L[~
ne-
([~

B!

WVRTUS IMPAVID,
[ B B ]

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE TECNOLOGIA E GEOCIENCIAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

FRANCISCO CESARIO NETO

DESENVOLVIMENTO DE ESTRATEGIAS PARA TRATAMENTO E PREVISAO DE
DADOS, USANDO SERIES TEMPORAIS, BASEADAS EM TECNICAS ESTATISTICAS
E DE SISTEMAS INTELIGENTES, PARA ESTACOES DE TRATAMENTO DE
EFLUENTES LiQUIDOS

Recife
2018



FRANCISCO CESARIO NETO

DESENVOLVIMENTO DE ESTRATEGIAS PARA TRATAMENTO E PREVISAO DE
DADOS, USANDO SERIES TEMPORAIS, BASEADAS EM TECNICAS ESTATISTICAS
E DE SISTEMAS INTELIGENTES, PARA ESTACOES DE TRATAMENTO DE
EFLUENTES LIQUIDOS

Tese apresentada ao Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia Quimica da
Universidade Federal de Pernambuco, como
requisito parcial para a obtencdo do titulo de
Doutor em Engenharia em Engenharia
Quimica.

Area de concentracio: Engenharia Ambiental.

Orientador: Prof°. Mohand Benachour
Coorientadores: Prof®. Dra. Silvana Carvalho de Souza Calado
Prof®. Dr. Frede de Oliveira Carvalho

Recife
2018



Catalogagdo na fonte
Bibliotecaria Maria Luiza de Moura Ferreira, CRB-4 / 1469

C421d Cesario Neto, Francisco.

Desenvolvimento de estratégias para tratamento e previsao de dados, usando séries
temporais, baseadas em técnicas estatisticas e de sistemas inteligentes, para estacdes de
tratamento de efluentes liquidos / Francisco Cesario Neto. - 2018.

212 folhas, il., tabs., abr., sigl. e simb.

Orientador: Prof. Dr. Mohand Benachour.
Coorientadores: Prof?. Dra. Silvana Carvalho de Souza Calado.
Dr. Frede de Oliveira Carvalho.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Pernambuco. CTG. Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia Quimica, 2018.
Inclui Referéncias e Apéndices.

1. Engenharia Quimica. 2. Anélise de componentes principais. 3. Redes neurais
artificiais. 4. Rede neural convolutiva. 5. Tratamento biologico de efluentes.

6. Wavelet. I. Benachour, Mohand (Orientador). II. Calado, Silvana Carvalho de Souza
(Coorientadora). I11. Carvalho, Frede de Oliveira (Coorientador). I'V. Titulo.

UFPE

660.2 CDD (22. ed.) BCTG/2018-399




FRANCISCO CESARIO NETO

DESENVOLVIMENTO DE ESTRATEGIAS PARA TRATAMENTO E
PREVISAO DE DADOS, USANDO SERIES TEMPORAIS, BASEADAS EM
TECNICAS ESTATISTICAS E DE SISTEMAS INTELIGENTES, PARA
ESTACOES DE TRATAMENTO DE EFLUENTES LIQUIDOS

Tese apresentada ao Programa de Pos-Graduacao
em Engenharia Quimica da Universidade Federal
de Pernambuco, como requisito parcial para a
obtencdo do titulo de Doutor em Engenharia
Quimica.

lAprovada em: 30/07/2018.[s1]

BANCA EXAMINADORA

Prof°. Dr. Mohand Benachour (Orientador)
Universidade Federal de Pernambuco -DEQ

Prof?. Dr?.Silvana Carvalho de Souza Calado (Co-orientadora)
Universidade Federal de Pernambuco -DEQ

Prof°. Dr. Frede de Oliveira Carvalho (Co-orientador)
Universidade Federal de Alagoas -DEQ



Prof°. Dr. Gilson Lima da Silva (Examinador Externo)
Universidade Federal de Pernambuco -DEP

Prof°. Dr. José Marcos Francisco da Silva (Examinador Interno)
Universidade Federal de Pernambuco -DEQ

Prof°. Dr. Nelson Medeiros de Lima Filho (Examinador Interno)
Universidade Federal de Pernambuco -DEQ

Prof2. Dra. Otidene Rossinter Sa Rocha (Examinadora Interna)
Universidade Federal de Pernambuco -DEQ

Profe. Dra. Yana Batista Brandao (Examinadora Externa)
Universidade Federal Rural de Pernambuco -UACSA



Dedico este trabalho, a Deus, a minha familia,
meus alunos, meus professores e amigos.



AGRADECIMENTOS

A Deus por tudo de maravilhoso que ele criou em mim e na natureza.

Aos meus pais, Costantino Cesario (em memoria) e Ivanilda Martins Cesario (minha

mae, fa e também meu idolo) e minhas filhas e netos.

A todos meus professores desde o Jardim da infincia até a p6s-graduacao e todos o que
me ajudaram na execucao deste trabalho, em especial ao professor Mohand Benachour ao qual
sem seu incentivo jamais teria chegado a este fim. Ficando sempre associada a ele a frase,
quando estava prestes a desistir de tentar o doutorado “Nao desista Chico vai em frente até o
fim” ... e até o fim segui, gracas ao seu incentivo. Também agrade¢o muito a professora Silvana
Calado que se dispos a me ajudar, facilitando meu ingresso no grupo de pesquisa

A todos os meus amigos por todos os momentos de aprendizado e troca de ideias, em
especial Juan Felipe Alba e Josivan Pedro da Silva

A Simone Guitel Fleischman

Ao Prof. Frede Carvalho por todas as orientacdes em redes neurais.

Ao Prof. José Amigo pelo ensino da programacdo em MATLAB, fundamental para
adaptar meus dados aos programas exemplos e obter resultados.

Aos colegas funcionarios e ex-funcionarios do grupo internacional de Meio-ambiente
White Martins Brasil e da Neotex Solugdes Ambientais, que na troca de ideias e experiéncias
operagdes de plantas e cursos ministrados, que tanto me ensinaram.

A Jacques André Conchon (em memoria)

Aos colegas professores do Instituto Federal de Ensino de Pernambuco no incentivo e
cobertura da realizacao deste trabalho.

A SOLAR engarrafadora de bebidas pelos dados fornecidos e de grande importancia
para o desenvolvimento deste trabalho

Por fim, a todos que fizeram parte da minha caminhada, vocés contribuiram de forma

impar para o meu desenvolvimento e a concretizagao deste sonho.



RESUMO

A operacdo de uma planta de tratamento de efluentes tem caracteristicas proprias,
especialmente em se tratando de processos bioldgicos. Os processos industriais semelhantes,
com os mesmos projetos de estacdo, tém as suas caracteristicas afetadas por alguma variavel
intrinseca, especifica daqueles processos. Assim, as varidveis e ajustes de operagdo, para melhor
eficiéncia de uma planta de tratamento de efluente bioldgico sdo realizadas dentro de faixas
especificas e de acordo com as caracteristicas desta planta, as quais envolvem uma série de
analises fisico-quimicas, ajustes de equipamentos e de processos. Normalmente, quando uma ou
mais variaveis saem do controle, podem ou nao afetar outras variaveis. Por exemplo, se uma
planta apresenta perda de sélidos em suspensao na saida de um decantador secundario, em um
processo de tratamento bioldgico com lodos ativados, podem acontecer varias causas e ajustes
para esta variavel fora de controle, tais como sobrecarga hidraulica no decantador, sobrecarga
de solidos, desnitrificagdo, oxigenacdo inadequada no reator bioldgico, presenca de
microrganismos filamentosos, quebra de raspador mecanico, idade de lodo muito elevada,
excesso de densidade de poténcia no reator bioldgico e fator de carga inadequado. Muitas vezes,
o operador realiza o ajuste de uma varidvel por vez e espera os resultados, para que entdo se
possa fazer o ajuste em outra variavel, gerando demora no ajuste da planta e riscos ambientais.
A interferéncia de uma varidvel sobre a outra pode gerar ou ndo consequéncias de perda de
eficiéncia no tratamento bioldgico. Assim, fazer a previsdo ou uma simulagdo do que ocorreria
com a mudanca destas variaveis, considerando as caracteristicas intrinsecas de uma estagao, seria
uma ferramenta de grande valia no controle operacional. Neste trabalho, foram utilizadas
algumas ferramentas estatisticas convencionais (média, média modvel, média moével dupla,
amortecimento exponencial simples, amortecimento exponencial duplo, modelo autoregressivo,
integrativo com média modvel), para previsdo em séries temporais e também técnicas que
envolvem Inteligéncia artificial como redes neurais artificiais (RNA), vetor suporte de maquina
(VSM), suavizagdo por wavelet associada a RNA, redes neurais convolutivas (RNC) de

aprendizado profundo, se buscando verificar os resultados, que mais se aproximem de uma



previsao futura e também uma classificacdo dos resultados da demanda quimica de oxigénio
(DQO) de saida de uma estagdo de tratamento de efluentes (ETE) e uso de técnicas como
avaliacdo dos componentes principais (ACP), classificando e correlacionando as variaveis com
os resultados, conseguindo valores de previsao, com erros na faixa entre 24 a 30% de erro médio
relativo, valores bem abaixo do desvio padrao (56,7%), apresentado para esta variavel no periodo
e classificagdo de previsdo futura acima de 83% de acuracia. Com as técnicas estatisticas e de
inteligéncia artificial € possivel ter nocdo tanto quantitativa, quanto qualitativa, do que ocorrera
um passo a frente ou no dia seguinte com a DQO de saida de um reator anaerdbio, e também
simular o que ocorrera ao se alterar uma das diversas varidveis de controle de uma estacdo de

tratamento de efluentes.

Palavras-Chave: Analise de componentes principais. Redes neurais artificiais. Rede neural

convolutiva. Séries temporais. Tratamento biologico de efluentes. Wavelet.



ABSTRACT

The operation of an effluent treatment plant has its own characteristics, especially
when dealing with biological processes. Similar industrial processes, with the same station
designs, have their characteristics affected by some intrinsic variable, specific to those
processes. Thus, the operating variables and adjustments for better efficiency of a biological
effluent treatment plant are carried out within specific ranges and according to the
characteristics of this plant, which involve a séries of physical-chemical analyzes, equipment
adjustments and of processes. Normally, when one or more variables go out of control, they
may or may not affect other variables. For example, if a plant exhibits loss of suspended solids
at the outlet of a secondary decanter, in a biological treatment process with activated sludges,
various causes and adjustments for this out-of-control variable can occur, such as hydraulic
overload in the decanter, overload of solids, denitrification, inadequate oxygenation in the
biological reactor, presence of filamentous microorganisms, mechanical scraper cracking, very
high sludge age, excess of power density in the biological reactor and inadequate relationship
between food and microorganism. Often, the operator performs the adjustment of one variable
at a time and waits for the results, so that the adjustment can be made in another variable,
generating delay in the adjustment of the plant and environmental risks. The interference of one
variable over the other may or may not lead to loss of efficiency in biological treatment. Thus,
forecasting or a simulation of what would happen with the change of these variables,
considering the intrinsic characteristics of a station, would be a valuable tool in operational
control. In this work, we used some conventional statistical tools (mean, moving average,
double moving average, simple exponential damping, double exponential damping,
autoregressive model, integrative with moving average), for time séries forecasting and also
techniques that involve artificial intelligence as neural networks (NN), support vector machine
(SVM), wavelet smoothing associated with RNA, deep learning convolutional neural networks
(CNN), seeking to verify the results, which are closer to a future forecast and also a
classification of results of the chemical oxygen demand (COD) from an effluent treatment plant

(ETP) and use of techniques such as principal component analysis (PCA), classifying and



correlating the variables with the results, achieving predicted values with errors in the range of
24 to 30% relative mean error, values well below the deviation (56.7%), presented for this
variable in the period and future forecast classification above 83% of accuracy. With statistical
and artificial intelligence techniques it is possible to have both quantitative and qualitative
notions of what will happen one step ahead or the next day with the exit COD of an anaerobic

reactor, and also to simulate what will happen when one of the control variables of an effluent

treatment plant.

Keywords: Principal component analysis. Artificial neural networks. Biological treatment of

effluents. Convolutive neural network. Time séries. Wavelet.
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1 INTRODUCAO

Despoluir a 4gua ¢ um grande desafio em fun¢do da prevista escassez de dgua doce no
planeta e também pelas doencas a esta associada.

No Brasil, doengas relacionadas ao saneamento basico inadequado foram responsaveis,
em média, por 13.449 o6bitos por ano ao longo do periodo de 2001 a 2009, 1,31% dos 6bitos
ocorridos no periodo. As diarréias e a doenga de Chagas representaram mais de 83% do total de
obitos por causas definidas relacionadas ao saneamento basico inadequado, ou seja, mais de
nove mil mortes por ano (TEIXEIRA et al.,, 2014).

Assim, o tratamento da agua poluida ¢é hoje de grande importancia em fun¢do dos desafios
de sustentabilidade e também melhoria na satde e qualidade de vida das pessoas.

Conforme Leme (2014), diversos agentes patogénicos transmissores de doencas para o
homem estdo presentes nos esgotos, entre eles: Ascaris spp e Enterobius spp, causadores das 17
verminoses; Ancylostomaspp, causadores do amareldo; Bacillusanthracis, causador do antraz;
Brucellassp, causadores da brucelose, Entamoebahistolyticae Giardiaspp, causadores da
diarreia; Leptospiraspp, causadores da leptospirose; Mycobacterium tuberculosis, causador da
tuberculose, Salmonellaspp, causadoras de febre tifoide e paratifoide, Schistosomaspp,
causadores de esquistossomose, Vibriocholerae, causador da cdlera; evirus, causadores da
poliomielite, hepatite infecciosa e outros.

Diversas técnicas envolvendo processos quimicos, fisicos e bioldgicos, sdo utilizadas para
despoluir a 4gua doce, dependendo da natureza do poluente e as caracteristicas finais € uso da
agua a ser tratada.

Os tratamentos de efluentes com poluentes organicos biodegradaveis, usando processos
biolégicos vém sendo desenvolvidos especialmente durante estes ultimos cem anos, utilizando
técnicas diversas que usam microrganismos aerobios, anaerdbios e facultativos com base no que
faz a natureza, para separar transformando em gases e biomassa a matéria poluente.

Como em todo processo que utiliza microrganismo vivo, o controle de uma estagdo de
tratamento de efluentes necessita de ajustes diversos e monitoramento de varias variaveis, para
que a estacdo de tratamento funcione.

Normalmente, no processo bioldgico, quando uma variavel ndo monitorada e indesejada

ocorre, ou mesmo um acidente de dificil detecg¢ao por parte do operador, como por exemplo:
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-Incremento de um novo produto quimico na produgao, cujos residuos vao para a Estacao
de tratamento de efluentes (ETE) e que afetam o metabolismo dos microrganismos;

-Quebra de uma parte mecanica submersa no processo de tratamento de efluentes, por
exemplo, um dos raspadores mecanicos de um decantador secundério.

Estes acidentes, provocam mudangas nas variaveis controladas, causando um efeito de
descontrole, que podem ser detectados imediatamente, se a velocidade na mudanga for rapida,
ou lentamente, se o efeito causar mudangas, que podem ser com o tempo, adaptadas pelos
microrganismos, mas sentidas no processo por uma variagdo na média desta varidvel com o
tempo.

Quando uma ou mais variaveis monitoradas ou ndo, saem de controle, estas podem ou
ndo afetar outras variaveis, por exemplo, se uma planta apresenta perda de solidos em
suspensdo na saida de um decantador secundario, em um processo de tratamento biologico
com lodos ativados, podem ocorrer varias possibilidades e ajustes para esta causa, como:

- Sobrecarga hidraulica no decantador;

- Sobrecarga de solidos;

-Desnitrificacao;

-Oxigenacgdo inadequada no reator bioldgico;

-Presenca de microrganismos filamentosos;

-Quebra de raspador mecanico;

-Idade de lodo muito elevada;

- Excesso de densidade de poténcia no reator bioldgico;

- Fator de carga inadequado.

Muitas vezes para o operador se aconselha o ajuste de uma variavel por vez e esperar os
resultados, para que entdo se possa fazer o ajuste em outra variavel, gerando demora no ajuste
da planta e riscos ambientais.

A interferéncia de uma varidvel sobre a outra pode gerar ou ndo consequéncias de perda
de eficiéncia na estagdo. Assim fazer a previsao, com respostas dentro de uma faixa menor que
os desvios padrdes das variaveis de um processo estavel, ou mesmo uma simulagdo do que
ocorreria com a mudanga destas variaveis, considerando as caracteristicas intrinsecas de uma
estacdo, seria uma ferramenta de grande valia no controle operacional, permitindo uma melhor

tomada de decisdao, melhores ajustes do processo, antecipando riscos e simulando processos ou
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mesmo desenvolvendo métodos de controle automatico de uma estacdo de tratamento de
efluentes.

Normalmente, os processos de tratamento de efluentes com cargas organicas
biodegradaveis, quando possivel, seguem a sequéncia do tratamento de menor custo e envolvem
inicialmente separacdes simples de componentes que estdo misturados a agua de forma
heterogénea, usando para isto, por exemplo, processos fisicos simples como peneiramento,
decantacdo, flotacdo e separagdo fisica por diferenca de densidade do material que nao se
solubiliza com a agua.

Apos a separacdo do material heterogéneo, temos uma mistura homogénea ao qual se utiliza
microrganismos, que em seu metabolismo convertem em biomassa e gas o material poluente
biodegradavel misturado a 4gua, de forma que a mistura antes homogénea se torme heterogénea
e passivel de ser separada da dgua por processos fisicos. Entre estas técnicas, principalmente,
temos: as lagoas de tratamento de efluentes, processos anaerdbios de tratamento e sistemas de
lodos ativados.

Os processos biologicos precisam de acompanhamento analitico e operacional de diversas
variaveis para manter a estacdo com resultados operacionais previstos em projetos.

Este trabalho, utiliza métodos de previsdo da variavel de saida de uma estacdo operada
(variavel alvo), usando sistemas anaerobios de tratamento de efluentes.

O método poderd ser usado também em outras areas ou processos, tais como: lodos ativados,
lagoas de tratamento biologico, produgdo, controle de qualidade e econometria.

Também se utilizam algumas ferramentas estatisticas usadas em séries temporais e
associam-se estas técnicas as redes neurais, buscando verificar os resultados, que mais se
aproximem de uma previsdao futura dos resultados da DQO de saida, de uma estacdo de
tratamento de efluentes. Evidente, que ndo se pode esgotar todos os métodos de previsao
existentes, mas se pretende chegar a resultados que possibilitem uma margem de confianga
maior, empregando os métodos simplesmente e combinagdes destes métodos, usando rede
neural com algoritimo de retropropagacao (feedforward), com uso de transformadas onduletas
(wavelet) e outras técnicas como por exemplo a do vetor suporte de maquina (VSM).

Com o objetivo de responder se existe ganhos na previsao, utilizou-se alguns métodos
convencionais de forma univariada ou multivariada ou a combina¢do dos métodos, junto com

redes neurais artificiais feedforward, associado a técnica wavelet.
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Foi utilizado também, redes neurais convolutivas (aprendizado profundo), na
classificagdo do que vai acontecer com a DQO de saida de uma ETE.

E importante ressaltar que, uma previsio de uma variavel sujeita a erros humanos, de
material ¢ de métodos, como ¢ o caso das variaveis de controle de uma estagdo de tratamento
de efluentes, tem resultados sempre dentro de um campo probabilistico.

Porém, se procurou um método matematico, que tenha condi¢des de responder ou simular
o processo dentro de uma faixa normal de operacdo, e que associe as variaveis existentes e suas
mudangas a resultados quantitativos e qualitativos do resultado esperado.

Em uma estacao de tratamento de efluentes, por exemplo, responder a questionamentos
em casos de funcionamento normal da planta como o que aconteceria no caso de mudangas de
variaveis de controle do processo, a exemplo a temperatura no reator anaerdbio de fluxo
ascendente, se subisse de 27 para 29°C, o que se deve esperar da demanda quimica de oxigénio
(DQO) de saida, estando as outras variaveis dentro dos seus valores normais de operagao ?

Segundo Masters (1994) apud Peixoto (2013), existem dezenas de redes neurais descritos na
literatura, ao qual o processo de selegdo pode parecer uma tarefa dificil, diante do nimero de
possibilidades, porém ¢ pouco provavel que poucos modelos possam fornecer uma solucao
excelente.

Usou-se um método, que apresenta uma resposta dentro de um espaco probabilistico de
confianca, na estimativa e classificacdo dos dados previstos, permitindo, ao usar um ou varios
métodos, se ter uma no¢do do que se espera em regime normal de operacdo em relacdo a
resultados, considerando a variagdo dos ruidos presentes. Se as respostas forem fora desta faixa
se deve ficar em alerta a mudangas em materiais, métodos e processo.

Nao ¢ realizada uma comparacao de qual método ¢ o melhor, mas se ter nog¢ao de até quanto
se pode chegar, dentro das variagdes normais do processo, ou resultados que possam representar
dentro de faixas estatisticas, valores de previsdo, dentro dos desvios padrdes dos valores
amostrados em dois anos, e que possam ser reproduzidos mantendo variagdes proximas da
mesma faixa.

Os métodos usados, sdo validos para faixas de variagdo pertencentes aos historicos
registrados das analises, em uma planta bem operada, pois a rede ¢ treinada com os valores
registrados das analises de operagdo, um valor da previsdo com resultado muito diferente pode

ser indicativo de que uma varidvel ndo monitorada esta afetando o resultado. Entdo, neste caso,
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o operador deve investigar o motivo desta variagdao, ou ainda mudanca brusca no processo
produtivo, como a entrada de um novo produto ou ainda quebra de equipamentos no tratamento
de efluentes.

O objetivo principal deste trabalho foi de se desenvolver uma metodologia de controle e
previsdo do comportamento de eficiéncia de um sistema biologico de tratamento de efluentes,
usando técnicas estatisticas e alguns sistemas de inteligéncia artificial, permitindo maior controle
sobre a ETE (no caso deste trabalho, se usou um tratamento anaerobio de fluxo ascendente,
podendo o método ser usado em outros processos bioldgicos) e simulagdes do processo dentro
de padrdes e caracteristicas de uma planta em condigdao normal de operagao.

Como objetivos especificos foram necessarios coletar dados de dois anos de uma estagdo de
tratamento de efluentes, o desenvolvimento de software para lidar com o volume de dados e
realizar a avaliagdo estatistica dos dados, e executar diversos métodos de previsdo e classificagao

em séries temporais.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Existem diversos tipos de modalidades de estagdes de tratamento de efluentes bioldgicos,

citaremos resumidamente as principais.
2.1 O PROCESSO DE LODOS ATIVADOS.

Segundo Sperling (2012), o sistema de lodos ativados (Figura 1) ¢ amplamente divulgado,
a nivel mundial, para o tratamento de despejos domésticos e industriais, e € usado em situagdes
em que sdo necessarios uma qualidade elevada do efluente tratado e requisitos minimos de area,

porém exigem uma opera¢ao mais sofisticada e um indice maior de mecanizagao.

Figura 1-Desenho esquematico de um processo com lodos ativados.

Reator Decantador
secunddario

S _l_+

Recirculagao
do lodo

Lodo bialr.‘:glm g &
exceaedente -

Fonte: Sperling (2012)

ApoOs passar pelas etapas de separacao da mistura heterogénea, o efluente homogéneo,
contendo dgua e matéria organica biodegradavel, ¢ langcado em um reator bioldgico contendo
microrganismos aerdbios, que em condigdes favoraveis ao seu desenvolvimento
(principalmente: oxigénio dissolvido (OD), temperatura, nitrogénio, fosforo, controle de
alimentacdo e auséncia ou controle de materiais recalcitrantes). Apds esta etapa, ocorre a
metabolizacdo da matéria organica soluvel na agua, usando esta, como fonte de producdo de
energia, gerando gases no processo, como subproduto do metabolismo e convertendo a massa

biodegradavel homogénea em uma massa heterogénea. Desta forma, o material biodegradavel
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soluvel ¢ convertido em uma mistura de gases e microrganismos que se separam da agua. A
separacao dos gases ¢ feita no proprio reator bioldgico e as dos microrganismos, denominados
lodos no processo, ¢ feita por decantagdo, pois, em certas condigdes operacionais, o lodo
biologico tem a capacidade de flocular e se depositar no fundo, aonde ocorre a remog¢ao
mecanica de uma parte calculada do lodo (denominada descarte). Uma outra parte dos
microrganismos retornam ao reator bioldgico ou tanque de aeragdo, permitindo aumento da
concentragdo da biomassa (microrganismos) no reator biolégico.

Segundo Sperling (2012), o processo de recirculagcdo do lodo permite um aumento de de
até dez vezes a concentracdo de microrganismos de uma lagoa aerada, permitindo ao processo
de lodos ativados, tratar em volumes bem menores a mesma carga organica. Por ser um processo
que utiliza microrganismos, uma série de parametros devem ser monitorados e ajustados, para
dar condi¢des de um ambiente favoravel ao metabolismo e multiplicagdo celular, além de
condi¢des de boa decantabilidade da mistura para separagdo da dgua tratada no processo de
lodos ativados, sendo o seu controle fundamental nos resultados de uma Estacao de Tratamento

de Efluentes (ETE).

2.2 REATOR ANAEROBIO DE FLUXO ASCENDENTE.

Os microrganismos anaerdobios também utilizam a matéria organica biodegradavel em seu
metabolismo, gerando como subproduto gases e c¢lulas novas (biomassa bioldgica ou lodo).

O reator de fluxo ascendente de manta de lodo UASB (Upflow Anaerobic Sludge Blanket,
em inglés), consiste de um tanque de fluxo ascendente, no qual os microrganismos presentes no
manto de lodo do reator, na forma de flocos ou granulos retém os solidos e convertem a matéria
organiga biodegradavel (expressa em Demanda Bioquimica de Oxigénio ou DBO), em biogés,
microrganismos e agua. Na sua parte superior ha um separador trifasico (sélido-liquido-gés), ao
qual ocorre a remogao do gas produzido, assim como, a sedimentagdo e retorno automatico do

lodo a camara de digestao (FAEDO, 2010).

Na Figura 2, esta representado um esquema das etapas e reacdes bioquimicas, que ocorrem
em um reator bioldgico anaerdbio. Observa-se que existe no processo, diferentes microrganismos
e diferentes etapas de degradacdo organica, até se chegar a reducao a gas da matéria organica

biodegradavel, exigindo um controle forte sobre a alimentagdo, temperatura ¢ pH do sistema.
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Assim, dentro de uma faixa de projeto do reator, se tenta manter a maior eficiéncia na remog¢ao
da demanda quimica de oxigénio (DQO) de entrada, também podem ocorrer variagdes nos
parametros de controle que podem afetar, os diversos equilibrios e populacdo microbiana, que
sdo responsaveis pela conversao e separagdo da matéria biodegradavel a gés, afetando o resultado

da DQO de saida do sistema.

Figura 2 -Os caminhos de reacdo bioquimica descritos em Modelo de Degradacao Bioldgica 1
(ADM1) do International Water Association (IWA ), com os seguintes grupos microbianos:(1)
degradadores de agucar, (2) degradadores de aminoacidos, (3) degradadores de acidos graxos de
cadeia longa (4) degradadores de acido propionico, (5) degradadores de acido butirico e valérico, (6)
metanogenos acetoclasticos e (7) metandgenos hidrogenotroficos.
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Fonte: Adaptado de Lauwers et al. (2013).

A digestao anaerdbica permite o tratamento de residuos (agua) e a producao de energia
sob a forma de biogas. A implementagdo bem sucedida deste processo levou a um crescente
interesse em todo o mundo. No entanto, a digestdo anaerdbica ¢ um processo bioldgico
complexo, ao qual centenas de populagdes microbianas estdo envolvidas e cujo inicio e operacao
sdo questdes que exigem grande controle de operagdao. Para entender melhor a dindmica do

processo e otimizar as condi¢des operacionais, a disponibilidade de modelos dindmicos ¢ de
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suma importancia. Tais modelos devem ser inferidos a partir do conhecimento prévio e dados
experimentais reais coletados destas estagdoes (DONOSO-BRAVO et al., 2011).

A digestdo anaerdbica ¢ uma excelente técnica para a valorizacdo energética de varios
tipos de biomassa, incluindo formas de residuos. Devido a sua natureza complexa, a otimizagao
e o desenvolvimento de processos adicionais desta tecnologia acompanham a disponibilidade
de modelos matematicos, tanto para fins de simulagdo, quanto de controle. Ao longo dos anos,
a variedade de modelos matematicos desenvolvidos aumentou, assim como, a sua complexidade
(LAUWERS et al., 2013).

Segundo Brandao (2014), a digestdo anaerdbia tem como objetivo a decomposi¢ao da
matéria organica e ou inorganica na auséncia de oxigénio molecular. Os micro-organismos
responsaveis pela decomposi¢do da matéria organica dividem-se frequentemente em dois
grupos:

— Acidogénicos: este primeiro grupo transforma os acidos simples, alcoois e aldeidos.

—Metanogénicos: este segundo grupo transforma os acidos organicos simples formados

pelo primeiro grupo em gas neutro, anidrico carbonico e dgua como produtos finais,
conseguindo-se dessa forma uma matéria solida bem estabilizada, apta para a sua descarga para
uma zona de secagem e desidratagdo ou para o seu aproveitamento agricola.

O correto dimensionamento de um processo de digestdo anaerdbia tenderd a manter
num equilibrio dinamico os dois grupos de micro-organismos, para que, em funcao da matéria
organica a digerir, da taxa de crescimento dos micro-organismos € da temperatura de
funcionamento do sistema, se obtenha um aproveitamento 6timo do seu depurador, conseguindo-
se uma elevada taxa de gaseificagdo e uma correta estabilizag¢do de residuo, com o melhor retorno

economico.

2.3 PRINCIPAIS VARIAVEIS DE CONTROLE E MONITORAMENTO BIOLOGICO EM
ESTACAO DE TRATAMENTO DE EFLUENTES (ETE)

As principais variaveis de controle e monitoramento mais usadas no processo de tratamento
anaerdbio e aerobio de efluentes, sofrem influéncias da metodologia usada, qualidade dos
reagentes quimicos usados, tomadas de amostra e erros amostrais envolvidos. Estas influéncias

geram variagdes, que nas cartas de controle apresentam os chamados ruidos.
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Um exemplo de erro, esta no trabalho de Bado et al. (2012), que compara os erros entre 0s
valores medidos por métodos colorimétricos e titulométricos, na andlise da demanda quimica
de oxigénio (DQO), conforme os resultados da Tabela 1.

O erro relativo na analise aumenta a medida que a DQO diminui. Dados praticos mostram
que, mesmo usando a mesma metodologia € a mesma amostra havera diferenca nos resultados.
Uma série temporal, dentro destas possibilidades de erro, ndo faz previsdo exata dos
valores futuros, mas se tenta chegar a modelos que mais se aproximem dos valores reais obtidos.
O mesmo modelo pode prever tendéncias de resultados e correlacdo entre as variaveis de

controle, que podem ser de grande utilidade no controle e automacao da ETE.

Tabela 1 -Resultado dos erros relativos entre as médias dos valores praticos e tedricos da DQO em
mg.L’!

Erro relativo Erro relativo
entre entre
DQO DQO DQO colorimétrica e DQO Titulométrica e
Testada Teodrica  Colorimétrico DQO tedrica%  Titulométrico DQO teodrica%
193,00 195,00 173,23 11,20 163,73 16,00
200,00 202,00 190,91 5,76 213,68 5,47
500,00 501,41 513,89 2,49 509,86 1,69

Fonte: Bado, Pérsio e Lindino (2012)

Na Tabela 2, se encontra valores levantados por Bousfield, Silva e Chapuis (2011) em
uma estagao de tratamento de efluentes com lodos ativados, observando os valores de desvio e
seu percentual de variagdo em relacdo a média destes valores. Se observa variagdes diversas por
variavel onde os valores variam de 2,41% até 88,71%. Assim, a escolha da variavel a se
determinar também pode resultar em valores de maior ou menor erro de previsao de acordo com

a variavel escolhida.



Tabela 2-Valores de média e desvio padrdo da ETE (lodos ativados)
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Variavel Entrada Desvio %Desvio
Demanda Bioquimica de Oxigénio s (mg.L™!) 400,13 92,26 23,06%
Demanda Quimica de Oxigénio (mg.L™!) 1423 258,5 18,17%
Fosforo Total (mg.L™!) 3,95 1,7 43,04%
Nitrogénio Amoniacal (mg.L™!) 11,82 5,22 44,16%
Oxigénio Dissolvido (mg.L™!) 3,31 0,64 19,34%
pH 9,71 0,42 4,33%
Sélidos Sedimentaveis (mg.L™!) 0,62 0,55 88,71%
Sélidos em Suspensio (mg.L!) 775,73 255,92 32,99%
Solidos Totais (mg.L™!) 1318,76 245,59 18,62%
Temperatura (°C) 39,93 2,59 6,49%
Turbidez (NTU) 501,49 30,12 6,01%
Cor (PTCO) 2690,08 164,6 6,12%
Variavel Saida Desvio %Desvio
Demanda Bioquimica de Oxigénio s (mg.L!) 23,42 5,83 24,89%
Demanda Quimica de Oxigénio (mg.L™") 98,31 15,26 15,52%
Fosforo TotalT (mg.L™!) 0,55 0,13 23,64%
Nitrogénio Amoniacal (mg.L'1 ) 7,44 441 59,27%
Oxigénio Dissolvido (mg.L") 5,49 0,83 15,12%
pH 6,65 0,16 2,41%
Solidos Sedimentaveis (mg.L'1 ) 0,13 0,10 76,92%
Solidos em Suspensio (mg.L!) 174,24 37,41 21,47%
Solidos Totais (mg.L™) 1270,07 113 8,90%
Temperatura (°C) 31,61 2,34 7,40%
Turbidez (NTU) 21,95 7,71 35,13%
Cor (PTCO) 118,17 39,27 33,23%

Fonte: Adaptado de Bousfield, Silva e Chapuis (2011)

A vazao dos efluentes ¢ uma variavel na qual, o processo produtivo pode ter grande

influéncia, pode ser trabalhada na fonte de geracdo por redugcdo de consumo de dgua nas

lavagens de equipamentos ou melhoria da eficiéncia nestas lavagens. A vazao tem variagdo por

erros de leitura nos equipamentos de medi¢cdo, de acordo com a precisao de leitura destes

equipamentos € também por ingresso de outras fontes de agua ou efluentes ndo previstas
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O aumento de vazao pode provocar sobrecarga hidraulica nas estacdes de tratamento de
efluentes, arrastar os solidos em suspensao e provocar perda de eficiéncia tanto em processos
anaerobios, como em processos aerobios e facultativos.

Uma vazao reduzida pode deixar o tempo de residéncia hidraulica do sistema projetado
muito alto e em caso de decantadores secundarios, isto pode provocar problemas de decantagcao
de lodo por redugao do nivel de oxigénio dissolvido no sistema.

A Demanda Bioquimica de Oxigénio ¢ uma variavel que sofre influéncia da carga e do
tipo de material biodegradavel, que ¢ arrastado pela agua de lavagem de equipamentos ou dgua
de lixiviagdo do material biodegradavel. A DBO pode ser trabalhada por melhoria na eficiéncia
do processo produtivo, reducdo do contato com a dgua de residuos lixiviaveis e outras agdes de
substitui¢do ou reducdo da carga do residuo em contato com a agua de lavagem. Como toda
analise quimica, a DBO apresenta variagdes de acordo com a tomada de amostra e também com
a qualidade dos reagentes utilizados.

A Demanda Quimica de Oxigénio (DQO), ¢ uma variavel que apresenta influéncia da
carga e do tipo de material organico ou inorganico que consome oxigénio e que ¢ arrastado pela
agua de lavagem de equipamentos ou agua de lixiviagdo deste material.

Segundo Ferreira e Coraiola (2008), o interferente mais comum para o teste da DQO ¢ a
presenca de cloreto, que pode precipitar a prata que ¢ utilizada como catalisador na
determinagdo da DQO, assim, a presenca desses elementos pode alterar o resultado das analises.

O nitrogénio ¢ um elemento indispensavel para o crescimento de algas e quando em
elevadas concentragdes em lagos e represas pode conduzir a um crescimento exagerado desses
organismos (processo denominado eutrofizacdo). Existe nas estagdes de tratamentos de
efluentes a necessidade da adicdao de nitrogénio, pois, este elemento, faz parte das células dos
microrganismos.

O nitrogénio presente nas dguas residudrias, fica sujeito a processos bioquimicos e se
convertem da amoénia a nitrito e deste a nitrato, o que possibilita um consumo de oxigénio
dissolvido do meio, podendo afetar tanto a vida aquatica, quanto os niveis de oxigénio
dissolvido numa estacao de tratamento de efluentes com meios aerobios, afetando a alcalinidade

e prejudicando a sedimentacao do lodo (SPERLING, 2012).
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Quando ocorre desnitrificagao no decantador secundario, as bolhas de nitrogénio podem
arrastar solidos em suspensdo para a lamina d’agua superior, gerando perda de so6lidos no
sistema.

Formas de Nitrogénio (SPERLING, 2012):

Nitrogénio total = N (organico)+ N-NO; + N-NOs", sendo:
Equilibrio da amonia:

N-NH3+H* — N-NH4+

Oxidacao da amonia a nitrito:

2 N-NH4" +3 O, — 2 N-NOz" + 4 H" + 2 H,O + Energia
Oxidacao do nitrito a nitrato:

2 N-NOz™ + O2 — 2 N-NOs™ + Energia

A temperatura ¢ uma medida da intensidade de calor. A importancia da temperatura esta
relacionada as taxas de reacdes fisicas, quimicas e bioldgicas. A elevagdo de temperatura,
diminui a solubilidade dos gases e aumenta a taxa de transferéncia de gases, o que pode gerar
mau cheiro no caso de liberagdo de gases com odores desagradaveis, assim como temperaturas
baixas tornam o ambiente com dificuldade de degradagcdo (SPERLING, 2012).

Uma temperatura acima de 30 °C, pode provocar inibi¢do enzimatica no meio, reduzindo
apopulagdo de microrganismos ativos na estagdo de tratamento de efluentes. Amostras retiradas
de lodo de estacdo de tratamento de efluentes mostram diferencas visiveis na microbiota, por
alteracdo de apenas um grau na temperatura.

A temperatura tem grande influéncia na composicdo da comunidade de bactérias
nitrificantes (SIRIPONG; RITTMANN, 2007; CHO et al., 2014).

Temperaturas mais altas (> 15°C) favorecem o processo de nitrificacdo, especialmente
quando a idade do lodo ¢ baixa, enquanto que para elevada idade de lodo, quase ndo exercem
influéncia significativa. Para temperaturas menores que 15°C e idade do lodo superior a 20 dias,

o processo ¢ instavel (KOMOROWSKA-KAUFMAN; MAJCHEREK; KLACZYN, 20006).
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O processo de desnitrificacdo, se ocorrer no decantador secundario de uma ETE com
lodos ativados, pode provocar perda de solidos suspensos totais em fun¢do da geracdao de
nitrogénio, que arrastam os solidos para superficie, e esta perda aumenta os resultados da DBO

e DQO em func¢ado da presenca de material particulado (HREIZ; LATIFI; ROCHE, 2015).

A idade de lodo ¢ teoricamente, a quantidade de dias que os s6lidos em suspensao volateis
ficam retidos no sistema, expresso pela relacao entre a quantidade de solidos em suspensao
volateis, em uma estacdo de lodos ativados e a quantidade de s6lidos em suspensdo volateis
descartada por dia. A carga de DQO na entrada de uma estag¢ao de tratamentos de efluentes e a
idade do lodo influenciam nos valores da relacio SSV/SST no tanque de aeragdo, sendo que
menores cargas de matéria organica e maiores idades do lodo correspondem a menores razdes

de SSV/SST (FAN e al., 2015).
2.4 FUNDAMENTACAO TEORICA

Diversos temas envolvendo séries temporais e métodos de previsao diversos, tem sido usado
em alguns trabalhos de pesquisa. Este trabalho, teve como base os métodos ligados a previsodes
ambientais e em estagdes de tratamento de efluentes, entre estes series temporais e uso de redes

neurais.
2.4.1 -Séries temporais

Uma série temporal ¢ uma coleg¢do de observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo,
cujas caracteristicas sdo que as observacdes vizinhas, tem uma dependéncia as quais queremos
modelar (EHLERS, 2007).
Na decomposi¢do classica de uma série temporal sdo usadas trés varidveis, como método

para se determinar as variaveis vizinhas (X;), conforme a equacao (2.1):

Xe =T+ C. + R (2.1)

Sendo:

T, ¢ uma componente de tendéncia;

C; ¢ uma componente ciclica ou sazonal que se repete a cada intervalo fixo de tempo;

R; ¢ uma componente aleatdria ou ruido (a parte ndo explicada, que se espera, ser

puramente aleatdria).
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2.4.2 Método de afericao dos resultados

Para se aferir os resultados obtidos de uma rede neural, verificando-se a diferencga entre
o resultado do método e os valores reais observados, sdo utilizados os seguintes métodos:

MAPE, Erro Percentual Médio Relativo — cujo calculo ¢ feito conforme a Equacao 2.2

de—Yt
dt

O RMSE - Raiz do Erro Médio Quadrado calculado através da Equagdo 2.3.

MAPE = =%,

.100 (2.2)

RMSE = |25, (d, - 02 (2.3)

Sendo:
N o niimero de exemplos do conjunto de dados,
t o exemplo atual, apresentado a rede;

d; a resposta desejada para o exemplo #; e

Y: aresposta calculada pelo método, para o exemplo .

2.4.3 Séries temporais estacionarias e nao estacionarias.

Segundo Morettin e Tolloi (2006), quando uma série temporal se desenvolve no tempo
aleatoriamente ao redor de uma média constante ¢ dita estacionaria. Na pratica, a maioria das
séries que encontramos apresenta algum tipo de ndo estacionariedade, por exemplo, tendéncia.

Segundo Stock e Watson (2004), para uma série de dados ser estaciondria, suas variaveis
ndo podem apresentar tendéncias e devem ser estaveis ao longo do tempo. Para as séries
temporais, essa caracteristica ¢ fundamental para previsdo do futuro, ¢ importante que as
variaveis sejam estaciondrias ou passiveis de sua estacionariedade uma vez que as previsoes
futuras sdo baseadas nas previsdes passadas.

Segundo Oliveira (2012), a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries
temporais supde que estas sejam estacionarias, portanto se usam meétodos para transformar os
dados originais, se acaso estes nao formarem uma série estacionaria.

A transformagdo mais comum consiste em tomar diferencgas sucessivas da série original,

até se obter uma série estacionaria. A primeira diferenca A Z(t) ¢ definida por;

AZ, = Zy —Zp_4 (2.4)



entdo, a segunda diferenca ¢

A%Z,
A%Z,

ADZ) = A(Zy —Z-1)
Zt _ZZT,'—I +Zt—2

De modo geral, a enésima diferenca de Z(t) ¢

AZZt = A(An_lzt—)

Normalmente, sera suficiente tomar uma ou duas diferengas para que a série se torne

estacionaria.

Segundo Enders (2014), a visao moderna sustenta que uma série que contém elementos
estocasticos terd componentes de tendéncia, sazonal e irregular. E o uso de técnicas matematicas

¢ aconselhavel para evitar estas complicagdes e para se fazer a proje¢do da tendéncia e dos

componentes sazonais.

Na Figura 3, observamos que a tendéncia altera a média da série e o componente
sazonal confere um regular padrao ciclico, com picos ocorrendo a cada doze unidades de tempo.

Na pratica, a tendéncia e os componentes sazonais ndo serao as fungdes deterministas simplistas

mostradas.

Figura 3-Série temporal hipotética e sua decomposicdo para previsao.
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A metodologia geral utilizada para fazer essas previsdes implica encontrar a Equacao
de movimento conduzindo um processo estocastico e usando essa Equagdo, para prever
subsequentes resultados. A exemplo da Figura 3, poderiamos dividir em trés componentes a série

temporal e definir suas equagdes como segue:

Tendéncia: T, = 1 + 0.1t
Sazonalidade: St = 1.6 sen(tw6)

Componente Irregular: It = 0.7I-1 + &

Sendo: T valor do componente de tendéncia no periodo t
St valor do componente sazonal em t
Ii valor do componente irregular em t

& erro ou ruido do processo em t

Pela caracteristica de otimizagdo de eficiéncia, os resultados de remocdo de carga
organica biodegradavel de estagdes de tratamento de efluentes bioldgicos tendem a uma série
estacionaria, podendo ter periodos de tendéncia no inicio do processo, mas com estabilidade de
suas variaveis, em torno de valores médios de ajustes previstos no projeto.

Segundo Freitas (2007), as séries temporais com componentes sazonais, podem também
se tentar torna-las estaciondrias, por meio de uma transformac¢do nos dados, definindo-se uma
nova variavel:

Z=(,-Y)/s (2.8)

Sendo, Y e S respectivamente, a média e o desvio padrio amostrados. A estacionariedade
¢ induzida pela Equacdo anterior. Esta transformacgado ¢ aplicada para que a classe de modelos
lineares e estacionarios, possam ser empregados, uma vez que ja existem testes estatisticos bem
fundamentados nesta area.

Este artificio foi usado neste trabalho para se unidimensionalizar os dados.



49

2.4.3.1 Teste de estacionariedade da série temporal.

Para se verificar se a série temporal pode ser considerada estacionaria um dos testes que

¢ utilizado ¢ o de Dickey-Fuller

Consideramos o processo estocastico de forma

Yie =90Y 1t € (2.9)

Sendo, |9 | <1 e ¢, ruido branco. Se | 9 | = 1, temos o que ¢ chamado de raiz unitaria. Em
particular, se ¥ = 1, temos uma caminhada aleatdria (sem deriva), que ndo ¢ estacionaria. Na
verdade, se | ¥ |= 1, o processo ndo ¢ estacionario, enquanto se | J |<l, o processo ¢
estacionario.

O teste Dickey-Fuller ¢ uma maneira de determinar se o processo acima possui uma
unidade de raiz. A abordagem utilizada ¢ bastante direta. Primeiro, calcule a primeira diferenca,
ou seja,

Yie =Y =0V te =Y (2.10)

Ou

YVie—Yie1 =@ - DY+ ¢ (2.11)

Se usarmos o operador delta, definido por AYi1(=Y 1;- Yi;.1 edefinirf =9 - 1, entdo a
Equagdo 2.11, torna-se a Equacao de regressao linear, ao qual B pode ser calculado usando o

método dos minimos quadrados.

AY;; = pYi1q + € (2.12)

Ao qual f< 0, e portanto, o teste para 9 ¢ transformado em um teste para o pardmetro de

inclinacao

S = 0. Assim, temos um teste de uma unido (uma vez que £ nao pode ser positivo), ao qual:

Ho: =0 (equivalentea d = 1)
H 1: <0 (equivalente a 9 < 1)



50

As verificagdes das hipoteses ¢ de acordo com o numero Tau (t), dado pela relagao entre
a inclinacdo S (obtida pelo método dos minimos quadrados) e o desvio padrdo da série S

(Equacao 2.13)

W el

(2.13)

Séries estaciondrias apresentardo menor desvio (S), pois tendem a oscilar em torno de
uma média, com pontos acima e abaixo da mesma, se aproximando mais de uma destruicao
normal, ao contrario das séries nao estacionarias.

Observa-se pela Equagdo 2.13, que quanto maior o desvio, menor o valor absoluto de T,
e maior a tendéncia de uma raiz unitaria, ¢ a sériec ndo ser estaciondria € quanto menor
negativamente o valor de 1, mais tendéncia a estacionariedade.

A intuicdo por tras do teste ¢ a seguinte. Se a série ¢ estacionaria (ou tendéncia
estaciondria ), entdo ele tem uma tendéncia a retornar a uma média constante (ou
deterministicamente constante). Portanto, valores grandes tenderdo a ser seguidos por valores
pequenos (mudancas negativas) e valores pequenos por valores grandes (mudancas
positivas). Assim, o nivel da série sera um preditor significativo da mudanca do proximo periodo
e terd um coeficiente negativo. Se, por outro lado, a série ¢ integrada, entdo mudangas positivas
e mudangas negativas ocorrerdo com probabilidades que ndo dependem do nivel atual da
série; em um passeio aleatorio .

Podemos usar a abordagem de regressao linear usual, exceto que quando a hipotese nula
mantém o coeficiente t ndo segue uma distribui¢do normal e, portanto, ndo podemos usar o teste
t tipico. Em vez disso, esse coeficiente segue uma distribui¢do de Tau ( 7) e, portanto, nosso
teste consiste em determinar se a estatistica 7 (que € equivalente a t estatistica t usual) ¢ menor
do que 7., com base em uma Tabela de valores criticos das estatisticas de 7 , mostradas na Tabela
de Dickey-Fuller (Tabela 3).

Se o valor 7 calculado for inferior ao valor critico na Tabela de valores criticos, entao
temos um resultado significativo; Caso contrario, aceitamos a hipotese nula de que existe uma
unidade de raiz e as séries temporais nao sao estacionarias.

Existem as seguintes versdes do teste Dickey-Fuller (REAL-STATISTICS, 2018):


https://en.wikipedia.org/wiki/Trend_stationary
https://en.wikipedia.org/wiki/Trend_stationary
https://en.wikipedia.org/wiki/Random_walk
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Tipo 0 Sem constante, sem tendéncia AYi=B1Yia+ ¢;
Tipo 1 Constante, nenhuma tendéncia AYi=fo+ 1 Yiat g
Tipo 2 Constante e tendéncia AYi=po+ p1Yia+ frite;

Cada versao do teste usa um conjunto diferente de valores criticos, como mostrado
na Tabela Dickey-Fuller. E importante selecionar a versdo correta do teste para a série temporal
em analise. Observamos que o teste de tipo 2 pressupde que existe um termo constante (que pode

ser significativamente igual a zero).

Tabela 3 -Tabela de Dickey-Fuller
Distribui¢do Empirica Cumulativa de

Tau
Nivel de Significancia
N 1% 2.5% 5% 10%
Estatistica Tau: Sem intercepto e sem tendéncia
25,00 -2,66 -2,26 -1,95 -1,60

50,00 -2,62 -2,25 -1,95 -1,61
100,00 -2,60 -2,24 -1,95 -1,61
250,00 -2,58 -2,23 -1,95 -1,62
300,00 -2,58 -2,23 -1,95 -1,62
infinito -2,58 -2,23 -1,95 -1,62
Estatistica Tau: Com intercepto e sem tendéncia
25,00 -3,75 -3,33 -3,00 -2,62
50,00 -3,58 -3,22 -2,93 -2,60
100,00 -3,51 -3,17 -2,89 -2,58
250,00 -3,46 -3,14 -2,88 -2,57
300,00 -3,44 -3,13 -2,87 -2,57
infinito -3,43 -3,12 -2,86 -2,57
Estatistica Tau: Com intercepto € com tendéncia
25,00 -4,38 -3,95 -3,60 -3,24
50,00 -4,15 -3,80 -3,50 -3,18
100,00 -4,04 -3,73 -3,45 -3,15
250,00 -3,99 -3,69 -3,43 -3,13
300,00 -3,98 -3,68 -3,42 -3,13
infinito -3,96 -3,66 -3,41 -3,12
Fonte: Adaptado de Real-estatisticas (2018)
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2.4.4 Séries temporais univariada e multivariadas

Quando utilizamos uma so6 variavel uma fungao de previsao € representada da seguinte forma:
Zivn = (Lo 2oy, Zt2 2t 3...) (2.14)

Sendo: Z.,, valores de previsao futura apds intervalo de tempo h.

Zy, Ly Ly, L¢3 valores reais observados ou calculados da propria varidvel que se
deseja estimar, a cada intervalo (0,1,2,3...) de tempo h anterior.

Em problemas reais, ndo ¢ incomum que o valor de uma série seja afetado também por
variaveis extrinsecas a ela, como, por exemplo, o resultado do pH de entrada de um reator
anaerobio afetando a eficiéncia de remog¢ao de DQO.

Em tal situagdo, temos uma série temporal multipla ou multivariada, Ao qual pode-se

reescrever a Equagdo 2.14 como:

Z1t+h = f(Z]_t, ZZt, th—l, Z2t_1’Z1t_2’ZZt_2’th_3’ZZt_3’. . ) (2 15)

Sendo: Z1 e Z2 duas variaveis distintas, as quais, o valor futuro Z1.,y,, sera estimado
em funcdo de seus proprios valores observados ou calculados e ainda pelos valores observados
ou calculados de outras varidveis que tem influéncia sobre o seu resultado ou que seja
correlacionada a variavel que se deseja estimar.

Os modelos de previsao multivariados procuram, de maneira anéloga ao caso univariado,
aproximar as S fung¢des fs(.) de previsao das S séries temporais. Em contrapartida ao uso de
multiplos modelos univariados, esta abordagem permite capturar relagdes de interdependéncia
entre as séries, resultando, potencialmente, em uma maior acurécia.

Vale salientar que, em alguns casos, a abordagem multivariada pode ndo apresentar
ganhos de desempenho, ou até ser inferior ao de modelos univariados. Ocorrendo inclusao de
variaveis que ndo se correlacionam, poderia haver uma diminui¢do na eficiéncia de precisdo dos
dados, entdo métodos de verificacdo de correlacdo devem ser usados antes de se usar modelos
multivariados. Outra verificagdo se faz quanto ao periodo de previsdoes mais longas podem dar
resultados fora do padrdo, periodos de previsdes curtos sao mais proximos do real.

Segundo Freitas e Oliveira (2016), séries temporais hierdrquicas (ou agrupadas, quando
possuem mais de uma variavel de agregacdo), sdo as que podem ser organizadas em niveis, por

exemplo: o tipo de produto, regido geografica, classe de consumo, dentre outros. As informagdes
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referentes a previsao destas séries, sao fundamentais para a tomada de decisdo seja no nivel
gerencial ou operacional de todo tipo de negdcio. Para atender a essas informagdes, sao utilizadas
técnicas de previsdo hierdrquica, que tém como foco reduzir os custos e melhorar a acuracia da

previsao.
2.4.5 Série Temporal Discreta e Continua

Uma série temporal ¢ dita discreta quando as observagdes sdo feitas em instantes de
tempos especificos, usualmente igualmente espacados (Exemplo: temperatura média mensal)
(EHLERS, 2009).

Uma série temporal ¢ dita ser continua quando as observagdes sdo feitas continuamente
no tempo. Exemplo: medidas de temperatura a partir de um termografo (EHLERS, 2009). Séries
continuas podem ser discretizadas, ou seja, seus valores sdo registrados a certos intervalos de
tempo

As séries temporais discretas podem surgir de varias formas, por exemplo, médias de
valores diarios de dados de temperatura do ar, umidade relativa do ar.

Os dados de uma estagdo de tratamento de efluentes podem ser continuos ou discretos,

as analises feitas em laboratorio, sdo discretas.

2.4.6 Modelos de previsdo, preenchimento de dados faltantes e suavizacio em séries

temporais.

Existem varios modelos de séries temporais, envolvendo sistemas simples de previsao,
preenchimento de dados faltantes e suavizac¢ao das curvas para reducdo de ruidos, dentro destes
modelos podemos citar:

Média (método usado em séries estacionarias);

Média Movel Simples (método usado em séries estacionarias);

Média Movel Ponderada (método usado em séries estacionarias);

Média Movel Dupla (método usado em séries estacionarias);

Previsdo por interpolagdo polinomial (minimos quadrados)

Amortecimento exponencial simples (método usado em séries estacionarias);

Amortecimento exponencial duplo (Brow);

Amortecimento exponencial duplo de Holt;
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ARIMA (Modelo autoregressivo, integrativo com média movel);
SVM (Support Vector Machine, vetor suporte de maquina);
Redes Neurais (NN);

Feedforward ;

CNN (Rede Neural Convolutiva);

Wavelet Feedforward,

Wavelet SVM;

Acumulada SVM;

Acumulada Feedforward.

2.4.6.1 Média

A previsao pela média consiste em usar como previsao do valor proximo futuro o valor
observado das ultimas médias do periodo
Trata-se de um método univariado ao qual o valor futuro ¢ dado pela expressao:

Zt+h — ZO (Yt—nh) (216)

n

Sendo: n € o nimero de intervalos de tempos anterior observados.
Zi,in, sdo valores previsao futura apos intervalo de tempo h.
Z¢_np, sdo valores reais observados da propria variavel que se deseja estimar, a

cada intervalo de tempo h anterior.
2.4.6.2 Média Movel Simples (MMS)

Segundo Zan e Sellito (2007), na previsao pelo método da média mével simples, calcula-
se a média de uma série temporal para n periodos de tempos reais mais recentes conforme a

Equacgao 2.17.

Zi+Zi—1+ Zi—p . Zt—(n+1)
Zoyn = (2.17)

n

Na qual:

n ¢ numero total de periodos na média;
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2.4.6.3 Média movel ponderada (MMP)

Segundo Zan e Sellitto (2007), na previsdo por média mével ponderada se usa pesos
dentro de um periodo anterior n, usados na previsao ao qual se atribui pesos maiores aos dados

mais recentes tendo como regra que o somatorio dos pesos deve ser igual a 1.
Ziy = P1Zi + P27Z._; + P3Z;_, ---PnZt—(n+1) (2.18)
na qual:
n Numero total de periodos na média;
Zt 41, Previsdo para o periodo t+1.

P1+P2+..+Pn=1

2.4.6.4 Média movel dupla (MMD)

Utilizando-se a média movel dupla se faz necessario se calcular a média movel simples
(My)

M, = Ze+Zi—1+ Zy—2 . Lt—(n+1)
n

(2.19)

Em seguida se faz a segunda média com os valores das médias anteriores, ou seja, a média

movel das médias moveis (M'y).

_ Mg+Mi_q+ Mz . Mit_(n+1)

M/, = (2.20)

n

Esta série ¢ usada quando existe uma tendéncia dos dados, assim se calcula a; ¢ by, ao
qual:
a, = M{+ M;— M) =2M,- M (2.21)
by = —— (M~ M") (2.22)
Sendo a previsdo dada por:
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2.4.6.5 Interpolagado polinomial (minimos quadrados)

A previsao polinomial pelos métodos dos minimos quadrados, seja ela de forma linear ou
ndo, ¢ muito usada para prever tendéncias em séries temporais.
O método consiste em tornar minimo o somatério dos quadrados das distancias entre um
e A . _ il il im 1
polindmio P(x) = Ag + Ayx;* + Apx;" + -+ Apx;™ ¢ os pontos (x;,¥;), interpolando a

funcdo, que ¢ determinada por célculo dos coeficientes Ay, 45 ... A,,, conforme segue:

P(x;) = Ao + Ayx* + Apx* + -+ Appx)™ (2.24)
Ou ainda P(x) =Y _o Amx,™ (2.25)
Sendo:

yj valor real observado da varidvel que se quer interpolar

Ay, A1, Ay ... A,y constantes do polindmio interpolador, a serem determinadas;

i1, Iy, i3..... I;y , coeficientes do polindmio de grau m, que sdo numeros reais (inteiros ou
ndo, positivos, negativos ou nulos), usados na escolha do polinomio interpolador;

m namero de termos do polindmio interpolador (variando de 0 a m);

J niimero de pontos observados J=1, 2, 3, .....,,n.

Temos que a distancia entre o ponto de coordenadas (xj, yj) € P(xj) ¢ dado por R;,

conforme Equacgao 2.26:

Rj = p(x) — f(x}) (2.26)
Ou
Rj = Ao+ Arx)* + Apx* + -+ Ax,™ — £ (%)) (2.27)

Aoqual: J=0,1,2,3,....... n;
n = namero de pontos.
A funcdo do residuo da distancia, entre o polindmio e 0s pontos sera:
QD(GO' a;, az,.., am) = lezo Rjz -9 (2.28)
Podemos minimizar o residuo entre o polindmio € os pontos, para isto a derivada da

funcdo 2.28, deve se igualar a zero.

a_go _ dp dp
=0, 5==0, ., =0 (2.29)

dam

Assim também como as derivadas parciais de ¢, pelaregra da cadeia, obtemos o sistema
2.30:
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d9 _ g 90R _ o 0 _yn 29 ORj _ D0 _yn 29 O _
day Zj=0 ORjdag T P 9a; Zj=0 ORjda, =000, dam 2j=0 ORjdam =0
(2.30)
Resolvendo as derivadas parciais, de 2.29, obtemos:
dp n
a—RJ_— ZZ].ZO R; (2.31)
E de 2.27, temos:
OB} _ yim Im=0,1,2 232
B = X; aoqualm=0,1,2, ..., m (2.32)

Substituindo em 2.4.6.15 usando as equagdes 2.4.31 e 2.4.32, temos o sistema:
YoR x) = Ry %) + Ry x) + Ry x)+..+Rp, x) = 0 YioR; x} = Ry xf +

Ry x} + Ry xj+..+Rpy x} = 0

.................................................................................. (2.33)
Yo R; X™ = Ro ™ + Ry ™ + Ry ;™ +.. 4Ry x;™ = 0
Substituindo o valor de Rj no sistema de equagdes 2.33, temos o sistema 2.34:
J q
Z?:oaox]p + Zjn=0xj1a1 + Zjn=0xj2a2 +t erl=0xjmam - Z?:of(xj)x]p
YitooX] + TjkoXfar + Tjkoxjaz + -+ Tikox[" am — Tjof (¥}
.................................................................................. (2.34)

Zjn=0aoxjm + Zjn=0xjm+1a1 + Zjn=0xjm+zaz + -t Zjn=0xjm+mam - Z?:of(xj)xjm
Definindo:
S =YLoxt comt=0,123,..2m
K, = Z}‘zof(xj)x} com1=0,1,2.3,...m
Obtemos um sistema de equagdes lineares, que pode ser escrita da forma:
Soag+S, a4+ Span =K
Sia9+S, a1+ Spy1am =Ky
....................................................... (2.35)

Sm@o+ Sms1 1+ Spym @ = Ky
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Resolvendo o sistema linear 2.35, temos os valores de ag, ay,...,ay,, que sdo as

constantes do polinomio de interpolagdo P(x).

2.4.6.6 Extrapolagdo de dados

Durante as pesquisas foram encontrados trabalhos citando ajustes de modelos
matematicos, inclusive rede neural, mostrando como predi¢gdo os erros e correlagdes de
treinamento da rede como erro de previsao do método. Na verdade, um modelo matematico
pode se ajustar perfeitamente aos pontos de treinamento, porém os resultados para pontos fora
do treinamento (caso de previsao), nem sempre t€m valores ajustados ao modelo, em fun¢do de
extrapolagdo de dados. Isto também ocorre em redes neurais, especialmente quando se eleva
muito a quantidade de neur6nios ou graus de liberdade de uma rede.

O software MATLAB, separa alguns dados para validagao e teste da rede neural, que sdo
independentes dos dados usados no treinamento, para mostrar se o modelo realmente reproduz
as correlagdes existentes, em dados que ndo pertencem aos de ajuste do modelo, assim também
como parar o treinamento, no caso dos erros médios quadraticos de validagdo comecarem a
subir ou ndo apresentar mudangas durante certo nimero de interagdes da rede.

Segundo Chapra (2013), a extrapolacao € o processo de fazer uma estimativa de um valor
f(x)que esta fora dos pontos conhecidos, xi, X2, X3....Xn. Conforme a Figura 4, a extrapolacao
estende a curva a uma regido desconhecida, divergindo da previsdo. Polindmios de graus
elevados usados para ajustar uma curva, podem também levar a extrapola¢do ou oscilagdes dos
dados entre dois pontos (equagdes que apesar de dar resultados dentro dos pontos usados para
calculo do polindmio, podem dar valores muito fora da curva desejada).

Figura 4-Ilustragdo da possivel divergéncia de uma previsdo extrapolada
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E Xo Xy u X

Fonte: Chapra (2013)
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2.4.6.7 Amortecimento exponencial simples (AES)

O amortecimento exponencial simples ¢ utilizado em séries temporais que nao tém

tendéncia ao qual os dados oscilam em torno de uma média. A previsio ( Pr;1) € dada por:

Pii=aZi+ a(l—o)Zeg+ta(l—a)?Ze, + - (2.36)
Ou ainda:

Py = aZi+ (1—a)P; (2.37)
Sendo:

a o coeficiente de amortecimento (0< a < 1);

n Numero total de periodos na média;

Z¢_np, valores reais observados da propria varidvel que se deseja estimar, a cada intervalo
de tempo h anterior.

Quando a ¢ proximo de 1 a previsdo ¢ mais sensivel ao ultimo valor observado.

Geralmente adota-se Po = Zo ou Po= (£Z¢)/n

2.4.6.8 Amortecimento Exponencial Duplo (Método de Brown) -AED

Este método ¢ utilizado em séries temporais com tendéncia, ao qual existem atribui¢des
diferentes aos dados historicos da série. Se calculam dois amortecimentos, ao qual o primeiro
amortecimento (A;) dado por:

Ar= aZi+ (1—a)A, (2.38)

O segundo amortecimento (A’;) é dado por:

A= aAc+ (1—a)A'; (2.39)
Calculado os amortecimentos, se determina suas diferengas ( a.), dada por:

ar=2A,— A, (2.40)
E um fator de ajuste adicional ( b; ), dado por:

be= —=(A.— A" (2.41)

1_

o

Sendo a previsdo dada por:

Zeon = a4+ hb, (2.42)

Sendo:
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h numero de periodos futuros a serem previstos

2.4.6.9 ARIMA (Auto Regressivo integrado de média movel)

Segundo Oliveira (2007), o modelo Box e Jenkins ARIMA (Auto Regressivo integrado de
média movel), sdo modelos utilizados em séries estacionarias ou ndo, existindo varios programas
de computador desenvolvidos usando este método.

Segundo Franco (2011), um modelo Auto Regressivo (AR), se deve ao fato de que Yino
instante t ¢ fun¢do dos Y's nos instantes anteriores a t.

AR(P): Yy = @1 Y 1+ @Yot +¢p Yy (2.43)

O nome Médias Moveis (MA), vem do fato que Y ¢ uma funcdo soma algébrica
ponderada dos y; que se movem no tempo.

MA(Q): Yo =ur— O3B — 02— =B Hiyg (2.44)

O nome ARMA, designa o modelo que tem tanto uma parte AR (¢(:) # 1) como uma
parte MA (6(:) # 1).

ARMA(p, q):
Ye =01 Y1+ @Yot o+ 0p Y p+pe— 0101 =020 — =0 g

(2.45)
O modelo ARIMA supde que a d-ésima diferenga da série Yt pode ser representada por
um modelo ARMA, estacionario e inversivel. Na maioria dos casos usuais, d =1 ou 2.
Na Figura 5, se encontra a transformacao, considerando uma diferenca, em uma série com

tendéncia.
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Figura 5-Transformacdo de série ndo estacionaria em série estaciondria usando a primeira diferenca.

Série temporal ndo estacionaria Série da primeira diferenca
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Fonte:Adaptado de Oliveira (2007)

Os passos basicos da Metodologia Box e Jenkins, seguem uma metodologia que
envolvem etapas basicas a seguir (OLIVEIRA, 2007):

- Diferenciar a série para se obter estacionariedade, para isto se plota a curva do
correlograma da série a partir de diferencas Ay, AZy,.. A'y. Este processo se faz até o
correlograma cair dentro de faixas que demonstrem estacionariedade;

- Escolher um modelo para decidir a ordem apropriada AR e MA, baseado no correlograma
feito com as diferengas. O correlograma de um modelo MA ¢ zero depois de um certo ponto,
enquanto o de um processo AR declina geometricamente. Os correlogramas do processo ARMA
apesar de demostrar diferentes padrdes, eles caem depois de certo ponto;

- Estimativa do modelo. O préximo passo € a estimativa do modelo identificado no passo
anterior. A estimativa de um modelo AR ¢ direta, ele é utilizado o método dos minimos
quadrados ordinarios (MQO) para minimizar a soma dos erros quadrado, Y, €% . No caso dos
modelos MA, ndo se pode escrever a soma dos erros quadrado simplesmente como uma funcao
dos dados observados e dos parametros como no modelo. O que se pode fazer ¢ escrever a matriz
de covariancia do erro da média-moével e, assumindo normalidade, usar o método de maxima
verossimilhanga para estimativa (MVE). Para modelos ARMA, novamente aparece o problema
com o componente MA, porém pode-se também utilizar o (MVE);

-Diagnostico. Quando um modelo AR, MA ou ARMA ¢ ajustado para uma dada série
temporal, existem dois critérios frequentemente usados que refletem a qualidade do ajuste e o

nimero de parametros estimado. Um deles ¢ o Critério de Informagado de Akaike (AIC) e o outro



62

¢ o Critério de Informagdo Bayesiano de Schwartz (BIC). Se k ¢ o nimero total de parametros

estimado, tem-se que:

AIC(k) = nlog6? + 2k (2.46)
BIC(k) = nlogé? + klogn (2.47)
Sendo: n o tamanho da amostra;

RSS = Y &2 (2.48)
6% =RSS/(n—p) (2.49)

p namero escolhido de dias anteriores usado no modelo auto regressivo (AR)

Se varios modelos ARMA estdo sendo considerados, escolhe-se aquele com os menores
AIC e BIC. Os dois critérios podem levar a diferentes conclusdes;

-Previsdo. Supondo que um modelo tenha sido estimado com as observacdes, quer se
prever Y., , chamada de previsdo de k-periodos a frente. Primeiro ¢ necessario escrever a

expressdo para Yy, entdo substituir todos os valores futuros Yy,; (0 <j < k) pelas suas
previsdes € €,4; (j > 0) por zero (uma vez que seu valor esperado ¢ zero). Também sdo

substituidos todos os €,_; (j = 0), pelos residuos preditos.

2.4.7 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sao modelos matematicos inspirados no sistema nervoso dos
seres vivos. Possuem capacidade de manutengdo e aquisicdo de conhecimento, baseado em
informagdes, que podem ser processadas em um conjunto de unidades por um computador.

O processamento de informac¢des no cérebro humano ¢ regido por elementos
processadores biologicos que operam em paralelo e os modelos artificiais sdo sequenciais. O
neurdnio biologico € constituido por dendritos, pela membrana celular, nicleo celular e
citoplasma e ligado a este estd o axOnio com suas terminagdes sinapticas conforme

esquematizado na Figura 6.
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Figura 6-Neurdnio Biologico

Membrana celular

Nicleo celular

Citoplasma

Terminagdes sinapticas

Dendritos

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Os dendritos sdo constituidos por varios finos prolongamentos que formam a arvore
dendrital, e a principal fung¢do desses dendritos, consiste em captar de forma continua os
estimulos (impulsos elétricos) vindos de diversos outros neurdnios ou do proprio meio externo,
ao qual os mesmos estdo em contato (neurdnios sensitivos).

O corpo celular incumbéncia de processar as informagdes (sinais elétricos) advindas dos
dendritos a fim de produzir o potencial de ativagdo, que indicard se um neurdnio podera disparar
um impulso elétrico ao longo do axdnio.

O axo6nio ¢ constituido por um tnico prolongamento cuja missao ¢ conduzir os impulsos
elétricos para outros neurdnios conectores ou para aqueles que se conectam diretamente com
tecido muscular chamados de neurdnios efetuadores (Figura 7).

As terminagdes do axonio sdo constituidas de ramificacdes denominadas de sinapticas e
estas transferem os impulsos elétricos recebidos para outros detritos e dai o sinal ¢ transmitido

para sinapse de outros neuronios (SILVA; SPATI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 7-Conexdes sinapticas entre neuronios

Substancias
neurotransmissoras

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Similar ao cérebro humano em uma rede neural artificial os dados de entrada de um
modelo matematico com seus respectivos pesos fazem o papel dos sinais elétricos recebidos
pelos dendritos. Pois estes dados de acordo com o somatério dos pesos atribuidos a cada entrada,
sdo comparados com uma fun¢do matemadtica denominada funcdo de ativacdo (funcdo esta,
similar a capacidade do neur6énio bioldgico de medir os impulsos elétricos recebidos e
conforme o diferencial de potencial elétrico, ele enviar ou ativar o sinal para os axonios).

No neurdnio artificial uma vez ativada a fun¢ao matematica, se associa a saida da funcao
a um novo peso e o resultado desta nova fungdo servird para alimentar novos neurénios em
outras camadas da rede neural artificial, o processo continua até se atingir a camada de saida ao
qual o resultado do sinal ¢ comparado com padrdes definidos em periodos de treinamento da
rede, ndo se atingindo um valor de erro menor ao desejavel na saida os pesos sdo reajustados
novamente na rede até os valores convergirem ou se aproximarem ao maximo do valor desejado
na saida.

A diferenga entre o sinal de saida e o desejado dentro do periodo de treinamento da rede
neural ¢ tratada matematicamente, de forma que a diferenga seja minimizada na camada de

saida, para isto se faz os reajustes dos pesos em cada entrada dos neuronios artificiais.
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A Figura 8, apresenta uma representagdo esquematica comparativa entre um neuronio
real e um neurdnio artificial.

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2007) as principais utilizagdes de redes neurais
sdo para tarefas de classificagdo, tais como, reconhecimento de caracteres, reconhecimento de
imagens, diagnosticos médico, diagndsticos de equipamentos, analise de risco de crédito,
deteccao de fraudes e detecgao de falhas em sistemas industriais, categorizagao, agrupamento de
sequéncia de DNA, mineracdo ou classificacdo de dados, andlise de expressdo gé€nica e
agrupamento de clientes, previsdo de tempo, previsdo financeira, modelagem de sistemas

dinamicos e previsao de sequéncia de DNA.

Figura 8-Representacdo esquematica comparativa entre o neurdnio real e neurdnio artificial.

NEURONIO
BIOLOGICO
NEURONIO
; / . ARTIFICIAL
X = > jungio ativagio saida
el hm aditiva

sinais de pescs
entracda sindoticos

Fonte: Souza (2011)

Uma das redes neurais que ¢ muito utilizada para previsdo em séries temporais com
variaveis multiplas com tendéncias e sazonalidades ¢ a que usa o algoritmo de retropropagacao
do erro.

Segundo Ludwig Jr e Montgomery (2007), um algoritmo de retropropagacdo pode ser

descrito em cinco etapas a seguir:
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A primeira etapa, consiste em se arbitrar aleatoriamente pesos sinapticos e niveis de bias,

em distribui¢do uniforme de forma que a média destes pesos seja zero.

2 Wik _ (2.50)
n

Ytbij

20— 2.51)

Sendo:

1 se refere a camada;
J se refere a posi¢do do neurdnio na camada;
K se refere a linha de destino da propagac¢ao do sinal;
W se refere ao peso sindptico que inicialmente € atribuido aleatoriamente;
b se refere ao valor das bias que inicialmente ¢ atribuido aleatoriamente.
Um esquema basico de uma rede neural, com uma camada de entrada, uma camada oculta

e uma camada de saida, mostrando os pesos sinapticos e as bias pode ser visto na Figura 9.

Figura 9-Esquema bésico de uma rede neural, mostrando os bias e os pesos sinapticos
que devem ser arbitrados inicialmente

Sinais Camada
de de
Entraca entrada

Camada
oculta

X,

Fonte: o autor

A segunda etapa consiste em utilizar os exemplos de treinamento, ao qual para cada um,
realiza-se a propagacao dos sinais e a retropropagacao dos erros com correcao dos pesos € niveis
de bias.

A propagacdo dos sinais segue conforme Equacdo 2.52 e 2.53 a seguir:

Propagacdo para a primeira camada ou camada de entrada:
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Vij = ;-lzl Wijk * (D(i—l)j + bU (252)
Sendo:

n o numero de neurdnios da camada anterior a camada i;

i refere a camada;

j refere a posi¢ao do neurdnio na camada;

W peso atribuido a cada sinal que sai do neurénio da camada anterior;
o refere ao sinal de saida do neurdénio que envia o sinal ao proximo neurénio ou a saida
da rede (neste caso estd se considerando uma saida sigmoide).
Nota: Para a primeira camada ou camada de entrada os valores de § sdo iguais aos do
sinal de entrada

©. 1 (2.53)

ij= 75

1+€

Na Figura 10, temos a tipologia de uma rede neural Multilayer Perceptron (MLP), o sinal
se propaga até se obter o sinal de saida aplicado a ultima camada s, que é comparada por um
valor desejado (d) ou valor obtido durante o periodo de experiéncia ou treinamento da rede.

A diferenca entre o sinal de saida (Yj (n)) e o sinal desejado € o erro (e) obtido na iteracao

(n) da rede neural.
ej =dj- Yj (n) (2.54)
O sinal de erro global e instantaneo E(n) da rede, para os j neuronios ¢ dado pela Equacao
2.55, ao qual o erro de cada neurdnio ¢ elevado ao quadrado, para se evitar que um erro negativo

de um neurdnio em relagdo a resposta desejada compense ou reduza o valor positivo encontrado

em outra saida ou neurdnio de saida.

E(n) = -3 e;(n)? (2.55)
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Figura 10-Tipologia de uma rede neural tipo Multilayer Perceptron (MLP)
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Fonte:Adaptdo de Carvalho et al. (2007).

O erro global médio para todo um conjunto de treinamento (E) ou seja para um niimero
N de interagdes € dado pela média aritmética dos erros globais instantaneos, conforme Equagao

2.56;
E=-3N,EM) (2.56)

Segundo Ludwig Jr e Montgomery (2007) o erro global instantaneo médio e o erro global
médio ¢ funcdo dos pesos sinapticos e das bias. Assim se procura ajustar estes pardmetros de
forma a se ter o minimo erro desejado.

A Equagao do erro global instantaneo pode ser escrita em funcao dos pesos:

E= izn(dn —0(Z Wor 0(...0(Zgj Wor o(...0(X; Wy x;))))))? (2.57)
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A derivada da fungdo erro instantdneo E(n) na enésima interacao (n) em relagdao ao peso

sinaptico (W ) € representado pela tangente na Figura 11.

Figura 11 -Representagao grafica da funcéo Erro x Pesos sinapticos

i
Wy )

i
Ny

Fonte: Ludwig Jr e Montgomery (2007)

Derivadas parciais sao usadas entdo para se ajustar os pesos sinapticos de forma a se obter
um minimo de erro ao qual as variagdes de pesos sofrem corre¢des a cada interagdo(n), segundo

uma taxa de aprendizado (n) conforme Equacdo 2.58, conhecida como a regra delta:

AW;;(n) = —nfvf—f?i) (2.58)
Aplicando-se a regra da cadeia obtemos:

IE() _ 9E(n) de;j(n) dy;(n) aV;(n) (2.59)
aW(n)  dej(n) dy;(n) AV;(n) W ;;(n)
O gradiente local do neur6nio dE (n)/ dV;(n), pode ser expresso como:

dE(n) _ 9E(m) dej(n) dy;(n) (2.60)

avi(n)  dej(n) dy;(n) aV(n)
Usando a Equagio 2.54, verificamos que dE(n)/ dY;(n), pode ser expresso como:

0E(n) _ _

2v,m (2.61)
O sinal de saida do j neurdnio na interacao n (Yj(n)), pode ser dado por:

Y;(n) = 0;j(V;(n)) (2.62)
Usando a Equacao 2.62, verificamos que:

ay](n) _ N g

Mostra-se assim que o valor da derivada parcial, ©;'(V;(n)) depende do valor da fungao

de transferéncia ou funcao de ativacao escolhida para cada neuronio.
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Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), o objetivo da funcao de ativacdo ¢ limitar a saida
de um neurdnio, dentro de valores razoaveis a serem assumidos pela propria imagem funcional

As fungdes de ativagdo podem ser parcialmente diferencidveis ou totalmente
diferencidveis, entra as parcialmente diferenciaveis temos a funcdo degrau (Figura 12), fun¢do
de ativacao degrau bipolar (Figura 13) ou fun¢ao sinal, fun¢ao rampa simétrica (Figura 14). As
fungdes totalmente diferencidveis mais usadas sdo as fungdes logisticas (Figura 15), funcao
tangente hiperbolica (Figura 16), fun¢do gaussiana (Figural7) e a funcdo de ativagdo linear

(Figura 18).

Figura 12-Fung@o de ativagdo degrau

g(u)

fhie 1, seu=0
9 =10 . seu<0
— | >
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)
Figura 13-Fungao de ativagdo degrau bipolar
glu)
1

1, se u>0

g(w)=4 0, se u=0
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&1
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)
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Figura 14-Funcgao de ativag@o rampa simétrica

glu) ,

Y

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Figura 15-Fungéo de ativagdo Logistica ou sigmoide
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Figura 16-Funcao de ativacdo Hiperbolica
g(u)
n

1

Y

s -1

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)
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Figura 17-Funcao de ativacdo Gaussiana
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Figura 18-Fungao de ativagdo Linear

g(u)

gu)=u

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Se por exemplo a fun¢do for sigmoide ao qual a fungdo de transferéncia correspondente
¢ dada pela Equacado 2.63:

Sua derivada parcial seria conforme Equagao 2.64:

, e—Vj(n)
©;j (V}(Tl)) = m (264)
A fungdo do gradiente local do neurdnio j, §; (n) pode ser reescrita como:

__0E(m) _ ’

6i(n) = v —ej(n)o; (V;(n)) (2.65)
Desenvolvendo-se dV;(n)/ dW;;(n), em que:
Vi(n) = X Wi = Y;(n) (2.66)

. an(n) _ v

W Y;(n) (2.67)

Assim, a Equacdo 2.59, fica reescrita da seguinte forma:
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2 = —¢;(m)o;’ (Vi (m)Yi(n) (2.68)

owii(n)
Ou ainda pela Equagdo 2.65, temos:

AE(n)
oWj(n)

Segundo Ludwig Jr e Montgomery (2007), com isto se faz as corre¢des de todos os pesos
sindpticos e niveis de bias dos neuronios das ultimas camadas.

As correcoes se fazem, através de um vetor delta, tangente a curva do erro quadratico
médio e os respectivos pesos e no sentido do erro minimo quadratico, ou contrario ao gradiente,

conforme ilustrado na Figura 19 e 20.

Figura 19- Interpretacdo geométrica da regra delta
E(w)

\

wheew@ w) O w

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Figura 20-Regra delta considerando dois pesos
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Erro
quadatico hiperparaholoide
médio

T

Minimo Glohal

Peso Y

.......
.....
~m

------
.....

5
Yetor Peso
Atual

Vetor Peso Vetor
Peso X Tdeal Delta

Fonte: ICMC (2018)
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Aplicando-se a Equacdo 2.58 e 2.68, temos:

AW;;(n) = n g () (V;(n))Y;(n) (2.70)

Ou ainda pela Equacao 2.69:

AW;;(n) = —n §;(n)Y;(n) (2.71)

Este processo de corre¢ao dos pesos se inicia na ultima camada e se propaga para as
camadas imediatamente anterior, de forma que todos os pesos sdo reajustados no sentido de
minimizagao do erro.

Valores infinitesimais dos sinais obtidos ap6s correcao dos pesos sao calculados.

av;
av,(n) = awkfg)l) oW, (n) 2.72)
E consequentemente o valor de Y;(n), seria também corrigido:
ay;
aY;(n) = avigg av;(n) (2.73)

Considerando a Equacgao 2.72 e 2.73, temos:
aYi(n) _  9Yy(n) aV;(n)

W) AVi(n) aWp(n) (2.74)
ou:

aYi(n) /

s = O (V)Y 2.75)
Assim, temos que:

aYl(n) = (D]’(V](n))Yk(n) 3Wkl(n) (276)

O valor de dY;(n) € o acréscimo sofrido pelo neurénio i, apds receber o acréscimo
infinitesimal dWj,;(n) ao seu peso Wy;(n), distribuindo este sinal para todos os neurdnios a ele

ligado das camadas anteriores. Assim cada neurénio da camada J,
av j (n)
ay;(n)

= W;;(n) (2.77)

Assim usando a Equagdo 2.72 e 2.75, temos que:

aV;(n) = @' (V; (1)) Yie(n) dWies ()W () (2.78)
Pode-se entdo corrigir os sinais de saida, que vai gerar um novo erro E(n):

0E;(n) = 6;(n)aV;(n) (2.79)

Mas ¢ necessario somar todas as parcelas oriundas dos neurdnios da camada j, assim:

0E(n) = ¥, E;(n) (2.80)
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Ou ainda, usando a Equacgao 2.79, temos:

0E(n) = X, 8;(n)av;(n) (2.81)
Da Equacgao 2.78, temos:

0E(n) = X, 8;(m) o)’ (V;(n)) Yy (n) Wy, (n)W;;(n) (2.82)
Ou:

s = o (1)) Ye () Zy 8 Wy () (2.83)
Ou ainda:

E(n) = o (V;(n)Yr(n) 0Wy,; (n) X3, 8;(m)W;;(n) (2.84)

Usando a regra delta, ou Equacdo 2.58 e 2.83, temos a Equagdo que faz as correcdes de

peso da rede neural:

AW;(n) = —no;’ (V;(n)) Ye(n) TI 8 ()W (n) (2.85)

2.4.8 Vetor suporte de Maquina (SVM)

Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs), que foram introduzidas por Vapnik (1998).
no inicio dos anos 90, provaram ser uma técnica eficaz e promissora para a separagao de dados.

SVMs tém a capacidade de resolver problemas de classificagdo e regressao, adquirindo
com o aprendizado na etapa de treinamento, a capacidade de generaliza¢do. Considerando um
problema binario, o objetivo da SVM sera de separar as instancias das duas classes através de
uma fun¢ao que serd obtida a partir dos exemplos conhecidos na fase de treinamento. O objetivo
sera produzir um classificador que funcione de forma adequada com exemplos ndo conhecidos,
adquirindo assim a capacidade de predizer as saidas de futuras novas entradas (OLIVEIRA-
JUNIOR (2010)),

Os SVMs recentemente fizeram muitos avangos em suas teorias estudos e
implementagdes de algoritmos. Eles foram aplicados com sucesso em muitos campos, tais como
categorizagdo de texto, reconhecimento de fala, controle remoto, detec¢ao de anélise de imagem,

previsao de séries temporais, seguranca da informacao e outros (DENG, TIAN e ZHANG, 2013)
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Segundo Kinto (2011), a formulacdo do SVM resulta em um problema de otimizagao
quadratica e envolve o principio de minimizagdo do risco estrutural (structural risk
minimization), em vez do principio de minimizacdo do risco empirico (ERM, empirical risk
minimization), muito empregado pelas redes neurais artificiais.

A maximizac¢do da margem M de separagdo entre as superficies positivas e negativas esta
ilustrada na Figura 21.
Figura 21- Margem de separacao entre hiperplanos nas fronteiras das classes positiva (quadrado

preenchido) e negativa (circulo preenchido). No SVM queremos que a margem M seja maximizada.
Os eixos ordenados x1 e x2 representam as dimensdes das amostras no espago 2
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Fonte: Kinto, 2011
Dado que (no espaco 2D):
- O semi-plano positivo ¢é separado pela reta: xp:wt.xp + b = +1 (2.86)
- O semi-plano negativo é separado pela reta: xn:wh.xn +b = +1 (2.87)
xXp = xn + Aw (2.88)

Os parametros w e b sdo, respectivamente, o peso € o bias. Semelhante as redes neurais,

eles serdo ajustados durante o processo de treinamento do SVM, sendo que xp representa as

amostras da classe positiva e xn representa as amostras da classe negativa.

Pode-se calcular a margem M em fungdo de w e b, como a seguir:

M =xp—xn
M = |Aw|
M = AVwt.w

(2.89)
(2.90)

(2.91)
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Segundo Liang et al. (2011), na maioria dos casos, os dados sdo linearmente
inseparaveis devido a fundo desconhecido (ruidos), ou ndo-linearidade intrinseca. Conforme
mostrado na Figura 22, ndo € possivel construir um hiperplano, que possa separar-se linearmente

as duas classes sem erro.

O objetivo € encontrar uma fung¢ao f'( x ) que desvia de y , por um valor ndo superior a

€ para cada ponto de treinamento x e, a0 mesmo tempo, € o mais plano possivel.

Figura 22 -As variaveis de folga e o hiperplano separador 6timo (OSH)
para o caso linearmente inseparavel.
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Fonte: Adaptado de Liang et al. (2011)

A variadvel de folga (&;) foi introduzida por Cortés e Vapnik para construir o hiperpalano
separador 6timo (OSH), considerando os inevitaveis erros ou ruidos medidos que comportam
os dados. A restricdo a desigualdade da OSH pode ser expressa na forma:

(wtx; + b).y; =1 —¢; sujeito as condigdes: & >0 e i=1,2,3,..n (2.92)

Sendo ¢; ¢ a variavel de folga, que ¢ uma medida de quao longe a amostra se afasta
do hiperplano limite (Figura 22). Em seguida, a constru¢do da OSH pode ser expressa como o

problema de otimizacao (LIANG et al.,, 2011):
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minimizar <[l wll+C XV g (2.93)

sujeito a: (Wix; +b).y; =>1—¢ eg =0

Sendo C um fator penalizador que controla a troca entre o erro de treinamento e a
margem.

Existirdo situagdes nas quais um classificador linear como apresentado ndo encontrara
alguma maneira de separar as amostras. Nesse caso ¢ necessario usar um classificador com
funcdo de separagdo ndo linear (LOPES, 2016)

A medida que se aumenta o espago da dimensdo do problema, aumenta também a
probabilidade desse problema se tornar linearmente separavel em relagao a um espago de baixa
dimensdo. As fungdes de Kernel tém a finalidade de projetar os vetores de caracteristicas de
entrada em um espago de caracteristicas de alta dimensao para classificacdo de problemas que
se encontram em espacos nao linearmente separdveis. Entretanto, para obter uma boa
distribuicdo para esse tipo de problema, ¢ necessario um conjunto de treinamento com um
elevado niimero de instancias (GONCALVES, 2010, apud LOPES 2016)

A Figura 23, apresenta o processo de transforma¢do de um dominio ndo linearmente
separavel, em um problema linearmente separavel através do aumento da dimensdo, ao qual ¢
feito um mapeamento por uma funcao de Kernel F(x).

Figura 23 - Transformagdo: problema ndo linearmente
separavel em um problema linearmente separavel

/'/ /
Kernel - F(x) ;/ il ~71

Espago de entrada Espacgo de caracteristicas

Fonte: Adaptado de Rebelo, 2008.

Segundo Gongalves (2018), uma funcao Kernel recebe dois dados de entrada xi e xj e

calcula o produto interno destes dados no espago de caracteristicas
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No qual @ (.) deve pertencer a um dominio ao qual seja possivel o calculo do produto
interno. Essas fun¢oes também satisfazem as condi¢des do Teorema de Mercer.

Teorema de Mercer: uma determinada fun¢ao ¢ definida como sendo de Kernel, se a matriz

K ¢ positivamente definida (autovalores maiores que zero), sendo K ¢ obtida por:

Segundo Kinto (2015) existem trés fun¢des Kernels mais usadas, a fungao linear dada
pela Equagao 2.96, usadas para classes linearmente separaveis, ¢ as outras duas, a Kernel

polinomial e a Kernel de base gaussiana radial (RBF), expressas pelas equagdes 2.97 e 2.98,

respectivamente.
K(x.x") = (xt.x) (2.96)
K(x.x) = (1+ (xt.x))" (2.97)

Sendo: p grau da fung¢do polinomial
! -1 !
K(x.x') = exp(;llx - x'||% (2.98)

Sendo: y (gama) a largura da fun¢do base radial gaussiana.

Segundo Lopes (2016), para construir um hiperplano 6timo, o SVM emprega um
algoritmo iterativo de formagao, que ¢ utilizado para minimizar uma funcdo de erro. De acordo
com a forma da funcao de erro, os modelos SVM podem ser classificados em 4 grupos distintos,

sendo dois de classificagdo e dois de regressao:

» Classificagdo SVM Tipo 1

Também conhecida como Classificagdo C-SVM. Para este tipo de SVM, o treinamento

envolve a minimizagao da fung¢ado de erro:

%Wt.W +CY¥Ve (2.99)

sujeita as restri¢des:
wWo(x)+b)y,=1—¢ eg=0 i=1,2,..N
Sendo C a constante de capacidade, w o vetor de coeficientes, b uma constante e representa
parametros para tratamento de dados nao-separaveis (dados de entrada). O indice i classifica os
N casos de treinamento. Nota-se que y; € +1, representa os rotulos de classe e x; representa as

variaveis dependentes. A funcdo de Kernel @(x;) ¢ usada para transformar os dados de entrada
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(independentes) para o espaco de caracteristicas. Deve se notar que quanto maior for o C, mais
a fungdo erro ¢ penalizada. Assim, C deve ser escolhido com cuidado para evitar uma

extrapolagdo de dados.

Classificagao SVM Tipo 2

Também conhecida como Classificagdo nu-SVM. A modelo de Classificagdo SVM Tipo 2,

minimiza a funcdo de erro

“wtw—vp + -3V g, (2.100)

sujeita as restrigdes:

wWo(x)+b)y,=2p—¢ eg=0i=12,..,N ep=0
Regressdo SVM Tipo 1

Na Regressdao SVM, tem-se que estimar a dependéncia funcional da variavel dependente y
relacionada a um conjunto de independentes varidveis x. Logo, assume-se que a relagdo entre as
variaveis dependentes e independentes ¢ dada por uma fungdo deterministica fun¢do fadicionada
de algum ruido:

Y =f(x) + ruido (2.101)

A tarefa ¢ entdo procurar uma forma funcional para f que pode corretamente predizer novos
casos nos quais o SVM nio tenha sido apresentado antes. Isso pode ser alcangado treinando o
modelo SVM em um conjunto de amostras, isto €, treinando o conjunto, um processo que
envolve, como na classificacao, a otimizacao sequencial de uma fungao de erro. Dependendo da
definicdo dessa fun¢do de erro, tem-se a Regressao SVM Tipo 1, também conhecida como
Epsilon-SVM Regressio, que tem sua fungdo de erro dada por:

—whw+ CEY e + X g (2.102)

A fungdo erro € minimizada, sujeita as seguintes restri¢oes:

wo(x)+b—y, < e+ &
yi —wio(x;) —b; < e+ g
g, =20, i=12,..,N

&; ¢ uma variavel de folga ou ruido
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Regressao SVM Tipo 2

Também conhecida como Regressao nu-SVM. Para esse modelo de SVM, a fungdo erro ¢

dada por:
—wht.w — C(ue + - XV (g +€))) (2.103)
A func¢do erro ¢ minimizada, sujeita as seguintes restrigdes:
W'o(x;) +b) —y; < e+ g
Vi—(WO(x) +b) < e+ &

€, & =20, i=12,.,.N, =0

2.4.9 Rede Neural Convolutiva (CNN)

Segundo Bezerra (2018), aprendizagem Profunda ¢ uma subarea de Aprendizagem de
Maquina que investiga técnicas para simular o comportamento do cérebro humano em tarefas
como reconhecimento visual, reconhecimento de fala e processamento de linguagem natural.
Algoritmos de aprendizagem profunda, objetivam produzir representagdes hierarquicas de alto
nivel dos dados de entrada, por meio de camadas de processamento sequencial, em uma rede

neural artificial.

Segundo Rocha e Melidiu (2015), diversos fatores contribuem para tornar esta tarefa
complexa, como a oclusdo parcial do objeto, diferengas de iluminagdo, variacdes em cenas de
fundo, além das diferentes configuragdes que objetos do mesmo tipo podem apresentar. Para
associar a relagdo entre os valores dos pixels e o conteudo da imagem geralmente hd uma
primeira etapa de pré-processamento, que inclui obter uma descri¢do do conteudo da imagem
mais apropriada que os pixels. Para isto, aplicam diferentes extratores de caracteristicas, a
depender da tarefa em questao.

E possivel transformar nimeros em imagens, imagens estas, que 0 nosso cérebro no ¢
capaz de identificar, porém podemos associar a imagem a uma classificagdo feita e reconhecida

no computador.
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As redes neurais convolutivas sdo redes do tipo Feedforward na qual cada camada
aprende representagdes hierdrquicas em varios niveis de abstragao (VILLALOBOS 2016)

. Cada neur6nio da saida de uma camada de convolucio ZXest4 associado a uma regido
da imagem de entrada Xi e a um conjunto de parametros, chamados Kernels e cada camada de
convolugdo possui um Kernel.

O valor no neurdnio de saida ¢ uma fun¢ao do produto interno entre um dos Kernels
Wke essa regido da entrada Xi , ou seja ZK = f(W* x Xi). Chamamos o conjunto de todas as
saidas Z* associadas a um Kernel W¥ de Feature Map k. Para uma entrada X de dimensio w x
h e um Kernel W de dimensdo s x s, o Feature Map do kernel computaw —s+ 1 xh—s+ 1
valores de saida.

A fungdo de disparo ¢ computada com o mesmo parametro W em diferentes regides da
imagem. A camada de convolug¢do funciona como uma extratora de caracteristicas, especializada

em imagens (ROCHA,2015)

Figura 24 -Feature (caracteristicas) ou classificador (Kernel) treinaveis.

Caracteristica Caracteristica Caracteristica Classificador

(Baixo Nivel) F.' (Médio Nivel) - (Alto Nivel)  [™ Treindvel

Fonte: Villalobos (2016) adaptada

Na Figura 24, se mostra uma estrutura hierarquica de 3 niveis de representacdo. A

entrada, o primeiro nivel de representagao sao os pixels da imagem (a foto mesma), no primeiro
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feature transform (Baixo Nivel), sao detectados tipicamente a presenga ou auséncia de bordas
com também orientacao especifica e locagao da imagem.

O segundo feature transform (Médio Nivel) extrai as partes de um objeto e o terceiro
feature transform (Alto Nivel) detecta objeto ou combinagdo das partes.

Os feature maps de Alto Nivel sdo mais globais e invariantes. Os Feature maps de Baixo

Nivel s3o compartilhados entre os diferentes Feature maps das camadas posteriores

(VILLALOBOS, 2016).
2.4.10 Necessidade de pré-tratamento dos dados.
2.4.10.1 Normalizacgdo dos dados

Em uma estagdo de tratamento de efluentes sao medidos dados importantissimos para o
controle da Estagdo, como pH, temperatura, concentragdes diversas de Demanda Bioquimica e
Quimica de oxigénio e vazao.

Cada uma dessas variaveis tem suas unidades de medida diferentes e para se observar a
influéncia de uma variavel sobre as demais, especialmente se tratando de sistemas multivariavel,
técnicas de normalizagdo dos dados sao utilizados.

Campana (2010) propoés um modelo de transformac¢do de dados para uso em Analise de
Componentes Principais, que consiste em se transformar a varidvel em uma multiplica¢do do
desvio reduzido pelo seu coeficiente de variacao:

Zi; = Zi* CY; (2.104)
parai=1, 2,..., n observagdes e j=1, 2,..., p varidveis, sendo:
Z;; : o valor da i-ésima observagdo da variavel Xj transformada;
Zij = X‘;—_J”J o valor da i — ésima observacao da variavel Xj padronizada; (2.105)
Xj; o valor da i-€ésima observagdo da variavel Xj;

pj: amédia da variavel Xj;  o;: € o desvio-padrdo da variavel X

v, = %, ¢ o coeficiente de variacdo da variavel Xj; (2.106)
]

Substituindo (2.40.1) € (2.4.10.3) em (2.4.10.2), temos:

* Xij—uj
7y =5t (2.107)
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Assim, as variaveis transformadas passam a estar numa mesma escala de medida, com
médias iguais a zero, porém com variancias diferentes de um e proporcionais aos seus respectivos
CVs.

Este modelo pode ser usado também para unidimensionalizar dados de séries temporais.

Outro modelo ¢ o uso da diferenc¢a entre 0 maximo ¢ minimo da série

Xjj—minimo

7z (2.108)

U 7 méaximo—minimo

Segundo Rocha (2015), a normalizacao dos dados se faz necessaria para trabalhos com
redes neurais convolutivas, porque o algoritmo que ajusta os parametros do modelo usa os
valores dos dados de entrada no calculo do ajuste, se os dados de entrada possuem valores muito

altos ou muito baixos o modelo ndo consegue generalizar de modo satisfatorio.

2.4.10.2 Preenchimento de dados faltantes.

Em funcdo de quebra de equipamento de analises, feriados e problemas analiticos
diversos, ¢ normal acontecer de dias sem ser computados alguns resultados, isto cria uma
situacdo de descontinuidade em algumas séries temporais.

Segundo Santos (2012), uma falha na série temporal pode comprometer a analise e a
interpretacdo de dados.

Modelos de séries temporais unidimensionais sdo usados no preenchimento de dados
faltantes em variaveis continuas (caso de séries temporais).

FERNANDEZ (2007), criou falhas em séries temporais que estavam completas e aplicou
métodos estatisticos de analise de regressdo multipla, média simples, média de trés estacdes, e
outros métodos para prever dados faltantes na série e verificar qual método teve melhor

resultado.
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2.4.10.3 Suavizagado dos dados para redu¢do do ruido

E conveniente se obter métodos que permitam um bom tratamento de remocdo (ou
atenuacdo) maxima do ruido indesejavel, sem causar descaracterizacdo da informacdo de
interesse.

O objetivo da suavizacao € produzir mudangas lentas de valor em nossos dados, de modo
que seja mais facil ver tendéncias, sem muita interferéncia de ruidos da série original, diversas
técnicas de suavizacao sdo utilizadas para se obter uma curva suavizada, entre elas métodos de

média mével, interpolacio polinomial e transformadas wavelets.

Segundo Ghosh e Raychaudhuri (2017), seja qual for a fonte de dados de séries
temporais, ¢ esperado que alguma quantidade de ruido sejam incorporadas. A analise de tais
dados em presenga de ruido geralmente pode deixar de fornecer informagdes precisas. O método
de filtragem de dados de séries temporais € uma ferramenta para limpar esses erros, pois podemos
com isto tornar os dados compativeis para analises futuras.

E necessario o amplo desenvolvimento de metodologias e ferramentas que possibilitem
processar sinais de maneiras particulares ao invés de somente analisar os sistemas existentes,
como acrescenta Oppenheim e Willsky (2010), “um contexto muito comum em que esses
problemas surgem € no projeto de sistemas para melhorar ou restaurar sinais que foram
degradados de alguma maneira”.

Para ilustrar o objetivo de uma suavizagdo vamos supor que se espere de um dado
qualquer um comportamento conforme a linha verde na Figura 25, porém em fungao de variagdes
nas andlises e erros diversos (ruidos), os dados se mostrem conforme o da linha vermelha na
mesma Figura. Para se ter uma aproximacado da curva sem ruido (suavizada), se usou umas das
técnicas de suavizacdo que se consiste em interpolar polindmios do segundo grau a cada 11
pontos em sequéncia aos dados obtidos com ruido, ficando a nova curva cosntituida do 1 ao 2
ponto com a interpolagdo dos 11 primeiros obtidos e a ligagdo do 2 ao terceiro ponto com a
interpolac¢do dos pontos de numero 2 ao numero 12, e assim sucessivamente cobrindo todos os
intervalos e pontos andlizados. Na Figura 26, temos a interpolacao de 11 pontos em polinomio
de 1 grau, na Figura 27, temos a interpolacdo também de 11 pontos na sequencia com um
polindmio do segundo grau (observa-se que houve uma aproximagao melhor dos dados obtidos

em relagdo ao polindmio do primeiro grau. Na Figura 28, temos um polinomio do segundo grau
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so que com 21 dias de sequencia. A escolha destas combinagdes podem gerar aumento ou

diminuigdo dos erros em relagao ao resultado esperado.

Figura 25- Dados esperados (linha verde) versus Dados com ruido (linha vermelha)

Dados esperados x Dados com ruido
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Dados com ruido
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Fonte: O autor



Figura 26-Curva suavizada em azul obtida pelos dados com ruido da Figura 25 versus
curva desejada em verde feito por Interpolag@o polinomial de primeiro grau de 11
pontos sequenciados por vez

Dados esperados x Dados com ruido

16 T T

Dados esperados
14 Dados suavizados

12

10

_2 i i i i i i i i i
0 10 20 30 40 50 60 70 BO 50 100

Suavizacgao por interpolagao 21 pontos sequenciados e polinomio 1 grau
Fonte: O autor

Figura 27 - Curva suavizada em azul obtida pelos dados com ruido da Figura 25
versus curva desejada em verde, feito por Interpolagdo polinomia de segundo grau de
11 pontos sequenciados por vez
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Fonte: O autor
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Figura 28 - Curva suavizada em azul versus curva desejada em verde feito
por Interpolagdo polinomial de segundo grau de 21 pontos sequenciados

por vez
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Suavizacdo por interpolacdo 21 pontos sequenciados e polinomio 2 grau
Fonte: O autor

2.4.10.4 Transformada de Fourier cldssica.

Segundo Morettin e Toloi (2006), a andlise de Fourier ¢ uma das formas mais tradicionais
para tratamento de sinais e séries temporais. Esta técnica foi criada por Jean Baptiste Joseph
Fourier e publicada em 1822 no seu trabalho intitulado Theorie Analitique de la Chaleur. Fourier
dedicou-se na resolucao das equacdes diferenciais que regem a transferéncia de calor utilizando

uma técnica de séries de senos e cossenos (séries de Fourier), para resolver seus problemas.

flx) = AZ—O + Y1 ancos (n.x)+ X, b,sen (n.x) (2.109)
Os coeficientes Ao , an € by sdo relacionadas com fungdes de f (x) definidas por integrais.
a, = % foznf(t) cos(nt )dt (2.110)
by == [, f(t) sen(nt) dt (2.111)

Assim usando a andlise de Fourier Candnica, uma série temporal pode ser decomposta
ortogonalmente em termos de senos e cossenos definidos em diversas bandas de frequéncias,

Morettin e Toloi (2006)
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2.4.10.5 A forma complexa da série de Fourier

Segundo Boggess e Narcowich (2009), muitas vezes, ¢ mais conveniente expressar a série
de Fourier na sua forma complexa usando as exponenciais complexas, e*, n € Z, ao qual Z
denota os inteiros {...-2,-1,0,1,2,...}
A exponencial complexa tem a seguinte definigdo:
Para qualquer nimero real t, o exponencial complexo ¢
et = cos(t) + isin(t) (2.112)
Sendol: i =+/—1

Usando a série de Taylor e expandindo os termos cos(t) e sen(t), na Equacao 2.112, temos:

it e ¢t : B8
e =(1_Z+Z+"°)+l(t_§+§+'") (2.113)
Para cadate s e R, temos:
ei(t+2I) — 4it (2.114)
let| =1 (2.115)
et = e7it (2.116)
elt.els = el(t+s) (2.117)
it .
== el(t—s) (2.118)
ety =iel (2.119)
d¢

Para dois vetores X e Y, serem considerados ortogonais no espaco tridimensional (R?),
seu produto interno, expresso pela Equacdo 2.120, deve ser igual a zero (BOGGES e
NARCOWICH, 2009).
X, Y) = IXIIY1l. cos(6) (2.120)
Sendo 8 ¢ o angulo entre X e Y
Considerando o produto interno no espago bidimensional L? [—7, ] temos a Equagdo

2.121:

—(elnt,eimt) = — [™ eintemt gt (2.121)

Da Equacdo 2.121, temos:

— |7 eintemige = — [ einte=imt gt (2.122)



f” einte—imt J¢ — f” e(n-m)it j;
-7 -7

n-m)it
e(m=-myit

-7

f_”n e(n-mit g4 —

(n—-m)i

Temos para n#m, da Equacao 2.124:

e(n—m)it

T[:O

-7

(n—-m)i
Para n=m da Equac¢do 2.123, temos:

T a-mit gy — (T =
J_ etmitde = [ 1dt = 2n

90

(2.123)

(2.124)

(2.125)

(2.126)

Supondo que v seja um vetor projetado em um espaco Vo, N-dimensional com base ortogonal

(e1,e2,€3,....€n ), pertencente ao vetor Vo, como ilustrado na Figura 29.

Figura 29-Projecao ortogonal do vetor v no vetor v

Vo

Origin

Fonte: Boggess e Narcowich 2009

A projecao ortogonal do vetor v € V no vetor Vo, pode ser dada por:

VN
Vo = 2j=19;€;

Sendo: @; = (v, e;) ou seja o produto interno do vetor v com o vetor e; .

Se f(t) = X% _ a,e™ nointervalo —m <=t <=1

(2.127)
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a, = % [F F®) et (2.128)

A Equagdo 2.128 expressa uma versdao complexa da série de Fourier (BOGGESS e

NARCOWICH, 2009).

2.4.10.6 A transformada de Fourier continua e discreta

A transformada Fourier ¢ usada na transformagao de série temporal em frequéncia (GOPI,
2018), tornando algumas caracteristicas mais evidentes no dominio transformado como por
exemplo o ruido apresentado na série. A Figura 30, mostra um esquema de transformacdo da
variavel temporal em frequéncia.

A transformada de Fourier continua ¢ expressa pela Equagdo 2.129, esta Equagao permite
transformar o conjunto de pontos x no dominio do tempo, em um conjunto de pontos X,

correspondentes no dominio da frequéncia (SOARES, 2008)
X(H) =[" x(@®) e 2™tqe (2.129)

Sendo: i =v—1

f = frequéncia do sinal no dominio do tempo t.
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Figura 30-Esquema de transformagao de tempo em frequéncia
por transformada de Fourier.

Fonte: ENSUS (2017) adaptado

A Transformada inversa de Fourier, que recupera a fun¢do original é representada na
Equagao 2.130.
#(t) = [ X(f) e tdf (2.130)
A partir do conjunto de pontos discretos (maioria das analises feitas nas estagcdes de

tratamento de efluentes) ¢ possivel aplicar o método de aproximagdo dos coeficientes, conhecida

como a transformada discreta de Fourier (DFT), expressa pela Equagao 2.131.
_ 1 @N-1 = —i2nmnf
X()=<3NdxW)e v (2.131)
A transformada discreta inversa de Fourier (IDFT), recupera o sinal de dominio da frequéncia
e o transforma novamente em um sinal de dominio do tempo, e € expressa pela Equagao 2.132.
_ 1 @N-1 i2nnf
B =1 INAX(e v (2.132)
Segundo Gurgel (2013), quatro representacdes distintas de Fourier sdo bem conhecidas na

literatura, cada uma delas ¢ apropriada a uma classe diferente de sinais e sdo definidas pelas suas

propriedades temporais conforme a Tabela 4. Por intermédio da série de Fourier, qualquer fungao
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periddica, por mais complexa que seja, tem sua representagdo equivalente como uma soma de

componentes senoidais de frequéncias distintas.

Tabela 4 - Propriedade temporal do sinal e sua respectiva representagdo em analise de Fourier

Propriedade Periodica Nao periddica
de
tempo
Continuo Série de Fourier (SF) Transformada de Fourier (TF)
Discreto Série de Fourier Transformada de Fourier
de tempo discreto de tempo discreto
(SFTD) (TFTD)

Fonte: adaptado de Gurgel (2013).

2.4.10.7 A transformada de Fourier janelada.

Segundo Soares (2008), para se permitir a localizagdo temporal da frequéncia e buscar uma
forma de melhorar o desempenho da transformada de Fourier, se usa da divisao da série em
segmentos, ao qual a localizagdo temporal das frequéncias pode ser obtida por janelamentos da
série x em instantes t, definidos na Equagdo 2.133, por uma fun¢do w. Este procedimento ¢
definido como a Transformada de Fourier Janelada (STFT- Short Time Fourier Transform), cujo
esquema de janelamento € ilustrado na Figura 31.

F(p,f) = Zt50 % Oe—ppe ™" (2.133)
Sendo:
® uma funcao de janelamento responsavel pela delimitacao do trecho considerado
do sinal

p= posicao da janela dentro do sinal
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Figura 31-Esquema das janelas de divisao tempo frequéncia da transformada de Fourier Janelada

janela
- Transformada -8
& Fourier janelada g
g ou de curto 5
periodo o
Tempo

Tempo
Fonte : Misiti et al. (2017) adaptado
A dificuldade de se definir o tamanho da janela a ser usada e o tamanho constante ao longo
do sinal faz com que a transformada Wavelet tenha maior vantagem na aplica¢ao que a transformada

de Fourier Janelada.

2.4.10.8 A transformada wavelet continua e sua inversa

Uma wavelet ¢ uma forma de onda de duragdo efetivamente limitada que tem uma
média valor de zero. Enquanto as fungdes seno e coseno da transformada de Fourier sdo suaves
e previsiveis, as wavelets tendem a ser irregulares e assimétricas (MISITI et al., 2017).

A analise de Fourier consiste em dividir um sinal em ondas senodais de vérias
frequéncias. Da mesma forma, a analise wavelet ¢ a quebra de um sinal para versdes deslocadas
e redimensionadas da wavelet original (ou mae). Na Figura 32, se encontra o esquema da

transformada Wavelet.

Figura 32-Esquema das janelas de divisdo tempo frequéncia da transformada Wavelet

W

Escala

Amplitnde

Transformada
Tempo Wavelet Tempo
Anglise Waveler

Fonte : Misiti et al. (2017)

A analise wavelet representa o proximo passo 16gico: uma técnica de janelas com

regides de tamanho varidvel. A andlise wavelet permite o uso de intervalos de tempo longos ao
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qual queremos informagdes mais precisas de baixa freqliéncia e regides mais curtas, ao qual
queremos informagdes de alta freqiiéncia (MISITI et al., 2017).

A andlise de wavelets geralmente pode comprimir ou desativar um sinal, sem
degradacao apreciavel, pode ser usada na remocao de ruidos em Figuras e em dados temporais,
como ¢ o caso de estagoes de tratametno de efluentes.

Segundo Malat (2009), transformada wavelet ¢ construida a partir de uma fungao

wavelet mae y(t), que tem uma média valor de zero.

S5 p®)dt=0 (2.134)

Que ¢ dilatado com um parametro de escala s e posicionado por u:
1, t-
D = {thys(t) = FY( D uems>o (2.135)

A transformada continua Wavelet da fungao f(t) em uma escala s na posi¢ao u ¢ a

projecdo de f(t) em sua correspondente Janela:

Wi s) =< f,pys >= [, f(OF¥ (Tt (2.136)
Sendo: f(t) sinal a ser decomposto
™ funcdo base wavelet com duracdo limitada no tempo.
s parametro de escala (dilatacdo ou compressao)

u parametro de deslocamento ou de posicionamento.

A transformada inversa x(t) da fungdo wavelet continua € expressa por:

-1
x(t) = %fff; W (w,5) " () duds (2.137)
Sendo: Cy, 1 Constante que depende da fungio wavelet () escolhida.

Na Figura 33 se ilustra algumas familias wavelet
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2.4.10.9 A transformada wavelet discreta

A transformada wavelet ¢ uma ferramenta matematica de analise de sinais, que por meio
de operagdes de escalonamentos e translagdes em uma funcao base (wavelet mae), decompde
um sinal em diferentes faixas de frequéncias. Na maioria das aplicacdes praticas, predomina a
utilizagdo da TWD (Transformada wavelet discreta), comumente implementada na forma de um
banco de filtros escalonados em oitavas (Mallat, 2009).

Segundo Silva, Oleskovicz e Coury (2005). uma das formas para implementacdo da TWD
consiste no sucessivo agrupamento de pares de filtros passa baixa e passa alta em cada estagio
de escala da TW. Isto pode ser visto como sucessivas aproximagdes da mesma fun¢ao, ao qual,
cada aproximagdo ressalta importantes informacdes relativas a uma dada escala (faixa de
frequéncia).

A Figura 34, ilustra um processo de analise multiresolu¢do em trés niveis de resolucao.
Os detalhes e aproximagdes do sinal original f{x) sdo obtidos por meio de bancos de filtros, os
quais sdo formados por filtros passa-baixa (ho) e passa-alta (hi). Um filtro passa-baixa remove
os componentes de altas frequéncias, enquanto o filtro passa alta separa o conteudo de alta

frequéncia no sinal sendo analisado (SILVA, OLESKOVICZ E COURY, 2005).

Figura 34-Processo de decomposicdo de um sinal em filtros passa alta e filtros passa baixa

detalhe 1 (31)
. h1 4@—.
f(x)

detalhe 2 (d2)

detalhe 3 {d
I h, _®_. 3)
" h':' (:j Aproximacao (A3)

Ny

J he

Fonte: Silva, Oleskovicz e Coury (2005).

Aplicando-se a TWD a um sinal discreto co, com kr amostras e fs frequéncia de
amostragem, tem-se:
cj(k) = X h(n — 2K) ¢j_1(n) (2.138)
d; (k) = B g(n — 2K) ¢4 () (2.139)
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sendo cje d; os coeficientes de aproximagdo e wavelet da escala j, respectivamente; h(k) e g(k)
os filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente (COSTA et al., 2010).

O método proposto baseia-se no uso da energia janelada dos coeficientes wavelet da
primeira escala. Em uma escala j, a energia janelada ¢ calculada através de uma janela deslizante
nos coeficientes wavelet, deslocando-se um coeficiente a cada passo de tempo (COSTA et al.,

2007; COSTA et al., 2008), como segue:

w
ej(k) = ilj:ldjz (m), se 1<k<X% (2.140)
ej(k) = szk_i.ﬂdjz (n), se ‘2”—] <k< % (2.141)
2]
Sendo w o tamanho da janela, k= {1, 2, . . ., k¢/2 1 e ke 0 nimero de amostras do sinal

original. O niimero de amostras do sinal original deve ser multiplo de 2 de modo que k seja um

namero inteiro.

2.4.10.11 A4 Andlise dos componentes principais (ACP)

A Andlise de componentes principais (ACP) € uma técnica da estatistica multivariada que
consiste em transformar um conjunto de variaveis originais, por proje¢ao em planos ortogonais,
em outro conjunto de varidveis de mesma dimensdao denominadas de componentes principais.
Os componentes principais apresentam propriedades importantes: cada componente principal é
uma combinagao linear de todas as variaveis originais, sdo independentes entre si e estimados
com o propodsito de reter, em ordem de estimativa, 0 maximo de informacdo, em termos da
variacao total contida nos dados, podendo facilitar a interpretacdo da independéncia entre elas
(HONGYU, 2015). A representagao geométrica dos componentes principais ¢ ilustrada na Figura

35.
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Figura 35-Representagdo geométrica das componentes principais
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Fonte:Oliveira (2010), apud Marques (2011).

A ACP pode ser caracterizada também, através das distancias dos dados a um
determinado subespago ortogonal. Assim, a primeira componente principal corresponde a linha
que minimiza a soma das distancias quadradas de pontos de dados. A segunda componente
principal ¢ definida como a linha que, combinada com a primeira, minimiza a soma do quadrado
da distancia dos pontos para esta combinacao (ALFARO et al., 2014).

Segundo Marques (2011), as primeiras componentes principais explicam a maioria da
variancia total contida no conjunto de dados, e podem ser usadas para representa-los. Assim, o
valor da i-ésima componente principal de um conjunto de m varidveis pode ser determinado
segundo a Equacdo 2.142, sendo Z; a componente principal, ajj sdo os pesos € Xjsao as variaveis

originais.
Zi = ail.Xl + aiz.XZ + -4 aim.Xm (2142)

E possivel representar as variaveis nos planos ortogonais, que revelam as covariancias

entre as variaveis originais, em cada uma das componentes principais. mapeando a estrutura de
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covariancia dos dados. Apenas os dados sao extraidos, os ruidos sdo demonstrados nos graficos

dos residuos. (RAJALAHTLKVALHEIM, 2011; SOUZA et al., 2013)

2.5 TRABALHOS DESENVOLVIDOS PARA PREVISAO DE DADOS EM ESTACOES DE
TRATAMENTO DE EFLUENTES.

Nos ultimos anos, estudos de modelos inteligentes relacionados a Estacdo de Tratamento
de Aguas Residuarias (ETAR) tornou-se popular por causa da crescente preocupagio sobre o
meio ambiente. Os desenvolvimentos em métodos inteligentes tornam possivel a sua utilizagao
em modelagem de sistemas complexos. A modelagem inteligente foi usada em primeiro lugar
para aumentar a robustez dos modelos existentes, mas agora ¢ utilizada para se obter novos
modelos. Os modelos matematicos complexos incluem muitos dados bioquimicos dos
processos. No entanto, devido a escassez de medidas, ¢ quase impossivel obter estimativas
confidveis de parametros dinamicos desconhecidos, portanto sdo necessarios modelos
gerenciaveis. Tao considerdveis esforcos foram gastos para mudar ou modificar o tradicional
controle de processos de tratamento de aguas residuais (MULLER et al., 2002).

Operacao inadequada de uma estacdo de tratamento de efluentes pode gerar graves
problemas ambientais e publicos, problemas de saude, como seu efluente para um corpo de dgua
receptor. Pode causar ou espalhar varias doengas para os seres humanos. Um melhor controle
de uma ETAR pode ser alcangado através do desenvolvimento de modelos robustos para prever
o desempenho da planta com base na observacao passada, de certos parametros fundamentais.
Contudo, modelar uma ETAR ¢ uma tarefa dificil devido a complexidade dos processos de
tratamento. O complexo fisico, biolodgico e processos quimicos envolvidos em 4guas residuais
exibem comportamentos nao-lineares que sao dificeis de descrever por modelos matematicos
lineares (HAMED, KHALAFALLAH E HASSANIEN, 2004)

Segundo Hanbay,Turkoglu e Demir (2008), muitos estudos foram realizados em aguas
residuais, baseado em métodos inteligentes. As pesquisas estdo relacionadas a modelagem da
planta de tratamento de efluentes. As invertigacdes sdo sobre previsdes de parametros de
Estagdes de Tratamento de Aguas Residudrias (ETAR), estimando as caracteristicas dos
parametros de controle e de saida da ETAR.

A combinacdo dos métodos de pré-tratamento de dados para obtencdo de melhores
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estruturas usando as redes neurais tem sido muito utilizada para progndstico de séries temporais,
dando origem ao que ¢ intitulado de sistemas hibridos. Os sistemas hibridos sdo a jungao de duas
ou mais técnicas em uma mesma metodologia, destacando ser essa uma tendéncia atual de
investigacdo ( KHASHEI; BIJARI, 2012).

Bousfield, Silva e Chapuis (2011), fez uso de uma rede neural artificial para previsao do
volume de lodo gerado em estagdes de efluente téxtil, coletando dados de analises realizadas no
laboratorio no periodo de 2002 a 2007, com os seguintes parametros: temperatura (Temp),
oxigénio dissolvido (OD), pH, turbidez (Turb) e cor, fosforo total (PT), nitrogénio amoniacal
(NAm), s6lidos suspensos (Ssus), demanda bioquimica de oxigénio (DBOS), demanda quimica
de oxigénio (DQO), solidos sedimentéveis (SSed) e solidos totais (ST).

Martinez et al. (2017) utilizaram séries temporais usando a média mével em 2? ordem e
terceira ordem e suavizagdo exponencial, com objetivo de fazer a previsdo da Demanda
Bioquimica de Oxigénio (DBO) na saida de uma lagoa de estabilizagdo no México, conseguindo
os resultados registrados na Tabela 5, na qual os niimeros que aparecem na Tabela nas ultimas
linhas da previsao sao a previsao futura de um periodo a frente dos dados e os dados da tltima
linha dos erros, sdo a soma dos erros na Tabela.

E necessario esclarecer que foram usados 17 meses de valores conhecidos de DBO para
fazer a previsdo do decimo oitavo (um periodo a frente) més, sendo utilizados os valores de 96.8,

86,57.9, 88.6, 86.4, 77,53, 82,71, 61,97, 71,80;95, 111, 76 e 81 mg.L"! de DBO na previsio
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Tabela 5 -Resultado das séries

Média mével de Média movel de Suavizagao
Ordem 2 Ordem 3 Exponencial
Previsdo Tipico Previsio Tipico  Previsio  Tipico
de erro de erro de erro
*N/D  *N/D *N/D *N/D *N/D *N/D
91 *N/D *N/D *N/D 97 *N/D
72 11 80 *N/D 91 *N/D
73 15 78 *N/D 75 *N/D
88 11 73 15 32 22
82 3 84 9 84 21
65 9 72 13 81 9
68 13 71 13 67 17
77 11 69 13 74 19
66 5 71 9 73 18
79 13 76 13 67 11
84 16 76 14 82 19
76 10 83 12 76 20
88 6 82 8 78 19
103 8 95 12 87 12
94 14 94 16 99 17
79 13 89 15 87 22
157 162 225

Fonte: Martinez et al. (2017)
Nota: * N/D néo definido.

Chegou-se a conclusdo neste estudo que a média mével de ordem 2 dava um melhor
prognostico para o valor do decimo oitavo més (ou um periodo a frente).

Segundo Rustum e Adeloye (2006), a necessidade de modelos para controle de estagdes
de tratamento de aguas residuais e as limitagdes dos modelos deterministicos atuais exigem a
aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (Al) para o modelagem do processo, para isto
usaram um sistema de logica difusa (FUZZY ) e rede neural que usa o mapa auto organizavel de
Kohonem com software MATLAB, para previsdao da Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO)
de uma estagdo de tratamento de efluentes por lodos ativados em Edimburgo (Escocia). Utilizou-
se 1066 dados da ETE, variando-se a entrada entre trés € no maximo cinco parametros. Usou-
se como dados de entrada os parametros: DBO de entrada; oxigénio dissolvido; sélidos
suspensdo soluveis no recilco de lodo; indice volumétrico de lodo e o fator de carga (F/M)

obtendo-se os resultados descritos na Tabela 6.
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Tabela 6- Desempenho do sistema ANFIS

Pardmetros de entrada Correlagdo(%) ‘ Minimo
© o 2 8
58 £ 2 g £ B 2
Variaveis observadas 20 20 20
M1l 2 DBO de entrada, OD, SSR, IVL, F/M 81 78 76 0,6 -0,1 09
M2 3 DBO de entrada, SSR, IVL, F/M 73 77 72 -13,0 1,6 -0,1
M3 2 DBO de entrada, SSR, IVL, F/M 54 69 66 2,5 1,4 0,3
M4 5 DBO de entrada, IVL, F/M 64 65 62 1,3 30 1,9
M5 4 DBO de entrada, IVL, F/M 75 69 64 -45 32 2,0
M6 3 DBO de entrada, IVL, F/M 63 67 64 0,7 32 1,9
M7 2 DBO de entrada, IVL, F/M 48 61 63 4,1 0,6 1,2
M8 2 DBO de entrada, SSR, SSD, IVL, F/M 94 89 90 3,2 35 14
M9 3 DBO de entrada, SSR, IVL, F/M 95 91 92 2.8 3,5 2,6
MI10 2 DBO de entrada, SSR, IVL, F/M 90 8 86 24 2,3 2,1
Ml11 4 DBO de entrada, IVL, F/M 93 89 89 1,0 30 23
Mi12 3 DBO de entrada, IVL, F/M 90 87 83 1,8 2,7 0,1
M13 2 DBO de entrada, IVL, F/M 80 79 77 2,6 2,5 2,6

Fonte:Rustum e Adeloye (2006) adaptado.

Os modelos de dados brutos de ANFIS sdo denotados por M1-M7 na Tabela 6, ao qual
se observa baixa correlacao e valores negativos da DBO de saida.

Os modelos de KSOM-ANFIS hibrido sdo denotados por M8-M13 e apresentam melhor
correlagao, sendo escolhido o modelo M9 para realizar previsdes no método, com os resultados

da Figura 36.
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Neste estudo se usou 566 dados ao todo, 200 dados para validagdo e 366 de treinamento

e teste. Os dados de entrada da rede, sdo aqueles que correspondem a maior correlagdo entre os

parametros de entrada e a DBO de saida que se desejava prever. A rede ao que se entende ¢

sempre alimentada por dados reais para uma previsdo da DBO de saida.

Heikkinem, Heikkinem e Hiltunem (2008) usaram Perceptron Multiplas Camadas

(MLP), para fazer a previsao da DBO de saida com até cinco dias de previsao a frente, de uma

estacdo de tratamento de efluentes de uma fabrica de celulose, com sistema de tratamento por

lodos ativados na vazao de mil litros por segundo. Para tal utilizou-se como dados entrada da

rede 22 variaveis de entrada (Tabela 7) e 1378 dados em uma rede neural (MLP), com uma

camada oculta.
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Tabela 7 - Variaveis usadas para modelagem concentragdo COD do efluente

Variaveis unidade
1 Vazao de reciclo de lodo m3.d!
2 Vazio do efluente m3.d!
3 Solidos totais na entrada da aeracao gm
4 Sdlidos totais no tanque de aeracdo gm
5 Solidos totais na saida gm
6 Solidostotais no reciclo de lodo g.m
7 DQO na entrada di tanque de aeragdo gm>
8 DQO de saida gm>
9 pH na entrada do tanque de aeragdo
10 pH na saida
11 Condutividade na entrada do tanque de aeracao mS.m’!
12 Nitrogénio na entrada do tanque de aeragao gm?
13 Nitrogénio na saida g.m?
14 Fosforo na entrada do tanque de aeragdo g.m?
15 Fosforo na saida g.m?
15 Oxigénio dissolvido na aeragdo gm
17 Temperatura na aeragao °C
18 Sedimentabilidade do lodo ml.L!
19 Indice Volumétrico de Solidos Decantaveis ml.g’!
20 Indice Volumetrico de lodo (IVL) ml.g’!
21 Idade de Lodo d
22 Carga de DQO do lodo na entrada (Kg.DQO.Kg.SSV).d’!

Fonte: Adaptado de Heikkinem, Heikkinem e Hiltunem (2008)

Para tratamento dos dados, os autores aplicaram uma interpolagdo linear para preencher
dados em branco (na auséncia de dados devido a quebra de equipamentos), usou-se 950 dados
para treinamento da rede e o restante para validagdo dos dados. Os resultados da previsdo para
até cinco dias a frente estdo na Tabela 8.

Observou-se correlagdo diminui conforme os dias de previsao futuro pretendidos
variando de 0,43 para previsao de cinco dias a frente e 0,83 (melhor previsdao para um dia a

frente). Os dados de correlag@o e previsdo para um dia a frente estdo na Figura37 aeb.
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Tabela 8 -O coeficiente de correlacdo (1), € erro de raiz quadrada (RMSE)
entre os valores reais de DQO de uma planta de tratamento de lodos
ativados e as previsoes, analise de rede neural

Previsao r RMSE
t-1 0,83 85,3
t-2 0,69 1124
t-3 0,55 127,8
t-4 0,50 137,7
t-5 0,44 138.,6

COD conceniragdo do efluente

Fonte: Heikkinem, Heikkinem e Hiltunem (2008) (adaptado)

Figura 37- a) Correlagdo para previsdo de apenas um dia a frente
da DQO, usando rede neural. b) Grafico com previsdo para um

dia a frente.
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Observamos na Tabela 8, que a previsao um dia a frente tem correlacdo maior € um erro
menor que os outros dias, aumentando o erro a medida que se aumenta o numero de dias na
previsao futura.

Sindhu ef al.,(2012) utilizaram um modelo baseado em redes neurais EBPN (Error Back
Propagation Network) e RBFN(Radial Basis Function Network) para previsao de resultados de
uma planta piloto usando um reator anaerobio de fluxo ascendente com um volume de operagao
de 56,52 L, uma altura de 0,9 m e diametro interno de 0,30 m, alimentado com pré-esgotos
domésticos selecionados da area de Nehru Nagar, Bhilai, C.G., India misturado com residuos
vegetais pulverizado. Neste estudo que usa uma rede neural ndo em série temporal, mas dados
de entrada, para prever na saida da planta, a demanda bioquimica de oxigénio (DBO), demanda
quimica de oxigénio (DQO), sélidos (SS) em suspensio e solidos totais dissolvidos (STD). Os
resultados de simulagdo indicaram que o erro médio percentual absoluto (MAPE) de 11.86,
15.53, 26.67 e 22.26 para DBO, DQO, SS e TDS. A rede neural usou 10 neuroénios na camada
escondida, Foram coletados dados de janeiro de 2009 e dezembro de 2010, usou-se 489 dados
dos quais 291 dados sdo considerados para o treinamento, enquanto 198 dados sdo considerados

para testar o modelo de ANN (Figura 38).

Figura 38-Arquitetura de EBPN para previsao
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Fonte: Sindhu et al. (2012)
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Observamos, que a previsao obtida no trabalho de Sindhu. et al. (2012), ndo se trata de
uma previsao em série temporal, mas de dados estaticos de entrada versus dados de saida
previstos, pois usa-se as analises de entrada com objetivo de se prever as mesmas varidveis na
saida.

Turner e Edebali (2015) fizeram uma modelagem para uma estacdo de tratamento de
efluentes da cidade de Konya na Turquia, se utilizou regressao multilinear e rede neural artificial
com diferentes arquiteturas no software SPSS e MATLAB. Todos os dados foram obtidos da
estacdo de tratamento de dguas residuais, com registros diarios de quatro meses. A eficiéncia de
tratamento da planta foi determinada levando em consideragao os valores de entrada de pH,
temperatura, DQO, SST e DBO com valores de saida de DQO. Para comparar a performance do
modelo, o coeficiente de determinacdo (R %) e Mean Squared Error (MSE) foram utilizados. No
método de regressdo multilinear, para compreender os efeitos dos parametros testados, a fungao
de regressao foi desenvolvida. A maior eficiéncia de predi¢ao foi obtida em duas camadas
ocultas nos modelos da Rede Neural Artificial. De acordo com o estudo de modelagem, os
modelos da Rede Neural Artificial deram resultados mais satisfatorios do que o modelo de
Regressao Multilinear.

Wei, Kusiak e Hosseini (2013) utilizaram dados de radares meteorologicos,
precipitacdo e velocidade dos ventos, para verificar efeitos de variacdo de vazao de entrada em
uma Estacao de tratamento de efluentes sanitarios da cidade de Des Moines, lowa, operada para
servir uma populagdo de 317.930 habitantes. Para isto usou-se dados registrados por radares
meterologicos em periodo de trés anos e trés meses realizando modelagem por métodos
estatisticos e varias redes neurais (MLP) na previsdo de vazdo de até 180 minutos a frente,
obtendo melhores resultados da rede neural, com 60 dados de entrada, uma camada oculta de 58
neurdnios e uma variavel de saida, a vazao de entrada da estacao, foi construido os resultados da
Tabela 9, ao qual sdo apresentados valores de correlagdo para os resultados no tempo t, t+15,
t+30, t+60, t+90, t+120, t+150 e t+180 ao qual o tempo foi medido com avanco de minutos, e
medidos o coeficiente de correlagdo, o erro absoluto médio e o erro médio quadratico.

Tabela 9-Resultados da previsao
T+0 (testes TH+15 T+30 T+60 T+90 T+120 T+150 T+180

Correlagéo (R ) 0.98 0.98 0.97 0.95 0.93 0.9 0.87 0.83
MAE 1.09 1.48 1.89 2,75 3.61 4.46 5.26 6.02
MSE 4.21 5.83 8.2 14.59 22,95 33,21 44,88 57.39

Fonte: Wei, Kusiak ¢ Hosseini (2013) (adaptado)
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Na Figura 39, esta apresentacdo da evolucdo erro médio quadratico para previsdo,
variando com o tempo futuro. Observamos que quanto mais distante a previsdo futura maior € o
erro, conforme também ilustrado na Figura 40, 41 e 42, nos quais observa-se a defasagem entre

a previsao e os dados reais com o aumento do tempo.

Os chamados passos a frente podem ser em minutos, dias, meses ou anos, dependem da

unidade usada no estudo.

Figura 39-Variacdo do erro médio quadratico com a previsao futura
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Fonte: adaptado de Wei, Kusiak e Hosseini (2013).
Figura 40-Previsao da vazao de entrada sem defasagem de tempo.
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Fonte: Adaptado de Wei, Kusiak e Hosseini (2013)
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Figura 41-Previsao da vazdo de entrada com defasagem de 30 min.
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Fonte: Adaptado de Wei, Kusiak e Hosseini (2013).
Figura 42-Previsdao com defasagem de 180 minutos.
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Fonte: Adaptado de Wei, Kusiak e Hosseini (2013).
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Wei (2013) realizou um estudo de previsao de dados em estagdes de tratamento de efluentes,
usando modelos matematicos com redes neurais entre esses a previsao dos sélidos em suspensao
volateis de uma estagdo com lodos ativados. Utilizou-se cinco métodos para previsdo, ou seja, k-
nearest neighbors (k-NN); multi-variate adaptive regression spline (MARS); neural network
(NN); support vector machine (SVM); e random forest (RF) algoritmo, cujo os resultados estao

citados na Tabela 10.

Os dados da Tabela 10, sdo para apenas um dia de previsao futura ou um passo a frente,
observa-se que das técnicas a que melhor se adaptou para previsao dos So6lidos em Suspensdo
Totais (SST) em uma ETE foi a rede MLP. Em seguida, foi feito um estudo para previsdo de sete

dias a frente usando o melhor método na pesquisa.

Tabela 10 -Resultado da previsdo de SST, um dia a frente e os erros médios absolutos e relativos

Algoritimo MAE MRE%
K-NN (K=10) 62,15 26,46%
RF 52,19 21,66%

NN 38,88 16,15%
MARS 44,59 18,29%
SVM 61,36 26,10%

Fonte: Wei (2013)

Para se fazer a previsao futura na série temporal dos solidos, Wei(2013) usou um rede neural
com cinco dias anteriores de sélidos suspensos volateis (modelo que envolve apenas a variavel
de estudo ou modelo univaridvel), visando a previsdo de um passo a frente conforme Figura 43.
O valor encontrado na primeira previsdo alimentou a rede neural treinada para se obter o valor
futuro na segunda predi¢do ou dois passos a frente. Repetindo o procedimento sucessivamente
até os dias a frente desejados. Evidenciou-se o aumento do erro na previsdo com os resultados
listados na Tabela 11, na medida em que se aumentava o numero de dias a frente ou os passos a

frete na previsdo.
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Figura 43-Esquema usado para previsao n passos a frente, usando os ultimos cinco dias.
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Fonte Wei(2013)
Tabela 11-Resultados para rede neural.

Passos

a frente MAE MRBRE% Estrutura Fungio de ativagio Fungdo de ativagio
(dias) MLP da camada oculta da camada de saida
1,00 44 04 18,54 MLP 5-12-1  Tangente hiperbolica Exponencial
2.00 46,15 19.19 MLP 5-21-1 Identidade Exponencial
3.00 46,80 19.60 MLP 5-3-1 Logistica Identidade
4.00 47.05 2314 MLP 5-25-1 Exponencial Identidade
5.00 4999 23 82 MLP 5-25-1 Exponencial Exponencial
6.00 5122 2574 MLP 5-13-1 Tangente hiperbolica Tangente hiperbolica
7.00 50,76 26,58 MLP 5-25-1 Identidade Exponencial

Fonte Wei (2013) adaptado

26,58%, para sete dias a frente e erro absoluto de 50,76 mg.L™!.

Na Tabela 11, tem os resultados de previsdo uma semana a frente, com erro relativo de

A Tabela 12, ilustra a melhoria do erro ao longo do tempo para o aprendizado dinamico

ou seja, a rede recebe treinamento a cada dia que em que se ¢ calculado um valor futuro, se

adicionando os valores reais aos mais recentes calculados. Ao aplicar o esquema iterativo de

aprendizagem NN, uma melhoria de 5% no erro absoluto médio uma melhora de 4% na media

do erro absoluto relativo. Os resultados apresentados na Tabela 12, indicam que o esquema de

aprendizagem iterativo pode ser util para fazer previsdes em longo prazo.
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Tabela 12 - Resultado da previsao para passos a frente de TSS, usando uma rede
neural MLP com treinamento de aprendizagem dinamica.

Passos

a frente MAE MRE (%)
(dias)
t+1 4095 2185
t+2 4432 24 04
t+3 4595 2432
t+4 4770 25 88
t+5 49 38 27.01
t+6 49 66 2720
t+7 52.30 27 .55

Fonte: Wei (2013) adaptado

Sridevi et al. (2014) investigou-se a biodegradagao e a producdo do biohidrogénio num
reator hibrido de fluxo ascendente com manta de lodo anaerdbio usado para aguas residuais de
substrato de destilaria, com uma taxa maxima de producdo de hidrogénio igual a 1300 ml.d-1 .
Foi desenvolvido e validado uma rede neural back-propagation com topologia de rede de 4-20-
1 por meio do algoritmo LevenbergMarquardt, utilizando um total de 231 pontos de dados para

analisar o desempenho do reator em fase de aclimatagdo e operacao.
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Na Figura 44, se encontra o fluxograma com as etapas executadas para o desenvolvimento

da metodologia esperada, ao qual cada etapa seré descrita.

Figura 44 -fluxograma com as etapas executadas para o desenvolvimento da metodologia
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O objetivo principal deste trabalho ¢ desenvolver uma metodologia de controle e
previsao do comportamento de eficiéncia de um sistema biologico de tratamento de efluentes,
usando técnicas estatisticas e alguns sistemas de inteligéncia artificial, permitindo maior
controle sobre a ETE (no caso em estudo um reator anaerobio de fluxo ascendente) e
simulagdes do processo dentro de padroes e caracteristicas de uma planta em condi¢ao normal
de operacao

Além de uso de técnicas de previsdo usando uma variavel (modelo univariado) em série
temporal, a previsdo futura serd baseada em outras varidveis que afetam o comportamento da
variavel em estudo (uso de métodos multivariados), visando a minimiza¢ao dos erros nas
previsdes e objetivando previsdes um passo a frente, que neste estudo foi o periodo de um dia a

frente ( usado tanto para previsao como classificacdo).

3.1 COLETA DE DADOS

Para elaboracdo da metodologia, foram coletados 725 dados de dez varidveis de
controle de um reator anaerdbio de fluxo ascendente (7250 dados ao todo), durante o periodo
de dois anos (2014 e 2015). Estes efluentes industriais foram de uma engarrafadora de
refrigerantes, ao qual as varidveis usadas nos métodos foram: DQO do tanque de Equalizacao
(ou DQO de entrada do reator anaerébio medida em mg.L!); Vazio de alimentacdo do
tanque anaerdbio (medida em m>.h'"); pH de alimentacdo do reator anaerdbio; pH no ponto
2 ou ponto intermediario da manta de lodo no reator; Acidos Graxos Volateis(AGV);
alcalinidade; carga orgénica aplicada (Produto da vazdo de entrada pela DQO de entrada do
reator anaerdbio); relacdo AGV/alcalinidade; temperatura do reator e DQO de saida.

Na Figura 45, se encontra o esquema dos locais ao qual estes dados foram coletados.
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Figura 45 -Esquema com localizacdo dos pontos de amostragem e as analises
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3.2 DESENVOLVIMENTO DE SOFTWARE PARA TRATAR OS DADOS E EXECUCAO
DOS METODOS

Para manipulagdo de um grande volume de dados e desenvolvimento do método foi
necessario a elaboragdo de alguns softwares, que operam no sistema Windows.

Foi usado a linguagem de programacao para VISUAL BASIC versao 5.0, na avaliagdo
da distribui¢ao normal das curvas, e correlagdo de Pearson entre as varidveis envolvidas no
processo.

Alguns métodos estatisticos mais basicos como as séries temporais usando média,
média movel, amortecimento exponencial simples, amortecimento exponencial duplo foram
desenvolvidos diretamente usando a planilha Excel (2016). Nos testes de estacionariedade
das séries foram usados os softwares Real-Statistics, Excel e GRETL.

Para as redes neurais feedforward, vetor suporte de maquina, Wavelet e feedforward,
bem como a classificagdo dos dados usando redes neurais convolutivas de aprendizado
profundo (CNN), SVM, feedforward e PCA se usou o MATLAB versdo 2017a em sua

linguagem de programacao.
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3.3 VERIFICACAO DE DADOS ESTATISTICOS DE DISTRIBUICAO NORMAL DAS
VARIAVEIS ENVOLVIDAS ECORRELACAO DE PEARSON.

Todas as variaveis envolvidas no processo foram analisadas quanto ao seu comportamento
no periodo de coleta, para verificar os respectivos desvios padrdes, média e faixa de amplitude,
o periodo foi dividido em trés épocas, com objetivo de se verificar mudangas nas varidveis de
controle e comparar resultados dos métodos com o desvio normal do processo.

Foram verificadas as correlagdes de Pearson entre as varidveis um passo a frente e os dias
anteriores, para se determinar a influéncia entre os dados passados e futuros e ainda a correlagao
entre as demais varidveis e a variavel que se deseja a previsao (no caso a DQO de saida do tanque

Tanque de Metanizagao (TM)).
3.4 PRE-TRATAMENTO DE DADOS

As andlises de laboratério e de controle, realizadas em uma planta podem ter erros
operacionais e também inclusdo de dias atipicos, como, por exemplo, foi visto neste trabalho:

-O operador transcreveu por engano um pH de 7,56 para um valor de 75,6;

-Nos feriados, ou dias em que a industria ndo produziu, a vazao e a Demanda Quimica de
Oxigénio de entrada da estacdo de tratamento de efluentes, teve seus valores registrados como
zero, porém para se manter vivos 0s microrganismos consumiram biomassa, que equivaleria a
uma carga organica minima aplicada;

-Por problemas nos equipamentos no laboratorio, uma das analises de controle, ndo foi
registrada.

Essas andlises, para efeito de previsdo ou de comportamento das séries foram
interpoladas, para se mitigar o efeito da descontinuidade dos dados na série temporal. A escolha
do método de interpolagdo foi o da média movel em virtude de apresentar dados positivos
evitando-se dados extrapolados, por outros métodos aplicados, como se descreve na secao
(2.4.6.2), porém outros métodos univariados podem ser usados, inclusive a aplicagdo de redes

neurais, para preenchimento dos dados ndo registrados.

Para se trabalhar com métodos que utilizem mais de uma variavel (multidimensional),
como as classificagdes, previsdoes de um passo a frente em séries temporais € Analise de

Componentes Principais, as varidveis foram normalizadas utilizando a Equacao 2.107.



118

Nas séries temporais em que se utilizou a transformada wavelet com redes neurais, tanto
os dados de entrada, como os de saida da rede neural, foram transformados de dados temporais,
para numeros envolvendo tempo e frequéncia, e apos a obten¢do dos resultados foram

convertidos novamente aos valores originais.

3.5 CRITERIOS DE DESEMPENHO E AVALIACOES DAS SERIES TEMPORAIS PARA
PREVISAO UM PASSO A FRENTE

Para se avaliar as séries temporais na previsao de um passo a frente (um dia a frente), se
utilizou os dados da média diaria das analises de laboratorio, em periodo de dois anos de coleta,
se separando para todos os métodos os ultimos 30 dados das médias diarias das analises, para
avaliagdo dos erros neste periodo. A previsdo, no caso das redes neurais, ¢ feita através de
treinamento da rede usando os dados de um ano e onze meses e se verifica a previsdo para o
ultimo més, calculando-se a previsao encontrada da média diaria a cada dia, para se comparar
com os dados reais. Assim que ¢ feita a previsdo de um dia a frente, os dados reais daquele dia,
sdo substituidos na série para a proxima previsao e treinamento do método, até se completar um
més de previsao.

No caso das redes neurais em fun¢do da aleatoriedade das escolhas dos pesos iniciais e
também dos dados escolhidos pela rede para testar a convergéncia do método, ocorre resultados
diferentes para cada treinamento. Assim, no caso das redes neurais foram feitos dois testes de
verificacdo, como comparagao, para avaliacao dos resultados.

Alguns métodos de previsdo univariados sdo aplicados apenas para séries
estacionarias, como ¢ o caso da média movel. Em uma estacdo de tratamento de efluentes se
procura manter os resultados de saida sempre com valores maximos de remocao da carga
organica, ao qual o projeto pode oferecer, assim € de se esperar que as variaveis de saida como
a DQO tenham estacionariedade, oscilando em torno deste valor maximo de eficiéncia. Utilizou-

se entdo o teste de Dickey-Fuller para se verificar a estacionariedade da série.
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3.6 CRITERIOS DE DESEMPENHO E AVALIACOES PARA CLASSIFICACAO DOS
DADOS UM PASSO A FRENTE.

Foi verificado neste item, observando os resultados das previsdes nas séries temporais, que
os resultados mostram tendéncia de se seguir os ultimos valores reais usados na previsdo, por
exemplo: se o ultimo valor da série subiu a previsao normalmente indica que o valor futuro
previsto subird também, ficando a previsdo um passo a frente se comportando como uma curva
defasada do dia anterior. Observou-se que nem sempre € este o comportamento real da previsao,
muitas vezes ocorre a inversao dos resultados do dia anterior, uma vez que os valores devem
oscilar em torno de uma média, no caso de estacionariedade da série. Para se obter mais
informacgoes sobre a previsao, foi feita uma previsao usando redes neurais convolutivas (CNN),
feedforward e vetor suporte de maquina, na classificagdo e previsdo futura, em valores acima
ou abaixo da média.

No caso a escolha de simplificar a previsao em dois valores apenas (acima e abaixo da
média), foi em fun¢do do nimero de dados restritos para realizagcdo do método.

Uma rede neural CNN usa imagens como dados de entrada computacional e se tem
como base, no minimo 1000 imagens para cada classificagdo, porém com 725 dados e ainda
retirando 30 dias para teste poderiamos usar apenas 346 imagens considerando duas
classificagoes.

Na rede CNN, se usou também artificios para simplificar as Figuras, como a
transformacao de niimeros divididos em trés cores basicas de cinza sendo cada cor representada
por faixas.

Uma faixa para valores um dia a frente, abaixo de 80% do desvio padrdo da média, outra
faixa entre valores 80% do desvio padrdo abaixo da média e 80% do desvio padrao acima da
média e o terceiro valor acima de 80% do desvio padrdao da média.

Este procedimento permitiu a criacdo de Figuras com trés cores distintas, que foram
associadas a duas classifica¢des (abaixo ou acima da média, para o valor um passo a frente). A
redu¢do do numero de cores permitiu reduzir os valores numéricos da matriz que representa as
figuras, tornado-as mais faceis de serem codificadas e processadas.

Assim, as matrizes numéricas, que simbolizam as Figuras foram testadas também com dias
de atraso, formando pixéis de tamanho diferente, como por exemplo, uma Figura com 10 linhas

e 15 colunas, sendo cada ponto um pixel com a cor simbolizando acima da média e abaixo da
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média (‘sobe’ ou ‘desce’), cada linha na Figura, simbolizando uma andlise e cada coluna um
dia de atraso, a Figura 10x15 significa 10 andlises e 15 dias anteriores, associado a valores
futuros que informam se este vai subir (acima da média) ou descer (abaixo da média).

Um exemplo de transformagdo dos dados em imagem estd na Figura 46, que representa
cada coluna um dia de atraso e cada linha uma variavel, no caso deste exemplo, temos 10
variaveis transformadas (10 linhas) e 5 dias de atraso (cinco colunas) e as cores em cada pixel,
representando um resultado da analise da variavel correspondente. Cores branca informando se
a variavel ficou abaixo da média em menos de 80% do desvio padrio, cinza se esta ficou entre a
média e mais ou menos 80% do desvio padrdo e preta para valores acima, de 80% do desvio
padrdo acima da média. Estas Figuras foram associadas a duas classificagdes futuras, se o valor

real estava acima ou abaixo da média

Figura 46- Representacgdes graficas de matrizes transformadas em Figuras, em trés tons de cinza, com
10 linhas, representando dez dados das variaveis de controle de uma ETE e cinco linhas, representando
cinco dias anteriores.

Para a classificacdo com o vetor suporte de maquina e rede neural feedforward nao se usou
nenhum procedimento de preparo dos dados, sendo aplicado diretamente o método classificando

da mesma forma em duas regides acima e abaixo da média, para prever os resultados.
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3.7 CRITERIOS DE DESEMPENHO E AVALIACOES DAS SEREIS TEMPORAIS PARA
CLASSIFICACAO E AVALIACAO DOS COMPONENTES PRINCIPAIS.

A utilizagdo das técnicas de avaliagdo dos componentes principais, permitiu uma visao
geral das influéncias das varidveis no comportamento do resultado de uma estagdo de
tratamento de efluentes.

Na metodologia se programou o soft para colorir os pontos, identificando na variavel
DQO de saida, resultados maiores que um desvio padrao da média em cor vermelha, dados entre
um desvio padrdo acima da média e um desvio padrao abaixo da média na cor amarela e dados
abaixo da média, mais que um desvio padrdo, na cor verde. Com isto se permitiu visualizar dentro
do gréafico das componentes principais, o que pode acontecer com os resultados da DQO de saida,

com a variacdo de seus componentes.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentadosos resultados obtidos com a execug¢do das diferentes etapas

usadas na metodologia apresentada.

4.1 VERIFICACAO DE DADOS ESTATISTICOS DE DISTRIBUICAO NORMAL DAS
VARIAVEIS ENVOLVIDAS.

Foi desenvolvido um programa em linguagem BASIC e usando o Visual Basic 5.0 para
se avaliar a verificacdo grafica das variagdes das componentes de controle do processo, de
modo a verificar o comportamento dos dados e suas variagdes durante o periodo de coleta.

Verificando dados estatisticos como o desvio padrao, sendo o periodo total, dividido
e avaliado em termos de desvio geral e trés periodos de igual tamanho ou representagdo para
verificar as mudangas sofridas durante o periodo e as dimensdes de variagdes de amplitudes
e desvio padrao de cada variavel.

A Tabela 13, mostra as variagdes a nivel de desvio padrdo das variaveis do processo e
o seu nivel de amplitude.

Se observa na Tabela 14, que a DQO de saida do Tanque de Metanizacao (TM) tem
um desvio padrdo que representa uma variagdo de até¢ 57,74 % em relagdo a média, enquanto
que uma variavel que pode ser ajustada como o pH de alimentagdo no Tanque de Metanizagao
(TM) possui desvio padrdo com variacdo de apenas 2,56% em relacdo a sua meédia. Logo,
variaveis com dependéncia maior de outras varidveis e de dificil controle, sofrerdo mais
variagdes que as menos dependentes e de controle ajustaveis.

Assim, ¢ de se esperar que os resultados dos erros relativos dos métodos utilizados
para previsdo, também oscilem em funcdo da variavel alvo. No caso a variavel alvo "'que se
deseja obter a previsdo ¢ a DQO de saida, um dia a frente que possui um desvio padrao de
57,74%. Esta variavel alvo tem grande oscilacdo e se espera resultados de previsdo inferiores
ao seu desvio padrao.

A DQO de saida sofre influéncia da variacdo do volume de produgdo e do tipo de
refrigerante que esta sendo processado, além de outras variagdes resultante de métodos de

controle operacional da estacdo e métodos analiticos, envolvendo o resultado desta variavel.
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Tabela 13- Dados estatisticos das varidveis de controle do Tanque de Metanizacao (TM).

Média Desvio Valor Valor
Variaveis Geral Padrao Maximo Minimo
DQO EEQ(mg.L™) 3769,04 929,53 7240,00 1056,00
Vazio TM(m>.h) 47,60 21,30 106,67 0,00
Carga Organica Aplicada TM (Kg DQO.d!)  4314,19  2199,28  12910,70 0,00
pH de alimentagdo do TM 7,35 0,19 8,36 6,83
Alcalinidade do TM no ponto2 (mg.L-1) 1089,68 258,36 1893,00 603,33
AGV no ponto 2 do TM (mg.L-1) 160,66 108,91 609,66 29,33
Relagdao AGV x alcalinidade TM 0,15 0,10 0,64 2,96
pH do ponto 2 do TM 6,77 0,18 7,23 6,11
Temperatura do Reator TM (°C) 35,25 2,08 41,32 30,50
DQO de saida do TM (mgO..L™") 474,77 274,13 1640,00 75,00

Tabela 14- Percentual do desvio padrio em relagdo a média
Média  Desvio

Variaveis Geral Padrio % Desvio
DQO EEQ(mg.L™) 3769,04 929,53 24,66
Vazio TM(m>.h) 47,60 21,30 44,75
Carga Organica Aplicada TM (Kg DQO.d™)  4314,19 2199,28 50,98
pH de alimenta¢do do TM 7,35 0,19 2,56
Alcalinidade do TM no ponto2 (mg.L-1) 1089,68 258,36 23,71
AGYV no ponto 2 do TM (mg.L-1) 160,66 108,91 67,79
Relagao AGV x alcalinidade TM 0,15 0,10 67,79
pH do ponto 2 do TM 6,77 0,18 2,70
Temperatura do Reator TM (°C) 35,25 2,08 5,90
DQO de saida do TM (mgO».L™") 474,77 274,13 57,74

Para se verificar a distribui¢ao normal destes dados e mudancgas durante o periodo de
avaliagdo, usou-se de medir o desvio padrao reduzido das varidveis (Equagdo 2.107), dividiu-
se os dados coletados de dois anos, em trés periodos de oito meses, ou seja, primeiro tergo,
segundo terco e terceiro ter¢o e ainda todo o periodo (linhas vermelha, amarela, verde e azul
respectivamente, da Figura 47 a 56). Verificou-se assim, as mudancgas no processo, a nivel de
distribuicdo normal dos dados e mudangas na média do periodo, cada divisdo, em tragos azuis

nas Figuras, corresponde a um desvio padrdo de todo o periodo.
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Observa-se na Figura 47, que a DQO equalizada, se manteve dentro padrdes de variacao,
se mantendo a média e as amplitudes, durante todo o periodo, apesar desta variavel ndo ser

controlada a equalizagdo oferece uma boa mistura considerando as variagdes do processo.

Figura 47-Tela do software mostrando as variacdes, em distribui¢cao normal, da DQO do tanque
de equalizagdo.
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A Figura 48, mostra que a vazao teve variagdes na média durante o periodo, estes ajustes
sdo efetuados, objetivando se maximizar a eficiéncia de remog¢do de carga biodegradavel, na

estacdo de tratamento de efluentes.

Figura 48-Tela do software, mostrando as variagdes da distribuigdo normal, da vazdo de entrada do
Tanque de Metanizagdo (TM).
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Observa-se na Figura 49, que no periodo que a carga organica aplicada acompanha as
oscilagdes de vazdo, de forma que os ajustes permitam o melhor desempenho da ETE, na
remocao da carga organica.

Figura 49-Tela do software mostrando as variagoes da carga organica aplicada no Tanque de
Metanizagdo (TM).
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Observa-se na Figura 50, que variacdes do pH foram realizadas durante o periodo,
permitindo um controle e ajustes de etapas fundamentais entre as fases de acidificagdo e
metanizacdo. O estreitamento da amplitude mostra que houve necessidades de ajustes no
primeiro ter¢o do periodo e maior estabilidade do pH de entrada a medida que o processo se
desenvolveu.

Figura 50-Tela do software mostrando as variagdes do pH de entrada do Tanque de

Metanizagdo (TM).
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Observa-se na Figura 51, que houve variagdo na média menor do que um desvio padrdo
e aumento da amplitude para alcalinidade no ponto intermedidrio da manta de lodo (ponto de

coleta 2)

Figura 51-Tela do software mostrando as variagdes na distribui¢do normal, da Alcalinidade no ponto 2
do Tanque de Metanizagdo (TM)
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Observa-se na Figura 52, o teor de acidos graxos volateis sofreu alteragdes menor um

desvio padrao na média, sofrendo pouca alteragdao na amplitude.

Figura 52-Tela do software mostrando as variagdes na distribui¢do normal, dos acidos graxos volateis
no Tanque de Metanizacdo (TM).
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Observa-se na Figura 53, que apesar das variagdes da alcalinidade e dos acidos graxos
volateis no processo, a relacao entre estas duas variaveis foi mantida de forma a apresentar muito

pouca variacdo durante o periodo.

Figura 53-Tela do software mostrando as variagdes na distribui¢do normal da relacdo acidos graxos
volateis e alcalinidade do Tanque de Metanizagdo (TM)
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Observa-se na Figura 54, que apesar das variagdes de carga organica, vazao e pH ajustado
na entrada o pH do ponto intermedidrio da camada de lodo (ponto 2) sofreu muito pouca variagao
na média, aumentando um pouco sua amplitude no final do periodo, demostrando um bom

controle sobre esta variavel.

Figura 54-Tela do software mostrando as variagdes do pH do ponto 2 no Tanque de Metanizacdo (TM)
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Observa-se na Figura 55, que a temperatura do Tanque de Metanizag¢ao (TM) variou durante
o periodo de ajuste do processo, as variacdes de carga, vazao e temperatura ambiente, afetam

esta variavel.

Figura 55-Tela do software mostrando as variagdes da temperatura no Tanque de Metanizagdo (TM)
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Observa-se na Figura 56, que a DQO de saida do Tanque de Metanizacao (TM), mesmo
com todas as variacdes dos elementos que afetam seu desempenho na entrada, procura manter
resultados de média e desvio padrao ndo muito defasados e proximos a uma média de eficiéncia
de remocao, pois se trabalha ajustando as variaveis de controle, com objetivo de estar sempre
buscando o melhor resultado possivel de remogao de DQO. Estes ajustes fazem com que a série
temporal da DQO de saida, oscile em torno de uma média de eficiéncia da ETE, tendendo a

uma estacionariedade de resposta.
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Figura 56-Tela do software, mostrando as variacdes da distribuicdo normal, da DQO de saida do
Tanque de Metanizagdo (TM)
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4.2 VERIFICACAO DA CORRELACAO DE PEARSON ENTRE AS VARIAVEIS UM
PASSO A FRENTE E OS DIAS ANTERIORES

A Tabela 15, mostra os resultados do software desenvolvido em Visual Basic para se
verificar as correlagdes existentes entre a variavel medida um passo a frente e os valores
medidos das outras variaveis. Nos dados da DQO de saida do Tanque de Metanizag¢dao (TM) um
passo & frente foi observado uma correlagdo de 81%, entre os Acidos Graxos Volateis (AGV)
do Tanque de Metanizagdo (TM) e a propria DQO de saida do Tanque de Metanizagdo (TM)

do dia anterior e de 82% entre os valores da DQO um dia antes e um dia depois.
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Tabela 15 - Correlagdo de Pearson (R), da DQO de saida um passo a frente (um dia a frente) e as
outras variaveis de controle

Variavel (I+0) R (DQO de saida do TM (mgO, L) (1+1))
DQD_EEQ(mg_L'l} 0.27
Vazio_TM(m” h™) -0.12
Carga Organica Aplicada TM (Kg DQD.d'l) 0.06
pH de alimentacdo do TM 0,08
Alcalinidade do TM no ponto2 (mg L-1) 0.09
AGV no ponto 2 do TM (mg L-1) 0.51
Relagido AGV x alcalinidade TM 0.80
pH do ponto 2 do TM -0.43
Temperatura do Reator TM -0.19
DQO de saida do TM (ng}L'l} 0,82

Nota: O prefixo (I-0), se refere ao dia presente e o prefixo (I+1) ao dia futuro

A Tabela 16, mostra correlagdes existentes entre a varidvel medida um passo a frente (um
dia a frente) e os valores medidos nos dias anteriores, neste caso avalia-se a DQO de saida do
Tanque de Metanizagdo (TM). Observa-se que as maiores correlagdes estdo nos valores das
variaveis até dois dias antes, nesta pesquisa foram verificados efeitos combinados até trés dias

antes.

Tabela 16 - Tela do software, correlagdo de Pearson da DQO de saida um passo a frente e a mesma
variavel nos 5 dias anterio

Véridveis R (DQO de saida do TM (mgO, L) (I+1))
DQO de saida do TM (mgQ, L) (1-0) 0,81
DQO de saida do TM (mgO,.L™Y) (1-1) 0,68
DQO de saida do TM (mgO,.L ™) (1-2) 0.58
DQO de saida do T™M (mgO,.L™Y) (1-3) 0.51
DQO de saida do TM (mgO, L) (1-4) 0.49
DQO de saida do TM (mgO,.L ™) (1-5) 0.48

Nota: O prefixo (I-0), se refere ao dia presente e o prefixo (I+1) ao dia futuro

O uso de dois dias antes tem maior correlacdo com a variavel futura, assim também, como os Acidos

Graxos Volateis (AGV) no ponto 2, afetam com mais representatividade a DQO de saida.



131

4.3 PRE-TRATAMENTO DE DADOS
4.3.1 Preenchimento dos dados faltantes nas séries temporais

As Figura 57 a 66, mostram os resultados do preenchimento de dados faltantes, nas 10
variaveis de controle, usadas no Tanque de Metanizacao (TM).
No Apéndice A se encontra o programa usado para preenchimento de dados faltantes e

normaliza¢ao dos dados

Figura 57-Preenchimento de dados em falta, DQO de entrada do TM
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Figura 58-Preenchimento de dados em falta, vazao de entrada do TM
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Figura 59-Preenchimento de dados em falta, carga organica aplicada na entrada do TM
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Figura 60-Preenchimento de dados em falta, pH ajustado na entrada do TM
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Figura 61-Preenchimento de dados em falta, 4cido graxos volateis no ponto 2 do TM
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Figura 62 -Preenchimento de dados em falta, alcalinidade no ponto 2 do TM
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Figura 63 -Preenchimento de dados em falta, temperatura do TM
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Figura 64 -Preenchimento de dados em falta, pH no ponto 2 do TM
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Figura 65 -Preenchimento de dados em falta, relacdo entre AGV x alcalinidade do TM
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Figura 66 -Preenchimento de dados em falta, DQO de saida do TM
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A quantidade de dados faltantes afeta a previsao, sendo mais um fator do aumento de erro na

previsao se estes forem excessivos.

4.3.2 Normalizacao dos dados, para trabalho com multivariaveis

Para poder se comparar os efeitos de uma varidvel sobre as outras em métodos
multivariados, todos os dados foram unidimensionalizados, assim a influéncia da variagdao de um
pH que € em escala logaritmica, ou a temperatura ficaria sendo comparada com qualquer outra
variavel do processo. Para isto, os dados sdo transformados em niimeros unitarios de desvios
padrdes (método Z-score), conforme descrito na se¢ao 2.7.1. Na Figura 67, temos a exemplo a
normaliza¢do da DQO de saida do reator anaerdbio, mostrando que apesar da tendéncia da DQO
de saida em aumentar, a média se mantem como zero, nas linhas verdes valores até um desvio
padrdo, na amarela dois desvios padroes e vermelha trés desvios padroes. O programa usado no

preenchimento dos dados faltantes e na normalizacdo dos dados estd no Apéndice A .
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Figura 67 -Variavel DQO de saida do Tanque de Metanizag¢do (TM) unidimensionalizadas pelo

método z-score (desvio padrao)
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4.3.3 Teste de estacionariedade de Dickey-Fuller

800

Para se verificar se a DQO de saida ¢ uma série estacionaria ou ndo, foi realizado o teste de

Dickey-Fuller aumentado, conforme descrito na se¢do 2.4.2.1, usando o software Gretl aplicado

a variavel DQO de saida, obtendo os dados que se encontram no Apéndice G. Ao qual

concluimos que mesmo para teste com constante e com constante e tendéncia, apresenta um valor

para estatistica de teste: T (tau) de -4,555843 e -4,5327 (valores abaixo de -2,58 e -3,43 tabelados

para significancia alfa de 0,01% na Tabela 3), indicando a rejei¢ao da hipotese de raiz unitaria,

definindo a série como estacionaria.

O resultado da estacionariedade da série € esperado pois as variaveis sdao ajustadas para a

maxima eficiéncia de remo¢ao da DQO no Tanque de Metanizac¢ao (TM).
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4.4 CLASSIFICACAO E AVALIACAO DOS COMPONENTES PRINCIPAIS DOS DADOS
OBTIDOS.

Para se verificar a influéncia de uma variavel sobre a outra, e a interferéncia destas
variaveis no resultado da estagdo de tratamento de efluente, foi feito uma Analise de
Componentes Principais (ACP), como mostram as Figuras 69,70 e 71, com uma classificacdo
nos dados da DQO de saida do Tanque de Metanizagdo (TM), de maneira a identificar resultados
maiores que um desvio padrdo da média em cor vermelha, dados entre a média e um desvio
padrao na cor amarela e dados abaixo da média mais que um desvio padrao na cor verde. A

analise das variancias dos componentes principais estad na Figura 68.

Figura 68 -Variancia dos sete primeiros componentes principais
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Na Figura 68, se observa que as trés primeiras componentes respondem por 72% da varianga
do processo. A analise dos pares da primeira componente ¢ da segunda componente (Figura 69),
mostra uma separagao clara das classes, assim como também a analise da primeira componente
e da terceira componente (Figura 70), porém a analise da segunda componente e da terceira nao
oferece boa visualizagdo da separagao de classes (Figura 71).

Observa-se nas Figuras 68 e 69, que existem combinagdes claras, de faixas de resultados para
DQO de saida conforme valores de suas variaveis, especialmente a carga organica de entrada
(COA), arelagio de Acidos Graxos Volateis com a alcalinidade (AGV/ALc), e os Acidos Graxos
Volateis (AGV),elevam o resultado da DQO de saida (DQOout), conforme sobem, ¢ o pH do

ponto 1 e 2, quanto mais elevado tendem a um melhor resultado da estagao.

A alcalinidade acompanha os valores de estabilidade da estacdo dentro da faixa de variagdo
da planta, assim como a vazdo de entrada que é controlada para manter uma carga organica
aplicada mais uniforme.

O pH da entrada (pHin) e a carga orgéanica aplicada (COAin), sdo variaveis controladas na

ETE.

Figura 69 -Analise de componentes principais, usando todas as entradas,
componentel x componente2

E -
. ZCOAN 0
Vazdoln ! u]
T.C
| 1]
4 oo O o
o O g “
= Drﬁ O g g of
[= ]
T 2f pHn  maoin" &0 8o g
= B0 DpD Bn AGV/AIE
o lg. kL = DQO e 4la (T+1)
2 ;i DQOAut oo
g 0 T —hOY;
g -
= = o =] quD o o
(=] O
QO 2r % -
(oY}
[m}
H, ALC,
4T O Acima de 1 desvio padrio da media
Media = 1 desvio padriac
Abaixo de 1 desvio padrio da media
& L L L L |
-4 -2 0 2 4 6 B

1 Componente Principal



140

Assim, o controle das fases de acidificagdo e metanizagdo, se tornam essencial, para o bom
resultado da estagdo. Esta ferramenta ¢ importantissima na resposta a perguntas de como se comportaria
o resultado da ETE se aumentasse ou diminuisse alguma variavel do sistema, assim também, como

verificar se a estacdo estd sendo bem operada.

Figura 70 -Anélise de componentes principais, usando todas as entradas,
componentel x componente3
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Figura 71 -Analise de componentes principais, usando todas as entradas,
Componente2 x componente3
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Esta ferramenta possibilita com a classificagdo realizada, se ter no¢cao do comportamento da
DQO de saida com as mudancas das demais variaveis do processo, permitindo ao operador por
exemplo, visualizar o efeito do aumento da DQO na entrada como afeta os resultados levando a

variavel para regides acima da média ou para zona vermelha do grafico

4.5 PREVISAO UNIVARIADA UM PASSO A FRENTE DA DQO DE SAIDA.

A decis@o pelo método teve como base nas correlagdes entre os valores futuros Z,; na
série e os valores passados Z, Z¢_q, Z¢_p Z¢_3,...., para efeito de comparagdo, foi usado em todos
os métodos a DQO de saida, cuja variagdo normal no periodo teve um desvio padrdo que
representa 57,7% de variagdo relativa de todo o periodo.

Foram utilizados na primeira previsdo 695 dos 725 dados diarios obtidos, ficando
separados 30 dados do final da série independente do treinamento e dos dados usados pela rede
neural, para comparacao dos resultados, assim todos os dados estardo sujeitos a mesma condicao
do teste. Segundo Luchesa e Chaves Neto (2018) com esta amostragem se calcula um nivel de
confianca préximo de 76%, usando a Equacao 4.5.1, com um erro maximo da estimativa de 30%
(variacdo observada nos testes), para verificacdo do método, neste periodo (ultimo terg¢o da série)
a DQO de saida do Tanque de Metanizacao (TM) estava com um desvio padrao de 291,55 mg.L-
! para uma média de DQO de 522,49 mg.L"!, representando uma varianga relativa de 55,8% do
terceiro ter¢o do periodo (isto em func¢do da DQO de saida sofrer varigdes com mudanca de
producdo, variagdes de processo e de métodos analiticos) . Uma amostragem maior, reduziria a
quantidade de dados necessarias para treinamento da rede. A andlise estatistica prévia ¢é
importante para se saber, se os resultados dos métodos estdo atingindo faixas dentro de um desvio

padrdo, quanto menor esta faixa, mais preciso sera o método.

_ _ NgZ?p.(1-p)
= (Ng—1).€2+22.p.(1-p) (4.5.1)

Sendo:
nj Numero de individuos na amostra

Z Valor do desvio, que corresponde ao grau de confianga desejado.
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p Propor¢ao populacional de individuos que pertence a categoria que estamos
interessados em estudar.

€ Margem de erro ou erro maximo da estimativa. Identifica a diferenga méaxima entre a
proporc¢ao amostral e a verdadeira propor¢ao populacional (p).

Ng niimero de dados que vao ser amostrados.

Nota-se que uma variavel tem desvio padrdo diferente da outra, assim ndo se pode
comparar os resultados dos métodos de variaveis diferentes, isto muda até para processos ou
plantas diferentes, para a mesma variavel alvo.

Assim que um dia futuro ¢ calculado na série, os nimeros usados na previsao foram
incrementados por valores reais, em mais um dia, destes 30 dias remanescentes, para previsao
do dia seguinte, ficando o intervalo de um dia como um passo da série a ser trabalhado. Para
manipulagdo dos dados se usou uma planilha Excel em algumas séries e redes neurais em outras
usando MATLAB.

Nas redes neurais utilizadas foi feito o treinamento da rede a cada dia durante o periodo
de testes (retreinamento), visando uma simulagdo do que seria em caso pratico a atualizagdo dos

dados.

4.5.1 Previsao univariada usando média acumulada

Na Figura 72, temos a previsdo univariada, um passo a frente (neste trabalho, um dia a

frente), usando média acumulada considerando apenas os 30 dias de testes.
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Figura 72 -Previsdo univariada, um passo a frente, usando média acumulada e apenas os 30 dias de teste
(eixo x)
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Observa-se na Figura 72, que o erro apresentado neste método (MAPE de 95,07% e
RMSE de 233,03) ¢ superior ao desvio padrdo computado no periodo de 57,7%. Este método
exige muita estacionariedade da série para uma previsdo pois este desvio mostra que houve em
periodos anteriores mudangas em relagdo a média de todo o periodo.

Na Figura 73, temos a previsdo univariada, um passo a frente, usando média acumulada

considerando todo o periodo de dados.
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Figura 73 -Previsdo univariada, um passo a frente, usando média acumulada e considerando todo o
eriodo da série (no eixo x estdo os numeros de dias amostrados).
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Observa-se na Figura 73, que apesar do erro ser menor considerando todo o periodo,
ocorre que as previsoes futuras (Figura 72), ficam sujeitas a erros maiores que um desvio padrao
da série. Assim, se aconselha nas tomadas de decisdo, observar que a analise de todo um periodo
pode dar resultados de erros bem menores do que o da previsdo, usando este método, que exige

uma estacionariedade grande da série, para uma boa previsao.

4.5.2 Previsao univariada usando a média movel simples

Na Figura 74, temos a previsdo univariada para o periodo de teste, um passo a frente,

usando média movel para N=2, com o0 MAPE e o RMSE
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Figura 74 -Previsdo univariada, um passo a frente, utilizando média movel simples com N=2
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A Figura 74 mostra que a média mével (N=2), apresentou erros relativos de 29,33% e
RMSE de 138,70, para o periodo de teste de 30 dias, estes erros sdo abaixo de um desvio

padrao

Na Figura 75, temos a previsao univariada, um passo a frente, usando média movel para

N=2 de todo o periodo, com o MAPE ¢ o RMSE.

Figura 75 -Previsdo univariada, um passo a frente, usando média mével simples com N=2,
considerando todo o periodo da série (eixo x-em dias)
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Observa-se na Figura 75, pequena variacao para um erro menor entre os dados de todo o

periodo e os dados para 30 dias de previsdo, tanto no MAPE (26,29%) como o RMSE (165,08).

Na Figura 76, temos a previsdo univariada, para o periodo de teste, um passo a frente,

usando média movel para n=3, com o MAPE ¢ o RMSE.

Esta previsao serve para comparar o efeito da escolha de média movel com niveis maiores

de N.

Observa-se na Figura 76, pequena variacao de erro considerando um aumento de N=2, para
N=3, dos numeros usados na média movel, tanto no MAPE (30,42%) como o RMSE (137,10).
Este resultado ressalta o que foi visto nas correlagdes de Pearson que mostra que a correlagao

mais alta do valor da série apresentada esta no penultimo dia ou um dia antes (N=1).

Figura 76 -Previsdo univariada, um passo a frente, utilizando média moével simples com N=3
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Na Figura 77, temos a previsao univariada para todo o periodo, um passo a frente,

usando média movel para N=3, com o0 MAPE e o RMSE.

Novamente conforme mostrado na Figura 77, verifica-se que para todo o periodo o erro

se apresenta menor nesta série que o do periodo de teste (MAPE de 27,77 e RMSE de 174,52).
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Figura 77 -Previsdo univariada, para todo o periodo, um passo a frente, usando média moével para N=3.
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Na Figura 78, temos a previsdo univariada, para o periodo de teste, um passo a frente, usando

média mével para N=4, com o MAPE e o RMSE

Figura 78 -Previsdo univariada, um passo a frente, utilizando média movel simples com N=4
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Na Figura 78, verifica-se que para todo o periodo, o erro se apresenta menor também

neste método, que o do periodo de teste (MAPE de 31,46 e RMSE de 138,5), mostrado na Figura

79.
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Figura 79 -Previsdo univariada para todo o periodo, um passo a frente, usando média mével simples
com N=4
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Novamente conforme mostrado na Figura 79, verifica-se que para todo o periodo o erro
se apresenta menor nesta série que o do periodo de teste (MAPE de 28,77 e RMSE de 180,90).
Na Figura 80, temos a previsdo univariada, para o periodo de teste, um passo a frente,

usando média movel para N=10, com o MAPE ¢ o RMSE
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Figura 80 -Previsdo univariada, um passo a frente, usando média méovel simples com N=10
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Observa-se na Figura 80, que para N=10 o periodo de teste mostrou uma média moével mais
representativa dos 30 dias com um MAPE de 26,53% e RMSE de 126,57, porém as linhas de
previsdo sao mais atenuadas e neste periodo especifico coincidentemente o erro foi menor, mas
ndo significa que em outros periodos estes valores se repitam. A verificagdo disto esta no

resultado em que a série para todo o periodo teve um erro maior do que o medido em N=2.

Na Figura 81, temos a previsdo univariada, para todo o periodo, um passo a frente, usando

média mével para N=10, com o MAPE e o RMSE
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Figura 81 -Previsdo univariada, um passo a frente, para todo periodo, usando média movel simples com
N=10.
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A Figura 81, mostra que o erro para todo periodo, neste caso ¢ maior que o de periodo de
teste, mostrando que o periodo escolhido, por coincidéncia, favoreceu este resultado, por ter

tido pontos mais proximos da média dos ultimos 10 dias.

Na Figura 81, temos a previsdo univariada, para o periodo de teste, um passo a frente,
usando média movel para N=15, com o MAPE e o RMSE
A Figura 82 mostra que aumentando a média movel com N=15, o resultado do periodo ja
aumenta o resultado do MAPE (30,04%) e do RMSE (132,89), do que os valores para N=10,
significando uma média mdvel de 15 dias resulta em nimeros mais distantes da média geral do

periodo, levando ao aumento do erro.



151

Figura 82 - Previsdo univariada, um passo a frente, usando média mével simples com N=15
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Na Figura 83, temos a previsdo univariada, para todo o periodo, um passo a frente, usando
média movel para N=15, com o MAPE (32,80%) ¢ o RMSE (211,38), mostrando que o aumento
de N apresentou um erro relativo maior durante o periodo de teste, indicando que para médias
de periodos longos, pode acontecer mudangas no processo, que o afastam de médias anteriores

gerando erros maiores na previsao.

Figura 83 -Previsdo univariada, para todo o periodo, um passo a frente, usando média movel simples

com N=15
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Observa-se no caso que a escolha do N ou niumero de dias usados na média movel simples
oferece resultados de erros variaveis com previsodes de erro relativo abaixo de um desvio padrao,
no caso da DQO de saida. O valor de N que der o menor MAPE ¢ RMSE para todo o periodo e
também para o periodo de teste, seria a escolha para representar melhor a série, como os

resultados para N=2 (neste caso).

4.5.3 Previsao univariada usando a média movel dupla

Na Figura 84, temos a previsdo univariada, para o periodo de testes, um passo a frente,
usando média movel dupla, apresentando um MAPE de 45,33 e o RMSE (193,12), observa-se

previsdes negativas usando o modelo, mostrando extrapolacao de dados.

Figura 84 -Previsdo univariada, um passo a frente, usando média movel dupla.
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Observa-se na Figura 84, que a média mdvel dupla apresentou, neste caso, erros maiores

de previsao que a média movel simples com MAPE de 45,83% e RMSE de 193,12
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Na Figura 85, temos a previsao univariada para todo o periodo, um passo a frente, usando
média moével dupla, com o MAPE e o RMSE, observa-se previsdes negativas usando o modelo
(pois existem pontos de previsdo, que em funcao de ser calculado pelo dia anterior e estando eles
com valores baixos ou proximos de zero, levam a uma previsao negativa do dia a frente), também
extrapolagdo dos dados em fungdo das componentes de tendéncia do método ( a; e by ),

conforme Equagao 2.23.

Figura 85 -Previsdo univariada, para todo o periodo, um passo a frente, usando média movel dupla.
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Na Figura 85, observamos também um MAPE de 34,80% para todo o periodo e RMSE
de 209,88, e pontos de extrapolacdo de dados com valores negativos e a curva de previsdo em

vermelho, sobrepondo a curva com os dados reais em azul.
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4.5.4 Previsao univariada usando o amortecimento exponencial simples (AES)

Na Figura 86, temos a previsdo univariada, para o periodo de testes, um passo a frente,
usando o amortecimento exponencial simples (AES), com o MAPE de 29,33% e o RMSE de
131,58, ao qual, os valores de a (ver Equacao 2.37) ou coeficiente de amortecimento (0< o <

1), sdo otimizados pelo software solver do Excel (neste caso a = 0,8224), para minimizar o erro.

Figura 86 -Previsdo univariada, um passo a frente, usando amortecimento exponencial simples.

Previsao univariada, um passo a frente por
amortecimento exponencial simples
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Na Figura 87, temos a previsao univariada para todo o periodo, um passo a frente, usando o

amortecimento exponencial simples (AES), com o0 MAPE de 24,56 e o RMSE de 153,71.
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Figura 87 -Previsdo univariada, um passo a frente de todo o periodo, usando amortecimento
exponencial simples
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Para todo o periodo este método apresentou bons resultados em relagdo ao periodo total

avaliado, mesmo para média simples para N=2.

4.5.5 Previsdo univariada usando o amortecimento exponencial duplo de Holt (AED de

Holt)

Na Figura 88, temos a previsdo univariada, um passo a frente, no periodo de teste, usando o
amortecimento exponencial duplo (AED) de Holt, com o0 MAPE (27,74%) e o RMSE (123,62).
Foi usado o Soft Excel, com a macro do solver, para otimizar os parametros de tendéncia < e
de modo a se obter o minimo erro entre o real e a previsdo ficando «= 0,4979 e f =0,5936
Observa-se que, neste método se segue a tendéncia anterior da curva real sem desviar muito da

projecao.
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Figura 88 -Previsdo univariada, um passo a frente, do periodo de testes, usando Amortecimento
Exponencial Duplo (AED) de Holt

Previsdo univariada, um passo a frente, para todo o periodo, por
Amortecimento Exponencial Duplo (HOLT)
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Para o periodo de testes, observa-se valores bem proximos dos observados nos ultimos
métodos, porém o periodo de teste pode favorecer temporariamente os resultados de um método
em relacdo ao outro. A avaliagdo do periodo todo pode dar mais informagdes em relagao aos

resultados de uma forma geral.

Na Figura 89, temos a previsdo univariada, um passo a frente, usando o amortecimento

exponencial duplo (AED) de Holt, para todo o periodo, com o MAPE e o RMSE

Figura 89 -Previsdo univariada, um passo a frente de todo o periodo, usando Amortecimento
Exponencial Duplo (AED) de Holt
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Observa-se neste caso um resultado mais baixo do MAPE (23,93) e RMSE de 148,38,

considerando todo o periodo de teste

4.5.6 Previsao univariada usando amortecimento exponencial duplo de Brown (AED de

Brown)

Na Figura 90, temos a previsao univariada, um passo a frente, no periodo de teste, usando
o amortecimento exponencial duplo (AED) de Brown, com 0 MAPE e o RMSE, foi usado o Soft
Excel com a macro do solver, para otimizar os pardmetros de tendéncia o (ver Equagdo 2.41, de
modo a se obter o0 minimo erro entre o real e a previsao. Observa-se que neste método se segue

a tendéncia anterior da curva real sem desviar muito da projecao.

Figura 90 -Previsdo univariada, um passo a frente, no periodo de teste, usando o amortecimento
exponencial duplo (AED) de Brown

Previsdo univariada, um passo a frente, periodo de teste, por
Amortecimento Exponencial Duplo (Brown)
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No periodo de teste, conforme a Figura 90, a previsdo apresentou valores de MAPE de

31,9% e RMSE de 138,78, mostrando resultados préximos de outros métodos ja testados.

Na Figura 91, temos a previsdo univariada, um passo a frente, usando o amortecimento
exponencial duplo (AED) de Brown, para todo o periodo, com o MAPE e o RMSE. Utilizou-se
o valor de « = 0,3201, ap6s uso da macro solver do excel para otimizar o parametro reduzindo-

S€ OS C€1108.
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Figura 91 -Previsdo univariada, um passo a frente, para todo o periodo, usando Amortecimento
Exponencial Duplo (AED) de Brow

Previsao univariada, um passo a frente, para todo o periodo, por
Amortecimento Exponencial Duplo (Brown)
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Para todo o periodo conforme Figura 91, o amortecimento duplo de Brow, apresentou um
valor um pouco maior de MAPE (26,99%) ¢ RMSE (169,67) do que a encontrada para o

amortecimento exponencial duplo de Holt.

4.5.8 Previsao univariada usando ARIMA

Se utilizou o soft Real Statistics Using Excel, no modo ARIMA, para se verificar a
previsdao um passo a frente da DQO univariada, foram feitos quatro testes para comparagdo dos
resultados no periodo de teste e em todo o periodo usando ARIMA (1,1,1) (Figura 92 e 93),
ARIMA (2,1,1) (Figura 94 e 95), ARIMA (2,1,2) (Figura 96 ¢ 97), ARIMA (2,2,2) (Figura 98 e
99).

Os resultados do ARIMA (1,1,1), para o periodo de teste (figura 92) mostram dados de
previsao com MAPE de 31,00% e RMSE de 123,96, estes dados ficam na faixa de resultados de

outros métodos univariados ja vistos
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Figura 92- Teste ARIMA (1,1,1)
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Os resultados do ARIMA (1,1,1), para o todo o periodo (Figura 93), mostram dados de
previsdao com MAPE de 31,00% e RMSE de 123,96, estes dados ficam na faixa de resultados de

outros métodos univariados ja vistos ndo apresentando um ganho diferenciavel.

Figura 93-Todo o periodo ARIMA (1,1,1)
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Os resultados do ARIMA (2,1,1), para o periodo de teste (figura 94) mostram dados de
previsao com MAPE de 30,31% e RMSE de 123,37, estes dados ficam na faixa de resultados de
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outros métodos univariados ja vistos e apresenta pequeno ganho em relacdo ao modelo ARIMA

(1,1,1)
Figura 94-Teste ARIMA (2,1,1)
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Os resultados do ARIMA (2,1,1), na Figura 95, para o todo o periodo, mostram dados de
previsao com MAPE de 24,32% ¢ RMSE de 147,45, estes dados indicam uma melhoria de

previsdo, apresentando um ganho diferencidvel, considerando em particular esta série temporal.

Figura 95-Todo o periodo ARIMA (2,1,1)
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Os resultados do ARIMA (2,1,2), na Figura 96, para o periodo de teste, mostram dados

de previsao com MAPE de 29,98% e RMSE de 122,50, estes dados indicam um ganho pequeno
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na previsao, em comparagdo com a ARIMA (2,1,1), considerando em particular esta série

temporal.
Figura 96-Teste ARIMA (2,1,2)
TESTE -ARIMA 2,1,2- MAPE 29,98% RMSE=122,50
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Os resultados do ARIMA (2,1,2), na Figura 97, para o todo o periodo, mostram dados de

previsao com MAPE de 24,21% e RMSE de 147,28, estes dados indicam um ganho pequeno em
relacdo a ARIMA (2,1,1)

Figura 97-Todo o periodo ARIMA (2,1,2)
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Os resultados do ARIMA (2,2,2), na Figura 98, para o periodo de teste, mostram dados
de previsao com MAPE de 28,42% e RMSE de 122,36, estes dados indicam um ganho pequeno

na previsdo, em comparacdo com a ARIMA (2,1,2), considerando em particular esta série

temporal.
Figura 98-Teste ARIMA (2,2,2)
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Os resultados do ARIMA (2,2,2), na Figura 99, para o todo o periodo, mostram dados de
previsao com MAPE de 24,26% ¢ RMSE de 147,55, estes dados indicam uma pequena diferenca
a mais em relagdo a ARIMA (2,1,2)
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Figura 99-Todo o periodo ARIMA (2,2,2)
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Observa-se nos métodos univariados, que se pode chegar a valores de MAPE entre 23 a

24% usando métodos de previsdo convencionais

4.5.9 Previsiao univariada usando vetor suporte de maquina

Foi realizado uma previsdo univariada, para verificar a previsao da série um passo a frente
(um dia a frente, considerando dados usando média diaria), usando o MATLAB, cuja
programacao se encontra no Apéndice G, e a técnica do vetor suporte de maquina (VSM),
usando um Kernel linear, cujo resultado esta apresentado na Figura 100.

Avaliou-se apenas o periodo de testes, pois a metodologia tende a minimizar os erros
usados no periodo de teste de modo a quase zerar os erros entre os dados usados no treinamento,
ficando apenas as previsdes sujeitas a erros. A mesma metodologia foi aplicada também a

métodos que usam redes neurais pelo mesmo motivo.
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Figura 100 -Previsdo univariada da DQO de saida do TM, usando SVM e dados de entrada da DQO

um dia antes.
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A Figura 100, mostra o grafico do periodo de teste usando SVM, que apresenta resultados
de MAPE (31,31%) e RMSE (130,13), na faixa de resultados dos métodos convencionais,

considerando o periodo de testes de 30 dias escolhido.

Nas Figuras 101 e 102 se tem a previsdo usando dois e trés dias de atraso respectivamente,

para o periodo de testes.

Figura 101 -Previsao univariada da DQO de saida do TM, usando SVM e dados de entrada da DQO

dois dias antes.
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Observa-se na Figura 101, que o uso de dois dias antes em relacdo a um dia antes, na

entrada do método, ndo melhora os resultados de previsdo, aumentando o MAPE (42,56%) e
RMSE (154,20).

Figura 102 -Previsao univariada da DQO de saida do TM, usando SVM e dados de entrada da DQO
trés dias antes.
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Observa-se na Figura 102, que o uso de trés dias antes em relagdo a um dia antes, na

entrada do método, ndo melhora os resultados de previsdo, aumentando o MAPE (39,78%) e
RMSE (148,48).

4.5.7 Previsiao univariada usando rede neural feedforward

Foi usado um passo a frente (um dia a frente) em uma série univariada, usando redes

neurais feedforward, com uma camada oculta, uma camada de entrada e uma de saida. Em
relagdo a quantidade de neuronios usados na camada oculta, foi usado, para todas as redes
neurais, a regra sugerida Hecth-Nielsen (1990), que sugere a quantidade de (2i+1) neuronios na
camada oculta, sendo i o nimero de neurdnios (variaveis) na camada de entrada. Esta rede foi
retreinada com os dados do periodo a medida que os dias em testes estavam sendo incrementados
visando se obter a projecao de um dia a frente.
As variaveis sao unidimensionalizadas, assim as fung¢des tem valores reais entre zero e

um, em funcdo disto se usou combinagdes de funcdo de ativacdo logistica totalmente
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diferencidvel, dentro da faixa entre zero e um para os neurdnios da camada oculta e uma fungao
linear para os neurdnios de saida.

Observou-se durante a pesquisa, no caso em fun¢do do processo de interagdo das redes
neurais ¢ dos ruidos da variavel alvo ou objeto (no caso a DQO de saida do tanque de
metanizagdo), que os resultados de rede podem variar mesmo se mantendo a mesma estrutura
usada e o nimero de neurdnios, ao se rodar nova interacao, em funcdo de cada treinamento

existir uma interacao diferente, com valores de pesos diferentes.

Assim, foi utilizada uma contraprova nos testes, ao qual se usa a mesma rede neural, para

se verificar se existe muita variacao entre os resultados obtidos.

A Figura 103, mostra duas previsdes, para o periodo de teste, feitas em duplicatas devido
a ndo reprodutibilidade dos testes neste método, usando na rede um dia anterior na entrada da

rede, e numero de neurdnios na camada oculta (NNCO) de 3.

Figura 103-Tela do Matlab, resultado dos testes usando rede Feedforward, um passo a frente e um dia
anterior como entrada (NNCO=3)

Projegéo um passo a frente, com retreino, usando feedforward Projeciio um passo a frente, com retreino, usando feedforward
e um dia anterior na entrada (Teste1)
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Método univariado NNCO=3, MAPE = 39.7735%, RMSE=163.16

Método univariado NNCO=3, MAPE = 39.1556%, RMSE=159.3898

Os resultados da Figura 103, mostram que existem uma pequena diferenca menor que 1
% nos testes realizados em duplicata com as interagdes diferentes, se apresentando um MAPE

na ordem de 39,77 a 39,15% e um RMSE entre 159 a 163 para a DQO de saida usando a rede
feedforward
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Na Figura 104, se encontra o resultado para o periodo de teste, de uma rede feedforward
alimentada com dados de dois dias anteriores da DQO de saida alimentando a rede com cinco

neurdnios na camada oculta (NNCO=5), duas entradas e uma saida.

Figura 104 -Tela do Matlab, resultado dos testes usando rede Feedfrward, um passo a frente e dois dias

anteriores como entrada.(NNCO=5)
Projegdo um passo a frente, com retreino, usando feedforward

Projecdo um passo a frente, com retreino, usando feedforward
e dois dias anteriores na entrada (Teste1)

e dois dias anteriores na entrada (Teste2)
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Metodo univariado NNCO=5, MAPE = 40.777%, RMSE= 164.4598 Metodo univariado NNCO=5, MAPE = 38.5457%, RMSE= 159.5697

Os resultados da Figura 104, mostram que existem uma pequena diferenga menor que 1,5
% nos testes realizados entre as interacoes diferentes, se apresentando um MAPE na ordem de
38 a41% e um RMSE entre 159 a 164 para a DQO de saida usando a rede feedforward, observa-

se que dois dias anteriores, neste caso, ndo apresentou ganho significante em relag@o aos testes
com apenas um dia descrito anteriormente

Na Figura 105, se encontra o resultado para o periodo de teste, de uma rede feedforward
alimentada com dados de trés dias anteriores da DQO de saida, alimentando a rede com sete

neurdnios na camada oculta (NNCO=7), duas entradas e uma saida.
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Figura 105 -Tela do Matlab, resultado dos testes usando rede Feedforward, um passo a frente e trés

dias anteriores como entrada (NNCO=7)

Projecdo um passo a frente, com retreino, usando feedforward Projecéo um passo a frente, com retreino, usando feedforward
e trés dias anteriores na entrada (Teste2) e trés dias anteriores na entrada (Teste1)
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Método univariado NNCO=7, MAPE = 37.5527%, RMSE= 152.3983 Método univariado NNCO=7, MAPE = 38.4744%, RMSE= 169.2216

Os resultados da Figura 105, mostram que existem uma pequena diferenca menor que 1
% nos testes realizados entre as interacoes diferentes, se apresentando um MAPE na ordem de
37,55 a 38,47% e um RMSE entre 152 a 169 para a DQO de saida usando a rede feedforward.
Observa-se que trés dias anteriores, neste caso, nao apresentou ganho significante em relagao

aos testes com apenas um dia descrito anteriormente

No Apéndice C, se encontra o programa usado para previsdo um passo a frente, com retreino

usando feedforward univariado.

4.5.10 Previsao univariada usando a transformada wavelet e rede neural feedforward

Para se verificar se existia ganho na previsao, se realizou dois testes com a transformada
wavelet, um teste com dois filtros de baixa e dois filtros de alta frequencia (sinais LO_R1,
LO R2, H1 R1 e H1 R2, da Figura 106, transformando a variavel DQO de saida, em uma

transformada discreta estacionaria, com quatro sinais de entrada na rede feedforward , nove
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neuronios na camada oculta e quatro saidas, com a mesma trasformada para a varidvel um passo

a frente.

Figura 106 -Decomposicao e reconstrugdo do sinal original usando a transformada wavelet aplicada a
DQO de saida do TM, usando 2 filtros de alta frequéncia e 2 filtros de baixa frequéncia
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Os sinais de saida um passo a frente foram recompostos e se obteve os resultados da

Figura 108.

Se usou o soft MATLAB, ao qual se conseguiu uma correlagdo maior na rede feedforward

(Figura 107), do que com as usadas com método, sem usar nenhuma transformada, o programa

em MATLAB usado se encontra descrito no Apéndice D.

Apos treinada e retreinada a rede para cada dia de teste, a saida da rede obtida foi

recomposta e comparado os resultados entre o real e o previsto, conforme demonstrado na Figura

108.
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Figura 107-Correlacao e histograma de rede Feedforward, com as variaveis transformadas wavelet com

dois filtros de baixa e dois filtros de alta frequéncia
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Figura 108 -Resultado dos testes um passo a frente, usando transformada wavelet, em método
univariado, usando 2 filtros de baixa e 2 filtros de alta frequéncia.
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Observa-se na Figura 108, que os resultados usando a transformada wavelet associados

a rede neural apresentaram um valor de MAPE (27,47 e 27,84%) de previsdao melhor que que

os da rede neural sem uso de wavelet e também melhor que o SVM, considerando este periodo

de teste.

Para se verificar se haveria ganho na previsao, se realizou mais um teste da mesma forma

que o anterior, s6 que usando quatro filtros de baixa e quatro filtros de alta frequéncia (conforme

demonstrado na Figura 109), se obtendo os resultados da Figura 109.

Figura 109 -Decomposicao e reconstrugdo do sinal original usando a transformada wavelet aplicada a
DQO de saida do TM, usando 4 filtros de alta frequéncig e 4 filtros de baixa frequéncia.

T s , , ,
=
5
2 o bl
?
b5 ' ' '
0 200 400 600 00
10 . . .
Dn: 0t ,..u,.,,ﬂl m‘tﬁ\HWWJ»M,M
.|
40 ' ' '
0 200 400 600 800
2 . . .
E LN Jr|| F'J- f | ho
3 0 bl o] VW e n ) Aty
=
20 ' ' '
0 200 400 600 00
2 . . .
£ o b o
T
2 . : .
0 200 400 600 800
10 . . .
m
% DWMMMWW”WMMMMWNMW’
40 ' ' '
0 200 400 600 800

LO-R4 LO-R2 Sinal reconstruid

HI-R2

]

(=

=

ra
[=1

[
=]

]

-20

HI-R4

MMFLJWMUW

0 200 400 600

ot r»m.fﬁ“mﬂh"““mﬂme-wm W

—

200 400 600

800

. f Hﬂl f ‘I"J\wwvwﬂ N/\W\/\

0 200 400 600

0 200 400 600

w mfh“afu"uni f 'J’|u"’»"'I““M'WﬂM"J s
|

0 200 400 600

800



172

Observa-se na Figura 110, que os resultados usando a transformada Wavelet (4 filtros de
alta e 4 filtros de baixa frequéncia), associados a rede neural apresentaram um valor de MAPE
(27,15 e 28,87%) de previsao. Este resultado se mostra melhor, que os da rede neural sem uso
de wavelet e também melhor que o0 SVM, considerando este periodo de teste, porém na mesma

faixa dos resultados usando Wavelet com apenas 2 filtros de alta e 2 filtros de baixa frequéncia.

Figura 110 -Resultado dos testes um passo a frente, usando transformada wavelet, em método
univariado, usando 4 filtros de baixa e 4 filtros de alta frequéncia.
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4.6 PREVISAO MULTIVARIADA, UM PASSO A FRENTE, DA DQO DE SAIDA.

Neste método as variaveis sofrem normaliza¢ao, como descrito na se¢do 2.7.1, com o
uso de todas as varidveis como dados entrada (DQO_EEQ( mg.L!), Vazio TM(m?/h), Carga
Organica Aplicada TM (kgDQO.dia!), pH da Alimentagdo TM, Alcalinidade TM no Ponto
-02 TM, AGV no Ponto TM- 02( mg.L™"), Relagdo de AGV x Alcalinidade TM, p H do Ponto
-02 T™M, Temperatura do Reator TM (°C), DQO de Saida TM(mgO,. L"), relacionando
com a variavel objeto do valor futuro que se deseja determinar (neste caso se escolheu a DQO
de saida do tanque de metanizacdo), podendo estas ser suavizadas ou transformadas por métodos

diversos como Wavelet. A variavel objeto, um dia a frente, ¢ calculada pelo método e
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retransformada para seu valor original, ao qual se determina de forma idéntica o RMSE ¢ o

MAPE para comparacao dos métodos.

4.6.1 Previsao Multivariada usando apenas feedforward e um dia anterior.

Todas as variaveis de controle sofreram normalizagdo pelo método Z-score e foi testado
uma rede neural feedforward (10,21,1), com 10 valores das andlises do dia anterior, 2N+1
neuronios na camada oculta (NNCO) ou seja 21 neurdnios e uma saida para previsdo da DQO
um dia a frente, para se comparar se existia ganho de correlagdo e reducdo dos erros em relacao
ao método feedforward com apenas uma dimensdo, se obteve as curvas de correlagao e
histograma de erro da rede (Figura 111). O programa elaborado em MATLAB para previsao esta

no Apéndice C.

Na Figura 111, se observa uma correlagao acima de 90% entre os resultados e o periodo
de treinamento, se obtendo correlagdes de 84% nos dados usados para teste e validagdo da rede
neural, assim como, o histograma de erro com 20 divisdes, apresenta uma variacdo normal dos
resultados, oscilando entre valores positivos e negativos das diferengas encontradas entre o real
e o método, porém apresentando resultado de dispersdo maiores que o método univariado

usando wavelet, mostrado na Figura 107.
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Figura 111 -Curvas de correlagdo e histograma de erro da rede neural
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Na Figura 112, estd o resultado deste teste com a previsdo da DQO de saida e seus
respectivos erros.

Observa-se na Figura 112, que usando um dia antes em redes feedforward em método
multivariado com um dia antes e todas as variaveis na entrada, que o MAPE (34,11 a 35,92%) e
o RMSE (124,45 a 133,41), valores que se aproximam dos resultados univariados com a
vantagem dos métodos multivariados, poder associar as varidveis de entradas aos resultados de
saida, permitindo deste modo realizar simulacdes do que se espera em resultados de eficiéncia

de remog¢ao da DQO, com as mudangas dessas variaveis.
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Figura 112 -Resultado dos testes usando apenas feedforward e um dia anterior na previsdo
Projegdo um passo a frente, com retreino, usando todas as variaveis na entrada Projecéo um passo a frente, com retreino, usando todos as variaveis na entrada
e um dia anterior na entrada (Teste1) e um dia anterior (Teste2)
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4.6.2 Previsao multivariada usando transformada wavelet.

Neste método, cada uma das 10 variaveis de entrada foi decomposta utilizando a
transformada wavelet. Para efeito de comparagdo foram feitos dois testes, um usando dois filtros
de alta frequéncia e dois filtros de baixa frequéncia (o que leva a uma decomposi¢do com 40
entradas na rede neural, 81 neurénios na camada oculta e 4 saidas da DQO de saida decomposta)
, € 0 outro quatro filtros de alta e quatro filtros de baixa (o que leva a uma decomposicao com 80
dados na entrada, 161 neuronios na camada oculta (NNCO) e oito dados de saida da DQO
decomposta), sendo transformadas entradas e saidas da rede neural, que foram recompostas apos
arede neural processar os dados e converte-los no periodo de teste aos valores dimensionais reais
para comparagdo. Na Figura 113 e 114 estdo os resultados, para o teste com 2 filtros de alta e
baixa e na Figura 115 e 116, os resultados para 4 filtros de alta e 4 filtros de baixa. No Apéndice

E, se encontra o programa usado em MATLAB, para previsdo com wavelet e rede neural

Feedforward



Figura 113 -Resultado do periodo de teste da rede neural suavizada com
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transformada wavelet,

com 2 filtros de baixa e 2 filtros de alta, e 81 neurénios na camada oculta (testel)
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Figura 114 -Resultado do periodo de testes da rede neural suavizada com transformada wavelet com 2

filtros de baixa e 2 filtros de alta e 81 neur6énios na camada oculta (teste2)
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Observa-se nos testes da Figura 113 e 114, que o uso de filtros Wavelets associados a

redes neurais reduzem o MAPE (30,03% a 32,64), mas o RMSE (125,18 a 127,18) praticamente

nao se altera, em relag@o ao uso de redes neurais, sem o uso dos filtros Wavelets.
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Figura 115 -Resultado do periodo de teste da rede neural, suavizada com transformada wavelet com 4
filtros de baixa e 4 filtros de alta frequéncia e 161 neur6nios na camada oculta (teste 1)
Projegdo um passo a fremtae,
com retreing, usando Wavelet o quatro filtros de alta o baixa
o um dia anteror na entrada (Tested)
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Figura 116 -Resultado da regressdo e periodo de teste da rede neural, suavizada com transformada
wavelet com 4 filtros de baixa e 4 filtros de alta frequéncia e 161 neurénios na camada oculta (teste 2)

Projecio um passcs a frente,
com retreing, usando Wavebet @ quatro filtros de alfta & baixs
& urm dia anterdor na ¢ntrada ([ Teste)

[ i ] =
Famal
LUl .. Prravwisls | 4
|
|I 1 i
i ] |
-3 | 4
‘o s00 I 3
b= i | ' 1
m _' | [
g .l'--l I| ':l lI EI 1 L i
I 1\ . |1 i -
§ i ] ! d_ ! [ 1 ) ; iy '
| I g 'I_. e L O
=y | Ll ___.-"'\-\._‘___\__r . -__.a—-\_ ___--"'l - r'l- Ill_'- |
10 [ h 1
o i i i "
o % 10 15 20 % i ]

Método multhvarisdo MMCO=161, MAPE = 38 5608%, RMSE= 112.932

Observa-se nos testes 115 e 116, que o uso de mais filtros Wavelets (4 de baixa e 4 de

alta ¢ o aumento dos nimeros de neurdnios) associados a redes neurais ndo melhoram os
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resultados encontrados para o MAPE (33,16 a 36,56% ), e o RMSE (112,93 a 125,20)

praticamente ndo se altera, em relagdo ao uso de redes neurais com 2 filtros Wavelets.

4.6.3 Previsao multivariada um passo a frente, usando SVM

Na Figura 117, temos uma previsdo, um passo a frente, usando todas as dez variaveis na
entrada, e usando o vetor suporte de maquina. Observa-se que este método teve erro menor que
a rede feedforward, com os mesmos dados de entrada com a vantagem de reproducdo dos
resultados, sem precisar testar os resultados para numero de neurdnios diversos, e também

resultados equivalentes ao das previsdes usando filtros wavelets com MAPE de 32,25 ¢ RMSE
de 137,96)

Figura 117 -Previsdo, um passo a frente, usando todas as dez variaveis na entrada, e usando o vetor
suporte de maquina
Projegao um passo a frente usando SWVM,
com retreino, usando todos as variaveis na entrada
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No Apéndice F, esta apresentado o programa usado na previsdo um passo a frente com

retreino usando modelo Support Vector Machine Regression , dados normalizados.
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47 RESUMO DOS TESTES UM PASSO A FRENTE UNIDIMENSIONAL E
MULTIDIMENSIONAL

Na Tabela 17, tem o resumo dos testes realizados, utilizando os métodos univariados
discutidos e suporte vetor de maquina, observando-se que todos os resultados deram valores
abaixo de um desvio padrao da DQO de saida, exceto o método da média acumulada, com melhor

resultado de previsao, para o método da média movel simples para N=10, N=2 o método AED

de Holt e 0 ARIMA(2,2,2).

Tabela 17-Métodos univariados cléssicos que ndo usam rede neural

Para o periodo de testes de 30 dias Erros

Métodos univariados classicos que ndo usam rede neural MAPE % RMSE
Média Acumulada 95,07 233,03
Média Movel Simples N=2 (MMS N=2) 29,33 138,70
Média Movel Simples N=3 (MMS N=3) 30,42 137,10
Média Movel Simples N=4 (MMS N=4) 31,46 138,50
Média Movel Simples N=10 (MMS N=10) 26,53 126,56
Média Movel Simples N=15 (MMS N=15) 30,04 132,89
Média Movel Dupla (MMD) 45,33 193,12
Amortecimento Exponencial Simples (AES) 29,33 131,58
Amortecimento Exponencial Duplo (AED Holt) 27,74 123,62
Amortecimento Exponencial Duplo (AED Brown) 31,90 138,78
Suporte Vetor de Maquina (SVM)-1 dia antes 31,31 130,13
Suporte Vetor de Maquina (SVM)-2 dias antes 42,56 154,20
Suporte Vetor de Maquina (SVM)-3 dias antes 39,78 148,48
ARIMA (1,1,1) 31,00 123,96
ARIMA (2,1,1) 30,31 123,37
ARIMA (2,1,2) 29,98 122,50
ARIMA (2,2,2) 28,42 122,36

Na Tabela 18, estdo os resultados dos testes com rede neural feedforward, para um, dois
e trés dias de atraso na série temporal, observa-se que neste caso os valores sdo maiores que 0s
métodos cldssicos € o uso de um, dois ou trés dias ndo altera significativamente os resultados,

atingindo a rede seus limites, considerando a estrutura de neuronios usada.
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Em fungdo de ser um processo interativo, os resultados das redes neurais nao possuem
reprodutibilidade 100%, mas a repeticdo dos testes, tem resultado em valores proximos ao
observados nos outros testes.

Na Tabela 19, temos os testes realizados com transformada wavelet e rede neural
feedforward, com dois filtros de alta e dois filtros de baixa e quatro filtros de alta e quatro filtros
de baixa, em métodos univariados. Os resultados da Tabela 19, mostram que a previsao fica em
uma faixa de variacdo entre 27,15 a 28,87 % para o MAPE e 147,83 a 156,87 para o RMSE
usando estas técnicas, com resultados superiores aos obtidos nos métodos feedforward

considerando um dia, dois e trés de atraso, listados na Tabela 18.

Tabela 18 - Métodos univariados com redes neurais feedforward

Métodos univariados Erros Caracteristicas da rede neural
com redes neurais
feedforward MAPE % RMSE Entradas | NNCO saida
1 dia anterior de entrada 39,77 163,16 1 3 1
1 dia anterior de entrada 39,15 159,38 1 3 1
2 dias anteriores de entrada 40,77 164,45 2 5 1
2 dias anteriores de entrada 38,54 159,56 2 5 1
3 dias anteriores de entrada 37,55 152,39 3 7 1
3 dias anteriores de entrada 38,47 169,22 3 7 1

Tabela 19 - Métodos univariados com transformada wavelet e feedforward

M¢étodos univariados

combinando Erros Caracteristicas da rede neural
Feedforward +Wavelet MAPE % | RMSE | Entradas | NNCO saida

2 filtros de alta e 2 de baixa 27,47 147,83 4 9 4

2 filtros de alta e 2 de baixa 27,84 153,26 4 9 4

4 filtros de alta e 4 de baixa 27,15 153,22 8 17 8

4 filtros de alta e 4 de baixa 28,87 156,87 8 17 8

Na Tabela 20, se encontram os resultados dos testes multivariados.

Os resultados dos testes multivariados, apresentaram previsdes com margem de erro um
pouco maior que o dos testes unidimensionalizados, possivelmente por incluir na previsao
variaveis de entrada com oscilagdes maiores que a variavel alvo. Porém os valores da

transformada wavelet em apenas dois filtros de alta e dois filtros de baixa frequéncia, chegam
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proximos aos valores dos métodos unidimensionalizados, com a vantagem da associagdo do

resultado as outras variaveis de controle da ETE.

. Tabela 20 -Métodos multivariados

Caracteristicas
Erros da rede neural
MAPE

Métodos multivariados % | RMSE | Entradas NNCO saida
Feedforward e um dia anterior. 34,11 124,45 10 21 1
Feedforward e um dia anterior. 35,92 133,41 10 21 1
Feedforward+wavelet+ 2 filtros de alta e
2 de baixa para cada variavel 32,64 127,28 40 81 4
Feedforward+wavelet+ 2 filtros de alta e
2 de baixa para cada variavel 30,03 125,18 40 81 4
Feedforward+wavelet+ 4 filtros de alta e
4 de baixa para cada variavel 33,16 125,20 80 161 8
Feedforward+wavelet+ 4 filtros de alta e
4 de baixa para cada varidvel 36,56 112,93 80 161 8
SVM ¢ um dia anterior 32,25 137,96 NA NA NA

Nota: em todos os métodos usando rede neural (univariado ou multivariado) se utilizou nas camadas

ocultas a tangente sigmoide como fun¢ao de ativagdo e a fungdo linear na saida.

4.8 CLASSIFICACAO DE DADOS UM PASSO A FRENTE, USANDO REDES NEURAIS

CONVOLUTIVAS

O programa usado para desenvolver esta classificagdo em MATLAB, versao 2017a, esta

no Apéndice B. Se testou matrizes com um, dois, cinco, dez, quinze e vinte e cinco dias de atraso

para se verificar qual apresentava melhor resultado de classificacdo, ou acurdcia. Além da

afericao de acuracia dos pequenos lotes feito no MATLAB, foi testado em cada simulagao, lotes

a parte, com trinta previsdes para ver a acuracia, com o resultado da Tabela 21
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Tabela 21 - Resultado dos testes com as redes CNN

Dias de atraso usado na figura Acuracidade %
1 56,67
2 70
15 86,67
20 73,3
35 70

Observou-se durante os testes que quanto maior o nimero de dias de atraso mais rapido
havia convergéncia da rede neural convolutiva, porém um nimero maior de dias reduz o nimero
disponivel para treinamento, todos os testes chegaram a acuréacia de 100% para os pequenos lotes
de teste da rede (pequenos testes realizados pelo programa que reserva lotes menores para testar
acuracia), e foram feitas quinhentas interagdes

Observou-se também que pequenos lotes tém probabilidade de chegar a 100% de
acuracia, porém resultados com a acuracia acima de 80%, podem se tornar muito proximo dos
valores reais se houver mais testes consecutivos, para a mesma figura representante de dados
transformados (ver se¢do 3.6, exemplo na Figura 46), retreinando a rede, ao qual a probabilidade,
seria dada pelo nimero maior de testes realizados com a mesma figura representando os dados
transformados.

A probabilidade de acerto se realizando trés analises consecutivas e tomando-se o nimero
maior de resultados iguais, com um modelo que responde a acuracia de 80%, seria de 99.2% de
acerto, se realizando mais analises teremos valores proximos de 100%.

Assim, a previsdo por rede convolutiva pode indicar valores de classificacdo com grande
precisao.

A Tabela 22, faz um resumo dos resultados gerados no MATLAB, para previsao de 15
dias, observa-se uma acuracia de 86,67%, considerando quinze dias anteriores gerando a Figura

com 15 colunas e 10 analises.
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Tabela 22-Tabela com resumo dos resultados gerados no MATLAB, para previsdo de 15 dias

Desce 408
Sobe 302

Tremamento em CPU dmiea

Inicializando a nommalizacio da imazem

Epoca Iteracin Tempo decomido Lote pequeno  Lote pequenc  taxa de aprendizada

[zegundos) perda acuTacia baze

1 | .08 0.7083 47 66% 1.00=-04

12 50 171 04491 77.34% 1.00e-04
25 100 322 03633 32.81% 1.00e-04
38 150 7.72 (0.2465 91.41% 1.00=-04
50 200 10,22 0.2242 02.97% 1.00e-04
63 250 12.89 0.1615 04 33% 1.00e-04
T3 200 13.39 0.1482 03.31% 1.00e-04
8 250 13.58 01130 06.88% 1.00e-04
100 400 21.11 0.1023 06.88% 1.00e-04
1132 430 23.61 0.0798 09.22% 1.00e-04
125 00 26.12 0.0728 08.44% 1.00e-04
138 350 28.63 00578 09.22% 1.00e-04
130 &00 3il.14 0E3l 100.00% 1.00e-04
163 &30 33.63 00431 09.22% 1.00e-04
T3 700 I8.13 0.039% 100.00% 1.00e-04
430 1300 05.79 0.0087 10000 1.00e-04
463 1850 10004 00064 100003 1.00e-04
475 1800 10256 00061 10000 1.00e-04
438 1830 105.50 00028 10000 1.00e-04
500 2000 108.01 00056 100003 1.00e-04

acuracia = (,8667

4.8 CLASSIFICACAO DE DADOS, UM PASSO A FRENTE, USANDO VETOR SUPORTE
DE MAQUINA.

Uma classificacdo usando vetor suporte de maquina (SVM), empregando uma funcdo
Kernel linear, foi realizada para se comparar os resultados de classificagdo. O resultado esta

descrito na Tabela 23, ao qual os dados da previsdao, que nao tiveram valores iguais aos reais,
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estdo com um asterisco, a classificacao usada foi a mesma da CNN, ou seja, classifica se a
variavel futura estara acima (‘sobe’) ou abaixo da média (‘desce’). Observou-se que os valores
obtidos de acurdcia se igualavam aos obtidos na CNN de 86,67%, usando uma Figura de 15 dias
de atraso para as dez variaveis usadas. Nos testes com a SVM se usou apenas os resultados dos

valores unidimensionalizados de variaveis com um dia de atraso.

Tabela 23 -Resultado dos testes de classificagdo usando SVM, com um dia de atraso.

teste Real previsdao teste Real previsao
1 '‘desce’ 'desce’ 16 'desce’ 'desce’
2 'desce’ 'desce' 17 'sobe’ 'sobe’
3 'desce’ 'desce' - 18 'desce’ 'sobe’
4 'desce’ 'desce' 19 'desce’  'desce'
5 ‘desce’ 'desce’ 20 'desce’ 'desce’
6 'desce’ 'desce' 21 'desce’  'desce'
7 'desce’  'desce' 22 'desce’  'desce'
8 'desce’ 'desce' - 23 'sobe’ 'desce’
9 'desce’ 'desce’ =24 'desce’ 'sobe’
10 'desce’ 'desce' =25 'desce’ 'sobe’
11 'desce’ 'desce' 26 'desce’  'desce'
12 'desce’ 'desce' 27 'desce’  'desce'
13 'desce’ 'desce’ 28 'desce’ 'desce'
14 'desce’ 'desce' 29 'desce’  'desce'
15 'desce’ 'desce' 30 'desce’  'desce'

Acurdacia= 86,67%

4.8 CLASSIFICACAO DE DADOS, UM PASSO A FRENTE, USANDO REDE NEURAL
FEEDFORWARD.

Na Figura 118, esta a matriz de confusao e a tela do MATLAB com a configuracdo de
uma rede neural, para classificar se a previsao futura um passo a frente, estaria acima ou abaixo
da média. Para isto a rede foi configurada com 10 neurdnios na entrada, com as informagdes
relativas as analises unidimensionalizadas, 21 neurdnios na camada oculta e 2 neurdnios na saida
ajustados, com saida [1 0], para valores acima da média e [0 1], para valores abaixo da média.

Obteve-se como resultado dos testes a matriz de confusao, que mostra um resultado de 83,4% de



185

acertos ao se utilizar o método. Nos quadros verdes estao representados o numero de amostra
com acertos e o percentual deste numero em relacdo ao tamanho total das amostras (ou seja
237+57+67+367= 724 dados totais), nos vermelhos os erros encontrados na previsdo, no
marrom nas linhas e nas colunas o percentual de acertos e erros por lotes € no azul representa o
percentual de acerto e erros total computado ( acertos = 237+367, erros = 53+67, amostra

total=724)

Figura 118-Matriz de confusao e configuragdo da rede neural para classificacdo dos dados

Matriz de confunsio considerando todos os dados

Classificacio dos dados
2

1 2
Classificacio (alvo)

Observa-se que apesar de ndo ter 100% de confiabilidade, os métodos de classificagdao
podem em conjunto ou de forma repetida aumentar o diagnostico de previsdo, considerando as

probabilidades alcangadas nos resultados das redes CNN, SVM e NN maior que 80%.
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4.9 COMPARACAO DOS RESULTADOS COM OS DADOS ENCONTRADOS EM
LITERATURA

Cada estagdo de Tratamento de efluentes tem suas caracteristicas diferenciadas das outras
estacdes, a metodologia pode ser usada em todas as estagdes, porém os resultados vao variar em

funcdo da variavel alvo envolvida, dos métodos usados e dos processos.

Com relacdo aos erros e desvios padrdo, pode se ter uma ordem de grandeza comparando
os resultados do trabalho de Bousfield, Silva e Chapuis (2011) da Tabela 2 (se¢ao 2.4) , ao qual
os resultados de uma ETE de lodos ativados mostra pardmetros com desvio padrdo variando
entre 2,41 a 88,71%, com o da Tabela 13 (resultado deste trabalho) , ao qual os resultados variam
de 2,6% a 67,79%.

Verifica-se que a ordem de grandeza varia de acordo com a variavel envolvida e o processo

de tratamento de efluentes.

Pinto (2014), selecionou 14 de 20 variaveis em uma estacao de tratamento de efluentes com
reator anaerdbio de fluxo ascendente, cujos principais objetivos se prenderam com a
identificacdo da RNA com maior capacidade para prever o biogéas produzido e a selecdo das
variaveis mais adequadas para a modelagdo dos processos anaerdbios. O treino e teste de redes
envolveu a realizacdo de 266 ensaios, a partir dos quais se identificaram as cinco melhores redes
para previsao, encontrando resultados do percentual de dados ndo desejados na previsdo nos
testes entre 14,29 a 50,81% e erro médio quadratico de 157,91 a 243,50. Quanto maior o numero

de variaveis na entrada da rede menor foi seu erro.

Neto (2015), avaliou um sistema de rede neural acompanhando o coeficiente de correlagdo
(R), do treinamento de uma rede neural. Este coeficiente apesar de dar valores de correlagao alto,
especialmente aumentando o niimero de neuronios da rede, pode dar extrapolagao de dados ao
se realizar uma previsdo, conforme descrito na se¢ao 2.4.6.6, a avaliacdo dos erros absolutos e

relativos da previsao em testes independentes pode gerar resultados de maior confiabilidade.

Se considerarmos o trabalho de Vida et.al (2016) que usou 140 amostras em treinamento de
rede neural para prever as analises de Carbono Organico Total (TOC), obtendo resultados, de

RMSE entre 0,01 € 0,045, em em um reator piloto operado durante 250 dias, em previsao usando
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redes neurais, veremos que se usou apenas o RMSE como parametro de avaliacao e ndo o MAPE.
Valores medidos em escalas baixas, podem resultar em RMSE em iguais proporgdes, porém se
faz necessario periodos maiores de analises, para se evitar coletas em periodos tendenciosos e

usar o erro relativo (MAPE), para se ter uma no¢ao melhor do erro encontrado.

Uma varidvel de grandeza maior, normalmente tera um erro relativo menor, que a mesma
variavel com grandezas menores, usando os mesmos métodos analiticos, pois os ruidos dos
métodos sdo proximos. Assim se espera que uma DQO de entrada tenha menor erro relativo do

que a DQO de saida.

Uma variavel controlada, como os sélidos totais de uma ETE com lodos ativados, que pode
ser regulada pelo descarte de lodo, tem variagdes menores no processo € apresentam uma
previsao melhor do que a DBOs de saida, pois esta variavel depende de muito mais ajustes, que

as outras.

Fernandes (2014) estudou as RNA como uma técnica de previsao da produgao de metano
nos digestores anaerdbios da ETAR da Guia localizada em Cascais, Portugal. Os dados
operacionais da ETAR durante um periodo de 12 meses foram recolhidos e utilizados na analise.
O estudo considerou o efeito dos seguintes parametros operacionais dos digestores: vazao de
entrada nos digestores, vazao de entrada de lamas que chegam a Fase So6lida dos tratamentos da
ETAR em estudo, a percentagem e a carga de solidos totais de entrada nos digestores. Para a
previsdo da producdo de metano foi construido um modelo com RNA, com uma camada
escondida, 30 neurénios € com um limite maximo de 600 iteragdes. O treino e teste do modelo
com RNA foi efectuado com dados relativos aos primeiros nove meses. Na construcdo do
modelo, o desempenho obtido no conjunto de teste foi de 9,84% de erro normalizado médio e
um coeficiente de determinacao (R2 ) médio de 0,86. Posteriormente, o modelo foi validado com
dados que nao foram utilizados durante as fases de treino e teste da constru¢do do modelo
(Gltimos trés meses dos dados), demonstrando a eficacia do modelo para prever a producdo de

metano, com um R2 de 0;79 e um erro normalizado de 11,6%.

Se compararmos os resultados das previsdes com ordem de grandeza apresentado por
Wei (2013), mostrados nas Tabelas 8 e 10 (secdo 2.4), verificamos que as previsdes um dia a

frente para os solidos suspensos volateis de uma ETE (variavel controlada), mostraram
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resultados que variam de 18,29 até 26,46%, e na Tabela 10, uma previsdao um passo a frente
usando redes neurais ¢ a mesma metodologia usada neste trabalho, encontrou resultados de erro
relativo de 21,85%. Os resultados obtidos nas Tabelas 16, 17, 18 ¢ 19 (secdo 4.7) deste trabalho,

estdo na mesma ordem de grandeza.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS.

Segue as conclusdes e perspectivas para trabalho futuro
5.1 CONCLUSOES

As técnicas estatisticas convencionais podem indicar variagdo em relacdo a média,
desvio padrao, moda e outras informagdes como previsdo em série temporal, muito tuteis ao
controle de uma estacdo de tratamento de efluentes liquidos, possibilitando informagdes que
ajudam na tomada de decis@o e otimizam o uso das variaveis de controle como ferramenta de
previsdo, assim também como preenchimento de dados faltantes.

O desenvolvimento dos métodos de inteligéncia artificial, associados a métodos estatisticos
de controle aumenta o poder de decisdo e as possibilidades de controles de automacao de uma
estacdo de tratamento de efluentes liquidos. Com os métodos abordados verificou-se que ¢
possivel se ter quantitativamente a previsao futura, um passo a frente, do que ocorrera em uma
estacdo de tratamento de efluentes, funcionando de forma estavel, dentro de padrdes de
operacdes normais. Um resultado real fora das previsdes, pode apontar uma mudanga no
processo, possibilitando acdes na operagdo da planta, antes que venha a causar problemas
ambientais maiores.

Os métodos de previsdo univariada, apresentam a vantagem de poder ser reproduzido
dando o mesmo resultado, porém nao conseguem associar uma varidvel de controle a outra, o
que torna os métodos de inteligéncia artificial, mais indicado para simulacdo de dados e
automacao de uma planta, o método associando redes neurais a transformada wavelet apresentam
resultados de uma previsdo mais indicada para o método multivariado.

No caso em estudo, pode ser observado a previsao de valores numéricos da DQO de saida
do Tanque de Metanizacdo (TM), representando erros relativos na faixa entre 24,5% até 30%,
em variavel que apresenta variacdo de 57,7% de desvio padrdo em relagdo a média e a
classificagdo dos dados nos permite ter uma acuracia de mais de 80%, na previsdo qualitativa
desta variavel, indicando se o valor esperado estara acima ou abaixo da média registrada.

Também foi possivel, usando métodos de classificagdo, se ter uma andlise qualitativa da
previsdo, neste estudo resultados maiores que 80% de acerto, usando as redes convolutivas, redes

neurais feedforward, e o vetor suporte de maquinas.
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O uso das técnicas dos componentes principais pode indicar o comportamento das
variaveis desejadas, quanto ao ajustes de outras variaveis e simulagdes na planta. Esta
metodologia em conjunto com a classificagdo e previsao univariada e multivariada, aplicados a
opera¢do de uma planta, seriam de grande ajuda a tomada de decisdo, controle de automacao e

prevencao de resultados indesejados.

5.2 SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS.

Segue algumas sugestdes para trabalhos de pesquisas futuros:

-Uso das técnicas empregadas neste trabalho, associados ao controle biologico da estagao
de tratamento de efluentes liquidos, com uso de Inteligéncia artificial para reconhecimento de
espécies de microrganismos e agdes de controle da ETE.

-Uso das técnicas de controle empregadas neste trabalho, associados ao controle

biologico de reatores continuos de fermentagado alcodlica.
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APENDICE A - PROGRAMA QUE PREENCHE OS DADOS FALTANTES E
NORMALIZA OS DADOS USANDO Z-SCORE

Programa que preenche os dados faltantes e unidimensionaliza os dados usando z-score
%Ilimpa as variaveis da memoria e carrega os dados brutos
clc;clear;
[NN TT] = xlIsread('metanizadororiginal xls');
%%
%Preenche os dados brutos faltantes na série temporal por dados interpolados usando a media mével 30
dias
for i=1:size(NN,2);
x =1:size(NN,1);
A(L1)=NNCG,) 5
%F(:,1) = fillmissing(A(:,1),'spline');
F(:,1) = fillmissing(A(:,1), movmean',30);
end
%% Calcula os itens que sdo dependentes usando como entrada as interpolacdes
for K=1:size(NN,1);

F(K,3)=F(K,1).*F(K,2).*0.024;

F(K,7)=F(K,6)./F(K,5);

end

%% Gera os graficos com os dados brutos mais as interpolagdes

for i=1:size(NN,2);
figure(i);
x =1:size(NN,1);
plot(x,F(:,1),'r.-",x,A(:,1),'b.-'");
legend('Dados interpolados','Dados originais');
title('Preenchimento de dados em falta');
ylabel(TT(1,i+1));
xlabel('Dias corridos');
end
%%
%gera uma variavel(valormaior) com os valores maiores de cada série
valormedio= mean(F);
valordesvio=std(F);
%%
% unidimensionaliza os dados dividindo os valores pelo maior valor anotado
% em cada variavel e cria a variavel dadosunid

dadosunid=(F-valormedio)./valordesvio;
%% Gera os graficos com os dados unidimensionalizados

for i=1:size(dadosunid,?2);
x =1:size(NN,1);

figure(i+size(dadosunid,2));
p=polyfit(x',dadosunid(:,i),1);
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ynew=polyval(p,x");
p1= plot(x,dadosunid(:,i),-b','LineWidth',0.05);
hold on
p2= plot(x,0,"g.",'LineWidth',0.05);
p3=plot(x,ynew,"-m.",'Line Width',2);
p4= plot(x,1,"g.",'LineWidth',0.05);
plot(x,-1,":g.");
p5= plot(x,2,"y.",'LineWidth',0.05);
plot(x,-2,"y.");
p6= plot(x,3,"r.",'"LineWidth',0.05);
plot(x,-3,":r.")
hold off
legend([p1 p3],'Dados',' Tendéncia Linear")
% legend([pl p2 p3 p4 p5 p6],'Dados','média','tendéncia linear','+/- 1 desvio',+/- 2 desvios','+/- 3
desvios')
title('Dados unidimensionalizados por Z-score');
ylabel(['Desvio padrao unitario da ', TT(1,i+1)]);
xlabel('Dias corridos');

end

%% acumula os dados para testes
dadosunidacum=cumsum(dadosunid);
dadosbrutoscomburaco=NN;
dadosbrutossemburaco=F;

cabecalhos=TT;

%%

clearvars -except dadosunidacum valormedio valordesvio cabecalhos dadosunid dadosbrutocomburaco
dadosbrutossemburaco

%% salva os dados principais para trabalho
save 'metanizador.mat'

%%

filename = 'dadosbrutossemburaco.xlsx';
xIswrite(filename,dadosbrutossemburaco);
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APENDICE B - PROGRAMA QUE TRANSFORMA OS DADOS EM FIGURA E USA
A REDE CONVOLUTIVAS.

Programa que transforma os dados em Figura e usa a rede convolutiva.

clc;clear;

delete c:\Matlab\CNN\Teste\*.*

delete c:\Matlab\CNN\Sobe\*.*

delete c:\Matlab\CNN\Estabiliza\*.*

delete c:\Matlab\CNN\Desce\*.*

delete c:\Matlab\CNN\*.png

delete c:\Matlab\CNN\*.jpg

load(‘'metanizador.mat’)

%%

%em K o numero de dias anteriores envolvidos na Figura K=10 significa 10

%dias e 10 variaveis K=1 siginifica 1 dia e 10 variaveis

K=20;

%em V a posi¢do da variavel na Matriz que queremos associar ou prever exemplo --> V=10 significa
DQO de

%saida

V=10;

%A matriz tem numeros negativos, e as Figuras pedem numeros positivos, para resolver o problema
% somaremos o valor 10 a todos os numeros dos dados

%dadosunid=dadosunid+10

dadosunid=dadosunid";

%%divide os dados unitarios retirando trinta dias para teste da rede
Xis=dadosunid(:,1:end-31);

Xteste=dadosunid(:,end-30:end-1);

Ypsolon=dadosunid(V,2:end-30);

Yteste=dadosunid(V,end-29:end);

Y%retira a média e o desvio padrao dos tltimos 50 valores

MXis= 0;

desvioP=1;

regiaominimo=-0.8;

regiaomaximo=0,8;

% entre 0,7 e -0,7 Desvios ficard a faixa de estabilidade da planta

%classifica os dados em saidas com valores de 0 (abaixo de -0,7

%desvio)(diminue)

%0 +/- 0,7 o valor esta entre a media e 0,8 desvio a mais ou a menos(estabiliza).

% 0,7 o valor se situa acima da média e mais um desvio (sobe)

%%

Xisconv=Xis;

%% para cada valor de Xis terei um valor convertido (Xisconv) em tres areas indicando se o resultado
%futuro esperado ¢ acima de um devio padrao da média, dentro de um desvio da médio
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%para baixo ou para cima ou ainda abaixo um desvio padrao da média.

for Ji=1:size(Xis,2);

for i=1:size(Xis,1);

if Xis(i,J1)>=0.7;
Xisconv(i,Ji)=1.001;

elseif Xis(i,Ji)>=-0.7;
Xisconv(i,Ji)=.498;

else
Xisconv(i,Ji)=0.001;

end

end

end

%convertendo os dados de teste

for Ji=1:size(Xteste,2);

for i=1:size(Xteste,1);

if Xteste(i,Ji)>=0.7;
Xtesteconv(i,Ji)=1.001;

elseif Xteste(i,Ji)>=-0.7;
Xtesteconv(i,Ji)=.498;

else
Xtesteconv(i,Ji)=0.001;

end

end

end

Ypsolonconv=[Xisconv(V,K+1:end) Xtesteconv(V,1)];

%%

for Ji=1:size(Yteste,2);

if Yteste(1,Ji)>=0.7;
Ytesteconv(1,J1)=1.01;

elseif Yteste(1,Ji)>=-0.7;
Ytesteconv(1,Ji)=.498;

else
Ytesteconv(1,Ji1)=0.01;

end

end

%transforma os dados em Figuras (10 variaveis x K) numeradas .png

n=0;

for i=1:size(Xisconv,2)-K+1;

n=n+1;

A=Xisconv(:,i:i+K-1);
%imshow(A)
B=Ypsolonconv(i);
if B>=0.9
imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Sobe\',num2str(Ypsolonconv(i)),-',num2str(n),".png']);
n=n+1;
imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Sobe\',num2str(Ypsolonconv(i)), - ,num2str(n),".png']);
n=n+1;
imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Sobe\',num2str(Ypsolonconv(i)),-',num2str(n),".png']);
elseif B>=0.3
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imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Estabiliza\',;num2str(Ypsolonconv(i)), - ,num2str(n), .png']);
else
imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Desce\',num2str( Y psolonconv(i)),-',num2str(n),".png']);
n=n+1;
imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Desce\',num2str(Ypsolonconv(i)),-',num2str(n),.png']);
n=n+1;
imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Desce\',num2str(Ypsolonconv(i)),-',num2str(n),.png']);
end
%B = imread([num2str(n),".png']);
end
%%
Diretorio = fullfile('c:\','matlab',) CNN")
digitData =
imageDatastore(Diretorio,'IncludeSubfolders',true, FileExtensions','.png','LabelSource',' foldernames')
%digitData = imageDatastore(Diretorio,'foldernames')
%%
% Ypsolonconv=Ypsolonconv'
%digitData.Labels=categorical(Ypsolonconv');

%%
T = countEachLabel(digitData)
%%
%0 numero de arquivos de treinamento deve ser menor que o menor arquivos das %classes definido na
variavel T calculada acima, ou dara erro.
trainingNumPFiles =380;
rng(1) % For reproducibility
[trainDigitData,testDigitData] = splitEachLabel(digitData,...
trainingNumPFiles,' randomize');

% Define a arquitetura da rede neural convolucional.

layers = [imagelnputLayer([10 K 1]);
convolution2dLayer(1,10);
reluLayer();
maxPooling2dLayer(1,'Stride',1);
fullyConnectedLayer(size(T,1));
softmaxLayer();
classificationLayer()];

% Set the options to default settings for the stochastic gradient descent
% with momentum. Set the maximum number of epochs at 20, and start the
% training with an initial learning rate of 0.001.
options = trainingOptions('sgdm','MaxEpochs',350,...
'InitialLearnRate',0.0001);

%%
% Train the network.
convnet = trainNetwork(trainDigitData,layers,options);
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%%

% Em Yteste vai estar o valor de resposta da rede treinada que deve ser
% comparada com valores reais observados (TTest)

YTest = classify(convnet,testDigitData);

TTest = testDigitData.Labels;

%%

% Calculo da acuracia do treinamento (mede o numero de acertos das

% variaveis separadas no treinamento e testa a resposta com valores reais
% observados (em Ytest os valores de previsdo e em TTest os valores reais)
accuracy = sum(Y Test == TTest)/numel(TTest)

%%
%Transforma os dados dos futuros 30 dias dos testes em Figuras para
%alimentar a rede neural.
%%
Xtesteconv=[ Xisconv(:,end-K+1:end) Xtesteconv];
%%
for i=1:size(Xtesteconv,2)-K;
n=n+1;
A=Xtesteconv(:,i:itK-1);
%imshow(A)
B=Ytesteconv(i);
imwrite((A),['C:\Matlab\CNN\Teste\',num2str(Ytesteconv(i)), -',num2str(n),".png']);
end

Diretorio = fullfile('c:\','matlab’,) CNN",'Teste")
testeData =
imageDatastore(Diretorio,' IncludeSubfolders',true, FileExtensions','.png','LabelSource','foldernames');

Y Teste30 = classify(convnet,testeData);
%%
Yteste=Yteste'
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APENDICE C- PREVISAO UM PASSO A FRENTE COM RETREINO USANDO
FEEDFWARD UNIVARIADO.

Previsdo um passo a frente com retreino usando feedfward univariado

%% Previsdo um passo a frente com retreino usandofeedfward
clear;clc

load('univariado.mat')

%%

%tbl = dadosunitTabela;

%%

for [=30:-1:1

X=ffwlinput(1:end-(I+1),:);

Y=alvo(l:end-(I+1),:);

Yteste=alvo(end-29:end,:);

Xteste=ffwlinput(end-L,:);
X=X

Y=Y'

net = feedforwardnet(3);
net = train(net,X,Y);
Xteste=Xteste'

YFit(31-I) = net(Xteste);
end

YFit=YFit'
table(Yteste,YFit,'VariableNames',...
{REAL',PREVISTO")

erro_abs=(mean(abs(YFit-Yteste)./Yteste))*100;

raizerroquadraticomedio=(mean((YFit-Yteste)."2))".5;

figure

x=1:30;

plot(x,Yteste);

hold on

plot(x, YFit);

title({'Projeco um passo a frente, com retreino, usando Feedforward';' e um dia anterior na entrada
(Testel)'});

legend('Real','Previsto");

xlabel(['Método  univariado ~ NNCO=3, MAPE = 'num2str(erro abs),'%, RMSE=
',num2str(raizerroquadraticomedio)]);

ylabel('DQO de saida do TM")

hold off;

%ylabel(['Desvio padrao da',cab(1,I+1)
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APENDICE D - METODO UNIVARIADO USANDO WAVELET COM QUATRO
FILTROS DE BAIXA E QUATRO FILTROS DE ALTA FREQUENCIA.

Método univariado usando wavelet com quatro filtros de baixa e quatro filtros de alta frequéncia,
no arquivo univariado. mat deve ter as variaveis da DQO de saida que ficara no Banco de dados
com o nome “ffwlinput” e outro arquivo chamado “alvo”, neste caso teremos um banco com a
variavel DQO de saida um passo a frente.

clear; clc

load (‘univariado.mat')

%%

Yteste=alvo(end-29:end,:);
entrada=ffwlinput;

[Lo D,Hi D,Lo R,Hi_R] = wfilters('bior3.5");
%usando dois filtros

%[swain,swdin] = swt(entrada,2,Lo D,Hi D);
%[swaout,swdout] = swt(alvo,2,L.o D,Hi D);
% usando quatro filtros

[swain,swdin] = swt(entrada,4,Lo D,Hi D);
[swaout,swdout] = swt(alvo,4,Lo D,Hi_D);
entrada=[swain; swdin];
alvo=[swaout;swdout];

clearvars -except entrada alvo Yteste Lo D Hi D Lo R Hi R
%%recon = iswt(swa,swd,Lo R,Hi R);

%% Previsdo um passo a frente com retreino usando modelo Feedforward
%dados unidimensionalizados
%%

for I=30:-1:1
X=entrada(:,1:end-I);
Y=alvo(:,1:end-]);

%X=X'

%Y=Y'
Xteste=entrada(:,31-I)

net = feedforwardnet(17);

net = train(net,X,Y);
%Xteste=Xteste'

YFit(:,31-]) = net(Xteste);

end

%% Refaz a wavelet

swa=YFit(1:4,:)

swd=YFit(5:8,:)

YFit = iswt(swa,swd,Lo_R,Hi_R);

YFit=YFit'

table(Yteste,YFit,"VariableNames',...
{'REAL',/)PREVISTOQ'})
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erro_abs=(mean(abs(YFit-Yteste)./Yteste))*100;

raizerroquadraticomedio=(mean((YFit-Yteste).”2))".5;

figure

x=1:30;

plot(x,Yteste);

hold on

plot(x,YFit);

title({'Proje¢@o um passo a frente,";' com retreino, usando Wavelet e quatro filtros de alta e baixa';' e um
dia anterior na entrada (Testel)'});

legend('Real','Previsto");

xlabel(['Método  univariado ~ NNCO=9, MAPE = 'num2str(erro_abs),'%, RMSE=
',num2str(raizerroquadraticomedio)]);

ylabel('DQO de saida do TM")

hold off;

%ylabel(['Desvio padrao da ',cab(1,I+1)])
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APENDICE E - PREVISAO UM PASSO A FRENTE COM RETREINO USANDO
MODELO WAVELET/FEEDFORWARD DADOS NORMALIZADOS,
MULTIVARIADO

Previsao um passo a frente com retreino usando modelo wavelet/Feedforward
% dados unidimensionalizados, multivariado

clear; clc

Nfiltros= 4 ;%Numero de filtros de alta e de baixa

load ('metanizador.mat’);

Ncomp= int16(size(dadosunid,1)/(2"Nfiltros))*(2"Nfiltros);%numero de dados compativeis na amostra
para o numero de filtros

%%

alvo=dadosunid(end-(Ncomp-1):end, 10);%DQO um dia a frente unidimensionalizada %sem buracos
Entrada=dadosunid(end-Ncomp:end-1,:);%todos os dados antes de um dia a frente sem buracos
unidimensionalizadas.

i=1;
[Lo D,Hi D,Lo R,Hi R]=wfilters('bior3.5");
[swain,swdin] = swt(Entrada(:,i),Nfiltros,Lo_D,Hi_D);
input=[swain; swdin];

for i=2:size(Entrada,2);
[Lo D,Hi D,Lo R,Hi R]=wfilters('bior3.5");
[swain,swdin] = swt(Entrada(:,i),Nfiltros,Lo_D,Hi_D);
input=[input; swain; swdin];

end

%%

Yteste=alvo(end-29:end,:);

[Lo D,Hi D,Lo R,Hi R]=wfilters('bior3.5");

[swaout,swdout] = swt(alvo,Nfiltros,Lo D,Hi_D);

alvo=[swaout; swdout]

%%

%%recon = iswt(swa,swd,Lo R,Hi_R);

%%

for [=30:-1:1
X=input(:,1:end-I);
Y=alvo(:,1:end-I);

9 ()X:X'

9 ()Y:Y'
Xteste=input(:,end-I)

net = feedforwardnet(2*size(input,1)+1);
net = train(net,X,Y);
%Xteste=Xteste'
YFit(:,31-]) = net(Xteste);
I
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end

%% Refaz a wavelet
swa=YFit(1:Nfiltros,:)
swd=YFit(Nfiltros+1:2*Nfiltros,:)
YFit =iswt(swa,swd,Lo_R,Hi_R);

%% desfazendo a normalizag¢ao

YFit=YFit*(valordesvio(10))+valormedio(10)

Yteste=Yteste*(valordesvio(10))+valormedio(10)

%%

YFit=YFit'

table(Yteste,YFit,'VariableNames',...
{'REAL','PREVISTQO'})

erro_abs=(mean(abs(YFit-Yteste)./Yteste))*100;

raizerroquadraticomedio=(mean((YFit-Yteste)."2))".5;

figure

x=1:30;

plot(x,Yteste);

hold on

plot(x,YFit);

title({'Proje¢ao um passo a frente,";' com retreino, usando Wavelet e quatro filtros de alta e baixa';' e um

dia anterior na entrada (Testel)'});

legend('Real','Previsto");

xlabel(['Método multivariado NNCO=",num2str(2*size(input,1)+1),', MAPE = 'num2str(erro_abs), %,

RMSE="num2str(raizerroquadraticomedio)]);

ylabel('DQO de saida do TM")

hold off;

%ylabel(['Desvio padrao da ',cab(1,I+1)])
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APENDICE F - PREVISAO UM PASSO A FRENTE COM RETREINO USANDO
MODELO SUPPORT VECTOR MACHINE REGRESSION, DADOS
NORMALIZADOS.

%% Previsdo um passo a frente com retreino usando modelo Support Vector Machine Regression
%dados unidimensionalizados

clear;clc

%%
load('metanizador.mat')
%%

%tbl = dadosunitTabela;
%%

for [=30:-1:1

X=dadosunid(1:end-(I+1),10);
Xteste=dadosunid(end-1,10);
Y=dadosunid(2:end-1,10);
Yteste=dadosunid(end-29:end,10);

%%

%X=X"'

%Xteste=Xteste'

%Y=Y",

%Yteste=Yteste',

N =size(X,1);

%%

% Partition the data into training and test sets. Hold out 10% of the data
% for testing.

rng(10); % For reproducibility

cvp = cvpartition(N,'Holdout',0.1);

idxTrn = training(cvp); % Training set indices
idxTest = test(cvp); % Test set indices

%%

% Train a linear SVM regression model. Standardize the data.
Mdl = fitrsvm(X,Y,'Standardize',true);

%%

% [Md]| is a |RegressionSVM| model.

%%

% Predict responses for the test set.
YFit(31-I) = predict(Mdl, Xteste);

end

%%
% Refaz os dados unidimensionalizados para valores reais de previsdo e
% resposta certa
Yteste=Yteste*valordesvio(10)+valormedio(10)
YFit=YFit*valordesvio(10)+valormedio(10)
% Create a table containing the observed response values and the predicted
% response values side by side.
YFit=YFit'
table(Yteste,YFit,"VariableNames',...
{REAL',PREVISTO"})
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erro_abs=(mean(abs(YFit-Yteste)./Yteste))*100;
raizerroquadraticomedio=(mean((YFit-Yteste)."2))".5;

figure

x=1:30;

plot(x, Yteste);

hold on

plot(x,YFit);

title('Projecdo um passo a frente, com retreino, usando SVM modo regressao');
legend('Real','Previsto');

xlabel(['Método multivariado MAPE =',num2str(erro_abs),'% RMSE="'num2str(raizerroquadraticomedio)]);
ylabel('DQO de saida do TM")

hold off;

%ylabel(['Desvio padrao da ',cab(1,I+1)])



APENDICE G - TELA DO SOFTWARE GRETL COM TESTE
ESTACIONARIEDADE DE DICKEY-FULLER

212

DE

" gretl: ADF test - O >

E&8& 54 S

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para vl

testar para baixo a partir de d l3efasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 716

hipétesse nula de raiz unitédria: a = 1

teste Com ConsStante

incluindo 7 defasagens de (1-L)vl

modelo: (1-L)y = b0 + (a=1)*y(=1) + ... + =
valor estimado de (a - 1): -0,113485
estatiscica de teste: tau c(l) = -4,55843
p-valor assintdtico 0,0001494

coeficiente de 1% grdem para e: 0,002
diferencgas defasadas: F(7, 707) = 5,673 [0,0000]

com constante & tendéncia

incluindo 7 defasagens de (1-L)vl

modelo: (1=L)y = b0 + bl*t + (a=1)*"y(=1) + ... + @&
valor estimado de (a - 1): =-0,11386

estatisctica de teste: tau _ct(l) = -4,5327

p-valor assintdtico 0,001283

coeficiente de 1°* ogrdem para e: 0,002

diferengas defasadas: F(7, 706) = 5,623 [0,0000]



