciada ao atravessar as diferentes sinapses de um neurénio (Moreira, 1997).

“Quando os neurdnios disparam, propaga-se uma corrente elétrica a partir do corpo celular
e ao longo do axonio. Quando esta corrente atinge a sinapse, desencadeia a libertagao de
substancias quimicas conhecidas como neurotransmissores. Num neurdnio excitatorio, a
interagao cooperativa de outros neurdnios cujas sinapses sao adjacentes determina se o
neuronio seguinte disparard ou nao, isto é, se produzird o seu proprio potencial de ativacao
que conduzird a liberta¢dao dos neurotransmissores e assim sucessivamente. (...)

Em média cada neurcnio forma cerca de mil sinapses. Se pensarmos que existem mais de
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10 bilices de neurcdnios e mais de 10 trilices de sinapses, podemos concluir que cada
neurdnio tende a relacionar-se com uns tantos outros, mas nunca com todos ou com quase

todos.” (Anténio Damadsio, 2013)

Figura 25 — Rede Neuronal Bioldgica. (Fonte: www.auladeanatomia.com, 2013)

Segundo Matos (2008), quando em 1943 McCulloch e Pitts conceberam o seu modelo
computacional de um neurénio biolégico e lancaram as fundacoes das RNA, pretendiam
desenvolver um sistema que permitisse imitar o funcionamento do cérebro humano. O
desenvolvimento destes sistemas foi acompanhado pelo progresso do conhecimento na drea
da neurologia, o que contribuiu para a criagdo de modelos com caracteristicas semelhantes
aos sistemas biolégicos.

Assim como o sistema nervoso, a estrutura de uma rede neuronal é composta por unidades
conectadas designadas como nds ou neurénios, em que cada um recebe valores de inputs,
efetua cédlculos relativamente simples com os mesmos e gera um output. Entao, o valor de
output de um neurdnio é transmitido como um dos inputs de outro neurénio ou como
output final de todo o sistema. No seu conjunto, uma RNA é um sistema que recebe
inputs, computa-os e devolve um ou mais outputs. (Palisade, 2010)

A arquitetura tipica das redes neuronais apresenta diferentes camadas, nomeadamente, a
camada de entrada ou de inputs, a camada de saida ou de output e, pelo menos, uma

camada intermédia ou oculta.
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Camada de entrada Camada oculta

Camada de safda

k& —

Figura 26 — Representagao de duas topologias de redes

Da mesma forma que a aprendizagem no cérebro humano ocorre mediante a apresentacao
repetitiva de dados, que permitem perceber padroes complexos associados a diversos
fenémenos, uma RNA também é treinada através da apresentacao repetitiva de dados,
ajustando a intensidade das ligagoes sindpticas dos neurénios das diferentes camadas. A
intensidade da ligag@o sindptica é referida como um peso da conexao, que é simplesmente
um valor numérico. Comegando com um conjunto de pesos de conexdo determinados
aleatoriamente, o processo de treino ajusta os pesos de forma a que as previsdes do modelo
se aproximem dos valores reais.

O cérebro humano tem demonstrado que nao existe praticamente nada que seja impossivel
de aprender! Contudo, a aprendizagem ocorre em neurénios simples, mas bastante
interligados, e nas respetivas sinapses. De modo andlogo, a aprendizagem nas RNAs ocorre
em noés simples, mas altamente interligados, que representam os neurénios e as conexoes
associadas representam as sinapses. As fungoes simples, mas altamente interligadas, e os
respetivos pesos das ligagées permitem as RNAs modelar diversos fenémenos complexos
sem introduzir erros desnecessarios. (Lingireddy e Brion, 2005)

Os neurénios funcionam em grupos denominados por redes, sendo que cada rede pode ser
formada por milhares de neurénios interconectados. Portanto, o cérebro pode ser visto
como um conjunto de redes neuronais. (Brondino, 1999)

As RNA tém verificado uma evolu¢ao impressionante nos ultimos anos com aplicagoes de
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sucesso nas mais diversas dreas. No entanto, as formas matemséticas das redes neuronais
sdo muito mais simples do que as suas homdlogas biolégicas. Além disso, nem todas as
redes neuronais artificiais sao modelos de redes neuronais bioldgicas. O sistema nervoso é
uma rede de complexidade admirdvel, incomparavelmente superior &s RNA modernas sob

todos os pontos de vista (Matos, 2008).

4.2.  Evolugao histérica

Como resulta de Moreira (1997), a busca pelo desenvolvimento de ferramentas que imitam
o funcionamento de um cérebro humano teve inicio em 1943 por McCulloch e Pitts com o
desenvolvimento do primeiro modelo légico-matemdtico de um neurénio artificial, como
modelo simplificado de neurénios biolégicos. Contudo, Liginreddy e Brion (2005) recordam
que este modelo carecia da capacidade de aprendizagem.

De acordo com os mesmos autores, a primeira e melhor regra de aprendizagem foi
apresentada por Donald Hebb ficando conhecida como a regra de Hebb ou regra hebbiana
de aprendizagem. Esta regra é descrita no seu livro “A Organizacao do Comportamento”,
em 1949, e segundo a mesma, se um neurénio recebe uma entrada de outro neurdnio e se
ambos estdo altamente ativos (matematicamente tém o mesmo sinal), o peso sindptico
entre os neurénios deve ser reforcado, ou seja, a conexdao entre dois neurdnios
simultaneamente ativos é reforcada pela ativacao repetida dessa sinapse aumentando a sua
eficiencia. Em 1956, Taylor desenvolveu uma rede de memdria associativa usando a regra
de Hebb.

Matos (2008), refere que na sequéncia da crescente atividade cientifica em torno desta drea
de estudo, em 1958 Rosenblatt concebeu o Perceptrao, criando um algoritmo iterativo de
aprendizagem que resulta num filtro com capacidade de adaptagdo. O Perceptrao é a

forma mais simples de uma rede neuronal utilizada para a classificacdo de padroes
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considerados linearmente separdveis, ou seja, padroes que se encontrem em lados opostos
de um hiperplano. Basicamente, este modelo consiste num tnico neurénio com pesos
sindpticos e constantes (bias) ajustdveis. De acordo com o estabelecido no Teorema de
Convergéncia do Perceptrao, este modelo tem a capacidade de encontrar sempre solucao,
num nidmero de passos finito, desde que os dados correspondam a um conjunto
linearmente separdvel. Na altura este teorema provocou algum entusiasmo entre os
investigadores desta drea.

Conforme referido por Liginreddy e Brion (2005), pouco tempo depois, em 1960, Widrow e
Hoff desenvolveram um algoritmo de treino baseado no erro quadratico médio (EQM) que
implementaram na ADALINE (ADAptative LINear ELement). Dois anos depois, era
proposta por Widrow a MADALINE (Multiple ADALINE), uma das primeiras redes
neuronais com vérios componentes adaptdveis que tinha a capacidade de aprender. Ao
longo dos anos 60 muitos investigadores reportaram descobertas e aplicagoes bem-
sucedidas na drea da neurocomputacao.

Em conformidade com Brondino (1999), na sequéncia destes sucessos o progresso das RNA
parecia bem encaminhado e o seu campo de aplicagao virtualmente ilimitado. No entanto,
em 1969, Minsky e Papert provaram que um perceptrao de camada tinica nao consegue
executar algumas fungoes l6gicas simples tais como a disjungao exclusiva (ou-exclusivo),
demonstrando matematicamente que hd limites fundamentais nas operagoes que
perceptroes de camada tnica podem executar. Embora esta seja apenas uma limitacao
para perceptroes de camada tnica, nao existia nenhum algoritmo conhecido para
perceptroes interligados em miultiplas camadas.

Como mencionado em Lingireddy e Brion (2005), os argumentos convincentes de Minsky e
Papert que permitiram constatar severas limitagGes das redes neuronais, tiveram um efeito

desencorajador, levando a que a maioria dos fundos de investigacao destinados a esta drea
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de estudo fossem desviados para outros campos de investigagdo e a maioria dos
investigadores abandonasse este dominio das redes neuronais por mais de uma década.
Apenas alguns continuaram a desenvolver estudos neste dominio e as solugdes tardaram
em aparecer.

De acordo com Matos (2008), apesar de tudo, durante este periodo, foram desenvolvidos
vérios trabalhos que contribuiram para algumas descobertas importantes feitas no inicio
dos anos oitenta e que permitiram o renascer das RNA. Uma das descobertas mais
importantes aconteceu em 1986 quando Rumelhart, Hinton e Williams publicaram o
algoritmo de retropropagagdo do erro (Back-Propagation) que permitiu ultrapassar as
limitacoes assinaladas por Minsky e é certamente o algoritmo de aprendizagem mais
divulgado. A autoria deste algoritmo deve ser partilhada com Werbos (1974), Bryson e Ho
(1969), Parker (1985) e LeCun (1985) (Haykin, 1999). A renovagao do interesse pelas
RNA na década de oitenta originou grandes progressos neste campo, surgindo novas
arquiteturas de redes como os mapas auto-organizdveis (SOM) de Kohonen, as redes de
base radial (RBR) de Broomhead e Lowe, as redes de Hopfield e as maquinas de apoio
vetorial de Vapnik ji no inicio dos anos noventa.

Conforme refere Lobo (2007), foi, de resto, ao longo da década de 90 que se consolidou o
recurso as redes neuronais, com um uso generalizado nas mais diversas dreas. Para além de
uma utilizagdo isolada desta ferramenta, tem sido muito difundida a aplicacdo de redes
neuronais em conjunto com outros métodos estatisticos ou probabilisticos,

complementando-se, de forma a otimizar o funcionamento das RNA.

4.3.  Principios de funcionamento e descrigao das RNA
Uma rede neuronal é, por definicdo, um sistema de elementos de processamento simples,

neurénios ou nds, que estao ligados a uma rede por um conjunto de pesos sindpticos. A
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rede é definida pela sua arquitetura, pela magnitude dos pesos e pelo modo de operagao
dos elementos de processamento.

O neurédnio é um elemento de processamento que recebe um ntmero de inputs, pesa-os,
soma-os, adiciona constantes e utiliza o resultado como o argumento para uma funcao de
transferéncia, que resulta no output do neurénio. Os neurénios estdo interligados por
canais de comunicagao (conexoes) que transportam dados numéricos e operam apenas com
os seus dados locais e com os valores de entrada que recebem através dessas conexoes.
Todos os nés da rede produzem uma soma ponderada dos seus inputs, transformam esse
valor através da funcdo de transferéncia e transmitem um valor de output.

De acordo com Matos (2008) o né é a unidade base de uma RNA. Como tal, é necessdrio
conhecé-lo para compreender o funcionamento da totalidade da rede. Na figura seguinte,

sintetiza-se o funcionamento de um né genérico.

Constante

\

M

1™

/

/
Inputs de \\ / Outputs para
outros nés ~ P outros nds
~ -~
~ -

Figura 27 — Modelo de um né de uma RNA. (Fonte: Matos, 2008)

O né apresentado recebe ligagoes de trés nés a montante e estd ligado a trés nés para

jusante. As fungbes de transformagdo que podem ocorrer no interior do né sdo as

seguintes:

e Funcao de Input (fi) — normalmente, corresponde ao somatério dos inputs num tnico
valor real, mas outras concegdes podem ser aplicadas (produto).

e Fungao de ativagao (fa) — esta funcao faz corresponder o resultado da fungao de input

a um nivel de ativacao do né, variando normalmente entre -1 e 1 ou entre 0 e 1.
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e Fungdo de output (fo) — aplica-se esta fungao para produzir um sinal a partir do nivel
de ativagao. Na maioria dos casos esta funcdo ndo é aplicada, pois, geralmente,
transmite-se simplesmente o nivel de ativacao.

Conforme referido por Silva (2013), existem vérios tipos de RNA, diferindo na estrutura,

no género de computagoes realizadas dentro dos neurénios ou até nos algoritmos de treino.

No entanto, as redes mais comuns sao constituidas por neurénios ordenados em camadas,

fazendo com que cada neurdnio receba como inputs apenas os outputs dos neurénios das

camadas anteriores ou inputs externos, isto é, nao existem ligacoes entre neurdénios da
mesma camada. As redes neuronais conseguem modelar fungées de, praticamente, qualquer
complexidade, estando o nimero de camadas e de ndés em cada camada associado &

complexidade da funcao.

Output

9 Inputs 48 Neurons 9 Neurons 9 Qutputs
Figura 28 — Diferentes representagoes de redes multicamada.

O conhecimento destas redes é adquirido a partir de condigbes reais (conjunto de dados),
através de um processo de aprendizagem (algoritmo de treino). Ou seja, para determinar
os valores dos pesos sindpticos é necessdrio um conjunto de dados que permitam aferir a

relagdo entre os valores de entrada da rede e os valores de saida.

4.3.1. Perceptrao
De acordo com Haykin (1999), o Perceptrao proposto por Rosenblatt (1958) — o primeiro

algoritmo com aprendizagem supervisionada — é a forma mais simples de uma rede
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neuronal utilizada para a classificacao de padroes considerados linearmente separdveis, ou
seja, padroes que se encontrem em lados opostos de um hiperplano. Basicamente, este
modelo consiste num nico neurénio com pesos sindpticos e constantes (bias) ajustéveis. O
esquema de né utilizado por Rosenblatt para desenvolver o seu perceptrao teve como base

o modelo de neurénio artificial concebido por McCulloch e Pitts (1943).

inputs pesos computagao dos Fungdo de Qutput
X1 wy inputs Transferéncia
X2 W2 [’Zx,-wl+91 Q >y
1 I " N\

Figura 29 - Representacao esquemética de um perceptrao. (Fonte: Lingireddy e Brion, 2005)

Com efeito, como refere Haykin (1999), Rosenblatt provou que se os padroes (vectores)
usados para treinar o perceptrao forem extraidos de duas classes linearmente separaveis,
entao o algoritmo de treino converge e coloca a superficie de decisao na forma de um
hiperplano entre as duas classes. A prova da convergéncia do algoritmo ficou conhecida

como o Teorema de Convergéncia do Perceptrao.

Decision
/
/" Boundary

(a) (b)

Figura 30 — a) Classes linearmente separdveis; b) Classes ndo linearmente separaveis.

(Fonte: Haykin, 1999)

Segundo Lingireddy e Brion (2005) o perceptrao concebido por Rosenblatt ¢ um
perceptrao de camada tnica. Conforme comprovado por Minsky e Papert, perceptroes de
camada tnica apenas conseguem classificar padrdes linearmente separdveis. Como a

maioria dos problemas de classificagdo nao possuem classes linearmente separdveis, esta
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limitacao impos severas limitagoes & aplicacao do perceptrao. Mais tarde, Rumelhart,
Hinton e Williams (1986) apresentaram uma solugao para este problema com a publicagdo
do algoritmo de retro-propagagao do erro.

Em conformidade com Matos (2008) estudos posteriores provaram que aumentando o
nimero de nds, aumenta também o nimero de classes que o perceptrao permite separar. O

perceptrao foi paradigmético e é interessante na introducdo a redes mais complexas, em

particular ao PMC que é nele inspirado.

4.3.2. Perceptrao Multicamada (PMC)

Silva (2013) refere que as redes mais comuns, que s@o constituidas por camadas, conhecem
diferentes designacoes. Na terminologia anglo-saxdnica sao conhecidas como Feed-forward
Networks ou Perceptron Networks, traduzindo para portugués, podem ser designadas por
Redes Multicamadas ou Perceptrao Multicamada, por seguirem o principio do Perceptrao,
aplicando-o a vdrias camadas. A arquitetura tipica destas redes apresenta uma camada de
entrada (input), uma camada de saida (output) e, pelo menos, uma camada intermédia ou
oculta (hidden layer). Os nés da camada de entrada recebem os valores das varidveis de
entrada do modelo e circulam pela rede até atingir a camada de saida produzindo os
valores de saida. Em seguida é apresentada uma arquitetura exemplificativa de uma rede

multicamada.

xXp1 —>()— Whu - O .
° \‘whlj w‘ \\':\.__ .
s \ ¥ 7

x
Input Hidden
Layer Layer

Figura 31 — Esquema de rede MLEN ou PMC de 3 camadas. (Fonte: Silva, 2013)
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Matematicamente, uma RNA de 3 camadas com I nés de entrada, J nés ocultos numa

unica camada oculta e K nés de saida, pode ser expressa da seguinte forma:

o 1
Opr = f1 zwojk “fa <Z whiixp; + bjl) + b*,
=1 i=1

Férmula 2 — Férmula de cdlculo de um valor de output da rede PMC. (Fonte: Lingireddy e Brion,
2005)

Em que:

Opy — representa o valor de saida do k° né da camada de safda para o vetor p;

Xpi — € o valor de entrada no i° né da camada de entrada do vetor p;

w? jk — € o peso da conexao entre o né j da camada oculta e o né k da camada de saida;
wh; j — € 0 peso da conexao entre o né i da camada de entrada e o né j da camada oculta;
b/; e b¥, — sdo termos contantes (bias);

fi1 e f, — representam fungoes de ativacao.

E necessdria uma funcio de ativacio adequada para as unidades escondidas, para se
introduzir nao-linearidade na rede, o que proporciona a capacidade de capturar relacoes
nao lineares entre os valores de entrada e de saida. Para as unidades de saida, a selecao da
funcao de ativagao é baseada na distribuigdo dos valores de referéncia (reais).

Silva (2013) menciona que Jordan (1995) considera uma boa escolha, para a fungao de
ativacao, a funcao logistica sigmoidal, pois é a funcdo de ativagdo mais comum e produz

resultados dentro da gama de 0 a 1. Esta funcao tem a seguinte forma:

f(x)=m

Férmula 3 — Fungao Sigmoidal. (Fonte: Lingireddy e Brion, 2005)

Estas redes neuronais, normalmente, sao treinadas usando um algoritmo de retro-

propagacao do erro (back-propagation).
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De acordo com a Palisade (2010) as RNAs sao normalmente utilizadas em dois tipos de
problemas:
e Problemas de Classificagao — nos quais se tenta determinar a que tipo de categoria
pertence um item desconhecido.
Exemplos: diagnésticos médicos, reconhecimento de padroes e previsao da capacidade
de pagamento de créditos bancérios.
e Problemas numéricos — situagoes em que é necessdrio prever um resultado numeérico
especifico.
Exemplos: previsoes de precos de agoes, previsao do nivel de vendas num periodo
futuro.
Quando as redes neuronais sao usadas para prever valores numéricos, geralmente,
produzem apenas um output. Isso acontece porque as redes de output tnico sao mais
fidveis do que as que produzem muiltiplos outputs e praticamente qualquer problema de
previsao poder ser processado por redes de output unico. Em situagoes em que seja
necessario prever duas varidveis, em vez de construir uma unica rede para esse efeito, é
preferivel criar uma rede para prever cada uma das varidveis que se pretendem prever.
Por outro lado, as redes neuronais usadas para previsao de classificagdo ou categoria tém
multiplos outputs. Supondo, por exemplo, que queremos prever uma classificacao de
“Bom”, “Satisfatorio” ou “Mau”. Neste caso, a rede terd trés outputs numéricos. O output
mais alto indicard a categoria selecionada pela rede.
As redes neuronais podem ser aplicadas em problemas de regressdo, classificagdo e
compactagao de dados, como também em situacoes onde existem interagoes nao-lineares
entre as varidveis dependentes e as independentes.
Santos et al. (2005) referem que a capacidade de aprender através de exemplos e de

generalizar a informacgao aprendida representam, sem divida, atrativos importantes para a
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escolha de uma solugdo neuronal de problemas diversos. A generalizagdo — associada a
capacidade da rede aprender através de um conjunto de exemplos representativos do
problema que se pretende estudar e, posteriormente, fornecer respostas coerentes para
dados nao apresentados anteriormente — é uma demonstragao de que a capacidade das
RNA vai muito além de mapear relacées de entrada e saida. As RNA s@o capazes de
extrair informagoes ndo apresentadas de forma explicita através dos exemplos.

De acordo com Lingireddy et al. (2005) a ideia base na modelagdo de RNA é identificar
relagbes implicitas entre os valores de entrada e de saida. Para isso, é necessario que os
valores de entrada da rede neuronal contenham informagao pertinente para o propésito da
rede, de modo a que exista uma fungdao matemdtica que os relacione com valores de saida,
com o desejado grau de precisao. Uma RNA nao conseguird aprender relagdes que nao

existam.

4.4. Tipos de Redes Neuronais Artificiais

Existem diferentes tipologias de redes neuronais que se podem encontrar na literatura. As
redes neuronais podem ser classificadas de diversas formas, em relagao a:

e Arquitetura — redes planares ou constituidas por camadas;

e Processo de aprendizagem — com supervisao ou sem supervisao;

e Dinamica — transferéncia de informacao sequencial ou simultanea.

Para além das redes mais comuns, as redes multicamadas — como o PMC ou MLFNN e as
PNN/GRNN — Matos (2008) refere outros modelos de redes neuronais, como as Mdquinas
de Boltzmann ou as redes de Hopfield, que constituiram marcos importantes na &drea das
RNA e s@o exemplos de conceitos inteiramente novos. Lobo (2007) também refere outras
redes como as redes de fungoes de base radial (RBF), os mapas auto-organizados (SOM) e

as maquinas vetoriais de suporte (SVM), entre outras.
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O software NeuralTools da Palisade, que ird ser utilizado no presente trabalho, utiliza
redes neuronais Multicamada Feed-Foward (MLFNN) ou Perceptrao Multicamada (MLP),
redes de Regressao Generalizada (GRNN) - para previsdes numéricas — e rede
Probabilistica (PNN) — para previsoes de categoria. Como este caso de estudo trata de
previsoes numéricas, foram utilizadas as redes MLF e GRNN e apenas essas serao

descritas em seguida.

44.1. Redes MLFNN e PNN/GRNN
De acordo com a Palisade (2010), existem vérios tipos de redes neuronais, que se
diferenciam pela estrutura, pelos tipos de cdlculos efetuados dentro dos neurédnios e pelos

algoritmos de treino.

MLFNN

Uma rede neuronal multicamadas é tipicamente composta por camadas alinhadas de
neurénios ou nds. Neste tipo de rede, os dados de entrada sao apresentados na primeira
camada a que chamamos camada de entrada ou input. Esta camada distribui as
informagoes de entrada para as camadas seguintes, as camadas ocultas ou intermedidrias.
A dltima camada é camada de saida (output), na qual a solu¢ao do problema é obtida. As
camadas de entrada e de saida poderao ser separadas por uma ou mais camadas ocultas.
Na grande maioria das aplicagoes, considera-se apenas uma camada oculta.

Além disso, os neurénios de uma camada estdo conectados apenas aos neurénios da
camada imediatamente posterior, nao existindo conexbes entre neurénios da mesma
camada e a comunicacao é efetuada unidireccionalmente. De salientar que cada neurdnio
estd conectado com todos os neurénios da camada seguinte.

O numero de nés na camada de entrada corresponde ao numero de varidveis que serao
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usadas para alimentar a rede neuronal e os nds assumem o valor dos dados de entrada.

Normalmente sao escolhidas as varidveis mais relevantes para o problema em estudo.

Fatores que determinam o comportamento da rede:

e Topologia — o niimero de camadas ocultas e o nimero de nés das camadas;

e “Pesos” das conexbes — parametro atribuido a cada conexao — e termos constantes —
parametro atribuido a cada neurénio;

e Funcao de ativagao/transferéncia — usada para converter os inputs de cada neurénio

no output correspondente.

GRNN

As redes PNN e GRNN funcionam de forma semelhante, distinguindo-se pelo tipo de
problema a que podem ser aplicadas. Se a varidvel dependente for categérica usa-se a rede
PNN, mas se for numeérica recorre-se a uma rede GRNN (como neste caso de estudo).

As redes GRNN, apresentam sempre o mesmo nimero de camadas — uma de input, uma
de output e duas ocultas. Na camada de input cada né representa uma varidvel de
entrada. A primeira camada oculta — camada padrdo — contém um né para cada caso de
treino. A segunda camada oculta — camada de soma — é constituida por nds de
numeradores e denominadores e o seu tamanho depende de diversos fatores relacionados
com os dados de treino. Cada neurénio da camada de padroes calcula a sua distancia em
relagdo ao caso apresentado. Os valores passados aos nés de numeradores e denominadores
sdo funcoes da distancia e do valor dependente. Os nés da camada de soma efetuam a
soma dos seus inputs, enquanto o né de output os divide para gerar a previsao.

Quando um caso é apresentado a rede, ela calcula o valor dependente previsto usando os
valores dependentes de cada caso de treino, sendo que os casos de treino mais préximos

contribuem de forma mais significativa para o valor de output.
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De acordo com a Palisade (2010) quanto mais préximo um caso conhecido estd de um
desconhecido, mais peso é dado ao estimar o valor dependente desconhecido. A GRNN
baseia-se nestes conceitos intuitivos.

A funcdo de distancia calculada nos neurénios da camada padrao usa fatores de
suavizacao. O treino de uma rede GRNN consiste em otimizar os fatores de suavizacao
para minimizar o erro no conjunto de treino. A medida de erro, usada durante o treino,
para avaliar diferentes conjuntos de fatores de suavizacdo é o erro médio quadrético
(EMQ).

A principal vantagem das redes PNN e GRNN é que, ao contrario das redes MLFNN] elas
nao precisam de nenhuma configuracio. Ao mesmo tempo, o grau de exatiddo das

previsoes, de modo geral, é comparédvel aos das redes MLFNN.

4.4.2. Comparagdo entre redes MLFNN e PNN/GRNN

Cada uma destas redes oferece vantagens e desvantagens, conforme descrevemos a seguir:

Vantagens das redes GRNN/PNN:

e Treino rapido;

e Nao requerem especificagdo da topologia (nimero de camadas ocultas e nés);

o Além de efetuar classificagdo, as redes PN retornam as probabilidades de o caso se
enquadrar em diferentes categorias dependentes.

Vantagens das redes MLFNN:

e Apresentam uma estrutura mais pequena, por isso as previsoes sao mais rapidas;

e S0 mais confidveis fora dos intervalos dos dados de treino (por exemplo, quando o
valor de uma varidvel independente nao pertence a faixa de valores usados nos dados
de treino). No entanto, a previsdo com redes MLFNN fora do intervalo dos dados de

treino é muito arriscada.
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e S3o capazes de efetuar generalizagoes a partir de conjuntos de treino muito pequenos.

4.5.  Fases de desenvolvimento de uma RNA
A implementacdo de uma rede neuronal compreende quatro fases distintas que sdo a
preparagao dos dados, o treino da rede, o teste e a previsdo. FEssas mesmas fases sao

descritas em seguida:

4.5.1. Preparagao dos dados

Conforme mencionado por Lingireddy et al. (2005), uma aplicacgdo bem-sucedida de um
modelo de RNA requer uma preparacao adequada dos dados de input, assim como, uma
sélida compreensao do processo a ser modelado é essencial para a correta selecao das
varidveis de entrada. Esta compreensao fundamental nao sé ajudard na escolha de dados
de input apropriados, mas também ajudard a evitar a escolha de dados com erros ou dados
menos fidveis, que poderao confundir o processo de treino.

Segundo o mesmo autor, o objetivo da preparagao dos dados é definir um conjunto de
dados apropriados a serem utilizados na RNA, escolher as varidveis de entrada e
identificar as varidveis a prever. Encontrar varidveis de entrada para a modelacdo de RNA
e recolher dados suficientes para o treino da rede, geralmente, é mais demorado e exige
maior esforco do que treinar a prépria rede. Frequentemente, os dados disponiveis sao
subdivididos em dois ou trés conjuntos. O conjunto com a maior quantidade de dados
(entre 70 a 80%) é usado para o treino, outro conjunto é usado para o teste e, se
necessdrio, poderd existir um terceiro conjunto para validagao. O conjunto de treino é
composto por casos conhecidos que serao usados no processo de aprendizagem da rede, isto
é, para ajustar os pardmetros ou pesos da rede. O conjunto de teste é utilizado para

avaliar a capacidade de generalizagdo da rede. O conjunto de validagdo permite confirmar
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resultados considerados aceitdveis na fase de teste, atestando a capacidade de
generalizagao da rede.

A quantidade de dados disponiveis ¢ um fator muito importante para o sucesso de uma
rede neuronal. Normalmente, quanto maior for a quantidade de casos melhor serd o treino
da rede ou, pelo menos, com um maior numero de casos serd mais fdcil para e rede
perceber as relacoes existentes entre os dados. Com um ntimero insuficiente de exemplos,
tanto o desempenho da rede como a sua capacidade de generalizacao serao pobres. No
entanto, nao importa apenas a quantidade de dados, a qualidade dos mesmos também tem

de ser garantida.

4.5.2. Treino da RNA

Em consonéancia com o que foi apresentado por Silva (2013), o processo de treino de uma
rede neuronal é efetuado a partir de um conjunto de dados dos quais conhecemos o0s
valores de output. Este é o processo de aprendizagem que permite afinar os parametros de
computacao da rede. O objetivo é fazer com que a rede retorne valores de output
aproximados dos reais, face a determinados valores de entrada. O processo é orientado
pelos dados fornecidos para treino e pelo algoritmo de treino. Este ultimo seleciona varios
conjuntos de parametros e avalia cada um aplicando a RNA a cada caso de treino (uma
linha de informagao), verificando a qualidade das respostas da rede, comparando-as com os
valores reais. Cada conjunto de parametros designa-se por tentativa (¢ria/). O algoritmo
escolhe novos conjuntos de pardmetros tendo em consideragao os resultados de anteriores

tentativas. Nao sao disponibilizados todos os dados conhecidos para o processo de treino

da rede, guardando-se parte para o teste e, se necessario, para a validagao.
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4.5.3. Testar a RNA

De acordo com a Palisade (2010), durante esta fase, a rede neuronal que foi previamente
treinada é testada para verificar o seu desempenho, ou seja, a qualidade com que consegue
prever valores de casos conhecidos, mas que nao lhe foram fornecidos na fase de treino. A
informacao usada na fase de teste é, geralmente, um subconjunto de dados histéricos,
cujos outputs sao conhecidos.

A fase de teste permite medir estatisticamente o desempenho da rede, nomeadamente, a
percentagem de respostas conhecidas que foram previstas corretamente. Também é
determinado o erro médio quadrédtico com base no qual é escolhida a melhor rede, sendo
assim, a rede que apresentar menor erro médio quadratico na fase de teste é considerada a

rede com maior garantia de sucesso na previsao de novos valores desconhecidos.

4.5.4. Previsao

Em conformidade com a Palisade (2010) nesta fase uma rede neuronal j4 treinada e
testada é usada para prever valores de output desconhecidos. Este é o principal objetivo
das RNA, ou seja, as redes neuronais sdo treinadas e testadas para adquirirem a
capacidade de generalizagdo que lhes permite efetuar previsdes, com um determinado grau
de confianca, quando inserimos novos dados.

O processo de treino e teste sao interativos e, por vezes, longos. Normalmente, o treino
pode ser efetuado véarias vezes, com configuracoes diferentes, até gerar uma rede neuronal
que apresente os melhores resultados ao ser testada. Depois de se obter a melhor rede, esta

pode ser usada para efetuar previsoes rapidamente.
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4.6. Comparagao entre Redes Neuronais e Métodos Estatfsticos

As RNA sao usadas para aproximar fungoes, assim como as regressoes lineares, e usam-se
para classificagdo, da mesma forma que anédlises discriminantes e regressoes logisticas. A
vantagem das redes neuronais prende-se com o facto de serem capazes de modelar fungoes
extremamente complexas. As técnicas de otimizagao de modelos lineares jé eram bem
conhecidas antes de serem inventadas as RNA, em meados do século XX. O
desenvolvimento de algoritmos eficazes para treinar redes neuronais ainda demorou algum
tempo. No entanto, atualmente, existe uma grande variedade de algoritmos sofisticados
para o treino de RNA, o que as torna uma alternativa mais interessante do que os
métodos convencionais. (Palisade, 2010)

O poder de RNAs na aproximagao de relagoes funcionais complexas elimina a necessidade
de se conhecer a forma como essas relacbes representam o fenémeno a ser modelado. As
ferramentas de modelacdo tradicionais requerem a especificagao inicial da relagdo funcional
(linear, polinomial, exponencial ou alguma outra fungdo complexa). A maioria da
modelagao de dados ambientais é altamente complexa e a capacidade dos modelos de
RNAs em compreender relagoes complexas com apenas algumas altera¢oes simples (por

exemplo, alterar o nuimero de nés da camada oculta) é certamente uma vantagem

incompardvel. (Linigireddy e Brion, 2005)

83



Utilizagao de Redes Neuronais Artificiais na gestdo de processos de Digestdao Anaerébia.

4.7.  Justificacdo da aplicagao de redes neuronais

A DA ¢é descrita muitas vezes como um processo instdvel e a complexidade do processo
industrial de produgdo de biogds constitui um obstdculo & sua otimizacdo. Apesar dos
avancos verificados nos tltimos 20 anos na compreensao da bioquimica e energética do
processo que contribuiram para o desenvolvimento de estratégias que permitiram
aumentar a estabilidade dos reatores anaerdbios, continua a ser um fenémeno complexo
em que intervém muitas varidveis e cujas inter-relagoes nao sao totalmente conhecidas. O
interior de um digestor anaerébio funciona como uma caixa negra da qual ndo se consegue
obter informagao, em tempo 1til, que permita a monitorizacdo e controlo do processo de
digestao. Atualmente, o controlo do processo é efetuado apenas com base na experiéncia
acumulada no passado e nos conceitos tedricos do processo anaerébio conhecidos. O
resultado de qualquer opgao ou decisao nao é conhecido no imediato, o que torna
complexa a monitorizacdo do processo. Esta continua a ser a principal dificuldade com que
se deparam as entidades gestoras das ETARs.

Espera-se, no entanto, que a aplicagao de modelos mateméticos, como as Redes Neuronais
Artificiais (RNA), a esta problemética, possa prestar um forte contributo para a
compreensao do processo de digestao e otimizacao da producao de biogds, constituindo-se
como um sistema de apoio & decisao na gestao do processo anaerébio.

Conforme ji foi mencionado neste trabalho, as redes neuronais tém capacidade de
entender relagées complexas existentes entre os dados que de outra forma nao seria
possivel perceber. Por imitacdo das fungbes do cérebro, conseguem discernir padroes
existentes nos dados e, quando sao fornecidos dados novos, sao capazes de gerar previsoes
com base nas relacoes e nos padroes detetados nos dados utilizados no treino. Esta
metodologia possui a vantagem de detectar implicitamente qualquer relacdo nao-linear

entre uma varidvel resposta e as varidveis explicativas.
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Devido ao facto de nado haver necessidade de independéncia e normalidade das varidveis
em estudo, bem como a sua grande capacidade de aprendizagem a partir do ambiente, a
aplicacao de redes neuronais artificiais na andlise do processo de digestao anaerdbia pode
ser muito interessante. Além do mais, de acordo com Santos et al. (2005), o processamento
neuronal é capaz de extrair relacoes das varidveis de entrada diretamente sobre os espacos
de dimensao elevada que tipicamente as caracterizam, tornando tal processamento uma
ferramenta valiosa em problemas complexos de reconhecimento de padrées. Por outro
lado, as redes neuronais podem trabalhar em conjunto com outras técnicas de
processamento, permitindo que se utilize o conhecimento acumulado numa determinada
drea de aplicagdo. Assim, os dados podem ser pré-processados, identificando-se a
informagao relevante a tarefa de processamento de interesse, e a rede neuronal ird operar
sobre esta informacdo qualificada, ao invés de trabalhar com os dados brutos. Desta
maneira, evitam-se modelos neuronais de alta complexidade, que normalmente sao pouco
préticos.

As RNA tém vindo a ser desenvolvidas e aplicadas nos mais diversos campos da ciéncia
para responder a desafios tao distintos como o processamento de linguagem e imagens,
reconhecimento de padroes, classificacio de dados, otimizacdo, planeamento,
monitorizacao e controlo. Assim como, na drea da engenharia e ambiente, na modelagao de
sistemas de abastecimento de dgua, previsoes de precipitacao didria, modelacao de pH e
previsao de salinidade em rios, ou no setor econémico-financeiro, na andlise e pesquisa de
mercado, identificacdo de fraude com cartoes de crédito e avaliacdo de créditos, e até na
medicina, para apoio ao diagnéstico médico.

Para Matos (2008) as razoes da crescente utilizacdo das RNA em todos estes campos
prendem-se, sem diuvida, com os beneficios que lhes estao associados:

e Aprendizagem — uma RNA pode ser iniciada “sem conhecimento” e treinada com um
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dado conjunto de exemplos (inputs e outputs). Através do treino, as intensidades das
ligagoes entre os nés alteram-se de tal forma que a rede aprende a produzir o resultado
desejado para os dados introduzidos;

Generalizacao — se um novo conjunto de dados, diferentes dos exemplos conhecidos, for
introduzido na rede, esta produz o melhor resultado possivel com base nos exemplos
usados.

Paralelismo massivo potencial — no decurso do processamento da informacao, vérios
neurénios “disparam” simultaneamente.

Robustez — Se alguns neurénios falharem, o sistema pode ainda ter um bom
desempenho.

Correspondéncia Parcial — Na maior parte dos casos uma correspondéncia total aos

casos de exemplo nao é necessdria.

Segundo Liginreddy et al. (2005) as RNA apresentam uma vantagem substancial em

relagdo ao métodos estatisticos que reside no facto de nao ser necessdario conhecer qual a

relagdo funcional entre as varidveis que regem o fenémeno a modelar.
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5. APRESENTACAO DO CASO DE ESTUDO

5.1.  Enquadramento do estudo

Com a conjuntura econémica atual, a par da importancia dada as preocupacoes
ambientais e & preservacao dos recursos naturais, as empresas do sector do tratamento de
dguas residuais preocupam-se, cada vez mais, em garantir o seu desenvolvimento
sustentdvel, procurando reduzir os custos de exploracao através da otimizacao de processos
de tratamento.

A SIMRIA nao é excecdo, pelo que tem demonstrado uma forte preocupacdo com a
otimizagao do funcionamento da etapa de Digestdo Anaerébia da ETAR Sul e a gestao do
biogds gerado, tendo solicitado, antes da realizacao deste estdgio, uma assessoria técnica a
Direcdo de Engenharia do grupo Aguas de Portugal com a duracdo de aproximadamente
um ano, que decorreu entre Agosto de 2010 e Junho de 2011. Como resultado desse estudo
foram identificadas um conjunto de medidas a serem implementadas que permitiram uma
melhoria da operacionalidade global da linha de lamas.

Neste contexto, realizou-se o presente estudo de andlise e tratamento de dados de Digestao
Anaerébia, da ETAR Sul da SIMRIA, para gestdao de processo com recurso a redes
neuronais. Este trabalho, cujo objetivo passa por relacionar algumas varidveis explicativas
com a producao de biogds, pode auxiliar a tomada de decisoes no processo de producao,
com vista & otimizacdo da produgdo de biogds. As conclusbes e consideraces que
resultaram da assessoria técnica prestada pela AdP, foram o ponto de partida para o

desenvolvimento deste estudo.
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5.2. Metodologia Proposta
Para o desenvolvimento deste trabalho utilizaram-se os programas Microsoft Excel™ e

Neural Tools™ do The Decision Tools Suite™ da Palisade™.

5.2.1. Consideragoes Iniciais

Relativamente & aplicacdo informadtica utilizada no presente trabalho, importa referir as
questoes seguintes, dado que hd no mercado outras aplicagoes informédticas destinadas a
esta drea. Da leitura de Matos (2008), em particular, conclui-se ser possivel recorrer a
aplicacao Matlab™ (com Neural Network Toolbox™ e Genetic Algorithms Toolbox™),
que segundo o orientador se enquadra num conjunto de ferramentas muito divulgadas em
diversas escolas de ensino superior, nomeadamente em Portugal. O recurso ao Neural
Tools™, um dos aplicativos do pacote Decision Tools Suite™, da Palisade (que inclui
também uma ferramenta de otimizacao baseada em algoritmos genéticos — o Evolver™) foi
decidida em conjunto com o orientador, pelo facto dessas ferramentas estarem disponiveis
no Departamento de Engenharia Civil do ISEP, tendo também a Simria adquirido, no
contexto do estdgio em que este trabalho se realizou, uma versao para estudante,
destinada a esse fim. Vale a pena referir, ainda, que em Schuyler (2001) sao analisados,
comparativamente, alguns programas mais divulgados da &rea da anédlise de decisao, onde
se insere o pacote Decision Tools Suite™, sendo de admitir, pelo que esse autor descreve,
que a Palisade™ e a Crystal Ball™ sdo dois dos fornecedores mais crediveis, nessa drea de
aplicagoes informéticas.

Como habitual nestas questoes de aplicativos informadticos, torna-se evidente que hd
fornecedores que apresentam uma elevada qualidade para aplicagoes especificas, sendo
mais fortes numas dreas, mas menos noutras, o que parece nao ser o caso dos referidos

acima. Entretanto, convém registar que, & data da publicacao do livro acima referido, a
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Palisade ainda nao tinha integrado o Neural Tools™ no pacote Decision Tools Suite™,
segundo informagao do orientador desta dissertagdo. Ainda assim, avaliando os dados
referidos, considerou-se que a adocao do Neural Tools™ para suporte informdtico a este
trabalho era uma solucao adequada, representando um bom compromisso de uma
aplicacao “amigdvel”, pela sua orientagao para a comercializagdo no mercado informético
generalizado, e tecnicamente robusta, dada a credibilidade do fabricante que a fornece — a
Palisade — hd muitos anos no mercado e com uma posicao dominante a defender, como se
depreende de Silva (2008). Considerou-se, pois, que para uma abordagem pragmética com
recurso a ferramentas deste tipo e para os modelos que uma empresa da &drea do
saneamento bdsico terd interesse em desenvolver, a aplicacao informdtica escolhida é

claramente adequada aos objetivos pretendidos.

5.2.2. Apresentacao do NeuralTools

Na parte inicial deste estdgio foi realizado um Workshop, na SIMRIA, pelo Eng.® Gabriel
Silva, orientador desta dissertacao, para introducao dos conceitos base das redes neuronais
e apresentacao do Neural Tools aos colaboradores da empresa e de outras empresas do
grupo AdP, com recurso a alguns exemplos préticos que acompanham o programa.

De acordo com a Palisade (2010), o Neural Tools é uma ferramenta informatica poderosa,
flexivel e fécil de usar que permite efetuar previsdes através de recursos avancados de
redes neuronais num ambiente conhecido, o Microsoft Excel. Os procedimentos do Neural
Tools — como a defini¢do de conjunto de dados, o treino e teste de redes neuronais e a
previsao de valores usando redes treinadas — podem ser executados com os dados contidos
no Excel, e os relatérios e tabelas de andlise também sao criadas no Excel.

Este software pode ser aplicado a problemas numéricos ou de classificagdo, permitindo

qualquer combinagao de varidveis numéricas ou categéricas para varidveis dependentes ou
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independentes e as relacoes entre elas podem ser lineares ou nao lineares.

Os conjuntos de dados a usar nas RNA tendem a ser grandes, de modo que, normalmente,
é possivel dividi-los em trés grupos, um para o treino da rede, um para o teste (quando os
valores da varidvel dependente sdo conhecidos) e outro para a previsao (quando os valores
da varidvel dependente nao sido conhecidos).

O Neural Tools permite desenvolver as redes neuronais nas quatro etapas ji referidas
neste trabalho (preparagao de dados, treino, teste e previsao da rede). O desenvolvimento
destas etapas no NeuralTools e os comandos associados serao descritos nos pontos

seguintes.

5.2.3. Preparagao dos dados

Antes de se criar qualquer rede neuronal, deve-se examinar os dados cuidadosamente e
determinar o que se pretende alcancar.

O Neural Tools trabalha sobre folhas de cédlculo do Excel, permitindo estruturar os dados
por casos e varidveis. Cada coluna da folha de cdlculo representa uma varidvel, com o
nome da mesma a ser colocado na primeira linha da tabela do conjunto de dados, e cada
linha representa um caso com diferentes valores das varidveis escolhidas. Cada caso
contém um conjunto de valores de varidveis independentes e um valor conhecido ou nao

para a varidvel dependente ou de output.
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m_ Home Insert Page Layout Formulas Data Review View MeuralTools
: @ o | e A Utilidades ~
HT-J EY =
(@) Ajuda ~

Gerenciador de Treinar Testar Prever
conjunto de dados

Dados Redes neurais Ajuda
T86 - Jx |
A B C D E F G H | 1
1 Lamas Digestor A Biogas
# Data S | Qe | Temp.| ), | Qoogss
2 WMy | (m?) | (°C) {m?)
3 1 17-Abr-2011 97 3.4
4 2 18-Abr-2011| 1,7 109 32,1 0,62
5 3 19-Abr-2011| 1,5 138 33,6 0,69
] 4 20-Abr-2011 203 33,3 1547
7 5 21-Abr-2011 130 32,8 2683
2 i) 22-Abr-2011 167 33,3 2584
9 7 23-Abr-2011 168 33,9 2819
10 8 24-Abr-2011 168 34,6 2755
11 9 25-Abr-2011 169 351 2983
12 10 26-Abr-2011| 1,8 152 35,5 0,91 1287
13 11 27-Abr-2011 169 35,5 1177
14 12 28-Abr-2011| 1,1 167 35,2 0,61 1006
15 13 29-Abr-2011 219 35,3 1103
16 14 30-Abr-2011 322 30,9 1067
17 15 1-Mai-2011 353 35,6 1172
18 16 2-Mai-2011 196 36,0 1463
19 17 3-Mai-2011 2,0 200 36,3 1,33 1537
20 18 4-Mai-2011 258 36,6 1292
21 19 3-Mai-2011 21 244 35,7 1,71 1153
22 20 6-Mai-2011 249 35,5 1011
23 21 7-Mai-2011 271 35,9 915

Figura 32 — Exemplo de uma base de dados para utilizar com o Neural Tools

Para a preparagao dos dados o NeuralTools disponibiliza o Gestor do Conjunto de Dados.
Este comando permite definir conjuntos de dados e editar ou excluir varidveis que podem
ser usadas para o treino, teste e previsao das redes neuronais.

A caixa de didlogo do Gestor do Conjunto de Dados permite adicionar ou remover
conjuntos de dados, atribuir nomes aos mesmos e especificar o /ayout. Para definir um
conjunto de dados tem que se selecionar qualquer célula dentro do conjunto de dados e
clicar no botao “Gerenciador de Conjunto de Dados” no separador NeuralTools. Isso faz

aparecer a seguinte caixa de didlogo:
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-
Z{ MeuralTools - Gerenciador de conjunto de dados [Book?] u

Mowvo

Excluir

iy

— Conjunto de dados
Mome IConjunto de dados nim. 1

Intervalo do Excel |A2:G686 ﬂ Mdltiplos. .. |

v Aplicar formatacio de células

—Varidveis
Intervalo de dados do Excel |Nome da variavel Tipo de variavel |
A3:A686 = o usada |
B3:B686 Data Mao usada
C3:C686 SL4 BMy Mumérica independente
D3:D686 Qent (m3) Mumérica independente
E3:Ead6 Temp. (°C) Mumerica independente
F3:Fada cMy Mumerica independente
G3:G686 QBiogas (m3) Mumérica dependente

7 varidveis, 684 células de dados par varidvel Importar... |
i@ | oK | Cancelar |

Figura 33 — Caixa de didlogo do Gestor do conjunto de dados

As opgoes na caixa de didlogo do Gestor do conjunto de dados séo:

Novo e Excluir — para adicionar um novo conjunto de dados ou excluir um conjunto
existente.
Nome — permite especificar o nome do conjunto de dados.

Intervalo do Excel — especifica o intervalo do Excel correspondente ao conjunto de

dados. Se forem selecionados varios intervalos de células de um conjunto de dados, este
item serd antecedido pelo rétulo Multiplos.

Aplicar formatacdo de células — acrescenta uma grade e cores que identificam os

conjuntos de dados.

Miiltiplos — o botao “Miiltiplos” permite especificar intervalos de células individuais
que formam um conjunto de dados, com muiltiplos intervalos de células.

Importar — permite copiar neste conjunto de dados os tipos de varidveis de um outro

conjunto de dados ou de uma rede neural treinada.
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Na grade da caixa de didlogo do Gestor do Conjunto de Dados sdo apresentados: o
Intervalo de dados do Excel, o Nome da varidvel e o Tipo de varidvel. Clicando no tipo de
varidvel aparece uma lista que permite identificar o tipo de varidvel.

F Bl
2 MeuralTocls - Gerenciador de conjunto de dadas [Baok?)] u

Mowvo |
Excluir |

—Comjunto de dados

Mome IConjunto de dados nim. 1

Intervalo do Excel IAZ:GGSG EI Mltiplos. .. |

v Aplicar formatacio de células

—Varidveis
Intervalo de dados do Excel |Nome da variavel |'I'|po de variavel
A AGEE £ Nao usada
B3:B686 Data MN&o usada
CHCEBE SL4  SaMy Mumérica independents
D3:D&E6 Qent (m3) Mumérica independente
E3:EQ86 Temp. (°C) Mumérica independente
F3:FEEa CMy Mumeérica independente
536686 QBiogas (m3) Mumérica dependente LI

Categdrica dependente
Categdrica independente
Mao usada

7 variaveis, 684 células de dados por variavel

Mumérica independente

9| Tag . : .

Figura 34 — Defini¢ao do tipo de varidvel

As opgoes de tipo de varidvel sao:

o (Categérica dependente — é uma varidvel dependente ou de output cujos valores

possiveis sao tomados de um conjunto de possiveis categorias.

e (Categoérica independente — é uma varidvel independente cujos valores possiveis sao

tomados de um conjunto de possiveis categorias.

e Numérica dependente — é uma varidvel dependente ou de output cujos valores

possiveis sao numéricos.

e Numérica independente — é uma varidvel independente cujos valores possiveis sao

numeéricos.
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Tag — é uma varidvel que assume possiveis valores de “treino”, “teste” ou “previsao”.

Esse tipo de varidvel é escolhido pelo utilizador para identificar casos a serem usados

especificamente para treino, teste e previsao.

Nao usada — é uma varidvel que nao serd usada na rede neural.

Apo6s a defini¢ao do conjunto de dados, a folha de cdlculo adquire a seguinte formatacao:

nHome Insert Page Layout Formulas Data Review View MeuralTools
==} %“ N — o Utilidades ~
L‘% =Te 32 @ Ajuda -
Gerenciador de Treinar Testar Prever
conjunto de dados
Dados Redes naurais Ajuda
| Ue - ( e |
A B C D E [F G H 1 J

1 Lamas Digestor A Biogas
2
3 1 17-Abr-2011 97 344
4 2 18-Abr-2011| 1,7 109 331 0,62
5 3 19-Abr-2011| 1,5 138 33,6 0,69

EI 4 20-Abr-2011 203 33,3 1547
7 5 21-Abr-2011 130 32,8 2683
8 6 22-Abr-2011 167 33,3 2584
9 7 23-Abr-2011 168 33,9 2819
10 8 24-Abr-2011 168 34,6 2735
11 9 25-Abr-2011 169 35,1 2983
12 10 26-Abr-2011| 1,8 152 35,5 0,91 1287
13 11 27-Abr-2011 169 35,5 1177
14 12 28-Abr-2011| 1,1 167 35,2 0,61 1006
15 13 29-Abr-2011 219 35,3 1103
16 14 30-Abr-2011 322 30,9 1067
17 15 1-Mai-2011 353 35,6 1172
18 16 2-Mai-2011 196 36,0 1463
19 17 3-Mai-2011 2,0 200 36,3 1,33 1537
20 18 4-Mai-2011 258 36,6 1292
21 19 5-Mai-2011 21 244 35,7 171 1153
22 20 6-Mai-2011 249 35,5 1011
23 21 7-Mai-2011 271 35,9 915

Figura 35 — Layout do conjunto de dados

Apenas como curiosidade, referir que o NeuralTools tem capacidade para processar na

mesma, Sessao:

» Até 256 conjuntos de dados contidos na mesma pasta de trabalho.

» Até 16384 varidveis para cada conjunto de dados

» O nimero de casos de dados por varidvel e de casos por conjunto de dados limita-se

somente & memoria disponivel no Excel (cerca de 16.277.216 casos)
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5.2.4. Treino e teste da Rede Neuronal

Depois de definido um conjunto de dados procede-se ao treino e teste da rede neuronal.

O treino permite treinar uma rede neuronal a partir de um conjunto de dados com valores
de output conhecidos. O processo de teste, que é realizado apds o treino, permite medir o
desempenho da rede treinada, na previsao dos valores de output. Os processos de treino e
teste sao interativos e, as vezes, longos. Depois de se obter a melhor rede, esta pode ser
usada para efetuar previsées de valores de output desconhecidos.

O Neural Tools permite treinar, testar e prever os valores de output em simultaneo, ou
seja, numa Unica etapa, para isso precisamos de ter uma base de dados com valores de
output conhecidos para o treino e teste e valores de output desconhecidos para a previsao.
Existem trés botoes no grupo redes neuronais do separador NeuralTools que permitem
escolher as definigbes da rede neuronal. Basicamente, este grupo permite definir os dados
que serao utilizados no treino e no teste de uma rede e configurar o algoritmo de treino a

usar e os critérios do tempo de execugao desse algoritmo.

Treinar

Ao clicar no botdao Treinar aparece uma caixa de didlogo de treino, com o separador
Treinar visivel.

Nesta caixa podem-se selecionar as definicbes para o treino da rede neuronal. Pode-se
escolher a opgao “testar automaticamente em casos aleatoriamente selecionados”,
definindo a percentagem de casos destinados para o teste. E possivel selecionar a opcio
“prever automaticamente valores dependentes ausentes”, usando esses dados para previsao
e, em algumas versoes, estd disponivel a previsao instantdnea, que permite mudar os

valores das varidveis independentes alterando o resultado da previsao instantaneamente.
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r hl
MeuralTools - Treinamento ﬂ

Treinar | Configuracdo da rede | Tempo de execucdo

Conjunta de dados I Conjunto de dados nam. 1

Salvar rede como I "Rede treinada em Conjunto d...” (Para: Pasta de raba  Procurar... |

— Apds o treinamento ser conduido

|v Testar automaticamente em casos aleatoriamente seledonados

%% casos selecionados 0

[ Selecionar os mesmos casos se este nimero for o mesmo 1

| Prever automaticamente valores dependentes ausentes
v ativar Previs3o Instantinea

¥ Colocar valores previstos direto no conjunto de dados

¥ Calcular impacto das varidveis

@l ilﬂ Proximo = I Cancelar

Figura 36 — Caixa de didlogo Treinar

Permite, ainda, selecionar a opgao “calcular impacto das varidveis” que possibilita a

andlise do impacto que cada varidvel de input teve no treino da rede neuronal.

Configuragoes de rede

Ao clicar no separador Configuracao da Rede aparece a seguinte caixa de didlogo.

i Y
NeuralTools - Treinamento M

Treinar  Configuracio da rede ITgmpo de execugao I

Tipo de rede I Busca da Melhor Rede d

Oncies: Busca da Melhor Rede
== Rede PN/GRN
[V Efetuar regresso linear (aL Rede MLF

Configuracdes de rede a serem induidas na busca

¥ Rede PN/GRN
¥ Rede MLF

Contagem minima de nds I Automatico 'I
Contagem maxima de nos I Automatico 'I

™ Armazenar todas as redes de teste em nova pasta de trabalho

Descricao:
6 redes serdo treinadas e testadas para identificar qual € a melhor.

@l ﬂﬂ Préximo >3 I Cancelar |

Figura 37 — Caixa de didlogo Configuragao da rede
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Existem diversas opgoes para estabelecer o tipo de rede que serd gerado pelo NeuralTools,
dependendo do problema a modelar. As RNA permitem resolver problemas numéricos ou
de classificacdo. A lista de opcbes oferece trés possibilidades de escolha para o treino da
rede. Para a previsao de classificagao/categoria existem dois tipos de redes disponiveis:
Redes Neurais Probabilisticas (PNN) e redes Multi-Layer Feedforward (MLF). A previsao
numérica pode ser realizada usando-se redes MLF assim como Redes Neurais de Regressao
Generalizada (GRNN), que sao semelhantes as redes PNN.

O NeuralTools possibilita ainda um recurso de busca da Melhor Rede. Quando essa opcao
é selecionada, o NeuralTools treina e testa uma variedade de configuragdes de redes
neuronais até gerar a que produz as melhores previsoes para os seus dados. A melhor
configuracao é determinada com base nos resultados obtidos no teste. Quando se estd a

comegcar é aconselhdvel usar a opc¢ao busca da melhor rede.

Tempo de execugao

Se clicar no separador Tempo de Execucao aparece a seguinte caixa de didlogo:

r -
MeuralTools - Treinamento Iéj

Treinar | Configuracdo darede  Tempo de execucio l

Tempo de execucdo de treinamento

|

2 Horas

(Tempo total para Busca da Melhor Rede: 12 horas para 6 redes)

[ Tentativas 1000000
[ Andamento
% mudanga de erro 1
Minutos Bl

@ | 4y Préximo == | Cancelar

Figura 38 — Caixa de didlogo tempo de execugao
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Esta caixa permite configurar a duragdo do treino. Para isso sdo disponibilizados trés
critérios de paragem (duragdo, n° de tentativas e andamento — fun¢do da % minima de
mudanca de erro num determinado periodo de tempo), sendo obrigatério definir pelo
menos um, a duragao. E muito dificil saber quanto tempo serd necessdrio para treinar
devidamente uma rede neuronal. Inicialmente poderd ser preferivel aceitar os padroes
existentes por definicdo. Com a aquisicdo de alguma experiéncia no treino de redes
semelhantes é aconselhdvel definir critérios de tempo mais curtos desde que nao interfira

com o desempenho da rede.
Em qualquer das caixas de didlogo anteriores pode-se clicar no botao “Préximo”, assim
que se tiverem escolhido todas as defini¢oes do algoritmo de treino, e aparecerd a seguinte

caixa de didlogo.

Visao geral de treino

- 5
MeuralTocls - Visdo Geral de Treinamento M
Configuragdes do treinamento Informagdes do conjunto de dados
Local da rede: Pasta de trabalho ativa Nome: Conjunto de dados ndm. 1
Testar automaticamente: SIM Tags de cazos manuais: NAQ
Prever automaticamente: SIM Mimero de linhas: 634
Ativar Previs3o Instantanea: SIM Mimero de casos validos
Colocar previsdes direto no conjunto de dados: SIM Treinamento: 194
Relatérios: Resumo - 5IM, Detalhado - 5IM Testes: 48
Config. da rede: Busca (GRMM, MLFN 2 a & nds) Previsdo: 2

Manter todas as redes treinadas: NAO
Tempo max. de treinamento: 12 horas

— Varidveis
Varidvel numérica independente.
MUM: Qent (m3)

MUM: Temp. (°C)

MUM: CMY

MUM DEP: QBiogas (m3)

— Erros e avisos

AVISO: Dados faltando.

440 célula(s) em branco na varidvel "5L4  3EMY".
439 célula(s) em branco na varidvel "CMV™.

@l Treinar I << Voltar | Cancelar

Figura 39 — Caixa de didlogo Visao Geral de Treino
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Esta caixa de didlogo apresenta um resumo do que serd realizado durante o treino da rede,
de acordo com as opcgdes escolhidas anteriormente. Como o treino é o processo mais
demorado na modelacao da rede neural, convém examinar as defini¢bes do treino antes de
prosseguir. O NeuralTools tenta verificar se existem alguns problemas com os dados. Caso
exista alguma anomalia é transmitindo um aviso na caixa “erros e avisos” para que se
possa corrigir, se necessério, antes de iniciar o treino. Em seguida, pode-se clicar no botao

treinar para comecar o treino.

Processo de treino

E:/‘* MNeuralTools - Treinamento em Andamento (Rede 2 de 6) EI_Iﬂ—hJ

Andamento do treinamento (Previsor numérico de MLFN com 2 nos)

Tempo desde o inicio 00:06:09
Nimero de tentativas 5346352
Erro no comjunto de treinamento 0,5012159
Erro nos Ultimos 5 minutos Erro durante o periodo de treinamento (em horas)
0.50124-
050123
0501224
0501214
050120
5 -4 -3 -2 - 0 1 2

Andamento da busca

Configuraco induida na busca Linear, GRMM, MLFM 2 a 6 nds
Configuracies treinadas Linear, GRNM

Melhor configuracdo até agora Previsor numérico de GRMM
Melhor erro no conjunto de teste 233,39 (Erro de RMS)

Raiz quadrada da regressdo linear 0,5357

Parar

Figura 40 — Caixa de didlogo “Andamento do Treino”

Enquanto o NeuralTools efetua o treino da rede neural, é possivel visualizar o andamento
do mesmo, através dos grificos que sao atualizados em tempo real. O treino é
interrompido quando é atingido algum dos critérios de paragem definidos anteriormente,

como, por exemplo, a duracao maxima do treino.
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Relatério de treino
Os relatérios de treino gerados automaticamente no final do treino, permitem analisar os
resultados da rede. Indicam qual o desempenho da rede treinada, fornecendo dados

estatisticos como a % de més previsoes, valores de diferentes tipos de medigao do erro.

NeuralTools: Treinamento, Teste Automatico e Previsao Automatica de rede neural
Executado por: Geral

Data: terga-feira, 9 de Julho de 2013 02:57:13

Conjl de dados: Conjl de dados niim. 1

Red'e: Rede treinada em Conjunto de dados nim. 1

Resumo

Informagées da rede

Nome Rede treinada em Conjunto de dados nim. 1

Configuragdo incluidanabusca GRNN, MLFN 2 a 6 nés

Melhor configuragdo Previsor numérico de MLFN (4 nds)

Local Esta pasta de trabalho

Varidveis categdricasindependentes 0

Variaveis numéricasindependentes 4(SL4 %MV, Qent (m3), Temp. (°C), CMV)

Variavel dependente Var. numérica (QBiogas (m3))
Treinamento

Numero de casos 194

Tempo de treinamento 00:08:20

Numero de tentativas 4942080

Motivo da parada Parada efetuada pelo usudrio

% previsdes inadequadas (15% tolerancia) |26,2887%

Erro médio quadratico 172,10

Erro médio absoluto 125,09

Desvio padrdo de erro absoluto 118,21
Teste

Numero de casos 48

% previsdes inadequadas (15% tolerancia) [43,7500%

Erro médio quadratico 226,37
Erro médio absoluto 168,03
Desvio padrdo de erro absoluto 151,69
Previsdo
Numero de casos 2
Previsdo Instantanea ativada SIM
Conjunto de dados
Nome Conjunto de dados nim. 1
Numero de linhas 684
Tags de casos manuais NAO

Andlise deimpacto de varidveis

sL4 %MV 31,8034%
Qent (m3) 24,9736%
MV 22,7757%
Temp. (°C) 20,4472%
Busca da Melhor Rede
Erro de RMS Tempo de treinamento Motivo da parada do treinamento
Previsor linear 266,53 00:00:00 Parada automatica
GRNN 233,39 00:00:00 Parada automatica
MLFN 2 nés 265,09 00:07:17 Parada efetuada pelo usudrio
MLFN 3 nés 255,72 00:04:44 Parada efetuada pelo usuario:
MLFN 4 nés 226,37 00:08:20 Parada efetuada pelo usudrio:
MLFN 5 nés 307,73 00:04:34 Parada efetuada pelo usudrio:
MLFN 6 nés 237,43 00:10:29 Parada efetuada pelo usuéario:
Previsor linear comparado a rede neural
Previsor linear Rede neural
R-quadrada (Treinamento) 0,5357 -]
Erro médio quadratico (Treinamento) 275,56 172,10
Erro médio quadratico (Teste) 266,53 226,37

Figura 41 — Tabelas geradas no relatério do Neural Tools
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Neste relatério podem ser disponibilizados também graficos e histogramas das fases de

treino e teste. Quando se seleciona a opgao “calcular impacto das varidveis” surge um

grafico de barras com os valores da percentagem de impacto de cada varidvel.

A partir dos dados do relatério e dos gréficos

é possivel proceder & interpretacao dos

resultados.
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Figura 42 — Exemplos de gréficos gerados no relatério do Neural Tools
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5.2.5. Previsao

Uma rede neural treinada é usada para prever valores de output desconhecidos. Depois de
treinada e testada, a rede pode ser usada para prever outputs de dados de novos casos.

O NeuralTools disponibiliza dois métodos de previsao:

1) Método de previsao para valores desconhecidos da varidvel dependente de um conjunto
de dados, através do comando de previsao do NeuralTools

2) Previsao instantdnea (somente nas versoes Industrial e Estudante), em que os valores
das varidveis independentes de determinado caso podem ser modificados e o NeuralTools
calcula automaticamente o valor de output previsto.

A caixa de didlogo Previsdao ajuda a definir o processo de previsdo de valores para um
determinado conjunto de dados. S6 é possivel fazer a previsao para casos em que faltam os
valores de output. Os valores de output previstos aparecem ao lado dos casos para os

quais foi efetuada a previsao.

Previsao Instanténea

A previsao instantanea permite modificar os dados de input e observar as alteracées que
essas mudancas provocam nas previsoes.

Quando a Previsdo Instantanea estd ativada, o NeuralTools acrescenta automaticamente
uma férmula de Excel na célula que contém o valor previsto. Portanto, se os valores das
varidveis independentes de um caso especifico forem mudados, o valor previsto serd
automaticamente recalculado, por essa férmula. Ao usar a Previsdo Instantinea, basta
digitar os dados referentes aos novos casos diretamente no Excel e gerar uma nova

previsao automaticamente, sem passar pela caixa de didlogo Previsao.
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5.3. Desenvolvimento do estudo

5.3.1. Introdugao

Antes, ainda, de estar definida a base de dados, foram realizados alguns testes iniciais com
um reduzido conjunto de casos recolhidos sem qualquer preparacao ou tratamento inicial,
de forma a estabelecer um primeiro contacto com este software e para adquirir alguma
sensibilidade no treino das RNA. Estes primeiros testes foram realizados com o
acompanhamento do orientador desta dissertacgao.

Uma vez que o software de RNA (NeuralTools), utilizado neste estudo, apenas estava
disponivel no ISEP e isso implicaria deslocagbes constantes entre o estabelecimento de
ensino no Porto e a ETAR Sul em Ilhavo, decidiu-se proceder a aquisicao deste software

na versao estudante para o desenvolvimento das redes no local de estdgio.

5.3.2. Preparagao dos dados

No decorrer do processo de operacdo da ETAR sao recolhidos diversos dados, através de
um plano de amostragem, relacionados com o funcionamento da ETAR. A empresa
(SIMRIA) implementou um software (NAVIA) que permite o armazenamento dos dados
recolhidos ao longo do tempo, criando, assim, uma considerdvel base de dados disponiveis
para o treino das RNA. A quantidade e qualidade dos dados disponiveis é um fator muito
importante para o sucesso do treino de RNA. Parte-se do principio que, quanto maior for
a base de dados, melhor serd o treino e a capacidade de previsao da rede ou, pelo menos,
espera-se que, com um maior numero de casos, seja mais facil para e rede perceber as
relagbes existentes entre os dados. Com um niumero insuficiente de exemplos, tanto o
desempenho da rede como a sua capacidade de generalizagao serao pobres.

Existem diferentes tipos de dados recolhidos e com periodicidades diferentes. Alguns dados
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sao recolhidos in loco e outros sao obtidos através de andlises laboratoriais as amostras de
efluente e lamas recolhidas pelos operadores. Os resultados dessas andlises sdo carregados
no mesmo programa. Este software permite consultar o histérico dos dados recolhidos ao
longo dos tltimos anos.

Na definicao das varidveis e dados a recolher foram considerados alguns critérios
importantes como a disponibilidade e fiabilidade dos dados e o impacto esperado das
varidveis no processo de digestao. Na prética, a selecao dos inputs de uma rede neuronal
deve ser baseada nas seguintes consideragoes:

a) Conhecimento prévio sobre o processo a modelar

b) Disponibilidade e qualidade dos dados necessérios para o conjunto de treino.

Sendo assim, as primeiras semanas de estdgio na ETAR Sul foram dedicadas a
compreensao do processo de digestdo anaerdbia. Para isso, foi fundamental o apoio do co-
orientador de estdgio no esclarecimento das muitas duvidas que foram sendo colocadas e
na sugestao de alguma bibliografia para consulta.

Conforme mencionado, anteriormente, no presente trabalho, Lingireddy e Brion (2005)
defendem que uma aplicacdo bem-sucedida de um modelo de RNA requer uma preparacao
adequada dos dados de input, assim como, uma sélida compreensao do processo a ser
modelado é essencial para a correta selecao das varidveis de entrada. Esta compreensao
fundamental nao sé ajudard na escolha de dados de imput apropriados, mas também
ajudard a evitar a escolha de dados com erros ou dados menos fidveis, que poderao
confundir o processo de treino.

Portanto, com o apoio do co-orientador, foi definido um conjunto de dados representativos
de toda a gama de funcionamento do processo de digestao. Todos os parametros que foram
recolhidos e utilizados como entradas na modelacao das redes neuronais de previsao da

producao de biogds estao apresentados na seguinte tabela.
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Tabela 18 — Variaveis definidas para o treino das RNA

Nome da varigvel

Periodicidade de amostragem

Tipo de varidvel

% MS SL4 2/semana (até Janeiro de 2012)
Resultado Laboratorial
(entrada do digestor) 3/semana (a partir de Fevereiro de 2013)
% MV SL4 2/semana (até Janeiro de 2012)
Resultado Laboratorial
(entrada do digestor) 3/semana (a partir de Fevereiro de 2013)
MV/MS SL4 2/semana (até Janeiro de 2012)
Calculada
(entrada do digestor) 3/semana (a partir de Fevereiro de 2013)
% MS SL5
) ~ 2/semana Resultado Laboratorial
(recirculagao de lamas)
% MV SL5
2/semana Resultado Laboratorial
(recirculagao de lamas)
MV/MS SL5
2/semana Calculada
(recirculagao de lamas)
Eficiéncia da Digestao 2/semana Calculada
pH 2/semana Resultado Laboratorial
Alcalinidade 2/semana Resultado Laboratorial
AGV 2/semana Resultado Laboratorial
AGV/Alcalinidade 2/semana Calculada
Qent Diéria Medida
TRH Diéria Calculada
Temperatura Média didria de 3 medigbes Medida
CMV Diéria Calculada
Qbiogds Didria Medida

Os parametros utilizados serao descritos em seguida:

digerida.

%MS — representa a percentagem de matéria sélida presente nas lamas.

%MV — representa o contetido em matéria organica da lama. Fracao passivel de ser

MV /MS — permite verificar qual o potencial do residuo para a digestao.

Eficiéncia da Digestao (ED) — é um indicador da percentagem de matéria organica que

¢ digerida no digestor. E calculada pela seguinte equacao:

' Os cédigos SL4 e SL5 presentes em algumas varidveis referem-se a localizacdo da recolha das
amostras:
SL4 — entrada do digestor

SL5 — ponto na recirculagao de lamas
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%MV (SL5)

Byl ~Tiifid
%MV (SL4)

Férmula 4 — Eficiéncia da Digestao

pH — representa o valor do pH das lamas completamente misturadas dentro do
digestor.

Alcalinidade — representa a capacidade de resisténcia a alteracoes de pH causadas pela
adicdo de é&cidos (acidificagdo). A alcalinidade resulta da presenga de hidréxidos,
carbonatos e bicarbonatos e é expressa em termos de carbonato de cdlcio. A
concentracao da alcalinidade em dguas residuais é importante em sistemas de remogao
biolégica de nutrientes, como é o caso da DA. A estabilidade do digestor é reforcada
por uma elevada concentracao da alcalinidade.

Acidos Gordos Voldteis (AGV) — sao os principais produtos intermédios formados

durante o processo de DA. A presenca de altas concentracbes de #cidos volateis
provoca a diminuicdo da concentracao da alcalinidade e uma descida do pH, podendo
tornar o meio téxico para algumas bactérias presentes no processo de digestao.

AGV/Alcalinidade — conforme mencionado anteriormente os AGV provocam a

diminuicdo da alcalinidade, por isso, o quociente entre os valores de AGV e a
alcalinidade é importante para monitorizar o processo, nao devendo ser superior a 0,2.

Caudal de entrada no digestor (Qent) — representa o volume de lamas que entram no

digestor ao longo de um dia. Por isso é apresentado em m’/dia. Estd dependente da
quantidade e caracteristicas de efluente que é encaminhado para a ETAR.

Tempo de Retencao Hidrdulica (TRH) — o TRH é um parametro fundamental para o

dimensionamento de um sistema de tratamento anaerébio e exprime o tempo médio
que um determinado volume de lamas permanece no digestor anaerdbio. Para um

reator com um volume V (m?®), sujeito a uma alimentagao com um caudal Q (m®/dia),
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o TRH é obtido pela expressao representada na férmula 1 deste trabalho.

Temperatura — refere-se & temperatura das lamas dentro do digestor. E usado o valor
médio de trés medicoes de temperatura efetuadas ao longo do dia. Conforme ja foi
referido no presente trabalho o controlo e a manutencdo de uma temperatura
constante no digestor é crucial para o bom funcionamento do processo anaerébio, uma
vez que flutuagoes pontuais e/ou frequentes da temperatura podem provocar efeitos
severos. Neste caso de estudo o digestor opera em regime meséfilo num intervalo de
temperaturas entre 30 a 35 °C. A operacao fora de um intervalo 6timo de temperatura
(acima ou baixo) pode provocar inibi¢do do processo de digestao. Na modelagao das
redes neuronais foram experimentadas algumas médias mdéveis da temperatura para
diferentes duracoes. No entanto nao se verificaram alteracOes significativas nos
resultados obtidos. Sendo a temperatura influenciada pelas diversas reacbes e outros
fatores que ocorrem nos digestores, concluiu-se que o valor médio da temperatura
didria representa, por si s, uma média dos diversos pardmetros que interferem no
processo de digestao, nao sendo necessdria a utilizacao de médias moéveis desta
varidvel, conforme se veio a verificar. Este raciocinio aplica-se a todas as varidveis
referentes ao interior do digestor.

Carga Midssica Volumica (CMV) — a CMV ¢é um parametro fundamental para a

monitorizacao do processo de digestao anaerébia e relaciona a quantidade de matéria

orgénica alimentada num dia com o volume do digestor, pela seguinte expressao:

Qent i %MV " 10
%

Férmula 5 — Carga Madssica Volimica

CMV =

Qbiogds — este parametro representa o caudal didrio de producao do biogds que é

produzido pela DA. Sendo apresentado em m®/dia.
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Como o principal objetivo da modelagdo do processo de digestdo anaerébia através de
redes neuronais ¢ a otimizacao da producao de biogds, 0 Qi foi definido como output
das RNA e as restantes varidveis representam os inputs.

Entretanto, foi definido como objeto do estudo do processo de DA o digestor A da ETAR

Sul, pelos seguintes motivos:

1. Este digestor, apds paragem para uma intervengao de reabilitacao ao nivel da
construgao civil (sobretudo betao), tem trabalhado em continuo desde Abril de 2011.

2. O reinicio de funcionamento deste digestor coincidiu com a substituigdo do
caudalimetro de medigao do biogds, passando de um caudalimetro mecénico para um
caudalimetro termomdssico, com garantia de maior fiabilidade na leitura dos
resultados obtidos.

3. No inicio deste estdgio o outro digestor disponivel na ETAR Sul (digestor B)
encontrava-se em fase de desativagao.

Pelo que foi referido anteriormente, os dados recolhidos para o treino e teste das redes

neuronais a serem modeladas, referem-se apenas ao Digestor A e estdo compreendidos

entre Abril de 2011 e Fevereiro de 2013. Desta forma foi possivel elaborar a base de dados
que consta no Anexol. Durante a elaboracdo desta base de dados foram analisados os
valores das varidveis, caso a caso, para tentar despistar possiveis erros de medicao ou

digitacao de valores.

5.3.3. Treino e Teste

Ap6s a preparacao dos dados e com uma base de dados definida, estavam reunidas as
condicoes para iniciar a fase de treino e teste na modelacao das redes neuronais.

Antes de se iniciar a fase de treino devem ser consideradas algumas limitagoes das RNA.

No conjunto de varidveis de input nao se devem apresentar varidveis que estejam
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diretamente relacionadas, que partilhem algum dos pardmetro que as definem e por isso
variem da mesma forma ou sejam inversamente proporcionais, como por exemplo, o Q. €
o TRH. Estas varidveis sao inversamente proporcionais e o TRH varia em fungao do Q..
A colocacao destas duas varidveis no mesmo conjunto de dados pode levar a rede a
assumir esta relacdo como muito importante e atribuir-lhes maior importancia do que as
restantes varidveis, desvirtuando o resultado final.

Apesar de, na diversa bibliografia sobre RNA, estas duas etapas serem descritas em
separado, o NeuralTools permite que estas acontecam em simultdneo, da perspetiva do
utilizador. Isso é bastante util, no uso da ferramenta, por tornar desnecessdria mais uma
intervencao do utilizador, apds o treino, embora internamente a ferramenta desenvolva o
treino primeiro e o teste depois. Para beneficiar dessa solucao, quando se procede &
definigdo de um conjunto de dados, é possivel escolher as percentagens ou quantidade de
casos do conjunto de dados que serao reservadas para o treino e para o teste da rede
neuronal. Com base nos valores definidos pelo utilizador, o Neural Tools escolhe
aleatoriamente os casos que usa para treino e os que usa para teste. No modo de procura
da melhor rede é escolhida, como melhor rede, aquela que apresentar menor erro médio
quadrético (EMQ) na fase de teste.

Sendo assim, daqui em diante, sempre que forem referidos os termos treino ou teste de

uma rede, referem-se ao treino e teste em simultaneo.

Primeiro conjunto de redes

Para a modelacao das primeiras redes, foram definidos conjuntos de dados com um grande
nimero de varidveis de entrada, escolhidas de forma mais ou menos aleatéria, para
perceber o comportamento do programa, a capacidade das RNA e quais as varidveis com

maior impacto no treino e nos resultados de previsao. Para isso, o Neural Tools
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disponibiliza no final de cada treino um relatério completo no qual sdo indicados os valores
das diferentes medi¢Ges de erro para as redes treinadas, compara-os com a regressao linear
(quando solicitado) e analisa o impacto de cada varidvel na modelacao da rede.

Estas redes foram treinadas no modo de busca da melhor rede. Esta opcao do Neural
Tools permite treinar e testar uma variedade de possiveis configuragées até identificar a
que apresenta o melhor desempenho. Previsoes numéricas podem ser realizadas usando
redes Multi-Layer Feedforward (MLF) ou Redes Neuronais de Regressao Generalizada
(GRNN). Por definigdo, em cada busca da melhor rede foram treinadas redes GRNN e
MLF de 2 a 6 nés numa camada oculta, comparando os resultados com uma regressao
linear. A principal vantagem das redes GRNN reside na sua rapidez de processamento,
quase instantdnea, quando comparadas com as MLF, que sao muito mais lentas, podendo
demorar muitos minutos, ou até horas, para encontrar a melhor solucao.

Ao longo das diversas tentativas realizadas foram-se excluindo as varidveis com menor
impacto nos resultados, diminuindo a quantidade de inputs das redes e alternando
algumas das varidveis no conjunto de dados. Foi possivel constatar que, geralmente, sao
alcancados melhores resultados nas redes com menor nimero de inputs. A anélise dos
resultados obtidos permitiu identificar um conjunto de varidveis com maior impacto no
treino das redes neuronais que alcancaram melhores resultados na modelacao da producao
de biogéds. Lingireddy e Brion (2005) referem que, inicialmente, com o intuito de
proporcionar um modelo robusto, podem ser usadas tantas varidveis quanto possivel, que
podem ou nao ter um impacto significativo sobre os resultados. Isto é possivel porque as
redes neuronais, normalmente, geram um modelo adequado mesmo quando sao fornecidos
alguns inputs pouco fidveis. No entanto, a fim de se encontrar um modelo parcimonioso, o
nimero de varidveis utilizadas na modelacao da rede deve ser otimizado. Essa otimizacao

pode ser efetuada da seguinte forma:
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1. Modelar uma rede neuronal usando todas as varidveis de entrada possiveis;

2. Eliminar, progressivamente, algumas varidveis de entrada, de acordo com o seu
impacto no resultado final (removendo as que apresentarem pouco contributo, ou
mesmo nenhum);

3. Verificar o efeito da reducdo do nimero de varidveis na modelacao da rede;

4. Remodelar a rede neuronal, com um reduzido nimero de varidveis, experimentando
diferentes combinacoes, até se obter o melhor resultado possivel.

A selecdo das varidveis de entrada é um ponto muito importante para a modelacao de

uma rede neuronal com sucesso.

Em algumas das redes experimentadas optou-se pela normalizagao dos dados de entrada

convertendo os valores iniciais de forma a aproximar as diferentes grandezas, para evitar a

atribuicao de maior importdncia a varidveis com valores de maior grandeza. Esta

preocupacao ¢ refletida em alguma da bibliografia estudada. No entanto, esta
normalizacao nao teve o efeito esperado, nao se verificando melhorias significativas. Pois,
conforme mencionado no manual do programa, o Neural Tools tem um algoritmo
incorporado que faz precisamente essa tarefa, procede & normalizagao dos dados, de forma

a evitar este efeito de atribuicdo de maior importancia a varidveis com valores mais altos.

A melhor rede encontrada neste primeiro processo foi a rede designada por “Teste

RNA12”, constituida por 5 varidveis de entrada — temperatura, %MV (em SL4 e SL5),

TRH e CMV — e como varidvel de saida 0 Qg

Na anilise dos relatérios gerados pelo Neural Tools para estas redes foi possivel detetar

um valor de erro bastante desviado dos restantes, o que permitiu detetar um erro grosseiro

num dos casos da base de dados. Apds a retificacio deste erro procedeu-se, novamente, ao
treino de um novo conjunto de redes com base nos melhores resultados obtidos

anteriormente.
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Pode ser consultada, no Anexoll, uma tabela com os principais resultados deste conjunto
inicial de redes treinadas. Um exemplo dos relatérios gerados pelo NeuralTools para cada

rede serd inserido no AnexolIl.

Segundo conjunto de redes

Os resultados obtidos anteriormente permitiram definir um conjunto mais reduzido de
varidveis com maiores garantias de sucesso na modelagdo do processo de digestao
anaerébia da ETAR Sul. Entao, decidiu-se testar algumas redes com diferentes
combinacoes dessas varidveis. Entre as varidveis consideradas mais representativas do
processo de digestao encontram-se: 0 Q...; a %MV e %MS em SL4 e SL5; a CMV; o TRH
e a Temperatura. Nos testes deste segundo conjunto de redes optou-se por experimentar
algumas alteragoes, nomeadamente, a exclusao dos casos em que a Eficiéncia da Digestao
(ED) era igual ou inferior a zero e a introducao de diferentes meédias moveis da
temperatura sem que, conforme referido anteriormente na descricdo das varidveis, se
tenham verificado alteractes significativas nos resultados obtidos, devido ao motivo jd
indicado. No entanto, as diferentes redes experimentadas obtiveram resultados mais
constantes e ligeiramente melhores do que as anteriores. Foi, inclusivamente, encontrada
uma rede com menor erro do que a melhor rede encontrada anteriormente, a rede “Treino
RNA12”, que em relagao a anterior apenas difere numa varidvel, trocando o TRH pelo Q.
de lamas no digestor.

O facto de se exclufrem as varidveis em que a ED era neutra ou negativa aliado & escolha
de varidveis presentes nos dados em menor nimero — como é o caso da %MV, que apenas
é determinada duas a trés vezes por semana — representa um fator menos favoravel para o
treino das redes, por diminuir em demasia a quantidade de casos disponiveis no conjunto

de dados. Sabendo que a capacidade de generalizagdo das RNA tende a aumentar com o
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tamanho do conjunto de dados, ao usarem-se conjuntos de dados com menor nimero de
casos, o desempenho de rede poderd ser afetado.

Foi elaborada uma tabela com os resultados destas redes que consta no AnexolV.

Terceiro conjunto de redes

Analisando os resultados obtidos, optou-se por reduzir ainda mais o numero de inputs a
considerar no treino das préoximas redes, alternando diferentes combinagoes. Estas redes
foram treinadas novamente no modo de busca da melhor rede. Neste conjunto de
tentativas foram obtidos resultados bastante animadores, nomeadamente, em trés redes
(“TrTsRNA3”, “TrTsRNA4” e “ITrTsRNA9”), sendo uma delas constituida por 4 inputs e
outras duas apenas por 3 inputs. Pode-se ainda concluir que as varidveis com maior
impacto na modelacdo do processo anaerébio sao a Temperatura das lamas, a %MV na
entrada do digestor, a CMV, e o Q. ou o TRH. Os resultados obtidos por estas redes
podem ser consultados no AnexoV, inseridos numa tabela simplificada para facilitar a
andlise dos mesmos. Nessa tabela, assim como nas anteriores, podem-se consultar os
valores do EMQ e a percentagem de més previsoes em cada fase, as varidveis de entrada

para cada rede e o impacto de cada uma na modelacao da rede, entre outras informagoes.

Ultima, fase — treino das melhores redes

Na expectativa de conseguir melhorar os resultados obtidos por estas trés redes, foram
testadas, consecutivamente, para cada uma delas, diversas redes com a mesma topologia e
as mesmas varidveis, de acordo com os resultados obtidos na procura da melhor rede.
Durante o treino destas redes foi sendo alterada a percentagem de tolerdncia para méds
previsoes, para verificar se teria algum impacto no resultado final. Constatou-se que esta

alteracao nao produz qualquer efeito nos resultados do EMQ obtido pelas redes. Apenas
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faz diminuir ou aumentar a percentagem de mds previsoes conforme se aumente ou
diminua a tolerancia.

De facto, foi possivel melhorar os resultados obtidos até entao, encontrando-se a melhor
rede desenvolvida durante este estudo, a rede “BNTrTs RNA3.16”, com as varidveis —
Temperatura, Qent, %MV (SL4) e CMV.

As tabelas com os resultados obtidos para as trés topologias de rede encontram-se no
AnexoVI, assim como, a tabela dos dados usados e o relatério gerado na melhor rede

(BNTrTs RNA3.16).

5.3.4. Previsao e Validagao

Para verificar a capacidade de generalizacao e o desempenho das melhores redes neuronais
encontradas para modelar o processo de digestdo anaerébia, foram definidos trés novos
conjuntos de dados (dois para previsao e um para validagdo) que as redes nado conheceram
durante a fase de treino, para efetuar previsdes de producdo de biogds, ou seja, prever o

Quiogss Produzido associado a estes inputs sem conhecer os valores de output.

Previsao

Com os dois primeiros conjuntos de dados elaborados para previsao da producao de biogds
nao se pretendia efetuar qualquer comparacao com outros valores conhecidos, pretendeu-se
apenas analisar o comportamento da rede na previsdo de produgdo de biogds, fazendo
variar de forma constante e alternadamente o valor de cada uma das varidveis de entrada,
para que fosse possivel verificar o desempenho da rede na previsao de valores de output,
ao longo de toda a gama de valores do processo anaerébio do digestor.

Estes dois conjuntos nao foram baseados em dados reais. Foram definidos valores dentro

da gama de funcionamento do digestor, uma vez que as RNA néo tém capacidade para

114



Utilizagao de Redes Neuronais Artificiais na gestdo de processos de Digestdao Anaerébia

extrapolar. O estudo destas previsoes foi efetuado apenas para a melhor rede encontrada.
Os valores das varidveis foram organizados em tabelas e elaboraram-se diversos graficos
com os resultados obtidos pela melhor rede encontrada, que permitiram analisar e avaliar
o desempenho da rede de forma mais intuitiva. Um bom exemplo disso, sdo os gréficos
tridimensionais elaborados para os valores do Q.. previstos para as diferentes
temperaturas, variando num eixo a %MV e no outro o TRH (que varia de forma
inversamente proporcional ao Q). Este e outros graficos interessantes para a andlise dos
resultados podem ser consultados no AnexoVII.

Da andlise destes gréficos resulta a conclusao de que as redes conseguiram aproximar-se do
comportamento do processo de digestao anaerdbia, sendo possivel definir gamas de valores

de funcionamento 6timo.

Validacgao

Para efetuar uma comparacao entre os valores previstos pelas redes e os valores reais, foi
criado um conjunto de dados de validagao. Este conjunto de dados é composto pelos
valores de funcionamento do digestor, obtidos nos meses de Margo e Abril de 2013. O
conjunto de validagao permite avaliar a capacidade de generalizacao da rede.

Comparando os resultados previstos pelas redes com os valores reais neste conjunto,
verifica-se que as redes neuronais sentem alguma dificuldade em se aproximar de alguns
casos particulares, mas revelam uma tendéncia relativamente proxima da realidade. De
qualquer forma, nesses casos em que a diferenca de resultados é maior, face aos valores de
Input disponiveis para treino e andlise das redes, associados a esses resultados, o
comportamento da rede neuronal estd mais proximo do que seria espectdvel teoricamente,
do que os valores realmente obtidos no processo anaerébio.

Identificando e analisando um destes casos particulares, verificamos que quando a %MV
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(SL4), que representa a por¢ao de matéria organica que estd a entrar no digestor, aumenta
e as restantes varidveis nao sofrem alteragoes significativas, seria de prever que a produgao
de biogds aumentasse perante estas condicoes, conforme previsto pela rede, mas na
realidade néao foi isso que aconteceu no processo de DA.

Estas diferencas podem dever-se a diversos fatores, entre eles, erros induzidos durante a
recolha de amostras ou valores recolhidos que podem nao ser representativas da realidade
do processo, assim como, a necessidade de incluir outras varidveis que nao foram
consideradas na modelacao da rede, mas que poderao representar um contributo a
considerar no processo de digestao.

A base de dados criada para a validacdo das redes, os valores obtidos nas previsoes das
redes e os graficos de comparacao entre estes valores e a realidade estdo contidos no
AnexoVIII.

Para se perceber a capacidade de generalizagao efetiva das melhores redes, foi elaborada
uma base de dados com as médias mensais das varidveis de entrada, usadas em cada rede,
com o intuito de diluir alteragoes significativas, mas pontuais, nos dados.

O resultado obtido nao deixa de ser surpreendente, pela aproximacao verificada entre os
valores previstos e os valores reais, atestando a capacidade de generalizacao das redes. A
tabela e o grafico obtido com esses valores estao inseridos no AnexolIX.

Por dltimo, resolveu-se efetuar outra experiéncia. Foram recolhidos alguns dados da
digestao anaerébia de outra ETAR da mesma empresa, a ETAR Norte, para previsdo na
rede desenvolvida para a ETAR Sul. A ETAR Norte apresenta caracteristicas, quer de
efluente, como dos préprios digestores, completamente diferentes da ETAR Sul. Com esta
tentativa procurou-se testar a possibilidade de aplicar a mesma rede a outros processos de
DA. Como seria de esperar, os resultados obtidos permitiram concluir que néo é possivel

aplicar uma rede modelada para um determinado processo a outros processos com
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caracteristicas diferentes, conforme se pode verificar no grafico apresentado no AnexoX.
Confirma-se, assim, a incapacidade de extrapolacdo das RNA. Para se modelar outro
processo tem que se percorrer o mesmo caminho desenvolvido neste trabalho. Preparar os
dados, treinar e testar véarias redes até se obter a melhor solugao possivel, efetuar previsoes

e validar o modelo obtido.

A validacdo de todos os resultados obtidos implicou uma analise cuidada dos mesmos,
contando com o apoio de colegas da Dire¢ao de Engenharia da AdP, além do orientador e

do co-orientador do trabalho, com vista a averiguar a fiabilidade desses resultados.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

6.1.  Conclusoes

A otimizagdo do processo de Digestdo Anaerdbia para producao de biogds é essencial para
a rentabilidade de exploragdao de uma estacao de tratamento de dguas residuais, devido aos
elevados consumos energéticos associados as operagoes de tratamento. O recurso a uma
fonte de energia renovivel e com baixo custo associado, como o biogds, em detrimento de
energias fésseis ou, até mesmo, de outras energias renoviveis, apresenta vantagens sob o
ponto de vista econdémico, ecoldgico e ambiental que nao podem ser menosprezadas pelas
entidades gestoras de ETAR.

Compreendendo-se a complexidade do processo anaerébio — do qual nao se conhecem as
relagbes existentes entre as diversas varidveis intervenientes, assim como, qual o
contributo efetivo de cada uma na produgéo de biogds — as redes neuronais apresentam-se
como uma ferramenta com enorme potencial para a modelacdo deste processo, devido &
capacidade para entender relagoes complexas existentes num determinado conjunto de
dados. Por imitagdo das fungbes do cérebro, as RNA conseguem discernir padrées
existentes nos dados e, quando sdo fornecidos dados novos, sao capazes de gerar previsoes
com base nas relagoes e nos padroes apreendidos durante o treino e teste da rede.

Neste trabalho, explorou-se a aplicacao dessas redes & modelagao do processo de digestao
anaerébia, através do software Neural Tools™ da Palisade. Esta aplicacio informética
permite desenvolver redes neuronais de forma rdpida e bastante intuitiva, num ambiente
de trabalho bem conhecido, o Microsoft Excel™.

As redes neuronais desenvolvidas neste estudo — do tipo MLF e GRNN - produziram

resultados que se podem considerar bastante interessantes, tendo-se encontrado redes com

bom desempenho na modelagao do processo de digestao. Analisando os resultados obtidos
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pelas redes neuronais, foi possivel encontrar um conjunto de varidveis com maior
influéncia no processo de digestao.

A melhor rede obtida foi treinada com as seguintes varidveis de input: %MV, CMV,
Temperatura e Caudal de entrada de lamas no digestor (Q,,). As previsdes apresentadas
pela rede permitem perceber gamas de funcionamento 6timo para diferentes varidveis. No
entanto, nem todas as varidveis sao passiveis de serem controladas durante a operagao do
digestor, por representarem caracteristicas intrinsecas do efluente. Os gréficos elaborados
com os resultados das previsées permitem determinar os valores de funcionamento 6timo
para as varidveis que é possivel controlar, em fungdo das varidveis mencionadas
anteriormente.

Em relacdo aos dados utilizados para validacao das redes, alguns valores de previsao
ficaram afastados dos valores reais. Mas uma andlise pormenorizada dos dados, nesses
casos particulares, permitiu perceber que o comportamento da rede coaduna-se com o
esperado teoricamente, s6 que tal reagao nao veio a acontecer na realidade, por motivos
que provavelmente escapam & normalidade do funcionamento de uma DA e cuja
ocorréncia serd, em principio, pouco habitual. Conforme se pode verificar num caso em que
a %MV (SL4) — que representa a por¢ao de matéria organica que estd a entrar no digestor
— aumenta e as restantes varidveis nao sofrem alteracOes significativas, seria de prever que
a producao de biogds aumentasse perante estas condigoes. Esta reacdo foi prevista pela
rede, mas na realidade nao foi isso que aconteceu no processo de DA. A razdo para isto
acontecer pode estar relacionada com erros induzidos durante a recolha de amostras, que
podem nao ser representativas da realidade do processo. De referir ainda, que nao foi
possivel considerar todas as condicionantes do processo de digestao, como a presenca de
algumas substancias téxicas, por exemplo, a presenca de sulfuretos.

No entanto, na validacao com valores de médias mensais, das varidveis de entrada, é
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possivel concluir que as redes apresentam uma muito boa capacidade de generalizagao,
com os valores previstos a ficarem muito préximos dos valores reais.

Em sintese, acredita-se que a utilizagao de redes neuronais artificiais para a modelagao do
processo de digestdao anaerdbia constitui uma temédtica promissora, podendo configurar-se
como uma ferramenta a explorar nas diversas dreas da gestao de sistemas de saneamento

bésico.

O facto deste estudo ter sido desenvolvido no &mbito de um estdgio curricular, representa
uma mais-valia, por permitir a integracao num ambiente de trabalho, ficando a conhecer a
organizacao e o funcionamento da empresa, nomeadamente, através do acompanhamento
das atividades desenvolvidas em alguns departamentos. O acompanhamento da operacao
da ETAR, permitiu acompanhar e observar o funcionamento das diferentes fases de
tratamento de dguas residuais, facilitando a compreensao dos diversos fatores inerentes ao
processo.

De salientar o agraddvel ambiente de trabalho e a cordialidade de todos os colaboradores,
nos diferentes locais de trabalho, o que facilitou a integragao na empresa.

Por outro lado, o presente trabalho, constituiu, por si sé, um desafio aliciante e
suplementar, por se enquadrar numa temética, até aqui, desconhecida para o autor, por
nao ter sido abordada na formagao anterior, nem ser habitualmente abordada, porventura,
na maioria dos cursos de Engenharia Civil.

De facto, as redes neuronais artificiais, possivelmente ainda pouco divulgadas, apresentam-
se como uma ferramenta com muita potencialidade, com aplicagoes de sucesso em
diferentes dreas, como a engenharia e ambiente, mas também no setor econdémico-
financeiro ou, até, no apoio a diagnéstico médico, conforme se deduz da bibliografia

consultada.
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6.2.  Sugestoes para desenvolvimentos futuros

Conforme referido no desenvolvimento do estudo, o facto de algumas varidveis que
apresentam impacto significativo no processo de aprendizagem das redes, existirem em
menor numero, condicionou, de sobremaneira, a quantidade de dados disponiveis para
treinar as redes neuronais. Com o intuito de aumentar o nimero de dados disponiveis para
futuros desenvolvimentos destas redes, sugere-se que, caso seja vidvel e comportavel para a
empresa, sejam recolhidas e analisadas uma maior quantidade de amostras destas
varidveis. Considera-se que um conjunto de dados com maior nimero de casos podera
contribuir para a obtencao de melhores resultados na imitagao do processo de digestao
anaerobia.

Em diversos autores, entre os quais Matos (2008), é referida a complementaridade das
redes neuronais com outras aplicagoes, nomeadamente, na preparacao dos dados a serem
usados no treino das redes. Ora, aplicagoes que permitam efetuar a analise e normalizacao
dos dados, poderao contribuir para a melhoria dos resultados obtidos, permitindo
identificar e excluir dados menos fidveis e passiveis de introduzirem erro no treino das
redes.

Conforme resulta das observactes aqui mencionadas, este trabalho ndo se encontra
fechado, podendo ser desenvolvido no futuro, com possibilidade de melhorar o trabalho
aqui apresentado. Espera-se que este trabalho constitua um ponto de partida para a
compreensao do complexo processo de digestao anaerdbia e contribua para a otimizacgao do

processo.
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ANEXOS

Nota: Os anexos completos, em ficheiros Excel, estao gravados no CD que acompanha este
trabalho.

Nestes anexos apenas constam imagens representativas desses ficheiros.






ANEXO I

Bases de Dados






Lamas Digestor A Biogas

# Data SL4 SL4 SL4 SL5A  SL5A SL5 |[Eficiéncia SL5A SL5A SLSA AGV/A| Qen TRH Temp. MV Qsiogas

%MS %MV MV/MS| %MS %MV MV/MS| Digestdo  pH Alcalinidade AGV  lcal. | (m’) (dias) (°C) (m’)
1 17-Abr-2011 97 30,9 34,4
2 |18-Abr-2011] 23 | 1,7 | 074 | 15 | 09 | 060 | 047 7,6 3020 250 | 008 | 109 | 275 | 331 | 062
3 |19-Abr2011] 22 | 15 | 068 | 18 | 11 | o061 0,27 77 2570 340 | 013 | 138 | 217 | 336 | 069
4 20-Abr-2011 203 14,8 33,3 0,00 1547
5 21-Abr-2011 130 23,1 32,8 0,00 2683
6 22-Abr-2011 167 18,0 33,3 0,00 2584
7 23-Abr-2011 168 17,9 33,9 0,00 2819
8 24-Abr-2011 168 17,9 34,6 0,00 | 2755
9 25-Abr-2011 169 17,8 35,1 0,00 2983
10 |26-Abr2011] 24 | 18 | 075 | 18 | 11 | o061 0,39 75 2400 610 | 0,25 | 152 | 19,7 | 355 | 0,91 | 1287
11 27-Abr-2011 169 17,8 35,5 0,00 1177
12 |28-Abr2011] 18 | 11 | o061 | 23 | 1,7 | 074 | -055 7,3 2460 490 | 0,20 | 167 | 180 | 352 | 061 | 1006
13 29-Abr-2011 219 13,7 35,3 0,00 1103
14 30-Abr-2011 322 9,3 30,9 0,00 1067
15 | 1-Mai-2011 353 | 85 | 356 | 0,00 | 1172
16 2-Mai-2011 196 15,3 36,0 0,00 1463
17 | 3-Mai-2012] 28 | 20 | 071 | 18 | 11 | o061 0,45 7,0 2600 290 | 0,11 | 200 | 150 | 363 | 1,33 | 1537
18 4-Mai-2011 258 11,6 36,6 0,00 1292
19 |5Mai-2012] 26 | 21 | 08 | 1,7 | 10 | 059 0,52 7,4 2700 370 | 0,14 | 244 | 123 | 357 | 1,71 | 1153
20 6-Mai-2011 249 12,0 35,5 0,00 1011
24 7-Mai-2011 271 i i o 35,9 0,00 915

Neste anexo apresentam-se apenas as primeiras 21 linhas da base de dados elaborada para treinar as redes neuronais. A base de dados

completa podera ser consultada no ficheiro Anexo I, assim como, as restantes bases de dados de previsdo e validacao.






ANEXO II

Tabela de Resultados do primeiro conjunto de redes






Codigo RNA Variaveis de entrada Impacto variéveis| N¢ dados | Esquema | Variaveis de saida Resultados da RNA Observagdes
8 |SL4 %MS 29,26% Melhor rede GRNN
10 |SL4 MV/MS 20,46% 4 /_2’? o %més’ previs-t")fs (treino-20% toler.) 7,73% RNA treinada por Hélder Rocha e Eng
Teste RNA1 2 |TRH 23,60% 242 3 3 5-Qbiogas % més previsdes (teste-20% toler.) 20,83% Milton
3 |Temperatura digestor 9,90% 10 Erro médio quadratico (treino) 114,71
4 |CMV 16,77% Erro médio quadratico (teste) 226,75
2 |TRH 17,48% Melhor rede MLFN 2 nds
3 |Temperatura digestor 7,75% /J: 5 %mas previsdes (treino-20% toler.) 19,61%
4 |CMV 9,06% 2 % mas previsdes (teste-20% toler.) 34,21%
3 |SLA%MS 9,79% 3 11 Erro médio quadratico (treino) 173,84
10 |SL4 MV/MS 15,99% 13 o Erro médio quadratico (teste) 280,01 RNA treinada por Hélder Rocha e Eng
Teste RNA2 11 IS5 9%Ms 877% 191 % 1? 5- Qbiogas Milton
13 |SL5 MV/MS 8,07% 10 13
15 |SLS5 pH 3,04%
17 |SL5AGV 9,58%
18 |AGV/Alcalininade 10,48%
9 |SL4 %MV 31,74% Melhor rede MLFN 4 nds
2 |TRH (dias) 19,31% /_2,\7 %mas previsdes (treino-20% toler.) 16,99%
10 |SL4 MV/MS 14,59% 9 o, % mas previsdes (teste-20% toler.) 26,32% RNA treinada por Hélder Rocha e Eng
Teste RNA3 I ¢ TAGV/Alcal. 14,29% 191 0 ° 3~ Qbiogds Erro médio quadrtico (treino) 157,63 Milton
4 |\cmv 12,36% 18 Erro médio quadratico (teste) 254,04
3 |Temperatura digestor 7,71%
2 |TRH 17,39% Melhor rede MLFN 2 nés
3 |Temperatura digestor 4,50% /—: 5 %mas previsdes (treino-15% toler.) 31,17%
4 |CMV 14,71% 2 % mas previsdes (teste-15% toler.) 41,03%
8 |SL4 %MS 13,78% 4 3 11 Erro médio quadratico (treino) 192
10 |SL4 MV/MS 13,03% 13 o Erro médio quadratico (teste) 271,57 RNA treinada por Hélder Rocha e Eng
Teste RNA4 11 1SI5%MS 5,31% 191 18? 1; 5- Qbiogas Milton
13 |SL5 MV/MS 7,19% 18
15 |SL5 pH 6,03%
17 |SL5AGV 9,35%
18 |AGV/Alcalininade 8,72%
Melhor rede GRNN
2 |TRH (dias) 31,78% 5 %mas previsdes (treino-15% toler.) 4,64% . ,
N ” — RNA treinada por Hélder Rocha e Eng
Teste RNAS 10 |SL4MV/MS 21,19% 242 2 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 33,33% X
4 |CMV 29,17% 4 3 Erro médio quadrético (treino) 74,82 Milton
3 |Temperatura digestor 17,87% 10 Erro médio quadratico (teste) 233,77

Neste anexo

consultada no ficheiro Anexo II.

apresentam-se apenas os resultados das primeiras redes treinadas no primeiro conjunto de redes

. A tabela completa poders ser







ANEXO III

Exemplo de um relatério gerado pelo Neural Tools






NeuralTools: Treinamento, Teste Automatico e Previsao Automatica de rede neural

Executado por: Geral

Data: sexta-feira, 15 de Margo de 2013 16:55:07
Conjunto de dados: Conjunto de dados nim. 10

Rede: Rede tr

em Conjunto de dad

nam. 10

Resumo

Informagées da rede
Nome
Configuragdo incluida na busca
Melhor configuragdo
Local
Varidveis categdricasindependentes

Varidveis numéricasindependentes

Varidvel dependente
Treinamento

Numero de casos

Tempo de treinamento

Numero de tentativas

Motivo da parada

% previsdes inadequadas (15% tolerancia)

Erro médio quadratico

Erro médio absoluto

Desvio padréo de erro absoluto
Teste

Numero de casos

% previsdes inadequadas (15% tolerancia)

Erro médio quadratico

Erro médio absoluto

Desvio padrdo de erro absoluto
Previsdo

Numero de casos

Previsdo Instantanea ativada
Conjunto de dados

Nome

Numero de linhas

Tags de casos manuais
Andlise deimpacto de varidveis

Temp. (°C)

SL4 %MV

TRH (dias)

SL5A %MV

cmv

Rede treinada em Conjunto de dados num. 10
GRNN, MLFN 2 a 6 n6s

Previsor numérico de GRNN

Esta pasta de trabalho

0

5(SL4 %MV, SL5A %MV, TRH (dias), Temp. (°C),
cMmv)
Var. numérica (QBiogas (m3))

154

00:00:00

83

Parada automatica
9,7403%

139,21

84,92

110,31

38
34,2105%
186,79
138,77
125,04

SIM

Conjunto de dados nim. 10
684
NAO

32,7852%
25,4566%
23,0128%
16,4466%
2,2987%

Busca da Melhor Rede

Errode RMS Tempo de treinamento Motivo da parada do treinamento

Previsor linear 224,72 00:00:00 Parada automatica
GRNN 186,79 00:00:00 Parada automatica
MLFN 2 nés 224,22 00:39:53 Parada efetuada pelo usuario
MLFN 3 nés 188,31 00:22:05 Parada efetuada pelo usuario
MLFN 4 nés 223,82 00:10:19 Parada efetuada pelo usuario
MLFN 5 nés 260,44 00:10:27 Parada efetuada pelo usuario
MLFN 6 nés 231,85 00:17:36 Parada efetuada pelo usuario
Previsor linear comparado a rede neural

Previsor linear Rede neural
R-quadrada (Treinamento) 0,5347 -
Erro médio quadratico (Treinamento) 290,04 139,21
Erro médio quadratico (Teste) 224,72 186,79
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ANEXO IV

Tabela de Resultados do segundo conjunto de redes






Codigo RNA Varidveis de entrada Impacto variaveis Esquema Variaveis de saida Resultados da RNA Observagdes
3 |Temperatura digestor (°C) 29,19% /_@ Melhor rede GRNN
9 |SL4 %MV 26,78% 2 %mdas previsdes (treino-15% toler.) 4,76% i
. " 3 L " — Nesta rede foram excluidos os dados
Treino RNA1 | 2 |TRH(dias) 24,64% 184 M 5-Q biogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 27,03% n . i N )
e 12 - " . com eficiéncia de digestdo negativa. (<0)
12 |SL5 %MV 16,51% Erro médio quadratico (treino) 96,77
4 |CMmV 2,88% [ — Erro médio quadratico (teste) 192,84
4 |CMV 33,55% 5 Melhor rede MLFN 2 nds
9 [SL4 %MV 32,88% 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 34,42% . . . , .
. : o 24 L " — Foi considerada a média mdvel (7 dias)
Treino RNA2 Temperatura digestor (°C) 13,86% 192 S o 5 5- Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 47,37% do TRH
12 |SL5 %MV 11,32% Erro médio quadratico (treino) 214,48 ° !
24 |Média moével TRH 7 dias 8,39% g — Erro médio quadratico (teste) 269,98
9 |SL4%MV 37,78% 5 Melhor rede GRNN
2 |TRH (dias) 26,94% 2 %mds previsdes (treino-15% toler.) 18,75% .
. : S 3 L < — Nesta rede foram excluidos os dados
TreinoRNA3 | 3 |Temperatura digestor (°C) 22,23% 180 N 1 5-Qbiogds | % mas previsdes (teste-15% toler.) 50,00% com eficiéncia de digestio < ou = a 0.
12 |SL5 %MV 13,04% Erro médio quadratico (treino) 151,97 g e
f/— Erro médio quadratico (teste) 340,88
9 |SL4 %MV 32,20% 5 Melhor rede: GRNN
2 |TRH (dias) 29,64% 2 %mas previsdes (treino-15% toler.) 13,29% .
. T - 2 I Po— — . Nesta rede foram excluidos os dados
Treino RNA10| 26 |Média mével temp. 18 dias 22,16% 180 b 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 36,11% com eficiéncia de digestio <ou=a0
12 |SL5 %MV 15,41% Erro médio quadratico (treino) 156,39 g e
4 |CMV 0,59% Erro médio quadratico (teste) 219,89
3 |Temperatura digestor (°C) 45,04% /_@ Melhor rede|  MLFN (6 nds)
9 |SL4 %MV 32,65% 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 30,41% .
i - o, - — Nesta rede foram excluidos os dados
Treino RNA11| 1 |Qentrada digestor (m3) 22,31% 180 N u 5- Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 41,67% com eficidncia de digestio <ou =a 0
Erro médio quadratico (treino) 177,10 & e
[ — Erro médio quadratico (teste) 215,19
4 |CMV 33,40% 5 Melhor rede MLFN (3 nds)
9 |SL4 %MV 22,53% 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 30,52% .
. L - — Nesta rede foram excluidos os dados
Treino RNA12| 12 |SL5 %MV 17,57% 180 4 ] 5-Qbiogas % més previsdes (teste-15% toler.) 34,21% a . . .
- 12 — — - com eficiéncia de digestdo <ou=aO0.
1 |Qentrada digestor (m3) 14,97% Erro médio quadratico (treino) 199,24
3 |Temperatura digestor (°C) 11,53% g/ — Erro médio quadratico (teste) 177,27

Neste anexo apresentam-se alguns resultados das redes treinadas no segundo conjunto de redes. A tabela completa poderd ser consultada no

ficheiro Anexo IV.







ANEXO V

Tabela de Resultados do terceiro conjunto de redes






Codigo RNA Varidveis de entrada Impacto varidveis Esquema Variaveis de saida Resultados da RNA Observagbes
1 |Qentrada digestor (m3) 24,91% /_@ Melhor rede GRNN
4 |CMV 24,90% 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 8,33% .
1 L , — Nesta rede foram excluidos os dados
TrTs RNA1 9 |SL4 %MV 17,84% 180 —> | 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 36,11% . . .
- 4 12 — — - com eficiéncia de digestdo<ou=a0.
3 |Temperatura digestor (°C) 17,22% 9 Erro médio quadrético (treino) 126,07
12 |SL5 %MV 15,13% A Erro médio quadratico (teste) 262,84
3 |Temperatura digestor (°C) 33,97% 5 Melhor rede GRNN
9 |staumv 26,56% 2 %mas previsdes (treino-15% toler.) 12,50% .
- 1 3 L L, - — Nesta rede foram excluidos os dados
TrTs RNA2 2 |TRH (dias) 22,09% 180 ? 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 41,67% n . i N
12 — — - com eficiéncia de digestdo<ou=a0.
4 |CMV 8,85% 9 Erro médio quadratico (treino) 141,01
12 |SL5 %MV 8,53% [ — Erro médio quadrético (teste) 246,46
3 |Temperatura digestor (°C) 28,61% 5 Melhor rede GRNN
9 |SL4 %MV 26,94% 1 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 17,01%
TrTs RNA3 4 |CMV 22,39% 242 ? 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 27,08%
1 |Qentrada digestor (m3) 22,06% 9 Erro médio quadrético (treino) 143,19
Erro médio quadratico (teste) 179,77
3 |Temperatura digestor (°C) 33,69% /_@ Melhor rede GRNN
1 |Qentrada digestor (m3) 33,69% 1 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 16,49%
TrTs RNA4 9 |SL4 %MV 32,62% 242 ? 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 33,33%
Erro médio quadratico (treino) 139,23
Erro médio quadratico (teste) 182,71
9 |SL4A%MV 32,05% /_@ Melhor rede GRNN
3 |Temperatura digestor (°C) 29,04% 1 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 10,31%
TrTs RNAS 1 |Qentrada digestor (m3) 28,10% 242 ? 5- Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 33,33%
8 |SL4 %MS 10,82% 9 Erro médio quadratico (treino) 116,17
Erro médio quadratico (teste) 213,81
9 |SL4A%MV 36,11% /_@ Melhor rede GRNN
3 |Temperatura digestor (°C) 33,17% 2 %méds previsdes (treino-15% toler.) 12,37%
TrTs RNA9 2 |TRH (dias) 30,72% 242 ? 3 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 31,25%
Erro médio quadratico (treino) 141,72
Erro médio quadratico (teste) 198,34
3 |Temperatura digestor (°C) 35,94% /_@ Melhor rede GRNN
cmv 32,52% 2 %mas previsdes (treino-15% toler.) 15,98%
TrTs RNA10 2 |TRH (dias) 31,54% 243 ? 3 5-Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 28,57%
Erro médio quadratico (treino) 139,64
Erro médio quadratico (teste) 208,80

Neste anexo apresentam-se alguns resultados das redes treinadas no terceiro conjunto de redes. A tabela completa podera ser consultada no

ficheiro Anexo V.







ANEXO VI

Tabelas de resultados das 3 melhores redes






Cdodigo RNA Varidveis de entrada Impacto varidveis Esquema Variaveis de saida Resultados da RNA

3 |Temperatura digestor (°C) 28,61% T5 Melhor rede GRNN

9 [sLa%mv 26,94% 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 17,01%

TrTs RNA3 4 |CMV 22,39% 242 —L > 5- Qbiogas % mds previsdes (teste-15% toler.) 27,08%

1 |Qentrada digestor (m3) 22,06% g Erro médio quadréatico (treino) 143,19

Erro médio quadratico (teste) 179,77

3 |Temperatura digestor (°C) 32,82% TS Rede GRNN

4 |CMV 25,37% 1 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 15,46%

BNTrTs RNA3.1 | 9 |SL4%MV 21,19% 242 ? 5- Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 35,42%
1 |Qentrada digestor (m3) 20,62% 9 Erro médio quadratico (treino) 130,86

Erro médio quadratico (teste) 258,69

4 |CMV 30,68% 5 Rede GRNN

1 |Qentrada digestor (m3) 25,30% 1 3 %mas previsdes (treino-15% toler.) 17,53%

BNTrTs RNA3.2 | 3 |Temperatura digestor (°C) 24,16% 242 ? 5- Qbiogas % mas previsdes (teste-15% toler.) 35,42%
9 |SLa%mv 19,87% 9 Erro médio quadratico (treino) 137,58

Erro médio quadratico (teste) 199,66

(...)

3 |Temperatura digestor (°C) 38,30% /_@ Rede GRNN

1 |Qentrada digestor (m3) 29,85% 1 3 %mds previsdes (treino-20% toler.) 14,43%

BNTrTs RNA3.16| 9 |[SL4 %MV 26,83% 242 ? 5- Qbiogas % mas previsdes (teste-20% toler.) 12,50%
4 |CMV 5,02% 9 Erro médio quadratico (treino) 157,73

Erro médio quadratico (teste) 139,66

3 |Temperatura digestor (°C) 38,10% /_@ Rede GRNN

9 [sLa%umv 30,82% 1 3 %mas previsdes (treino-20% toler.) 9,28%
BNTrTs RNA3.17| 1 |Qentrada digestor (m3) 28,60% 242 ? 5-Qbiogas % mds previsdes (teste-20% toler.) 18,75%
4 |CMV 2,49% 9 Erro médio quadratico (treino) 134,99

Erro médio quadratico (teste) 172,98

Neste anexo apresentam-se apenas alguns resultados de uma das 3 melhores redes encontradas, a “BNTrTs RNA3”. As tabelas completas das

3 melhores redes poderdo ser consultadas no ficheiro Anexo VI.



— Tag usada Previsdo Adequada/Inadequada Residual
1 17-Abr-2011 97 34,4
2 18-Abr-2011| 1,7 109 33,1 0,62 656 prever ’#NOME?
3 19-Abr-2011| 1,5 138 33,6 0,69 688 prever '#NOME?
4 20-Abr-2011 203 333 1547
5 21-Abr-2011 130 32,8 2683
6 22-Abr-2011 167 333 2584
7 23-Abr-2011 168 33,9 2819
8 24-Abr-2011 168 34,6 2755
9 25-Abr-2011 169 351 2983
10 26-Abr-2011| 1,8 152 35,5 0,91 1287 testar 1347 Adequada -60
11 27-Abr-2011 169 35,5 1177
12 28-Abr-2011| 1,1 167 35,2 0,61 1006 testar 1070 Adequada -64
13 29-Abr-2011 219 353 1103
14 30-Abr-2011 322 30,9 1067
15 1-Mai-2011 353 35,6 1172
16 2-Mai-2011 196 36,0 1463
17 3-Mai-2011 | 2,0 200 36,3 | 1,33 | 1537 treinar
18 4-Mai-2011 258 36,6 1292
19 5-Mai-2011 2,1 244 35,7 1,71 1153 testar 867 Inadequada 286
20 6-Mai-2011 249 35,5 1011
21 7-Mai-2011 271 35,9 915
22 8-Mai-2011 217 35,5 923
23 9-Mai-2011 236 36,0 912
24 10-Mai-2011| 1,8 287 35,9 1,72 768 treinar
25 11-Mai-2011 262 35,9 729
26 12-Mai-2011 137 35,4 805
27 13-Mai-2011| 1,7 250 36,0 | 1,42 844 treinar
28 14-Mai-2011 327 36,1 845
29 15-Mai-2011 297 35,5 946
30 16-Mai-2011 275 35,5 910
31 17-Mai-2011| 1,8 220 35,2 1,32 897 treinar
32 18-Mai-2011| 1,7 173 356 | 0,98 | 1034 testar 1314 Inadequada -280
33 19-Mai-2011 168 35,7 994
34 20-Mai-2011 182 36,0 1125
35 21-Mai-2011 192 35,7 1151
36 22-Mai-2011 191 35,6 1219
37 23-Mai-2011| 0,7 135 36,5 | 0,32 | 1083 treinar
38 24-Mai-2011 191 33,1 1247
39 25-Mai-2011| 2,1 193 36,1 | 1,35 | 1262 testar 1428 Adequada -166
40 26-Mai-2011 190 36,0 1087
41 27-Mai-2011 245 35,9 939
42 28-Mai-2011 191 35,5 1210
43 29-Mai-2011 194 35,7 1247
44 30-Mai-2011| 1,9 180 36,0 1,14 1337 treinar
45 31-Mai-2011 193 33,6 1272
46 1-Jun-2011 2,2 140 35,6 1,03 1001 treinar
47 2-Jun-2011 187 35,4 1043
48 3-Jun-2011 197 35,8 1224
49 4-Jun-2011 147 35,7 924
50 5-Jun-2011 237 35,6 1495
51 6-Jun-2011 1,1 187 35,7 0,69 1131 treinar

Ficheiro Excel usado no treino da melhor rede (BNTrTs RNA3.16)




Relatério de treino e teste gerado pela melhor rede encontrada (BNTrTs RNA3.16)

NeuralTools: Treinamento, Teste Automatico e Previsao Automatica de rede neural

Executado por: Geral

Data: quinta-feira, 4 de Abril de 2013 10:52:26
Conjunto de dados: Conjunto de dados nim. 16

Rede: Rede treinada em Conjunto de dados nim. 16

Variaveis categdricas independentes

Varidveis numéricasindependentes

Variavel dependente
Treinamento

Numero de casos

Tempo de treinamento

Numero de tentativas

Motivo da parada

% previsdesinadequadas (20% tolerancia)

Erro médio quadratico

Erro médio absoluto

Desvio padr3o de erro absoluto
Teste

Numero de casos

% previsdes inadequadas (20% tolerancia)

Erro médio quadratico

Erro médio absoluto

Desvio padrdo de erro absoluto
Previsdo

Numero de casos

Previsdo Instantanea ativada
Conjunto de dados

Nome

Resumo

Informagées da rede
Nome Rede treinada em Conjunto de dados nim. 16
Configuragdo Previsor numérico de GRNN
Local Esta pasta de trabalho

0
4(SL4 %MV, Qent (m3), Temp. (°C), CMV)

Var. numérica (QBiogas (m3))

194

00:00:00

69

Parada automatica
14,4330%

157,73

108,92

114,09

48
12,5000%
139,66
107,84
88,75

SIM

Conjunto de dados num. 16

Numero de linhas 684

Tags de casos manuais NAO
Andlise deimpacto de varidveis

Temp. (°C) 38,3007%

Qent (m3) 29,8526%

SsL4 %MV 26,8283%

cMV 5,0183%
Previsor linear comparado a rede neural

Previsor linear Rede neural

R-quadrada (Treinamento) 0,5310 -
Erro médio quadrético (Treinamento) 286,38 157,73
Erro médio quadratico (Teste) 213,14 139,66

Impacto de variaveis relativas
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
Temp. (°C) 38,3007%
Qent (m3) 26,8516%
SL4 %MV 26,8283%
cMV 5,0183%




Histograma de diferencas residuais (Treinamento)

Histograma de diferencas residuais (Teste)
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ANEXO VII

Gréficos de interpretacao dos dados de previsao
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Para além dos grificos com os resultados das previsoes da melhor rede, aqui apresentados, podem ainda ser consultados mais graficos e dados

referentes a essas mesmas previsoes no ficheiro Anexo VII.



ANEXO VIII

Gréficos dos dados de validagao
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| €T0719V-4T
| €T07-1qV-TT
| €107-1qV-07
| €T07-1qV-8T
| €107-49V-9T
| €T0Z-1qV-pT
| €T0Z-1qV-TT
| €107-1qV-0T
| €107-19V-80
~ €10Z-1qV-90
~ €T0Z-1qV-10
~ €102-1qV-70
| €T0Z-1BN-TE
| €T0Z-1BIN-67
| €T0T-1eN-LT
| €T0Z-1BIN-ST
| €T0Z-1BIN-€T
| €T0Z-1BIN-TZ
| €T0Z-1eN-6T
| €T0T-1eN-LT
| €T0Z-1BN-ST
| €TOZ-1BIN-ET
| €TOT-JBN-TT
| €T0Z-1BIN-60
| €T0Z-1BIN-LO
| €T0Z-1BIN-S0
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Neste anexo apresenta-se apenas o grafico com os resultados de validagao da melhor rede treinada. Os graficos com os dados de validagao,

das restantes redes, poderao ser consultados no ficheiro Anexo VIII.






ANEXO IX

Gréfico das previsoes com médias mensais
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Grafico com os resultados de previsoes de varias redes, com base nas médias mensais das variaveis.
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Gréfico com os resultados de previsoes das 3 melhores redes, com base nas médias mensais das varidveis.




ANEXO X

Gréfico das previsoes com médias mensais para a

ETAR Norte
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Gréfico com os resultados de previsoes efetuadas com os valores de outra ETAR (ETAR Norte), com base nas médias mensais das varidveis.



