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RESUMO

A crescente escassez de combustiveis fosseis, a principal fonte de energia dos paises
desenvolvidos, € as preocupacdes ambientais, levam a busca de fontes de energia alternativas,
tais como o biogas. Este gas, produzido durante o processo de digestao anaerobia de lamas, €
considerado um biocombustivel pouco poluente e de baixo custo, podendo a sua potencialidade
chegar até 60% do poder calorifico do gas natural. A Estacdo de Tratamento de Aguas Residuais
(ETAR) do Ave, possui elevada tecnologia para tratamento de aguas residuais, destacando-se a
unidade de tratamento terciario e a central de cogeracdo. A otimizacdo de biogas torna-se
essencial para a sua rentabilidade.

A presente dissertacdo apresenta um estudo de aplicacdo de Redes Neuronais Artificiais
(RNA) para previsao do biogas produzido na digestdo anaerobia da ETAR do Ave, visando a
compreensao da complexidade do processo e avaliacdo do impacto das variaveis do processo na
producdo de biogas, de forma a otimiza-o. As RNA, sdo modelos matematicos computacionais
capazes de entender relacdes complexas num determinado conjunto de dados. Funcionam de
forma analoga ao cérebro humano, sendo capazes de prever valores quando novos casos lhes
sao apresentados. Para o desenvolvimento deste trabalho, recorreu-se ao programa
NeuralTools™ da Palisade™, utilizando-se informacdo das variaveis do tratamento de lamas da
ETAR do Ave: a femperatura, os sdlidos voldteis (SV), a alcalinidade, os dcidos gordos voldteis
(AGV), o pH, o caudal de entrada (Q entrada) e as gorduras. Foram treinadas e testadas varias
redes de forma a escolher aquela que tem melhor desempenho na previsdo. A quantidade e
disponibilidade de alguns dados foram as grande limitacdes para o desenvolvimento do trabalho,
no entanto, os modelos de RNA utilizados provaram a sua capacidade de generalizacao, no
sentido em que previram valores que acompanham o comportamento real do processo de
digestdo anaerdbia. Verificou-se, ainda, que as varidveis que mais influenciam as RNA
escolhidas, e por consequéncia, a producao de biogas no processo, sdo o Q entrada no digestor,
a Temperatura e a quantidade de SV. A adicdo de gorduras em pequenas quantidades ao
digestor revelou-se benéfica na producéo do biogas.

Como resultado deste estudo, € possivel concluir que os modelos RNA podem ser
ferramentas poderosas para administrar o processo de digestdo anaerobica, permitindo a
otimizacao da producao de biogas e portanto, essenciais para melhorar a rentabilidade das

ETAR, nomeadamente a do Ave.
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ABSTRACT

The increasing scarcity of fossil fuels, the main source of energy in developed countries,
associated with the increasing environmental concerns, is now leading to the search for new
alternative and green sources of energy such as biogas. This gas, produced as a result of sludge
anaerobic digestion process, is considered a low-polluting and cost-saving biofuel that can reach
up to 60% of natural gas calorific value. Ave's Wastewater Treatment Plant, owns high technology
for sewage treatment, with special highlight for the tertiary treatment facility and the cogeneration
plant. The optimization of the biogas production process becomes essential for its profitability.

The present dissertation disclose a study of applying Artificial Neural Networks (ANN) for
the prevision of biogas production by anaerobic digestion in Ave's WWTP, aiming at the
understanding the process complexity and at the evaluation of the process variables impact on
biogas production intending its optimization. ANN, are computational mathematical models able
to understand complex connections between data in a particular dataset. They function in a
similar way to the human brain, being able to predict values when new cases are presented to
them.

NeuralTools™ software from Palisade™ was used for the development of this work, using
information of the variables of Ave's WWTP sewage sludge treatment, namely: femperature (7),
volatile solids (VS), alkalinity, volatile fatty acids (VFA), pH, sludge flow on the entrance (Qent)
and fafs. Several networks were trained and tested, in order to select the one that showed the
best overall performance for the predictions.

The reduced amount and the availability of certain data, were the major limitation for the
development of this project; however, the ANN models utilized proved their capability of
generalization, once they could predict values accompanying the real behavior of anaerobic
digestion. It was also verified that the variables that had a major impact on the selected ANN
and, on the biogas production in the process, were the feed flow at the digester entrance, the
temperature ant the amount of volatile solids. Moreover, the addition of small quantities of fat to
the process of anaerobic digestion, revealed as benefit to the biogas production.

As a result of this study, it is possible to conclude that the ANN models can be powerful
tools to manage the process of anaerobic digestion, enabling the optimization of biogas
production and, hence, an essential tool to enhance the profitability of WWTP, including Ave's

WWTP.

vii



viii



LISTA DE ABREVIATURAS

AdP - Aguas de Portugal

AGCL - Acidos Gordos de Cadeia Longa

AGV - Acidos Gordos Volateis

CBO, - Caréncia Bioquimica de oxigénio

CH, - Metano

CO, - Didxido de Carbono

EMQ - Erro médio Quadratico

ETA - Estacao de Tratamento de Aguas

ETAR - Estacéo de Tratamento de Aguas Residuais
H,S - Acido Sulfidrico

NH, — Amoénia Livre

NH, - [ao Amdnio

RNA - Redes Neuronais Artificiais

SIMRIA - Saneamento Integrado dos Municipios da Ria
SV - Sdlidos Volateis

SST - Solidos Suspensos Totais

ST - Solidos Totais

TRH - Tempo de Retencao Hidraulica






iNDICE

LLINTRODUGAO ...t 1
R = T [V To =T g =T 0 (o TN LT | SR 1
1.2, OBJEEIVOS ..ttt et 3
1.3. Descricao Sumaria do EStUAO .....eeiiiiiiiieicc e 4

2. APRESENTAGCAO DA EMPRESA E DO PROCESSO DA ETARDOAVE....................... 7
2.1, GrUPO AGUAS A POMUSA! ...ttt ettt ettt et en e 7
2.2. GIUPO AGUAS A0 NOTOBSE ...ttt eeeeeeeeeeee oottt ettt ettt ee et et e e et en e 7
2.3 ETAR A0 AVE ...ttt ettt bbbt ne e ene s 10

3. ESTADO DO CONHECIMENTO ............oooiiiie e 21
3.1. Tratamento de Aguas reSIAUAIS ......ccueeiiuveeiirieece et 21

3.1.1. Tratamento da fase iQUIda...........coieueiieiicieee e 22
3.1.1.1. Tratamento Preliminar .........oocvoieiieiiiieesese s 22
3.1.1.2. Tratamento PrMANIO .....couviiiiieiceee s 22
3.1.1.3. Tratamento SECUNTANIO ........ooveiiiiiiiiiie s 23
3.1.1.4. Tratamento terCIANIO . ..evueeee e e 24

3.1.2. Tratamento da fase SOlAa........cceiieiiiiee e 25
3.1.2.1 Espessamento das [amas......c.ueeeiicuveiee it 26
3.1.2.2. Estabilizac80 das [amMas .........cocveiiiiiiiiec e 26
3.1.2.3 Desidratac@o das [amas .........ccocuereiiiiiiiic et 27

3.2. Processo de Digestao ANArobia ..........ccovvviiiiiiei i 28

3.2.1. Fases, Microbiologia e Bioguimica da digestao anaerobia .........cccccccooevveeeiiennnennne, 28

3.2.2. ReqUISItOS NULIICIONAIS ....vvvie ettt ettt e e e 30

3.2.3. Fatores ambientais e parametros que influenciam a digestao anaerébia ................ 32

3.2.4. Influéncia dos Gorduras na digestao anaerobia..........ccccoveveevieiieeiie i 36



3.2.5. Perturbacdes a operacao em estado eStacionario..........cccceveeeeeeveeeeeecieee e, 37

G G 3 =1 o= TSR 39
3.3. Redes Neuronais ArtifiCiais. .........oiiiieiiiie s 42
3.3.1. Analogia com Sistemas biolOZICOS ........ccovvvieiiiiieie e 43
IR 2 o1 13T o I 111 (o o7 TSR 45
3.3.3. Principios de funcionamento e descricdo das RNA..........c..ccoovviiiiiieiee e 46
3.3.4. Tipos de Redes Neuronais ArtifiCiais........cceeeiieiiiiii i 50
3.3.5. Fases de desenvolvimento de uma RNA ........cooiiiiiiiee e 52
3.3.6 Comparacao entre RNA e Métodos Estatisticos.........ccvvviiiviiiiiiiiieciee e, 54
4. APRESENTACAO DO CASO DE ESTUDO ................cooovovieieeeeeeeeeeeeeeeee e, 57
4.1. Enquadramento do eSTUAO.......cocuiiiiiiiice e 57
4.2. Metodologia PropOSTa .......ccicevieieictiee ettt 58
4.2.1 Apresentacdo do NeUralTooIS . .......ciicuueeei it 58
4.2.2 PreparaCao de dadS .. ....ccueeiuieiiiee ettt 58
4.2.3. Treino e Teste da Rede Neuronal ..o 62
4.2.3.1. Configurac@o da reAE ........coccueieiiieiie e 64
4.2.3.2. TEMPO A€ EXECUGAD ...cvveeetieeetie e ettt eeteeeetee e et e e eteeeeeteeeeateeeerteeeeseeesnreeesnaeeas 65
4.2.3.3. Process0 d€ TIEINO ....c..oiuieiiiiieiiiiieie ettt 66
4.2.3.4. RelatOrio de TrEIN0 .....cviiiiieiiiiee e 67
O o (= 7 (o RSP USPRUR 71
4.3. Desenvolvimento do ESTUAO .....oouviiiiiiiiii s 72
T R 101 (oo Uo7 To PR 72
4.3.2. Preparac@o dos dadOS ........ecouiieiiiie et 73
4.3.3. TrEIN0 € TSI ...ttt 79
4.3.3.1. Primeiro conjuNto de rEAES .......coicuvieeiieitiee ettt 80
4.3.3.2. Segundo conjuNto de rEAES .......ccvieiiieiiiiiie et 82

xii



4.3.4. Previsao € ValidaGCA0 ......c.uveeeiiiiie e 84

4.3.4.1. Previsao INStantanea............cocveiiiiiiiiiiii e 84
4.3.4.2. Previsdo e validacdo com NOVOS VAlOIES.........cuvveiicvieee e 90

5. CONSIDERAGOES FINAIS ................ooooioeeeeeeeeeeeee e 95
5.1 CONCIUSDES. ...ttt ettt b et b et ne e 95
5.2. Sugestoes para desenvolvimentos fUTUIOS .........oocvveeeiiciie e 97
BIBLIOGRAFIA ... ...ttt ettt et ene e 99
ANEXOS ...ttt et ettt ettt n e 107
AANEXO | 109
AANEXO 1]ttt 117
AANEXO 11ttt bbbttt e 123
AANEXO IV -ttt bbb bbb b et e e 126
AANEXO Vbbb 132
AANEXO VL. 139
AANEXO VL. 148
ANEXO VIIT ..ttt 154
AANEXO [X bbb 157

Xiii



Xiv



iNDICE DE FIGURAS

Figura 1. Empresas que colaboram com o Grupo AdP (retirado de http://www.adp.pi).............. 7

Figura 2. Municipios que utilizam os servicos das Aguas do Noroeste (Aguas do noroeste, 2010).

................................................................................................................................................ 8
Figura 3. Esquema da ETAR do Ave. Fase solida: (1) Elevacao Inicial; (2) Tratamento Preliminar;
(3) Tratamento Primario; (4) Reator Bioldgico; (5) Decantacdo Secundaria; (6) Tratamento
Terciario; (7) Espessamento de lamas primarias; (8) Tratamento de Lamas; (9) Digestéo
Anaerdbia; (10) Gasometro; (11) DeSOAONIZACAD. ......civcvvieeeiciiiie et 11
Figura 4. Fotografia do primeiro estagio da elevacao inicial — parafusos de Arquimedes - da

o A R [ A< T 12
Figura 5. Fotografia do segundo estagio da elevacao inicial — parafusos de Arquimedes - da

o I e (o T YT 12
Figura 6. Fotografia da remocao de areias e gorduras da ETAR do Ave. .......ccoeevveeecieecneeenne. 13
Figura 7. Fotografia dos Decantadores Primarios da ETAR do vale do Ave........cccceeeveveeeeennnee.. 13
Figura 8. Fotografia do reator bioldgico da ETAR dO AVE. ....cooviiiiiiiicee e 14
Figura 9. Fotografia da decantacdo secundaria da ETAR dO AVE. .....ocvviivieicieiiceecee e 14
Figura 10. Fotografia da microtamizacdo da ETAR dO AVE. .....ccvvvviiicvieeiecee e 15

Figura 11. Fotografia dos Silos de lamas e do armazenamento de cal viva da ETAR do Ave...... 15

Figura 12. Fotografia de um dos digestores anaerdbios da ETAR do Ave. ......ccccovvveecieecveennee. 16
Figura 13. Fotografia do gasometro da ETAR dO AVE. .....cuvvvveiiieiee e 16
Figura 14. Fotografia dos ventiladores da desodorizacdo da ETAR do Ave. .....covcvvvveiicvieeeenee. 17
Figura 15. Sistema de Tratamento da ETAR do Ave (Aguas do Noroeste, 2010). ...........cc.......... 17
Figura 16. Constituintes de um neuronio ou célula neuronal. ...........cccccoevveiiiiiiiicccie e, 43
Figura 17. Transmissao de um impulso nervoso através de uma sinapse quimica. .................. 44
Figura 18. Modelo Estrutural de uma rede neuronal (Fonte: Ribeiro ef a/,, 2009)..................... 45
Figura 19. Modelo de um nd de uma RNA (Matos, 2008)........cceveiiiiiieiieieee e 47
Figura 20. Representacao esquematica de um perceptrdo (Matos, 2008). ........cccoveeeveeeveennee. 48

XV



Figura 21.

Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.

Figura 30.

Esquema das ligacdes e elementos presentes num PMC de uma camada oculta

(SIVA, 20T4)... ettt bbbt 49
Exemplo de uma base de dados para utilizar com o NeuralTools. .......c...coeeuveeeenee. 59
Caixa de dialogo do gestor do conjunto de dados.........ccceeviivieiiiiiiieie i 60
Definicao do tipo de VariAVEL ........ccueiiiuiiiiiii e 61
Conjunto de dados definido para ser utilizado. ............ocvveeeiieiieee i 62
Caixa de diAlogo TreINAL. ....ccuviiiiiie et 63
Caixa de didlogo Configuracao da rede. .......ccoovveiiiieiiiii e, 64
Caixa de dialogo TemMpPo de EXECUGCA0. ....eeeievvieee ettt 65
Caixa de didlogo Visdo Geral de Treino. c..ccocveeeiieieiiie e, 66
Caixa de didlogo “Andamento do Trein0”.........oovveiiiee i, 67
Tabelas geradas no relatério de treino e teste automatico do NeuralTools. .............. 68

Figura 31.

Figura 32.

- parte 1..

Figura 33.

- parte 2..

Figura 34.

Figura 35.

XVi

Exemplos de graficos gerados no relatério de treino e teste automatico do NeuralTools
.............................................................................................................................. 69

Exemplos de graficos gerados no relatério de treino e teste automatico do NeuralTools

.............................................................................................................................. 70
Relatorio detalhado de treino e teste da RNA do NeuralToolS. ....ovvvvvveveeeeeeeeeeeeinenn 71
Caixa de diAlogo PreVISAOD. .......ccoveiiieiee ittt et 72


file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063017

iNDICE DE TABELAS

Tabela 1. Constituicdo do Biogas (adaptado de Salomon, 2007)........ccovceeeiiiiieeeeecieee e 40
Tabela 2. Equivaléncias energéticas do biogas (adaptado de Pompermayer, 2000).................. 41

Tabela 3. Variaveis disponiveis para treino das RNA referentes de Janeiro de 2012 a Julho de
2014. Dados diarios, 31 variaveis com 942 casos cada uma; Dados Semanais, 84 variaveis com
aproximadamente 145 Cas0S Cada UMa......c..cooiuiiiiiiiiiiie ettt 74

Tabela 4. Variaveis independentes ou de /nput escolhidas para as bases de dados.................. 76

Tabela 5. Dados Diarios Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos varios caudais que
intervém no tratamento de lamas - Exemplo: Més de Outubro de 2012. ........covevvvveeicnnnnnnee. 110

Tabela 6. Dados Semanais Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos parametros pH,
ST, SV, %SV/ST,%matéria seca, AGV e Alcalinidade — Exemplo: Més de Outubro de 2012...... 112

Tabela 7. Dados Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos parametros de qualidade
do biogas — Exemplo: Més de Outubro de 2012, .......ocuvviiiiiiiii e 114

Tabela 8. Dados Diarios Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos a temperatura dos
digestores — Exemplo: Més de Outubro de 2012, .....cocvveeeiiciiee e 115

Tabela 9. Dados Diarios Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos as gorduras

adicionadas nos digestores — Exemplo: Més de Maio de 2013.........oooviiiiiiiiiieiiiieee e 116
Tabela 10. Base de Dados SEM GOIAUIAS. .......eeecuieeiieeectiee ettt ettt eaeas 118
Tabela 11. Base de dados COM ZOIAUIAS. ......ueeeiicurieee i ettt 121

Tabela 12. Compilacédo do Primeiro Conjunto de Redes para a Base de dados sem gorduras. 124
Tabela 13. Compilacado do Primeiro Conjunto de Redes para a Base de dados com gorduras. 125
Tabela 14. Base de dados SEM GOIAUIES. .......eeeiieuvieeeieiiee et e ettt e e 127
Tabela 15. Base de dados COM GOIAUIAS. .....uuveeiicuvieei ettt e e 130
Tabela 16. Compilacdo do Segundo conjunto de redes para a base de dados sem gorduras.. 133
Tabela 17. Compilacdo do Segundo conjunto de redes para a base de dados com gorduras.. 136
Tabela 18. Previsdo Instantanea a varias Temperaturas para a Base de dados sem gorduras. 140

Tabela 19. Previsao Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados com gorduras. 145

XVii



Tabela 20. Dados relativos ao Biogas Real produzido na ETAR do Ave, ao biogas previsto pela
rede “A2" e 0 respetivo deSVIO PAArB0. .......coocveeiiicree e 149

Tabela 21. Dados relativos ao Biogas Real produzido na ETAR do Ave, ao biogas previsto pela
rede “B15" € 0 respetivo desvio PAAIA0 ........ccvvveiierieeee et 152

Tabela 22. Previsdo Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados com gorduras. 155
Tabela 23. Conjunto de dados a usar na previsao com a rede “A2"......ccccccovveevieeeiiieeciieeenne. 158
Tabela 24. Conjunto de dados a usar na previsao com a rede “B15". ....ccccoovviieiiicieeeenne. 158

Tabela 25. Valores de Biogas Real produzidos pela ETAR que o NeuralTools desconhece. ..... 158

XViii



iNDICE DE GRAFICOS

Grafico 1. Comparacao do biogas total produzido com o biogas total previsto com a rede “A2”.
(azul) valores de biogas real; (vermelho) valores de biogas previsto pela rede. ..........coeeeeenneee.. 85

Grafico 2. Comparacao do comportamento da producéao real de biogas total (azul) com a
previsao da producao de biogas total a temperatura constante de 37 °C (vermelho). Previséo
feita com a rede “A2". Desvio Padrao médio resultante da média da diferenca entre o biogas
previsto a temperatura real com o biogas previsto com a temperatura testada foi de 10%. ....... 86

Grafico 3. Comparacao do biogas total produzido (azul) com o biogas total previsto com a rede
“B15" (VEIMEINO). weeiiiiiiii ettt et e e et e e sate e e ette e e taeesnreeas 87

Grafico 4. Comparacao do biogas total produzido pela ETAR (verde) com as previsdes do biogas
total usando a rede A2, base de dados sem gorduras (azul), e a rede B15, base de dados com
gorduras (vermelho). A previsdo dos valores de biogas total na base de dados com gorduras s6
iniciou @ 22 de Abril de 2013 ... e 88

Grafico 5. Comparacao do comportamento da producao real de biogas total (azul) com a
previsao da producao de biogas total a temperatura constante de 38 °C (vermelho). Previsao
feita com a rede “B15”. Desvio Padrdo médio resultante da média da diferenca entre o biogas
previsto a temperatura real com o biogas previsto com a temperatura testada foi de
AProXimadamente 10%. ...ocuveeeiicrieee et e e s e e e e e eraae e 89

Grafico 6. Comparacao do comportamento da producéo real de biogas total (azul) com a
previsao da producao de biogas total a caudal constante de gorduras a 2 m#/dia (vermelho) e a
5 m:/dia (verde). Previsao feita com a rede “B15". Desvio Padrao médio resultante da média da
diferenca entre o biogas previsto com a quantidade de gorduras real com o biogas previsto com
a quantidade de gorduras testada foi de abaixo de 5%. .......cccvvveiiciiiiici e 90

Grafico 7. Comparacao do biogas real produzido pela ETAR do Ave (azul) com o biogas previsto
pela rede “A2" (vermelho) para o novo conjunto de dados. .....ccc.eeoveviiiiiciiiie i 91

Grafico 8. Comparacao do biogas real produzido pela ETAR do Ave (azul) com o biogas previsto
pela rede “B15” (vermelho) para o novo conjunto de dados. ..........cceevvivvieeieeicieee e 92

Grafico 9. Comparacao do biogas real produzido pela ETAR do Ave (vermelho) com o biogas
previsto pela rede “B4” (azul) para o novo conjunto de dados. .......cccevevevceveeieiicieee e 93

Grafico 10. Comparacao entre o biogas real (cinzento) com o biogas previsto a 38 °C (cinzento
ClAr0) PAra @ 1EAE “A27 ... e 144

Grafico 11. Comparacao entre o biogas real (cinzento) com o biogas previsto a 36 °C (cinzento
ClArD) PArA @ TEAE “A27 ... ettt e e e e s 144


file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063052
file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063052
file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063053
file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063053

Grafico 12. Comparacao entre o biogas real (cinzento) com o biogas previsto a 38 °C (cinzento
ClAr0) PArA @ TEAE “A27 ... et araa e 147

Grafico 13. Comparacao entre o Biogas real da ETAR (cinzento) com o Biogas previsto pela rede
AV (010 VLT ) (o Yo - [ (o ) R 151

Grafico 14. Comparacao entre o Biogas real da ETAR (cinzento) com o Biogas previsto pela rede
“B15" (CINZENTO CAIO). weivieieee ettt et et 153

Grafico 15. Comparacdo da producéo de biogas real (cinzento) com a respetiva quantidade de
gordura (CINZENTO Clar0). ....ccicuee ettt eanas 156

XX


file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063054
file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063054
file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063057
file:///C:/Users/fnac/Desktop/ESTÁGIO%20Águas%20do%20Noroeste/ESCRITA/AQUI%20Tese/Tese%20Dezembro/TESE%20FINAL%20-%20Anexo%20III.docx%23_Toc406063057

INDICE DE ESQUEMAS

Esquema 1. Sistema Multimunicipal de Abastecimento de agua (Aguas do Noroeste, 2010). ..... 9

Esquema 2. Sistema Multimunicipal de Saneamento de aguas residuais (Aguas do noroeste,

Esquema 3. Representacao do sistema de tratamento de lamas. LS — Lamas Secundarias; LP -
Lamas Primarias; LSE — Lamas Secundarias Espessadas; LPE — Lamas Primarias Espessadas;

LM - Lamas Mistas; LD — Lamas Digeridas. .........ccoueeiiiriiieiiiiie e 18
Esquema 4. Representacdo do Digestor Anaerdbio. LM — Lamas Mistas; LD — Lamas Digeridas;

LA - Lamas em Aquecimento; AQ — Agua Quente; G — GOrdUras. ........oocveeveeeeeereeerrereeeeeen. 19
Esquema 5. Fases e etapas de uma ETAR. ........oooiiiiii e 21

Esquema 6. Bioguimica e Microbiologia do processo de digestdo anaerobia (adaptado de Alves,

XXi



XXii



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

1. INTRODUCAO

1.1. Enquadramento Geral

Com o aumento da populacdo mundial desde meados do século XX a um ritmo
alucinante, os recursos naturais comecaram a ter uma importancia que até entdo nao era tao
valorizada. O avanco da tecnologia, a melhoria das condicdes de vida, a diminuicdo da
mortalidade, entre outros fatores, sdo a razao deste aumento exponencial da populacdo, que por
sua vez leva ao aumento do gasto dos recursos, bem como a sua dependéncia perante eles.
Cada vez mais a preservacdo do meio ambiente & uma preocupacdo. A escassez de agua e o
consumo excessivo de combustiveis fosseis, tém levado a procura de outras solucdes para o
consumo destes bens.

A agua é um recurso natural bastante importante, desde sempre indispensavel quer ao
Homem quer a qualquer ecossistema da terra e, dado as suas caracteristicas fisico-quimicas
torna-se um composto Unico, insubstituivel e essencial a vida. Apesar de cerca de dois tercos do
planeta estarem cobertos de agua, existem locais no mundo em que a agua é bastante escassa,
quase inantigivel. Perante o aumento da populacdo e a ma gestao deste tipo de recursos, nos
ultimos anos tem havido um aumento significativo de estacdes de tratamento de agua de forma
a reutilizar esse recurso, prevenir a poluicao ambiental e evitar as consequéncias que o0s
residuos possam ter para a saude publica, dado os microrganismos patogénicos e parasitas
existentes. E importante que se possa aproveitar este tipo de processos ao maximo, tornando-os
mais eficientes. O principal objetivo destas estacdes de tratamento passa por corrigir as
caracteristicas do efluente que recebem, para que, apos o tratamento, este obedeca as normas
impostas e possa assim ser depositado no meio recetor sem existirem consequéncias
prejudiciais para o ecossistema.

Além disto, os combustiveis fosseis também sofrem com este aumento da populacado e
com todos os fatores a ele associados. Consequentemente, é importante encontrar alternativas
de forma a reduzir a dependéncia dos combustiveis fosseis. Tal facto aliado ao aumento do
aquecimento global, faz com que as energias renovaveis estejam em expansao devido a urgéncia

de implementar solugdes alternativas. Segundo Metcalf & Eddy (2004), o dimensionamento e a
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operacao das ETAR modernas estao cada vez mais centrados na maximizacao da eficiéncia do
uso da energia elétrica e na reducao dos custos de tratamento. Sendo o biogas um produto
resultante de uma das fases de tratamento de aguas residuais, a digestdo anaerobia, € uma
fonte de energia renovavel com um potencial significativo, o seu reaproveitamento é cada vez
mais evidente dado tratar-se de um biocombustivel de baixo custo (Silveira, 2009). O biogas
apresenta vantagens perante outras energias renovaveis, pois ¢ produzido através da matéria
biodegradavel da biomassa, que €& considerada um residuo, contribuindo assim para a
diminuicao da emissao de gases de efeito de estufa. Possui varias aplicacoes, tais como
combustao direta e producao de calor, utilizacdo como combustivel, geracéo de eletricidade e
possibilidade de integrar na rede de gas natural. A combustdo do metano, o principal gas
constituinte do biogas derivado da digestdo anaerdbia, pode substituir as principais fontes de
energia. O ciclo de carbono deste gas tem uma duracdo menor comparativamente ao dos
combustiveis fosseis, fazendo com que o carbono emitido seja rapidamente fixado com a
producao de nova biomassa e nao se concentre na atmosfera sob a forma de CO,, designando-
se, por esta razao, por ciclo neutro de carbono (Silveira, 2009).

A digestao anaerobia é descrita como um processo instavel dado todos os fatores que o
influenciam e a sua otimizacao reflete-se na producao de biogas (Speece, 1983). No entanto,
nos ultimos anos os estudos feitos em torno deste tipo de digestdo tém contribuido para o
conhecimento mais profundo das fases mais sensiveis do processo, por forma a conseguir uma
melhor estabilidade dos digestores anaerdbios. Quando comparada com processos de via
aerobia, a digestdo anaerobia apresenta algumas vantagens: menor necessidade de nutrientes,
menor producdo de biomassa, capacidade da biomassa preservar a sua atividade mesmo
estando sem ser alimentada por longos periodos de tempo e producédo de uma fonte de energia,
0 biogas (Ward et a/, 2008). Contudo, se o digestor ndo for bem monitorizado, nem for
controlado, torna-se dificil usufruir dos beneficios que a digestdo anaerobia dispde. De forma a
combater esta dificuldade, a aplicacdo de RNA ao processo pode ajudar a compreender melhor o
seu funcionamento e assim otimizar a producao de biogas.

As RNA sao capazes de imitar as funcdes do cérebro, conseguindo entender relacdes
complexas existentes entre dados que lhe sao fornecidos e distinguir padrdes entre eles. Estes
funcionam como exemplo para que quando novos dados lhe sejam fornecidos, a rede preveja

conforme os dados anteriormente estudados (Palisade, 2013). Esta ferramenta, apesar de ainda
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nao ter grande divulgacédo, é utilizada em variadissimas areas, tais como na engenharia e
ambiente, ao nivel das previsbes da precipitacdo diaria, modelacao de sistemas de
abastecimento de agua, ou no setor financeiro, analise e pesquisa de mercado, avaliacao de
créditos, entre outras.

Apesar de todos os avancos feitos ao longo dos anos acerca da digestdo anaerdbia,
ainda existem muitas duvidas por responder sobre o seu funcionamento e quais as variaveis que
mais influenciam a producao de biogas. Pretende-se assim, através das RNA, encontrar alguma

resposta para estas questdes.

1.2. Objetivos

Este projeto surgiu a partir do grupo Aguas de Portugal, em que foi lancado o desafio as
varias empresas pertencentes, que disponham de digestores anaerobios de lamas. Visa por em
pratica a utilizacao de RNA na gestao de processos de digestao anaerobia.

O objetivo principal deste projeto na empresa Aguas do Noroeste S.A. é a andlise e
tratamento de dados de digestdo anaerdébia da ETAR do Ave, com recurso a RNA, de forma a
desenvolver um modelo capaz de prever os valores de biogas a produzir. Para tal, pretende-se:

e Relacionar algumas variaveis explicativas com a producao de biogas, definindo quais
aquelas que tém maior impacto no processo de digestao anaerobia;

o Auxiliar a tomada de decisbes no processo de Digestdao Anaerobia, com vista a
otimizacado da producao de biogas;

e Produzir um modelo de simulacédo da producéo de biogas, com o fim de apoiar a gestao

do processo de digestao.

O primeiro objetivo visa o estudo da influéncia das variaveis do processo sobre a
producao de biogas. Até agora nao se sabe ao certo qual o impacto que cada variavel tem, talvez
devido a falta de dados ou a falta de ferramentas adequadas para esse fim. Mas varias
limitacGes se levantam com esta questao, pois sao varias as variaveis existentes, o que torna
importante ter um conhecimento prévio do sistema. Sabe-se que a temperatura e a quantidade
de matéria organica sao dois fatores a ter bastante em conta, pois um dita a producao de biogas
e 0 outro, se nao estiver no seu valor 6timo, pode destabilizar todo o processo. Espera-se, com
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esta aplicacdo das RNA, conseguir estabelecer gamas de valores das variaveis para o melhor
funcionamento do processo de digestao, fazendo uma comparacao dos resultados obtidos, com
a RNA, com os dados reais. Desta forma, tentar-se-a verificar até que ponto os modelos de
simulacao de producéo de biogas podem ser fidveis para que seja possivel otimizar o processo
da digestao anaerobia e por consequéncia aumentar a producao de biogas, ajudando na gestao

de toda a ETAR.

1.3. Descricao Sumaria do Estudo

A entidade Aguas do Noroeste tem mostrado grande preocupacdo em otimizar os seus
processos de funcionamento, nomeadamente, o processo de digestdo anaerdbia. Surge assim a
oportunidade de fazer um estudo, sugerido pelo grupo Aguas de Portugal, através da analise e
tratamento de dados para a gestao do processo de digestao anaerdbia, com recurso a RNA.

As RNA sdo ferramentas matematicas computacionais que funcionam de forma
semelhante ao cérebro humano. Sao capazes de entender relacdes complexas existentes em
determinados conjuntos de dados, tomando-0s como exemplos, para que perante novos dados
sejam capazes de prever aquilo que se pretende. Neste caso, o objetivo passa por prever a
producdo de biogas, relacionando as variaveis explicativas do processo, de forma a otimiza-lo e
ajudar na tomada de decisdes de todo o processo de producao.

O objeto do estudo sdo os dois digestores anaerobios presentes na linha de tratamento
de lamas da ETAR do Ave, mas como ndo ha medicao parcial de biogas de cada digestor,
considera-se 0s dois equipamentos como um digestor global. Outra particularidade do processo
de digestdo anaerdbia da ETAR do Ave é a adicao de gorduras ao digestor, o que levou a testar
duas hipoteses de modelacdo do processo através de RNA, em que numa se considera a
quantificacao de gorduras como variavel de entrada e na outra nao.

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizaram-se os programas Microsoft Excel™ e
NeuralTools™ do The Decision Tools Suite™ da Palisade™ e encontra-se dividido por varias fases.
A primeira fase consistiu na preparacao de dados, uma das fases mais cruciais para o
desenvolvimento do restante estudo. A entidade exploradora da ETAR do Ave cedeu dados de
todo o processo desde Janeiro de 2012 a Julho de 2014 para que fossem tratados e
manipulados de forma a definir uma base de dados para o estudo. Como existem duas
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hipoteses de estudo e a quantidade de dados disponivel é diferente para cada uma delas, houve
a necessidade de criar duas bases de dados. Seguidamente procedeu-se para as fases de treino,
teste e previsao. Treinou-se e testou-se varios modelos de redes neuronais com diferentes
conjuntos de dados, que variavam conforme as variaveis de entrada escolhidas. Pretendeu-se,
assim, encontrar o modelo que melhor simulava o comportamento da digestdo anaerobia a fim

de prever valores de producao de biogas futuros.
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2. APRESENTACAO DA EMPRESA E DO PROCESSO DA ETAR
DO AVE

2.1. Grupo Aguas de Portugal

0 Grupo Aguas de Portugal (AdP), é um dos grandes grupos empresariais portugueses
cuja missao visa solucionar problemas nacionais ao nivel do abastecimento de agua,
saneamento de aguas residuais e do tratamento e valorizacao de residuos com o objetivo de
proteger e valorizar o ambiente. O grupo AdP, aliado a um conjunto de empresas, presta servicos

a 80% da populacao portuguesa (figura 1).

@ REsNORTE

& resesTRELA

"Q VALNOR

Figura 1. Empresas que colaboram com o Grupo AdP (retirado de http://www.adp.pt).

2.2. Grupo Aguas do Noroeste

A Aguas do Noroeste, S.A. surge da fusdo de trés sociedades do norte litoral: Aguas do
Cavado, S.A., Aguas do Minho e Lima, S.A. e Aguas do Ave, S.A., tendo sido constituida pelo
Decreto-Lei n.° 41/2010, de 29 de abril (Aguas do Noroeste, 2014). O seu principal objetivo é

explorar e gerir o sistema multimunicipal de abastecimento de agua e de saneamento do
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noroeste do pais (Aguas do Noroeste, 2010). Sao abrangidos pelos seus servicos cerca de 30

municipios, como é possivel observar na figura 2.

Figura 2. Municipios que utilizam os servicos das Aguas do Noroeste (Aguas do noroeste, 2010).

De forma a cumprir o seu objetivo a empresa estd organizada em quatro centros

operacionais, Minho, Lima, Ave e Cavado (Aguas do Noroeste, 2010).

Abastecimento de agua

O sistema multimunicipal de abastecimento de agua das Aguas do Noroeste foi
dimensionado de forma a satisfazer as necessidades de cerca de um milh&o de habitantes dos
seguintes municipios Arcos de Valdevez, Barcelos, Caminha, Esposende, Fafe, Maia (Norte),
Melgaco, Moncdo, Mondim de Basto, Paredes de Coura, Ponte da Barca, Ponte de Lima, Pdvoa
de Lanhoso, Povoa de Varzim. Santo Tirso, Trofa, Valenca, Viana do Castelo, Vieira do Minho,
Vila do Conde, Vila Nova de Cerveira e Vila Nova de Famalicdo, que se estimam cerca de 67,1
milhdes de m: de agua potavel por ano (Aguas do Noroeste, 2010). A fim de cumprir aquilo a
que se comprometem possuem varias infraestruturas: 14 captacdes, 13 estacdes de tratamento
de agua (ETA), 1,196 km de condutas adutoras, 104 estacdes elevatorias e 273 reservatorios de

agua para proceder a sua distribuicao (Esquema 1) (Aguas do Noroeste, 2014).



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

E.-T.A.
Captagao (Tratamento Reservatério Distribuicdo
e Aducdo)

Esquema 1. Sistema Multimunicipal de Abastecimento de agua (Aguas do Noroeste, 2010).

Saneamento de Aguas Residuais

Este sistema multimunicipal abrange uma populacdo maior quando comparado com o
sistema anteriormente apresentado, como tal o nimero de infraestruturas & muito superior bem
como o0s municipios que satisfaz. Os municipios de Amarante, Amares, Arcos de Valdevez,
Cabeceiras de Basto, Caminha, Celorico de Basto, Esposende, Fafe, Felgueiras, Guimaraes,
Lousada, Mondim de Basto, Melgaco, Moncao, Paredes de Coura, Ponte da Barca, Ponte de
Lima, Pévoa de Lanhoso, Pévoa de Varzim, Santo Tirso, Terras de Bouro, Trofa, Valenca, Viana
do Castelo, Vieira do Minho, Vila do Conde, Vila Nova de Cerveira e Vila Nova de Famalicao, Vila
Verde e Vizela usufruem deste sistema, existindo cerca de 267 estacdes elevatérias e 95
estacoes de tratamento de aguas residuais (Esquema 2) (Aguas do noroeste, 2010; Aguas do

noroeste, 2014).

Recolha das E.T.A.R. Destino Final
4ouas residuais (Tratamento e (Reutilizagdo ou
g Processamento) Rejeicdo)

Esquema 2. Sistema Multimunicipal de Saneamento de aguas residuais (Aguas do noroeste, 2010).

A Aguas do Noroeste esta aberta a novos desafios e projetos por forma a inovar os
processos da propria empresa. O presente trabalho ¢ mais um desafio a que a empresa se

propds cujo objetivo é avaliar a aplicabilidade da utilizacdo de RNA na gestao de processos de
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digestao anaerdbia, utilizando-se a ETAR do Ave, localizada em Vila do Conde, como exemplo de

trabalho.

2.3. ETAR do Ave

A ETAR do Ave, inaugurada a 31 de Agosto de 2010, esta localizada na freguesia de
Tougues, Vila do Conde. A infraestrutura esta dimensionada para receber os efluentes
provenientes de cerca de 258 mil habitantes-equivalentes, na época alta, e de 184 mil
habitantes-equivalentes, na época baixa, dos Municipios de Vila do Conde e Pdévoa de Varzim
(Aguas do Noroeste, 2010).

A ETAR do Ave possui sistemas da mais avancada tecnologia para o tratamento de
aguas residuais, por forma a garantir o cumprimentos de todas os requisitos legais a que esta
obrigada a descarga do efluente tratado, cujo meio recetor ¢ o rio Ave. E de salientar a existéncia
de uma unidade de tratamento terciario, em que o efluente resultante do tratamento é sujeito a
uma desinfecdo por UV e a existéncia de uma central de cogeracao (379kW x 2 unidades) em
que é produzida um terco da energia consumida na instalacao (Aguas do noroeste, 2014).

Os varios processos de tratamento, agrupados em fase liquida, sélida e gasosa,

implementados na ETAR do Ave, sao apresentados na figura 3.
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Figura 3. Esquema da ETAR do Ave. Fase solida: (1) Elevacao Inicial; (2) Tratamento Preliminar; (3) Tratamento
Primario; (4) Reator Biolégico; (5) Decantacdo Secundaria; (6) Tratamento Terciario; (7) Espessamento de lamas
primarias; (8) Tratamento de Lamas; (9) Digestao Anaerdbia; (10) Gasémetro; (11) Desodorizacao.

1)
2)
3)
4)
5)
6)
/)
8)
9

Elevacao Inicial

Tratamento Preliminar

Tratamento Primario

Reator Biologico (3)

Decantacao Secundaria (3)
Tratamento Terciario
Espessamento de Lamas Primarias
Tratamento de Lamas

Digestao Anaerobia

10) Gasémetro

11) Desodorizacao

4

> Fase Liquida

© Fase Solida

~ Fase Gasosa
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Fase Liquida
1) Elevacéo Inicial: As aguas residuais brutas chegam graviticamente & ETAR, sendo a

elevacao inicial efetuada por parafusos de Arquimedes equipados com variacao de velocidade,

divididos em duas fases com dois (mais um) parafusos (figura 4 e 5).

g1 1 2005

Figura 4. Fotografia do primeiro estagio da elevacéo inicial — parafusos de Arquimedes — da ETAR do Ave.

Figura 5. Fotografia do segundo estagio da elevacao inicial — parafusos de Arquimedes — da ETAR do Ave.

2) Tratamento Preliminar: O tratamento preliminar consiste numa primeira fase na

gradagem mecanica grossa, espacamento de barras de 30 mm, seguida da gradagem mecéanica
fina, em tamisadores rotativos com malha de 3 mm. A segunda fase do tratamento preliminar é
a remocao de areias e gorduras, efetuada no desarenador/desengordurador. Neste equipamento
as gorduras sdo flotadas por insuflacdo de ar e de areias, decantadas e removidas por uma
bomba tipo por air/ift (figura 6). Todas as escorréncias do processo sdo encaminhadas para esta

fase.
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Figura 6. Fotografia da remocéo de areias e gorduras da ETAR do Ave.

3) Tratamento Primario: Este tratamento realiza-se em trés decantadores lamelares

quadrados (figura 7) e tem a importante funcao de separar e concentrar solidos sedimentaveis.
Trata-se de uma etapa sujeita a desodorizacdo pelo que sdo protegidos por uma cobertura
amovivel. As lamelas existentes permitem aumentar a area de decantacdo. O caudal de efluente
clarificado ¢ medido, num medidor de caudal eletromagnético de DN 700, e encaminhado para

o tratamento secundario. As lamas decantadas sdo encaminhadas para a linha de lamas.

Figura 7. Fotografia dos Decantadores Primarios da ETAR do vale do Ave.

4) Reator Biologico: E nos reatores biologicos que se da continuidade ao processo de

tratamento de aguas residuais (figura 8). Na ETAR do Ave existem trés e tém a seguinte
compartimentacao:
e Jona Ancdxica/Selefor — privilegia o desenvolvimento de bactérias floculantes em
detrimento de bactérias filamentosas, prevenindo fendmenos de bulking
e Jona de pré-desnitrificacdo - promove a conversdo bioldgica dos nitratos em azoto
atmosférico, essencial a reducdo dos compostos azotados.
e Jona de Arejamento - local do reator onde se privilegia a degradacdo da matéria

organica e a nitrificacdo dos compostos de aménia.
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Figura 8. Fotografia do reator biologico da ETAR do Ave.

5) Decantacdo Secundaria: Apds o tratamento das aguas residuais nos reatores

biologicos, estas sao encaminhadas para os trés decantadores secundarios existentes (figura 9).
Aqui promove-se a separacao da fase liquida da fase sodlida: a fase liquida segue para a etapa
seguinte do processo, tratamento terciario, enquanto a fase sodlida, sendo mais densa, vai
decantar. Uma parte da biomassa vai retornar para o reator biolégico de forma a manter a
concentracdo de lamas ativadas adequada para o tratamento (recirculacdo de lamas), a restante
parte, lamas em excesso, & encaminhada para a linha de lamas para proceder ao seu

espessamento por via mecanica.

Figura 9. Fotografia da decantacao secundaria da ETAR do Ave.

6) Tratamento Tercidrio: Trata-se do ultimo passo do tratamento da fase liquida em que

se recebe agua proveniente da decantacao secundaria. Aqui ha remocao/reducao dos solidos
suspensos ainda existentes através de filtracdo por dois microtamisadores, malha de 30 pum
(figura 10). Seguidamente o efluente é desinfetado por radiacdo ultravioleta de baixa pressao. E
de salientar que uma parte do efluente desinfetado é reaproveitada na ETAR, sendo o resto

descarregado no meio recetor, rio Ave.
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Figura 10. Fotografia da microtamizagcdo da ETAR do Ave.

Fase Solida

7) Espessamento de lamas Primarias: As lamas provenientes dos decantadores

primarios sao espessadas em espessadores graviticos, equipados com uma grade e raspador de
fundo. As lamas espessadas nestes equipamentos sdo enviadas para os digestores anaerobios,
juntamente com as lamas em excesso espessadas.

8) Tratamento de Lamas: As varias etapas existentes no tratamento de lamas ocorrem

dentro de um edificio para confinamento e tratamento de odores gerados. As lamas em excesso,
extraidas a partir de pocos de recirculacdo de lamas, do tratamento biologico, séo espessadas
mecanicamente em dois tambores de espessamento, equipados com floculador dindmico. As
lamas digeridas nos digestores anaerdbios sao desidratadas em duas centrifugas de alto
rendimento com adicdo de polimero em linha. As lamas desidratadas sdo recolhidas num
parafuso transportador, misturadas com cal viva e bombeadas para dois silos de lamas

equipados com medidor de nivel (figura 11).

Figura 11. Fotografia dos Silos de lamas e do armazenamento de cal viva da ETAR do Ave.
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9) Digestdo Anaerobia: As lamas mistas (primarias e secundarias) espessadas sao

estabilizadas por digestdo anaerobia em sistema de alta carga e regime mesofilico a 35 °C
(figura 11). A fracdo volatil das lamas é parcialmente convertida em biogas. Aos digestores
existentes sdo adicionadas gorduras provenientes do tanque de gorduras do tratamento

preliminar.

Figura 12. Fotografia de um dos digestores anaerobios da ETAR do Ave.

Fase Gasosa

10) Gasometro: O biogas produzido na digestdo anaerobia é armazenado num

gasoémetro de dupla membrana e de baixa pressao (figura 13).

Figura 13. Fotografia do gasémetro da ETAR do Ave.

11) Desodorizacdo: A desodorizacdo permite o tratamento de odores gerados no
tratamento preliminar, primario e de lamas. O ar é aspirado através de ventiladores centrifugos,
equipados com variador de velocidade, e encaminhado para uma lavagem quimica em trés

estagios no interior de torres, com circulacdo dos fluidos em contracorrente.
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Figura 14. Fotografia dos ventiladores da desodorizacdo da ETAR do Ave.

A forma como cada um dos processos de tratamento existentes na ETAR no Ave esta

ligado, apresenta-se na figura seguinte (figura 15).

G AGUAS 0o
N’ NOROESTE
N\~ ETAR do Ave

FASELIQUIDA &

FASE SOLIDA

FASE GASOSA

ik Y e

Est infra-estrutura serve as populagdes dos Municipios

e O =
\ SwemmmIm =] )

Figura 15. Sistema de Tratamento da ETAR do Ave (Aguas do Noroeste, 2010).

Os esquemas abaixo apresentados permitem interpretar melhor o funcionamento do
tratamento de lamas, podendo-se constatar a ligacao existente entre as trés fases: liquida, sélida
e gasosa (esquema 3 e 4).

As lamas primarias espessadas e as lamas secundarias espessadas sao reunidas no
tanque de lamas mistas e dai sdo encaminhadas para cada um dos digestores (esquema 3).
Como ja foi referido anteriormente, em cada um dos digestores sdo adicionadas as gorduras
provenientes do tratamento preliminar para serem codigeridas. Como resultado desta fase, é
produzido biogas, sendo as lamas digeridas encaminhadas para o tanque de lamas digeridas e

posteriormente para desidratacdo. E importante referir que no tanque de lamas digeridas
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também ha formacao de biogas. As lamas provenientes do digestor, enquanto nao arrefecem,

continuam ativas e a produzir biogas, sendo também encaminhado para o gasometro.

Decantagio
Secundériz

Espessamento Digestorl |—
Mecdnico LSE
Tangue de T d
N o anquede fp Desidratacdo
o Lamas de lamas
Espessamento LPE Mistas Digeridas
Gravitico Digestor 2
’ BioGas
Decantacio (QORDURAS
Primaria T
Tanque de
Gorduras

(Trat. Preliminar)

Esquema 3. Representacéo do sistema de tratamento de lamas. LS — Lamas Secundarias; LP — Lamas Primarias;
LSE - Lamas Secundarias Espessadas; LPE — Lamas Primarias Espessadas; LM — Lamas Mistas; LD — Lamas
Digeridas.

Aquando do tratamento secundario, fase liquida, pode formar-se buiking filamentoso que
dificulta a sedimentacdo de lamas e que faz flotar o sobrenadante dos decantadores
secundarios. Este é removido e reintroduzido no processo no tratamento preliminar, antes da
fase de separacao de areias e gorduras. Devido a essa flotacdo, quando ocorre a remocao de
gorduras do efluente, as escorréncias provenientes do decantador secundario sdo separadas
como gorduras e, por consequéncia, no tanque das gorduras podera haver mistura de gorduras
e dessas lamas que flotaram, as quais sao posteriormente encaminhadas para os digestores
anaerobios.

0 esquema 4 representa 0 processo de producao, tratamento e utilizacdo de biogas. As
lamas mistas entram no digestor e sdo digeridas juntamente com as gorduras, que sao
adicionadas na linha de circulacao de aquecimento das lamas. O biogas produzido no digestor e

tanque de lamas mistas é armazenado no gasoémetro, sendo posteriormente utilizado quer na
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cogeracao, para producdo de energia elétrica, quer na caldeira. Caso a qualidade do gas néo
seja adequada para valorizacao, este é destruido termicamente na tocha. A medicdo do biogas
produzido é efetuada por somatorio do biogas destruido termicamente com o biogas valorizado.

A instalacao nao dispde de medicao parcial a cada digestor.

)

Tratamento Tanque de G I

Preliminar Gorduras _\L LA
B
1
o
G
A
s

¥ ENERGIA

AQ - ELETRICA

Gasdmetro |_Caldeira

Purificador
de Biogds

‘.I Cogeradores
£

Esquema 4. Representacédo do Digestor Anaerdbio. LM - Lamas Mistas; LD - Lamas Digeridas; LA — Lamas em
Aquecimento; AQ — Agua Quente; G - Gorduras.
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3. ESTADO DO CONHECIMENTO

3.1. Tratamento de aguas residuais

O tratamento de aguas residuais é feito através de um conjunto de etapas normalmente
divididas por niveis de tratamento: tratamento da fase liquida (preliminar, primario, secundario,
terciario), tratamento da fase solida e tratamento da fase gasosa (Pereira, 2011),
correspondendo a um conjunto de processos fisicos, quimicos e bioldgicos. O controlo adequado
dos parametros que definem as diferentes variaveis dos processos envolvidos permite atingir o
objetivo da ETAR, receber e tratar aguas residuais para que estas possam ser devolvidas ao meio
ambiente com a menor matéria poluente possivel e dentro dos parametros legislados.
Seguidamente sao analisadas as diversas fases bem como as etapas que decorrem numa ETAR

(esquema 5).

Fase Liquida

Tratamento Tratamento Tratamento Tratamento Efluente
Preliminar Primario Secundario Terciario Tratado

Agua
Residual
bruta

Fase Solida
L E d Digestor Desidratacéo Lamas
amas spessador et E desidratadas

Fase Gasosa

. . Ar
Ar poluido > Desodorizacao >> desodorizado >

Esquema 5. Fases e etapas de uma ETAR.
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3.1.1. Tratamento da fase liquida

3.1.1.1. Tratamento Preliminar

No tratamento preliminar ocorre a remocao de solidos grosseiros, paus, pedras, areia,
oleos e gorduras, que as aguas residuais arrastam consigo até chegar a ETAR, de forma a
proteger os equipamentos e as operacdes a jusante. Nesta etapa, a gradagem, o desarenamento
e a remocao de gorduras sao as operacdes que a definem (Pereira, 2011).

A gradagem é uma operacao unitaria em que a agua passa através de um canal de uma
grade (grossa, média ou fina), ou por uma combinacdo de grades de diferentes tamanhos, para
que a remocao de material grosseiro indesejado seja mais eficiente. Esta é a primeira etapa do
tratamento preliminar e onde é formado o primeiro subproduto do processo (Metcalf & Eddy,
2004).

Para que o tratamento primario seja mais eficaz tem de haver a remocéo de areias e
gorduras, pois a etapa da gradagem ndo é suficiente para tal. Surge, entdo, a etapa de
desarenamento, em que ha a sedimentacdo das areias num desarenador (Gomes, 2011).
Seguidamente, estas areias sdo lavadas e é removida a matéria organica existente.
Relativamente a remocao de gorduras e 0leos, 0 seu processo € muito importante, pois caso nao
ocorra pode criar uma pelicula a superficie da agua ainda a tratar o que dificultara a atividade

biologica das operacdes seguintes, bem como as trocas gasosas (Metcalf & Eddy, 2004).

3.1.1.2. Tratamento Primario

Nesta fase do tratamento, ha remocao de uma parte do material flotante e sedimentavel.
Por outras palavras, existe a remocao dos soélidos organicos e inorganicos bem como de
escumas, materiais menos densos que a agua (Metcalf & Eddy, 2004). Basicamente, ha um
acabamento daquilo que foi feito no tratamento preliminar.

No tratamento primario, existem etapas de cariz quimico, em que ha a adicao de
reagentes quimicos e coagulantes, ou fisico, através de processos de flotacdo, filtracdo e
decantacdo (Metcalf & Eddy, 2004). A operacdo que melhor expde este tratamento ¢ a

decantacao, neste caso primaria, em que ha uma reducédo de 50 a 70% dos soélidos suspensos
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sedimentaveis na agua e uma diminuicao de 25 a 40% da caréncia bioquimica em oxigénio
(CBO,). Com a adicao de quimicos é possivel que haja também a diminuicdo de azoto e fosforo
organico bem como de metais pesados insoluveis (Metcalf & Eddy, 2004). As lamas primarias
sd0 um subproduto desta etapa, acumulando-se no fundo do decantador por serem mais densas
que a agua, bem como as escumas que formam uma camada a superficie que sera enviada

para o concentrador de gorduras ja utilizado aquando do tratamento preliminar (Pereira, 2008).

3.1.1.3. Tratamento Secundario

Apesar dos tratamentos ja realizados nas etapas anteriores, as aguas residuais
continuam com carga elevada de CBO, e de solidos suspensos totais (SST). Os tratamentos
secundarios tém como objetivo respeitar as normas legisladas aquando da descarga da agua
tratada, havendo uma reducéo desses parametros, CBO, e SST.

No tratamento secundario ocorre a maior parte da remocao da carga organica do
efluente, desde que este chega a ETAR, através de meios quimicos e/ou biolégicos e através da
combinacao de operacdes e processos, sendo mais usuais os filtros percoladores, lamas
ativadas e lagoas de oxidacao (Gomes, 2011).

As aguas residuais possuem uma elevada quantidade de substancias biodegradaveis
que podem ser tratadas em reatores bioldgicos. Com a utilizacéo deste equipamento pretende-se
oxidar as substancias biodegradaveis em produtos finais, capturar e incorporar os soélidos
suspensos e coloidais num floco biologico ou num biofilme, transformar ou remover nutrientes
responsaveis pela eutrofizacao, azoto e fosforo, e remover compostos especificos e poluentes
prioritarios (Metcalf & Eddy, 2004).

No tratamento de aguas residuais, os processos biologicos podem ser classificados
segundo o tipo de biomassa existente, suspensa ou fixa. No primeiro caso, o processo mais
utilizado é o tratamento por lamas ativadas. Habitualmente funciona a meia carga o que permite
uma eficiéncia de remocao de 90% a 95% de carga poluente da agua residual. Este processo €
biolégico e aerdbio e consiste numa mistura da agua residual com a biomassa (microrganismos),
formando uma lama bioldgica que é separada por decantacdo secundaria (Gomes, 2011;

Metcalf & Eddy, 2004).
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E no reator aerobio que se desenvolve e se faz a manutencao da cultura microbiana, na
presenca de matéria organica e oxigénio. Este ultimo é obtido através de uma corrente de ar
artificial que entra no reator, e s6 assim & possivel manter as condicdes aerobias necessarios ao
bom funcionamento. Este arejamento tem trés funcbes importantes: manter uma boa
homogeneizacao do reator, a sintese de novas células e uma respiracao endogena (Metcalf &
Eddy, 2004). Relativamente a concentracdo de biomassa no reator, recorre-se a recirculacdo de
lamas bioldgicas para que esta seja constante. Para tal é essencial que se forme um bom floco
biologico - massa biologicamente ativa resultante de processos de floculacao de particulas
coloidais organicas e inorganicas e de células vivas - que seja facil de sedimentar num
decantador secundario (Metcalf & Eddy, 2004; Pereira 2008). Essas lamas recolhidas no
decantador secundario sofrem o tratamento da fase solida, que sera descrita mais a frente.

Os biofiltros, os leitos percoladores e os biodiscos sao exemplos de equipamento onde
sao aplicaveis processos por biomassa fixa, em que ocorre a adesdo dos microrganismos a um
meio de suporte (Pereira, 2008). Os materiais usados para esta adesao tém de ser resistentes
as condicdes das aguas residuais para que durem varios anos, sendo necessaria uma grande
area para promover o crescimento dos microrganismos, assim como espaco livre para a sua
ventilacdo. Materiais sintéticos, pedra ou areia sdo exemplos de tipos de suporte a utilizar.

Os leitos percoladores sdo os mais utilizados quando se trata de processos por biomassa
fixa para o tratamento de aguas residuais, possuindo uma eficiéncia de remocao de carga
organica de 85%. Tal como acontece nos tratamentos com biomassa suspensa, a matéria
organica & removida por oxidacédo biolégica e ha sintese de novas células, a (Gomes, 2011;
Metcalf & Eddy, 2004).

E de salientar que sempre que ha formacdo de sdlidos, aquando do tratamento
secundario, € necessario a existéncia de um decantador, cuja funcdo € a separacao do efluente

liguido dos sélidos, em semelhanca ao decantador primario (Metcalf & Eddy, 2004).

3.1.1.4. Tratamento terciario

Esta fase do tratamento ocorre antes da descarga das aguas residuais tratadas, por isso
a sua finalidade é acertar todos os parametros da composicao da agua para que cumpra a

legislacao e certificar a qualidade. Estes parametros sao importantes para que, posteriormente, a
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agua possa ser utilizada para diversos fins, como consumo humano, atividades agricolas ou
recreativas (Pereira, 2008). Pretende-se que haja uma remocao adicional do material dissolvido
ou suspenso ainda existente na agua residual apos a série processos ja aplicados, bem como a
remocao ou inativacao de microrganismos patogénicos nela presentes.

Dependendo daquilo que se quer remover, existem varios processos a ser utilizados. A
precipitacdo quimica é usada para a remocdo de nutrientes, como azoto e fésforo. De forma a
por fim aos microrganismos patogénicos, a desinfecdo é o método mais indicado. O cloro, 0zono
e a radiacao ultravioleta estdo entre os compostos mais usuais para a realizacao da desinfecao
(Gomes, 2011; Metcalf & Eddy, 2004).

Além dos referidos, existem outros processos que contribuem para a melhoria do
efluente para que este possa ter fins Uteis, tais como: filtracdo, coagulacdo e decantacao,

0smose inversa, troca ionica, entre outros (Pereira, 2008).

3.1.2. Tratamento da fase solida

Ha medida que ocorre o tratamento da fase liquida vdo sendo produzidos varios
subprodutos: gradados, areias, gorduras, lamas primarias e secundarias (biologicas) (Pereira,
2008).

Gradados: Este subproduto é proveniente da etapa gradagem, do tratamento
primario. O seu destino final séo os aterros sanitarios, para tal sao sujeitos a compactacéo e
colocados em contentores.

Areias: Também pertencente ao tratamento primario, este subproduto resulta da etapa
desarenamento. Tem o mesmo fim dos gradados, mas antes de ir para o aterro sanitario séo
lavadas para que se remova uma parte de matéria organica ainda existente, e seguidamente sao
depositadas em contentores.

Gorduras: As gorduras sao recolhidas do decantador primario e sao encaminhadas
para um concentrador de gorduras onde grande parte da agua é removida. Antes da sua
eliminacao, sofrem ainda um tratamento adequado para minimizar o impacte ambiental.

Lamas primarias e lamas secundarias (biolégicas): Subproduto com maior
concentracado volumica de todo o processo de tratamento de aguas residuais. O principal objetivo
do tratamento de lamas ¢é retirar a maxima quantidade de agua possivel, para reduzir o volume

das lamas, pois o custo de eliminacdo delas depende do seu volume. Além disto a reducdo do
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volume permite a diminuicao dos custos de transporte para encaminhar as lamas para o seu
destino final, a sua compostagem e deposicdo num aterro, melhorar o seu transporte e o
manuseamento, reducéo dos cheiros e pode levar ao aumento do poder calorifico quando
incineradas devido a menor quantidade de agua que possuem (Metcalf & Eddy, 2004; Pereira,
2008).

As lamas primarias provém do tratamento preliminar e na sua constituicdo podem existir
solidos organicos, matéria organica de maiores dimensdes bem como areias. As lamas

secundarias ou biolégicas provém do tratamento secundario, em que as lamas sdo formadas

devido a conversdo da matéria organica solivel em biomassa e de particulas de pequenas
dimensdes em que o tratamento primario ndao é capaz de as “tratar” (Metcalf & Eddy, 2004).
Assim sendo, as lamas secundarias tém menos teor em matéria organica (Florindo, 2009).

O tratamento das lamas baseia-se em trés etapas: espessamento, estabilizacao e

desidratacao, que sera descrito seguidamente.

3.1.2.1 Espessamento das lamas

E a primeira etapa do tratamento das lamas primarias e secundarias ou mistas, e é feito
num equipamento muito semelhante ao decantador. A principal finalidade do espessamento é a
reducdo do teor de agua presente nas lamas, aumentando assim o teor de sélidos das lamas
(Metcalf & Eddy, 2004).

Este tratamento pode ser feito através de varios processos, tais como: floculacao
quimica, adicao de eletrdlitos minerais, por tratamento térmico, congelacao, electro-osmose

entre outros. (Florindo, 2009)

3.1.2.2. Estabilizacao das lamas

Os objetivos desta fase de tratamento visam reduzir o volume das lamas, eliminar os
agentes de putrefacao e os organismos existentes nas lamas (Metcalf & Eddy, 2004).

A estabilizacao pode ser feita por via quimica, tendo a titulo de exemplo a adicao de cal,
ou biologica, sendo a digestao aerobia, a digestdo anaerdbia, a compostagem ou a incineracao

0s possiveis processos. A digestdo anaerdbia é a mais utilizada, pois apenas uma pequena
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percentagem da matéria organica se converte em novas células, devido a auséncia de oxigénio,
havendo assim uma menor producdo de lamas (Pereira, 2008). Quanto a eficiéncia deste
processo, cerca de 70 a 85% da matéria organica biodegradavel presente nas aguas residuais
passa a metano, 5% a 15% sado convertidos a biomassa microbiana, aumentando a quantidade
de lamas, e cerca de 10% a 30% refere-se a quantidade de material que ndo é degradado
(Carvalho, 1998). E importante salientar que o potencial de carga de um reator anaerobio é
determinado pela quantidade de lama que consegue ficar retida no reator (Carvalho, 1998).

Relativamente a mistura de residuos, lamas residuais, em termos de N, P, K permanece
praticamente inalterado a passagem pelo digestor, verificando-se fundamentalmente uma
conversao dos nutrientes da sua forma organica original para uma forma mineralizada (Metcalf &
Eddy, 2004).

Depois de proceder a estabilizacdo das lamas, estas sdo encaminhadas para a etapa

final deste tratamento e o sobrenadante retoma para o tratamento da fase liquida.

3.1.2.3 Desidratacao das lamas

A desidratacao tem como objetivo remover a agua ainda presente nas lamas que provém
do digestor, de forma a reduzir ao maximo o seu volume. De entre os varios métodos existentes
para o procedimento desta ultima fase do tratamento, os mais utilizados sao a filtracdo e a
separacao por centrifuga (Metcalf & Eddy, 2004). Estes meios sao dispendiosos, mas optar por
alternativas mais naturais obriga a ter uma maior area disponivel; tem-se como exemplo os leitos
de secagem. A concentracdo final das lamas vai depender em grande parte dos métodos

escolhidos ao longo do seu tratamento, mas o valor médio é de 20% (Metcalf & Eddy, 2004).

Apos todo o tratamento, as lamas tém trés fins possiveis, dependendo da sua qualidade:
valorizacdo agricola, aterro sanitario ou incineracdo. A valorizacdo agricola € a menos
dispendiosa e tem outras vantagens associadas, tais como a melhoria da produtividade do solo e

a reciclagem de nutrientes.
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3.2. Processo de Digestao Anaerobia

O processo microbioldgico que ocorre na auséncia de oxigénio, em que a matéria
organica é convertida em metano e dioxido de carbono, & denominado por digestao anaerobia.
Ocorre em diversos meios naturais como sedimentos, fontes termais e sistemas
gastrointestinais, mas também em ambientes controlados, dos quais se destacam os digestores

anaerobios.

3.2.1. Fases, Microbiologia e Bioquimica da digestao anaerdbia

A digestdao anaerdbia de compostos organicos pode ser dividida em quatro fases:

hidrélise, acidogénese, acetogénese e metanogénese (Esquema 6).

| Proteinas ” Gorduras " Polissacarfdeosl

Bactérias Hidroliticas ........ccocummsmmmimme e,

| Aminodacidos | Acidos Gordos | Aglcares | <

’ Glicerol

> Hidrolise

7]

v
Bactérias Acidogénicas (Fermentativas) ..........oceeeeecemsanes

y

> Acidogénese

Y A 4 v
E'E Acidos Volateis Formato. Acetato <
Alcoois, Cetonas, €Oy, Hy
Aldeidos, H,0O
| > Acetogénese

Bactérias Acetogénicas
| Acetato e H; i >

Bactérias Metanogénicas ..........

v \I' > Metanogénese
I:NH:|3 v
[ cH,co, H0 | [ Biomassa |
J

Esquema 6. Bioguimica e Microbiologia do processo de digestao anaerdbia (adaptado de Alves, 1998).

Na primeira fase, hidrdlise, ha necessidade de hidrolisar a matéria organica (proteinas,
lipidos, gorduras) transformando-a em materiais dissolvidos mais simples capazes de atravessar
as paredes celulares das bactérias fermentativas hidroliticas. Como se pode observar pelo
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esquema 6 acima apresentado, os glicidos ou polissacaridos sao hidrolisados em
monossacaridos, as proteinas em aminoacidos e os lipidos ou gorduras a acidos gordos e
glicerol. A hidrolise ocorre porque as bactérias ndo tém capacidade para assimilar material
organico na forma particulada. O tempo de hidroélise depende da superficie especifica e do tipo
de substrato, pelo que pode tornar-se uma etapa lenta, uma vez que os lipidos normalmente
hidrolisam a uma velocidade menor quando comparados com outras macromoléculas (Henze e
Harremdes, 1983). Segundo Martinelle e Hult (1994), a velocidade do processo de hidrdlise de
gorduras depende fundamentalmente do comprimento das cadeias dos AGVY, do estado do
substrato (solido ou liquido) e da area superficial especifica. Relativamente as proteinas, a sua
composicao, solubilidade e area superficial sdo as grandes condicionantes da velocidade do
processo nesta etapa (Mclnerney, 1988). E também importante salientar que durante a
degradacao das proteinas é libertado azoto sob a forma de amonia (Vavilin ef a/, 2008).

Seguidamente ocorre a acidogénese, também denominada por fermentacédo, em que os
compostos soluveis provenientes da hidrolise, por acdo de bactérias fermentativas, sao
metabolizados em produtos mais simples, AGY, alcoois, hidrogénio, para serem excretados.
Estas bactérias, na sua grande parte, sdo anaerobias estritas 0 que implica a nao tolerancia a
presenca de oxigénio. Além disso, conseguem sobreviver em ambientes adversos devido a sua
formacao de esporos. E de salientar que a populacdo fermentativa representa cerca de 90% da
populacdo bacteriana dos digestores anaerobios (Alves, 1998). O hidrogénio tem um papel
bastante importante no que toca a rentabilidade em termos energéticos, pois quando a pressao
parcial é igual ou inferior a 104 atm ha a formacéo de acetato e hidrogénio (Mosey e Fernandez,
1984), caso contrario ha a formacdo de butirato e propionato. Quando comparados os dois
percursos, 0 primeiro é o processo mais rentavel, ja o segundo, ocorre como consequéncia de
choques organicos, hidraulicos ou até mesmo térmicos (Lau e Fang, 1997). Nesta etapa do
processo de digestdo, a maior parte das bactérias fermentativas sdo anaerdbias obrigatérias
existindo apenas algumas anaerobias facultativas que permitem manter o potencial redox do
meio a um baixo nivel. Adicionalmente, consomem o oxigénio que pode entrar no digestor,
dissolvido no efluente (Alves, 1998).

Na terceira etapa ocorre a acetogénese, em que ha uma oxidacao dos compostos
formados na acidogénese, AGV (como o propionato e butirato), alcoois e outros para que os
compostos fiqguem aptos para a ultima etapa da digestdo anaerdbia. O hidrogénio, o acetato e o

dioxido de carbono sao os compostos formados pelas bactérias acetogénicas e levam a que haja
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um decréscimo do pH do meio aquoso (Costa, 2007). De todos os produtos metabolizados pelas
bactérias acidogénicas apenas o hidrogénio e o acetato podem ser utilizados pelas bactérias que
intervém na fase seguinte, a metanogénese.

Na ultima fase deste processo, metanogénese, ha a formacéo de didxido de carbono e
de metano por acao das bactérias metanogénicas. Este tipo de bactérias pode dividir-se em dois
grupos, acetoclasticas, havendo formacdo de metano a partir do 4acido acético, e
hidrogenotroficas, havendo producdo de metano através do diéxido de carbono e hidrogénio
(Alves, 1998). Com isto pode haver recuperacao em termos energéticos (Florindo, 2009).

De seguida apresenta-se algumas das reacdes que ocorrem nesta fase da digestao
anaeraobia:

CH3CO00 + H- - CH, + CQ,

4CH,0H = 3CH, + CO, + 2H,0

4HCOO + 4H- - CH, + 3CO, + 2H,0

4H, + CO, - CH, + 2H,0

Sabe-se que a maior parte do metano, cerca de 70%, provém do acetato. As bactérias
responsaveis por esta degradacdo representam o elo mais fraco de toda a cadeia de digestédo
anaerobia, pois sao menos resistentes a condicées adversas como choques hidraulicos ou

organicos bem como ha presenca de substancias toxicas (Alves, 1998).

3.2.2. Requisitos nutricionais

Para certificar que todo o processo da digestdo anaerobia é eficiente e estavel é
necessario assegurar a presenca de certos nutrientes, macro e micronutrientes, para que todas
as bactérias intervenientes possam ter um crescimento dito normal, pois a limitacdo destes
levaria a um crescimento deficiente. Em alguns casos, os nutrientes presentes no efluente a
tratar podem ser suficientes para o crescimento das bactérias (Lema ef a/,1992). Por forma a
haver uma maior remocao da matéria organica no processo de digestao anaerobia, a adicao de
macro e micronutrientes a determinados efluentes, em quantidades corretas, ¢ fundamental,
pois pode minimizar os custos envolvidos no processo bem como evitar problemas de

eutrofizacdo a saida (Alves, 1998; Broderick e Sherrard, 1985).
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Macronutrientes: O azoto, o fosforo e o enxofre sdo os nutrientes que sao precisos em
maior quantidade durante o processo anaerdbio (Mara e Horan, 2003).

Segundo Silveira (2009), a razao carbono/azoto é bastante importante no processo de
digestdo anaerdbia, uma vez que um destes componentes pode tornar-se limitante. O azoto é
por si sO o nutriente que leva a que as bactérias tenham um crescimento adequado para o
normal funcionamento de um digestor, ja o carbono funciona como fonte de energia para os
microrganismos existentes. Para que a atividade no digestor seja considerada 6tima, a razao
carbono/azoto deve ser de 30:1, pois as bactérias utilizam o carbono cerca de 30 vezes mais
rapido do que o azoto (Igoni ef a/., 2008).

A fonte de azoto mais pretendida pelos microrganismos metanogénicos é o ido amonio
(NH,?), pois a sua presenca faz aumentar o crescimento das bactérias referidas (Alves 1998).

Relativamente a fonte de fosforo, quer o acido fosférico quer o sal de fosfato sdo bons
nutrientes para adicionar ao digestor (Cavaleiro, 1999). Os precipitados inorganicos de fosfato
podem funcionar, nos digestores anaerobios, como fonte interna de fosforo.

Outro macronutriente necessario € o enxofre, bastante importante nas reacoes
metanogénicas. Sao utilizados sulfuretos que podem levar a precipitacdo de alguns metais
necessarios no meio, como o ferro, niquel e cobalto (Speece, 1983).

Micronutrientes: Sao varios os elementos necessarios numa quantidade menor para o
bom funcionamento deste processo, destacando-se trés compostos o ferro, o cobalto e o niquel.

0 ferro funciona como fonte de eletrdes que intervém no metabolismo e estd presente
em citocromos e ferredoxinas (Alves, 1998).

Relativamente ao cobalto, sabe-se que este é o nutriente que afeta a metanogénese a
partir do metanol, pois estimula as bactérias intervenientes nesta fase que utilizam diretamente
o metanol (Floréncio et al,, 1997).

Outro dos micronutrientes mais destacados é o niquel, trata-se de um constituinte do
fator F430, que esta envolvido nas reacbes metanogénicas. Além disto, nas membranas
celulares existem elevados niveis de niquel, dai que também pode estar relacionado com a

estabilidade estrutural (Alves, 1998).
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3.2.3. Fatores ambientais e parametros que influenciam a digestao anaerdébia

Para o bom funcionamento do processo de digestao anaerobia, existem varias condicdes
ambientais que o afetam, tais como o pH, a alcalinidade e a temperatura.

Os microrganismos sd@o muito sensiveis a variacoes de pH. Este tem um efeito muito
importante na atividade enzimatica de cada microrganismo, cada um deles possui um pH 6timo
que se traduz numa maxima atividade (El-Mashad ef a/, 2004). Os varios grupos bacterianos
envolvidos no processo da digestdo anaerdbia tém atividades maximas para pH entre 6 e 7,6
(Zehnder et al,, 1980). Sendo as bactérias metanogénicas, normalmente, as responsaveis pela
cinética global do processo e até as mais sensiveis, considera-se que a gama de pH 6tima para
estes microrganismos é a apropriada para a digestdo anaerdbia, isto €, pH com valores de 6,6 a
7,6 (Cavaleiro, 1999; Silveira, 2009). Sabe-se que o pH afeta a taxa de crescimento dos
microrganismos bem como a sua morfologia e a sua estrutura, o que pode dificultar os
fendmenos de adesdo e floculacdo no digestor (Forage et al, 1985). Além disto, alguns
compostos podem tornar-se toxicos devido a grandes mudancas de pH: para valores de pH
baixos, os AGV livres podem causar inibicdo por acidos fracos, enquanto para valores de pH
elevados, a amonia livre pode causar inibicdo por bases fracas. Em ambos os casos geram-se
formas ndo ionizadas que penetram a célula e aumenta a concentracdo intracelular de
hidrogénio no meio, dadas as dissociacdes que provocam. Isto pode tornar-se um problema, pois
existindo demasiados protdes existe a necessidade de os anular, 0 que provoca o gasto de ATP,
havendo uma menor disponibilidade para o crescimento e metabolismo dos microrganismos
(Fukuzaki et al, 1990).

Outro fator importante no processo de digestao anaerdbia é a alcalinidade. Trata-se da
medida representativa da capacidade tampao do meio, isto &, refere-se a resisténcia do meio a
variacoes de pH. Os AGV sdo um produto intermediario da digestdo anaerobia que provocam
uma elevada descida de pH do meio, caso a alcalinidade ndo seja suficiente. Quando o efluente
a tratar tem um fraco poder tampao, é necessario corrigir o pH por adicdo de um reagente
alcalino (Cavaleiro, 1999). Além dos AGVY, a amonia (NH,;, NH,), sulfuretos (H,S, HS, $?) e
fosfatos (H,PO,, H,PO,, HPO,> PO,*), também influenciam o balanco de pH (Silveira, 2009).

A temperatura é um parametro relevante na digestdo anaerdbia, quer do ponto de

vista cinético quer do ponto de vista termodinamico. Em particular, a metanogénese ¢é
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fortemente influenciada por este parametro, as taxas de degradacao e dos coeficientes de
crescimento sao dependentes da temperatura (Costa ef a/., 2007). Na digestdo anaerdbia existe
uma variedade de gamas para o seu funcionamento: gama psicrofila (<20 °C), gama mesdfila
(20-45 °C) e termofila (>45 °C). As gamas termdfila e mesofila, sdo aquelas em que ha um
crescimento maximo de microrganismos da fase metanogénica, sendo que as temperaturas
preferenciais sdo entre 30 e 38 °C, na fase mesofila e de 49 a 57 °C, na fase termdfila (Alves,
1998; Cavaleiro, 1999). A temperatura num digestor deve ser constante 0 maximo possivel para
evitar efeitos negativos para o crescimento dos microrganismos presentes. O regime termofilo
possui varias vantagens: aumenta a solubilidade dos compostos organicos, o que permite uma
maior assimilacao por parte dos microrganismos; permite aumentar as taxas de reacOes
quimicas e biologicas dentro do digestor, acelerando o processo e fazendo com que seja possivel
a utilizacdo de um digestor de menor volume bem como um menor tempo de residéncia
hidraulico; a taxa de destruicdo das bactérias patogénicas também pode aumentar (Van Lier,
1995). No entanto, a utilizacdo de temperaturas elevadas acaba por tornar o processo instavel,
pois leva a um aumento da fracdo de amonia livre (NH,) que ¢ inibitéria para o processo, bem
como de AGV, e necessita também de um maior consumo de energia para controlar a
temperatura. Por outro lado, o processo mesdfilo ndo exige um controlo tdo grande, sendo mais
estavel e acabando por ser mais vantajoso.

Além dos fatores ambientais, outros parametros tém influéncia no processo, tais como o
tempo de retencao hidraulico (TRH) e agitacao.

O TRH refere-se ao tempo médio que um determinado volume de efluente permanece
num digestor. Este tempo deve ser o necessario de forma a garantir a degradacdo da matéria
organica, ao passo que mantém o processo estavel e minimiza a producao de lamas (Speece,
1983; Silveira, 2009).

A funcdo da agitacdo ¢ melhorar o contacto entre o substrato proveniente com a
biomassa presente no digestor, o que fard com que se evite a deposicdo de lama no fundo do
digestor bem como a formacao de espuma a superficie (Ward et al., 2008; Appels, 2008). Os
métodos de agitacao mais utilizados sdo a recirculacao exterior de lama e agitacdo mecanica
interna (Igoni et al, 2008). Silveira (2009) cita varios estudos dos autores McMahon et al.

(2001), Stroot et al. (2001) e Vavilin e Angelidaki (2005), que concluem que em digestores
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completamente agitados, a intensidade de agitacdo do liquido em digestao influencia a inibicao
do processo bem como a sua recuperacao em caso de um desequilibrio organico.

Além destes parametros que influenciam o processo, existem outros fatores que podem
afeta-lo, a toxicidade e inibicao.

O processo de digestdo anaerdbia contém diversos tipos de microrganismos que
possuem diferentes respostas face aos compostos que fazem parte do substrato do afluente ou
face aqueles que sdo formados durante o processo, os subprodutos da digestdo. Estes podem
levar a diminuicdo da velocidade de processo (toxicidade) ou mesmo paragem do mesmo
(inibicao).

Os compostos inibitorios podem ser classificados como (Soto et al, 1992; Cavaleiro,
1999):

- inibidores metabolicos, 0s quais causam inibicao reversivel, apés o seu

desaparecimento do meio a atividade do digestor volta ao normal;

- inibidores fisiolégicos, afetam os produtos formados ao longo da digestdo, de forma que

o0s seus efeitos continuam apds o seu desaparecimento do meio;

- agentes bactericidas, conduzem a morte da flora bacteriana.

A aménia é um dos subprodutos da digestao anaerdbia, formado na primeira fase do
processo. Dependendo dos niveis de pH pode formar-se o ido amonio (NH,’) ou amonia livre
(NH,). Este ultimo é mais toxico para o processo, pois é a forma nao ionizada e formada a pH
mais elevados (Cavaleiro, 1999), tem a capacidade de penetrar nas paredes das células levando
a uma desregulacao do balanco de protdes bem como a deficiéncia de potassio (Chen et af,
2008; Silveira, 2009). Ja a sua forma ionizada tem um efeito contrario no processo, pois a sua
presenca leva a producdo de hidrdxido, que ao reagir com o dioxido de carbono forma
bicarbonato, aumentando a capacidade tampéao do processo (Silveira, 2009).

Quer o pH, a temperatura ou a concentracao total de amonia (NH,+NH,), sao fatores
que interferem na concentracdo da amodnia livre existente no digestor. Normalmente um
aumento dos dois primeiros fatores referidos leva a um acréscimo da toxicidade, inibindo a
atividade metanogénica, uma vez que aumenta a concentracdo da forma ndo ionizada
comparativamente a forma ionizada (Borja et a/., 1996). Tal facto faz com que o processo se

torne instavel pois existe acumulacdo de AGV. Como consequéncia, ha um decréscimo do valor
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de pH, que leva a uma diminuicdo da amonia livre (Chen et a/, 2008; Vavilin ef a/., 1995). Esta
sucessao de reacoes leva a que o processo de digestdao anaerdbia permaneca estavel, mas com
menor producéo de metano.

Outros inibidores presentes no processo de digestdo anaerobia sao os sulfuretos, estes
sdo formados na presenca de sulfatos e a baixos valores de pH (Cavaleiro, 2009). Nos
digestores anaerobios, este composto esta presente em solucdo de diversas formas, tais como:
S,, HS e H,S em solucao; H,S no biogas e ainda sulfuretos metalicos insoltveis (Silveira, 2009).
Mas é a concentracdo de H,S que mais inibe, pois este composto quando presente, e sendo
uma particula neutra, pode penetrar na membrana celular e provoca a inibicao das bactérias
metanogénicas. Esta inibicdo pode ser menor caso haja um periodo de adaptacdo destas
bactérias com o H,S, levando ao aumento da tolerancia perante este inibidor (Chen ef a/., 2008).
O grau de inibicao provocado pelos sulfuretos depende do pH, temperatura, concentracdao de
ides metalicos e do tipo de digestor (Mara e Horan, 2003).

Os metais pesados estdo normalmente presentes em efluentes industriais e
domeésticos e podem ter efeitos inibidores quando presentes na sua forma ionizada. Estes
compostos nao biodegradaveis, vao-se acumulando e podem atingir concentracoes
potencialmente toxicas, inibindo diretamente a metanogénese, os microrganismos que nela
intervém e afetar a producdo de metano (Chen et al., 2008; Goncalves, 1988). As principais
causas deste nivel de toxicidade recaem sobre o crémio, o niquel, o cobre, o cadmio, o ferro, o
zinco e o chumbo (Jin et a/, 1998). Contudo quanto maior o teor em solidos menor a
suscetibilidade do sistema entrar em inibicdo e a presenca de sulfuretos provoca a precipitacao
destes compostos (Silveira 2009).

Os metais alcalinos e alcalino-terrosos sao utilizados, fundamentalmente a baixas
concentracdes para controlo do pH, sendo eles o sodio, o potassio, o calcio € o magnésio
(Cavaleiro, 1999). No entanto, quando a sua adicao se torna excessiva tém um efeito inibitorio
para 0 processo anaerobio.

Segundo estudos citados em Silveira (2009), o magnésio ou a combinacéo de calcio e
potassio reduzem a toxicidade provocada pelo sédio e por sua vez o efeito combinado de calcio e
sddio reduz a toxicidade provocada pelo potassio (Bashir e Matin, 2004a; Bashir e Matin, 2004b;

Bashir e Matin, 2004c).
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3.2.4. Influéncia dos Gorduras na digestao anaerdbia

Os lipidos sdao macromoléculas que intervém no processo de digestao anaerobia, sendo
constituintes da matéria organica dos efluentes e que possuem um elevado potencial
metanogénico (Alves e Cavaleiro, 2004). Tém uma importancia acrescida em efluentes
industriais dado que as gorduras estdao presentes em concentracbes mais elevadas quando
comparado com os efluentes domésticos. Como ja foi referido, na primeira etapa da digestao
anaerdbia ocorre a hidrolise dos lipidos, sendo formados acidos gordos de cadeia longa (AGCL)
ou AGV e glicerol. Existem dois tipos de problemas associados a degradacdo anaerdbia de
gorduras: problemas fisicos e metabdlicos. Os problemas fisicos relacionam-se com a
acumulacao dos lipidos nos agregados da biomassa. Alves e Cavaleiro (2004) cita estudos de
Hanaki et a/. (1981), Rinzema et al (1994) e Hwu ef a/ (1998), que provam que esta
acumulacao torna os agregados de biomassa leves e, por consequéncia, a sua flutuacao e até
saida do reator. Este tipo de problemas é mais evidente em processos de alta carga baseados
em biomassa granular, uma vez que 0os AGCL desintegram os granulos. Hwu et a/. (1998)
verificou que as lamas floculentas e em suspensao, que possuem maior area de superficie
especifica, eram muito mais suscetiveis a inibicdo comparativamente & lama granular.
Relativamente aos problemas metabdlicos, existem varios estudos que provam que os AGCL
podem funcionar como bactericidas gracas a sua adsorcdo a parede celular das bactérias,
afetando as suas funcdes de protecdo da célula e transporte (Alves ef a/, 2004; Mechichi e
Sayadi 2005; Rinzema et a/., 1994).

Alves et al. (2004) fizeram um estudo que permitiu obter novos dados acerca da
acumulacao e degradacao de AGCL em condicdes anaerobias. Foi utilizado o acido oleico como
AGCL a alimentar um reator de alta carga, pois & descrito como um dos mais abundantes na
natureza e dos mais toxicos para a biomassa. Verificou-se que havia um passo, mediado
biologicamente, de conversao entre o acido oleico e o acido palmitico e que este ultimo se
acumulava associado a biomassa, sem ser posteriormente mineralizado nas condicoes
operatorias prevalecentes no reator. Contudo, ao retirar-se biomassa do reator e incubar-se num
reator fechado sem a adicdao de qualquer outra fonte de carbono, ocorria uma eficiente
mineralizacao a metano. Este estudo mostrou também que apds a degradacao dos acidos

gordos associados a biomassa, esta recupera significativamente a atividade metanogénica,

36



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

estando capaz de receber uma nova “carga” de acidos gordos e de os degradar eficientemente.
Os autores concluiram que os AGCL podem ser eficientemente mineralizados a metano, desde
que se apliguem as condicoes apropriadas. Este estudo contraria assim as teorias estabelecidas
de toxicidade permanente por parte dos AGCL, pois a sua inibicao é reversivel, provavelmente
tratando-se somente de um efeito fisico que afeta o transporte de substrato entre o liquido e a
superficie das células. Do ponto de vista pratico, esta investigacdo mostra que no tratamento de
efluentes com elevados teores de lipidos, o processo continuo de alta carga nao é possivel e s
um processo descontinuo baseado na tecnologia dos reatores fechados sequenciais permite a

mineralizacao deste tipo de compostos a metano.

3.2.5. Perturbacoes a operacao em estado estacionario

Dado todos os processos inibitorios e a lenta dinamica do processo de digestao
anaerdbia, é importante que se consiga atingir um certo nivel de estabilidade no digestor para
que nao existam longos periodo de inatividade. Existem assim varias perturbacdes que podem
ocorrer num digestor anaerobio (Soto ef a/, 1992):

- Sobrecargas do equipamento a nivel hidraulico ou organico;

- Variacoes de temperatura - choque térmico;

-Alteracdes das condicdes fisico-quimicas do processo: pH, temperatura, potencial
redox;

- Presenca de substancias toxicas ou inibitdrias;

- ModificacOes progressivas no equipamento.

Choque Térmico

Trata-se de qualguer mudanca subita no valor da temperatura do meio. Existem varios
fatores que condicionam os efeitos que um choque térmico pode ter, sendo eles a temperatura
que ¢ aplicada, o tempo que essa temperatura permanece e qual a composicao bacteriana da
biomassa (Van Lier et al/, 1996). Esta perturbacdo pode ter consequéncias reversiveis ou
irreversiveis dependendo se ha um aumento ou uma diminuicao da temperatura. No primeiro
caso, pode haver uma deterioracao irreversivel do processo, dado que as bactérias sao muito

sensiveis a altas temperaturas. Ja no segundo caso, a diminuicao da temperatura faz com que o
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crescimento seja mais lento, levando a uma reducao da atividade por parte dos microrganismos

presentes (Cavaleiro, 1999; Ribeiro, 1999).

Choque organico

Os choques organicos ocorrem quando ha um aumento da quantidade de matéria
organica aplicada ao sistema. Resultam da concentracao na alimentacéo de carga organica, com
0 caudal é constante, ou o contrario, do um aumento de caudal mantendo a carga organica.
Estas alteracoes devem-se a picos de operacao ao nivel industrial ou em termos de consumos
domeésticos, mas podem surgir dado a acidentes de derrames nas linhas dos efluentes (Ribeiro,
1999).

Como resultado destes choques ha alteracbes no funcionamento do digestor,
nomeadamente ao nivel da concentracdo de hidrogénio, devido a dificuldade dos
microrganismos hidrogenofilicos metabolizarem o hidrogénio que é produzido em excesso pelas
bactérias acidogénicas, originando um aumento da concentracdo deste componente no meio.
Além disto, existe também uma acumulacdo de AGV, principalmente butirato e propionato, que
leva a formacao de outros compostos mais ramificados, como AGCL. Tal facto provoca uma
diminuicdo do pH, gerada pelo esgotamento da alcalinidade que, por consequéncia, leva a um
aumento da concentracdo de dioxido de carbono presente no biogas (Delorme e Kapuscinski,
1990; Soto ef al, 1992). Uma vez que este choque organico provoca inibicdo nas bactérias
metanogénicas, embora possa existir um aumento na producado de biogas, nao significa um
aumento da producdo de metano, mas sim de CO, e, por consequéncia, a producdo de um
biogas mais pobre em termos de potencial energeético (Soto ef af,, 1992).

De forma a resolver este problema, deve-se diminuir a carga organica através da diluicao
do afluente ou aumentar a atividade da biomassa, possivel através da adicdo de lamas ao
digestor ou através de aumentos da temperatura, caso nao esteja a operar a temperatura 6tima

(Ribeiro, 1999).

Choque Hidraulico
Este tipo de perturbacdo é originada quando ha um aumento subito de caudal
alimentado ao digestor anaerobio, resultante quer do aumento de producao de aguas residuais,

aliada a um periodo de maior consumo de agua, quer devido a juncao de aguas pluviais a linha
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de efluentes. Normalmente, um choque hidraulico vem acompanhado com uma sobrecarga
organica (chogue organico) caso a concentracao da alimentacdo se mantenha constante.

Os problemas que surgem sao semelhantes aos do choque orgéanico, provocando além
desses danos irreversiveis ao nivel do funcionamento do digestor, nomeadamente ao nivel da
biomassa: desprendimento da biomassa do meio de suporte, fragmentacao dos granulos e por

consequéncia pode haver “washout’ da biomassa (Soto ef a/,, 1992).

Choque téxico

O choque toxico é um tipo de problema que pode ou ndo ser acompanhado por um
choqgue orgéanico ou hidraulico e que corresponde ao aparecimento de substancias toxicas no
processo. Tal pode acontecer por acidente ou devido a uma operacado defeituosa do sistema
(Cavaleiro, 1999). Existem dois tipos de inibicao (Speece, 1996; Ribeiro, 1999):

- metabdlica - inibicao reversivel, ha recuperacdo da atividade original apos a
eliminacao do composto ou que se tenha desenvolvido resisténcia;

- fisioldgica ou bactericida - o efeito destes inibidores permanece durante algum
tempo, pois afetam os componentes subcelulares das bactérias. Hd uma inibicao
irreversivel, devido a morte da flora bacteriana.

As etapas mais afetadas do processo sdo a acetogénese e metanogénese, e a
diminuicdo da producdo de metano e a acidificacdo do digestor sdo os maiores problemas
causados. Além do tipo de composto que provoca a inibicao, ha outras condicionantes que
influenciam o chogue toxico, como a concentracdo da substancia tdxica, o tempo de exposicéo,

o TRH e a temperatura da operacao (Speece, 1996).

3.2.6 Biogas

Em tempos passados, o biogas era simplesmente encarado como um subproduto da
digestao anaerobia, mas com o passar do tempo, a escassez de combustiveis fosseis existente e
a crescente elevacao dos precos dos combustiveis, surgiu a necessidade de recorrer a fontes de
energia alternativas e economicamente atrativas para preservar recursos naturais. Assim, o

biogas comecou a ser estudado mais profundamente para ser utilizado como uma fonte de
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energia alternativa, dada a reducao dos impactos ambientais causados comparativamente a
utilizacao de combustiveis fosseis.
Este composto é formado através da digestdo anaerdbia de residuos solidos ou liquidos

e a sua constituicdo é apresentada na tabela 1 com as respetivas percentagens de cada

componente.
Tabela 1. Constituicao do Biogas (adaptado de Salomon, 2007)
Componentes Percentagem (%)
Metano (CH,) 40-75
Dioxido de Carbono (CO,) 25-40
Azoto (N) 0,52,5
Oxigénio (O) 0,1-1
Acido Sulfidrico (H,S) 0,1-0,5
Amédnia (NH,) 0,1-0,5
Mondxido de Carbono (CO) 00,1
Hidrogénio (H) 1-3

A percentagem de cada componente na composicdo deste gas vai depender da
eficiéncia do processo, influenciada por fatores como a temperatura, pressao e carga organica
aquando da acidogénese (Galbiatti ef a/., 2010). Dado que o acido sulfidrico € por norma um dos
compostos mais presentes na concentracao de biogas, seguido do metano e dioxido de carbono,
respetivamente, torna o gas corrosivo, sendo necessario que haja adaptacao dos equipamentos
utilizados. Ao contrario do propano e butano, o metano ¢ um gas leve, de fraca densidade, que
ocupa um volume significativo dificultando a sua liquefacdo, o seu transporte e o seu
armazenamento. A Tabela 2 mostra a equivaléncia energética de 1 m* de biogas com outras

fontes.
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Tabela 2. Equivaléncias energéticas do biogas (adaptado de Pompermayer, 2000)

Fonte Equivaléncia
Gasolina (L) 0,61-0,70
Alcool (L) 0,80

Carvao mineral (kg) 0,74
Electricidade (kWh) 1,25-1,43

Tendo em conta que o poder calorifico do metano ¢ 35.800 kJ/m:, e que é o maior
componente presente e, portanto, o mais influente, temos que o poder calorifico do biogas varia
entre 22.500 a 25.000 kJ/m:. Sabe-se entao que ha um aproveitamento de 6,25 a 10 kWh/ms,
sendo que a sua potencialidade pode chegar até 60% do poder calorifico do gas natural (Jordao
et al., 1995).

E importante ter conhecimento de como variam os componentes presentes na sua
constituicao para que haja um maior controlo da qualidade do biogas que se armazena (Galbiatti
et al, 2010). Tudo isto depende das caracteristicas dos residuos presentes no processo de
digestdo, uma vez que cada tipo de residuo organico apresenta potenciais diferentes.

A producao de energia elétrica a partir do biogas apresenta vantagens aos mais variados
niveis, tais como (Salomon, 2007):

- Reducéo das emissdes de metano para a atmosfera, um dos principais gases
pelo efeito de estufa;

- Diminuicao do consumo de combustiveis fésseis

- Producéo de energia elétrica a partir do biogas por processos de cogeracao,
quer para uso da prépria entidade quer para venda, sendo mais favoravel economicamente.

A utilizacdo de biogas requer que sejam estabelecidas certas medidas de seguranca
para que nao ocorram explosdes. A formacado do pessoal que opera no sistema de tratamento, a
sinalizacdo adequada nas areas de maior perigo, a monitorizacdo da composicdo do biogas, 0s
critérios de seguranca e execucao impostas por empresas especializadas e o respeito dessas

mesmas normas sao medidas a ter em conta aquando da utilizacao deste biocombustivel.
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A utilizacdo do biogas na geracdo termoelétrica requer especial atencdo devido ao
conteudo de acido sulfidrico (H,S) e a humidade presente no gas, sendo fundamental proceder a

limpeza do biogas antes de qualquer utilizacdo em maquinas térmicas.

3.3. Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais sao modelos computacionais inspirados na biologia, que
atuam de forma similar ao cérebro humano tendo a capacidade de entender relacdes complexas
existentes num determinado conjunto de dados.

De acordo com Haykin (1999), citado em Matos (2008), e indo ao encontro do que ja foi
dito, as RNA podem ser definidas da seguinte forma: “Uma rede neuronal artificial € um
processador massivamente distribuido em paralelo constituido por unidades de processamento
simples, que tem a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para ser utilizado. Assemelha-se ao cérebro em dois aspetos: /) O conhecimento é
adquirido pela rede a partir do meio envolvente através de um processo de aprendizagem; 2J As
intensidades das ligacdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdao usadas para
armazenar o conhecimento adquirido.”

Ao longo do tempo, a utilizacdo de RNA é cada vez mais comum, vindo a ser
desenvolvidas e aplicadas em varias areas da ciéncia de forma a responder as necessidades
impostas. O processamento de linguagem e imagem, o reconhecimento de padrdes, a
classificacdo de dados, a aproximacao de funcdes, a otimizacdo, a predicao, o planeamento, a
monitorizacao, o diagndstico e o controlo sdo exemplos de campos onde podem ser aplicadas
estas redes (Matos, 2008).

Sao varios os beneficios que se ganha com a utilizacdo das RNA:

- Aprendizagem - uma RNA ¢ treinada com um conjunto de dados que lhe é
fornecido, e esta aprende a produzir resultados desejados para esse conjunto, através das
intensidades das ligacbes entre 0s neurdnios;

- Generalizacdo — quando ¢ adicionado um novo conjunto de dados, diferente
dos exemplos conhecidos, a rede tem a capacidade de produzir resultados para esse conjunto,
tendo em conta os exemplos usados anteriormente;
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- Robustez — mesmo com a falha de alguns neurénios das redes, & possivel
estas ainda terem um bom desempenho e fornecer respostas adequadas por algum tempo;
- Paralelismo massivo potencial — no decurso do processamento da informacao,

0S neurodnios “disparam” simultaneamente.

3.3.1. Analogia com sistemas bioldgicos

O cérebro humano é o grande processador de informacao em que todas as funcdes e
movimentos do organismo estao a cargo dos cerca de 10 000 milhdes de neurdnios existentes
no sistema nervoso. Todas as sensacdes, pensamentos e sentimentos sao resultado de sinais
que atravessam e s@o processadas pelos neurdnios (Lingireddy e Brion, 2005). Cada um recebe
impulsos de outros, através de um certo n° de dendrites.

Dependendo dos impulsos recebidos, um neuronio pode enviar um sinal para outros,
através do seu Unico axonio que liga as dendrites de outros neuronios. Esta conexao é feita por
sinapses que transmitem estimulos por todo o corpo através de diferentes concentracdes de ides
de sodio (Na‘) e potassio (K:). A toda esta grande e complexa rede que permite processar e
armazenar informacdes da-se o nome de Rede Neuronal (Medeiros, 2006).

Cada constituinte de uma de uma célula neuronal, apresentada na figura 16, tem as
suas funcdes nesta rede:

- Dendrites — recebem os estimulos transmitidos por outros neuronios

-Corpo celular do neurénio — constituinte cuja funcdo é entender e combinar as
informacdes de outras células neuronais

- Axonio - tem a finalidade de transmitir os estimulos para outras células.

Dendritos

Corpo celular

Terminagdes do axénio

Figura 16. Constituintes de um neurénio ou célula neuronal.
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A comunicacao entre os diferentes neurdnios é feita de forma descontinua, através de
impulsos, como ja foi referido. Cada neuronio é envolvido por uma membrana que o isola dos
restantes, dai a comunicacdo ser feita por via elétrica e por via quimica por intermédio de
substancias denominadas neurotransmissores. Assim sendo, o impulso é recebido, o neurénio
processa e seguidamente dispara um segundo impulso que produz uma substancia
neurotransmissora que se desloca no corpo celular para o axdénio. A comunicacao entre
neuronios (figura 17) é feita na regidao onde o sinal passa do axonio de um neurdnio (pré-
sinaptico) para a dendrite de outro neuronio (pos-sinaptico) sendo designada por sinapse, onde
nao existe qualquer ligacao fisica (Matos, 2008). As redes neuronais naturais sé emitem dois
tipos de pulsos, positivos e continuos, os pulsos negativos so sao emitidos pelas redes neuronais

artificiais (Matos, 2008).

Vesicula Fenda
sinaptica sinaptica

Terminagao
do axénio

faberto Canais de

{ permeabilidade
Fechado

Membrana Mélecula
pos-sinaptica receptora

Figura 17. Transmissao de um impulso nervoso através de uma sinapse quimica.

Em 1943, McCulloch e Pitts conceberam um modelo computacional muito semelhante
ao funcionamento do cérebro humano, tratando-se de um modelo digital do neurdnio biologico, e
dai lancaram as fundacoes das RNA (Matos, 2008).

As RNA possuem muitas caracteristicas semelhantes aos sistemas bioldgicos (Matos,
2008), pois sao compostas por unidades conectadas, chamadas de nds ou neuronios, que vao
receber varios valores de /nput e através de calculos simples vao gerar um valor de output
(Palisade, 2013). Por consequéncia, estes valores de owfput funcionam como valores de Jnput

para outro n6 ou neuronio, ou podem ser a resposta final que se pretende com o uso das RNA.
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Os neurdnios presentes na RNA estao dispostos em camadas, conforme mostra a figura
18: a primeira, refere-se a camada de /nputs ou de entrada, que recebe os dados necessarios
para o trabalho da rede, seguidamente surge a primeira camada oculta ou intermédia, que pode
ser unica, e por fim existe a camada de saida ou de ouwfput (Palisade, 2013). A camada
escondida ou intermediaria ndo tem qualquer ligacdo direta com o meio externo e faz a

associacao dos /nputs e outputs do processo.

Nos da Neurdnios da Neurdnios da
camada de camada camada de
entrada escondida saida

Figura 18. Modelo Estrutural de uma rede neuronal (Fonte: Ribeiro et a/., 2009).

A aprendizagem das redes ocorre de forma muito semelhante ao cérebro humano.
Sendo este um 6érgao tdo complexo, a sua aprendizagem ¢ feita através da interligacdo de
neurdnios simples nas respetivas sinapses. Similarmente, as RNA aprendem através da
interligacdo de nos simples, que representam 0s neurdnios, sendo que as suas conexdes
representam as sinapses existentes nos neurdnios bioldgicos. As funcbes simples, mas
altamente interligadas, e os respetivos pesos das ligacdes permitem as RNA modelar diversos
fendmenos complexos sem introduzir erros desnecessarios (Lingireddy e Brion, 2005).

Apesar das comparacdes observadas e das semelhancas encontradas nem todos as
RNA sdo tdo “idénticas” as redes neuronais bioldgicas, existindo outros modelos. E importante

salientar que a complexidade dos sistemas biologicos € muito maior do que no caso das RNA.

3.3.2. Evolucao Histérica

Em 1943, pela mdo de McColluch e Pitts, surge o primeiro modelo artificial de um
neuronio biologico, sendo concebido como um modelo simplificado dos neuroénios bioldgicos
(Braga et al, 2000). Mas sé passado alguns anos, em 1949, é que as RNA comecaram a ser

mais estudadas. Donald Hebb lanca um livro “A organizacao do comportamento” e mostra que
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se um neuronio recebe uma entrada de outro neuronio e se ambos estdo altamente ativos, a
eficiéncia de uma sinapse variavel entre eles ¢ aumentada pela ativacao repetida de um pelo
outro através da sinapse (Lingireddy e Brion, 2005). Esta teoria € também conhecida por regra
de Hebb.

Frank Rosenblatt cria, em 1958, um novo modelo, o Perceptrao, um filtro linear com
capacidade de adaptacao, tratando-se da forma mais simples de uma rede neuronal (Matos,
2008). Segundo o Teorema de convergéncia do Perceptrao, este modelo consegue encontrar
sempre a solucao desde que os dados correspondam a um conjunto linearmente separavel.

Passados dois anos, Widrow e Hoff, desenvolveram um algoritmo de treino baseado no
erro quadratico médio que implementaram na ADALINE (ADAptative LINear ELement) (Lingiredy
e Brion, 2005; Braga ef a/, 2000). Apesar de tudo parecer encaminhado, em 1969, Minsky e
Papert mostraram que o perceptrdo tem limites fundamentais, ndo sendo capaz de executar
algumas operacdoes e nao dando nenhuma garantia que em perceptrdes interligados em
multiplas camadas esses limites poderiam ser ultrapassados, pois ndo existiam algoritmos
conhecidos para tal (Lingireddy e Brion, 2005). Assim, o estudo de RNA acabou por cair um
pouco no abandono.

Na década de 80, renasce o estudo destas redes com Rumelhart, Hinton e Williams a
publicarem o algoritmo de retro-propagacao do erro que, aliado a utilizacdo de redes neuronais
de camadas multiplas (perceptrdes multicamada ou PMC), implementando funcdes de ativacao
nao lineares, fizeram com que as limitacdes apresentadas por Minsky e Papert fossem

ultrapassadas (Matos, 2008).

3.3.3. Principios de funcionamento e descricao das RNA

Uma rede neuronal trata-se de um sistema de elementos de processamento simples
designados por nos ou neuronios que se ligam, armazenando informacdo de forma implicita na
topologia e nos pesos das conexdes ou ligacoes e tém capacidade de se ajustar (Matos, 2008).
Portanto, os neuronios séo a unidade base das RNA, estando interligados através de conexdes
ou canais de comunicacdo, permitindo a passagem de informacao. Eles recebem informacao de
varios /nputs, relacionando-os através do peso que estes tém no sistema, somando-os e por fim

ditando um resultado que é o owiput da rede. Este valor é transmitido pela funcado de

46



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

transferéncia, que transforma o valor produzido através da soma ponderada dos /nputs que a
rede recebe (Matos, 2008; Silva, 2014). Na figura seguinte (figura 19) é apresentado o

funcionamento de um né genérico.

constante

Ve ™~
/ AN
/ Yoo
by
1" % " 7~4 J
\ a fo \
inputs de \ / outputs para
outros nos \ - outros nds

Figura 19. Modelo de um n6 de uma RNA (Matos, 2008).

E possivel observar as varias funcoes de transferéncia que intervém no funcionamento
de um neurdnio, funcado de /nput (fi), de ativacdo (fa) e de output (fo). A primeira, corresponde ao
somatdrio ou produto dos valores de /rput num Unico valor real; a segunda, faz a
correspondéncia entre o resultado da funcdo de /nput a um nivel de ativacdo do no,
normalmente varia entre -1 e 1 ou 0 e 1; e a tltima funcao, que nem sempre é utilizada, destina-
se a produzir um sinal a partir da ativacao do no.

Dos varios tipos de RNA existentes, a estrutura, o género de computacdes realizadas nos
neuronios, e os algoritmos de treino utilizados, sao os critérios que os diferem (Silva, 2014). Séo
capazes de modelar funcdes de qualquer complexidade e o niumero de nds e camadas adequa-
se a tal complexidade da funcdo. As redes mais comuns sdo compostas por neurdnios
ordenados em camadas, que recebem /nputs dos outputs de outros neuronios, de camadas
anteriores, ou /nputs externos.

Para determinar os valores dos pesos sinapticos € necessario um conjunto de dados que
permitam entender a relacéo entre os valores de entrada e de saida da rede, sendo possivel
através de um processo de aprendizagem, o algoritmo de treino (Lingireddy e Brion, 2005).

Relativamente a arquitetura, existem dois modelos de redes neuronais artificiais mais

usuais: o perceptrao e o perceptrao multicamada, sendo descritos seguidamente.
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Perceptrao

Este modelo de RNA trata-se do modelo mais simples e ¢ utilizado para a classificacao
de padrdes linearmente separaveis, ou seja, padroes que se encontrem em lados apostos de um
hiperplano (Matos, 2008). Tal como se pode observar na figura 20, este modelo de RNA é
constituido por um unico nd com pesos sinapticos, ou ligacoes, e constantes ajustaveis. O

esquema do no utilizado por Rosenblatt foi proposto por McCulloch e Pitts (figura 20).

X1
1
Xi W11
il x!
Camada Camada
de inputs * de outputs
Xn-1*

Xn /WJ1

Figura 20. Representacao esquematica de um perceptrdo (Matos, 2008).

A computacao do valor introduzido no ndé de ouwiput ¢é feita através do produto entre o
valor de cada /nput (X) e 0 peso da respetiva ligacao ao né de /input (W), resultando em y, que
representa o numero real que é transformado em X!, derivado do somatorio de todos os
produtos (Matos, 2008).

Rosenblatt criou o Teorema de Convergéncia do Perceptrdo, que diz que o algoritmo de
treino converge e coloca a superficie de decisdo na forma de um hiperplano entre duas classes,
caso os padrdes usados para treinar o perceptrdo forem extraidos de duas classes linearmente
separaveis. Assim, o perceptrao criado por Rosenblatt trata-se de um perceptrdo de camada
Unica que apenas consegue classificar padroes linearmente separaveis (Lingireddy e Brion,

2005).

Perceptrao Multicamada (PMC)
Este modelo de RNA conhecido por Feed-Forward Nets ou Perceptron Nets ou
Perceptrao Multicamada (PMC), caracteriza-se por possuir uma camada de /nput, uma camada

de output e, pelo menos, uma camada intermédia ou oculta, em que cada no esta ligado a todos
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0s ndés da camada seguinte (Lingireddy e Brion, 2005). Na figura 21, apresenta-se um exemplo

de uma rede multicamada com uma camada intermédia.

Input Hidden
Layer Layer

Figura 21. Esquema das ligacoes e elementos presentes num PMC de uma camada oculta (Silva, 2014).

Segundo Lingireddy e Brion (2005), a férmula matematica para determinar o valor de

outoutnuma rede PMC de trés camadas é expressa pela seguinte equacao (equacao 1):

Opy = f1(25=1wﬂ< . f2(Ziywl . xpi + b}) + bY) [equacdo 1]

Em que Opj representa o valor de saida do k° nd da camada de saida para o vetor p;

Xp; € 0 valor de entrada no i” n6 da camada de entrada do vetor p; W]-(;{ € 0 peso da conexdo

h

entre 0 no j da camada oculta e o nd k da camada de saida; w;; € o peso da conexao entre o

nd i da camada de entrada e 0 no6 j da camada oculta; bj1 e b¥ sdo termos constantes; f; e f,

representam funcdes de ativacdo; | € o nimero de nos de entrada; J, 0 numero de nos ocultos e

K, 0s niumeros de nos de saida.

E importante que a funcdo de ativacdo para a camada oculta seja capaz de captar
relacdes ndo lineares entre os valores de entrada e saida. Silva (2014), cita uma funcao de
ativacdo de Jordan (1995) como sendo a funcao de ativacdo mais comum, a funcdo logistica

sigmoidal (equacao 2), que gera resultados compreendidos entre O e 1.

1
1+ e~ X

fx) = [equacéo 2]
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Estas redes neuronais sao, por norma, treinadas através de um algoritmo de
retro-propagacao do erro (Matos, 2008).

Relativamente aos problemas que as RNA podem resolver, a Palisade (2013) apresenta
dois tipos: problemas de classificacao e problemas numéricos. Nos primeiros, tenta-se
determinar a que tipo de categoria pertence um item desconhecido, como exemplo tem-se o0s
diagndsticos médicos ou a previsao da capacidade de pagamento de créditos bancarios. No
segundo, procura-se responder a previsdo de um resultado numérico especifico, tendo como
exemplo a previsao de precos de acdes ou a previsao do nivel de vendas num periodo futuro.
Neste tipo de problema, deve optar-se por redes de owiput Unico, pois sao mais fidveis e
adaptam-se a todos os problemas numéricos. Por exemplo, quando existem varias variaveis de
outout a prever, € recomendavel fazer quantas redes de ouiput Unico forem necessarias, para
que cada uma delas faca a previsao para uma variavel.

Uma RNA é muito mais complexa do que apenas encontrar relacoes entre a valores de
entrada e saida. A modelacado de RNA tem como funcao identificar essas relacdes implicitas
entre os valores de entrada e de saida, mas com um fim. Para tal é necessario que os valores de
entrada contenham informacéo que se adapte ao proposito da rede, para que através dos
exemplos que lhe sdo fornecidos, ela aprenda e responda explicitamente com resultados para
dados que até entdo nao eram conhecidos, um novo conjunto de dados (Lingireddy e Brion,

2005).

3.3.4. Tipos de Redes Neuronais Artificiais

As redes neuronais podem ser classificadas segundo a sua arquitetura, se se tratam de

redes planares ou de camadas, o seu_processo de aprendizagem, se o treino é feito com ou sem

supervisao, ou a sua dindmica, se existe transferéncia de informacéo sequencial ou simultanea.
Neste estudo sera utilizado o NeuralTools™ da Palisade™, como tal & importante referir
quais as redes neuronais que dispde e quais aquelas que se adaptam ao trabalho. Esta
ferramenta utiliza redes neuronais Multicamada Feed-Foward (MLF) ou Perceptrdo Multicamada
(MLP), redes de Regressdo Generalizada (GRNN) e redes Probabilisticas (PNN). As redes MLF
sao utilizadas quer para previsdes numeéricas quer para previsoes categoricas, ja as outras duas

dividem-se, as GRNN servem para fazer previsdo numérica e as PNN para previsdes categoricas.
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Como neste estudo se pretende apenas uma previsdo numeérica, foram utilizadas redes MLF e

GRNN.

Redes MLF e PNN/GRNN

As RNA sao bastante diversificadas e sdo diferenciadas pela sua estrutura, pelos calculos
efetuados nos nds ou neuronios da rede e pelos algoritmos de treino (Palisade, 2013).

As redes MLF sdo redes multicamadas, redes que possuem varias camadas de nos ou
neuronios, sendo compostas, no minimo, por trés destas: camada de /nput, uma ou mais
camadas ocultas ou intermédias e a camada de oufput. A primeira € aquela que da
conhecimento da informacdo de entrada, sendo que o numero de nos nesta camada
corresponde ao numero de variaveis usadas e eles assumem o valor dos dados de entrada que
sera distribuido pelas seguintes camadas, as intermédias. Por fim, a camada de ouiput ou de
saida é aquela que apresenta a solucdo do problema. A comunicacdo feita entre os neurdnios é
unidirecional e apenas se ligam aos neuronios da camada seguinte, nao havendo ligacoes entre
neuronios da mesma camada.

0 comportamento de uma rede MLF ¢ determinado pela sua topologia, pelos pesos das
conexdes/ligacdes e termos constantes e pela funcédo de ativacdo. O primeiro fator refere-se ao
numero de camadas ocultas e ao numero de nds das camadas; o segundo, diz respeito aos
parametros atribuidos as varias ligacdes entre os neurénios bem como o que é atribuido a cada
no; o terceiro fator refere-se a funcdo que é utilizada para converter os /nputs de cada né no
outout correspondente (Palisade, 2013). O treino de uma rede MLF consiste, entdo, em
encontrar um conjunto de pesos de conexdes e de termos constantes que facam com que a rede
forneca respostas corretas quando novos casos sao apresentados.

Relativamente ao outro tipo de redes que o NeuralTools dispde, as redes PN/GRNN, sao
redes muito semelhantes, variando no tipo de problemas que podem ser aplicaveis. Se o
problema € de categoria, ou seja, se a rede possui uma variavel de owfput categorica, a rede PN
¢ a indicada a usar, mas caso se trate de uma variavel numeérica, as redes GRNN sdo as que se
devem usar. Sendo o caso de estudo um problema numérico, destas duas redes sera utilizada a
rede GRNN.

A rede GRNN apresenta sempre quatro camadas: uma camada de /nput, duas camadas

ocultas ou intermédias e uma camada de ouiput. Na camada de /nput, tal como nas redes MLF,
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cada no representa uma variavel de entrada. As duas camadas ocultas estdo divididas em
camada padrdo e camada de soma. Na primeira, existe um né para cada caso de treino, em que
¢ calculada a distancia do n6 em relacao ao caso apresentado. A funcao de distancia é calculada
através dos valores de fatores de suavizacao de cada né de /nput, em que quanto maior o valor
do fator, mais importante é esse caso de treino para aquando da previsdo. A segunda, é
constituida por nés de denominadores e numeradores, que recebem como Jnputs os valores
relativos as funcdes de distancia e do valor dependente e efetuam a sua soma. A ultima camada

da rede, a camada de ouiput, gera a previsao (Palisade, 2013).

3.3.5. Fases de desenvolvimento de uma RNA

Para trabalhar com uma RNA s&o necessarias estagios até ela estar apta a ser usada,
sendo a preparacdo de dados, o treino, o teste e a previsdo da rede as quatro fases que a
constituem o seu desenvolvimento (Palisade, 2013). De seguida, prossegue-se a sua descricdo e

explicacao.

1° Estagio - Preparacéo dos dados

O grande objetivo desta fase € a preparacao dos dados de /nput. definir qual o conjunto
de dados a utilizar, optando por quais as variaveis de entrada que realmente interessam no
processo e identificar quais as variaveis de saida, por outras palavras, aquelas com as quais se
pretende fazer a previsdo (Lingireddy e Brion, 2005). Uma boa compreensao do processo a
modelar ¢ 0 primeiro passo para que a preparacdo dos dados seja positiva para a
implementacao da RNA. Estes dois passos sao fundamentais para evitar erros ou a utilizacao de
dados menos fidveis, que poderao resultar como um mau treino da rede.

Segundo Lingireddy e Brion (2005), esta é a etapa mais longa, devido a recolha extensa
de dados e as decisbes a tomar sobre as variaveis a escolher ou dados a rejeitar, tendo um
grande peso na continuacao do processo.

Existem dois fatores que sdo muito importantes no que diz respeito a base de dados, a
quantidade e a qualidade. O primeiro fator, facilita a compreensdo por parte da rede das
relacdes existentes entre dados, pelo que um maior nimero de casos é favoravel para o trabalho

com as RNA, nao s6 melhora o desempenho da rede como a capacidade de generalizacao
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aumenta. Relativamente ao segundo fator, é importante que se assegure qualidade nos dados
para que os resultados obtidos sejam crediveis, aumentando a fiabilidade dos dados escolhidos.
Quando a base de dados esta definida, esta vai dividir-se em trés conjuntos: conjunto de
treino, conjunto de teste e conjunto de validacdo. O conjunto de treino é aquele que alberga a
maior quantidade de casos, casos esses que sao conhecidos e que serao utilizados no processo
de aprendizagem da rede. O conjunto de teste é utilizado para avaliar a capacidade de
generalizacdo da rede, isto &, o valor que se pretende prever é conhecido e sera comparado com
aquele que é obtido. E por ultimo, mas nao sendo de caracter “obrigatorio”, existe o conjunto de
validacdo, que serve para confirmar resultados considerados aceitaveis na fase de teste,

certificando a capacidade de generalizacdo da rede.

2° Estagio: Treino da RNA

Como ja foi referido, nesta etapa todos os valores do conjunto de dados escolhidos para
0 treino sao conhecidos e pretende-se que através dos dados de entrada, sejam obtidos
resultados de owtput o mais proximo possivel dos valores reais. E nesta fase que é feito o
processo de aprendizagem de forma a ajustar os parametros de computacao da rede (Palisade,
2013).

O processo ¢ orientado pelos dados utilizados para o treino e pelo algoritmo de treino
(Silva, 2014). O algoritmo de treino seleciona varios conjuntos de parametros e avalia-0s
aplicando a RNA a cada caso de treino, fazendo uma comparacdo com os valores de output
reais conhecidos através das resposta que a rede fornece. Este algoritmo tem a capacidade de
escolher novos conjuntos de parametros tendo em conta os resultados que foram obtidos nas
tentativas anteriores.

Cada conjunto de parametros designa-se por #ra/, ou tentativa, e um caso de treino
corresponde a uma linha de informacéo do conjunto de dados (Silva, 2014).

0O treino de uma rede MLF consiste em encontrar um conjunto de pesos de conexdo e de
termos constantes que facam com que a rede forneca respostas corretas face a novos casos.
Inicialmente o treino comeca com a atribuicao aleatdria de um conjunto de conexdes, 0 que
pode diferir do valor real, existindo um valor de erro para cada caso. Assim, continua-se a fase
de treino, em que as atribuicbes dos pesos das conexdes deixam de ser aleatorias, sendo
decididas pelo algoritmo de treino, baseando-se nas tentativas ja feitas. O objetivo é minimizar

esse valor de erro através dessas mudancas para que a diferenca média quadratica entre a
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resposta correta e a resposta dada pela rede seja minima - minimizacdo do erro médio
quadratico (Palisade, 2014). Ja o treino de uma rede GRNN consiste em otimizar os fatores de

suavizacao para minimizar o erro do conjunto de treino.

3° Estagio: Teste da RNA

E nesta fase do processo que se verifica o desempenho da rede treinada. Por outras
palavras, verifica-se a capacidade de prever valores de owfput conhecidos mas que nao faziam
parte do conjunto de treino (Palisade, 2013). E um processo mais rapido do que o treino da RNA
e informa a qualidade da previsao de respostas conhecidas nos dados de teste, ajudando assim
a saber se a rede fara boas previsbes na fase seguinte. Para tal, a RNA é avaliada
estatisticamente, oferecendo informacdo acerca das respostas que foram previstas
incorretamente (percentagem) e calcula também o seu erro médio quadratico. Assim, a rede que
tiver menor erro médio quadratico na fase de teste, bem como uma menor percentagem de
previsdes erradas, é considerada uma melhor rede para a previsao de valores de output novos,

pois oferece maiores garantias de sucesso (Silva, 2014).

4° Estagio: Previsao

O objetivo principal da utilizacdo de redes neuronais artificiais & fazer previsdes
(Palisade, 2013). Aqui é utilizada a rede que ja foi treinada e testada para que agora possa ser
utilizada com valores de oufput desconhecidos.

O processo de treino e teste ¢ interativo e longo, comparativamente a previsao. O treino
pode ser feito varias vezes, com configuracoes de rede diferentes, até ser apresentada uma rede
que na fase de teste mostre melhores resultados. Para tal as redes tém de adquirir capacidade
de generalizacao necessaria para que seja assim possivel escolher a melhor e efetuar previsdes

com um certo grau de confianca.

3.3.6 Comparacao entre RNA e Métodos Estatisticos

As RNA sdo uma alternativa aos métodos estatisticos e sdo usadas para aproximacao de
funcdes, tal como as regressdes lineares, e para classificacdo, tal como as analises

discriminantes e as regressoes logisticas (Palisade, 2013).

54



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

As RNA comecaram a surgir em meados do século XX, sendo que as técnicas de
otimizacao de modelos lineares eram ja bem conhecidas, mas a sua capacidade de modelar
funcdes extremamente complexas era minima. Para tal, comecaram a desenvolver-se uma
grande variedade de algoritmos sofisticados de treino de redes neuronais que fossem capazes de
resolver aquilo que os métodos convencionais nao eram capazes. Desta forma, as redes
neuronais artificiais apresentam vantagem perante os métodos estatisticos.

Segundo Linigireddy e Brion (2005), as RNA apresentam uma vantagem singular dada a
simplicidade com que certas alteracoes feitas na configuracdo da rede ajudam na compreensao
das relacbes complexas existentes: a alteracdo de numero de nos ou neuronios da camada

escondida pode melhorar essa percecao.
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4. APRESENTACAO DO CASO DE ESTUDO

4.1. Enquadramento do estudo

Ao longo dos anos, as preocupacdes com o ambiente tém aumentado com vista a
preservar aquilo que a natureza tem para nos oferecer. Neste contexto, as empresas preocupam-
se cada vez mais em preservar 0S recursos naturais e tentam arranjar solucdes aliadas a
situacdo econdmica atual, de forma a garantir um desenvolvimento sustentavel. Pretendem,
portanto, otimizar os processos de tratamento e reduzir os custos de exploracao.

A digestdo anaerobia e a consequente producdo de biogas sao vistas, muitas vezes,
como processos complexos e até instaveis, o que torna dificil a sua otimizacado. Ao longo dos
anos tém sido feitos estudos para tentar entender melhor o seu funcionamento de forma a
encontrar a estabilidade dos digestores anaerobios. O controlo destes processos tem como base
somente o0s conceitos tedricos e a experiéncia acumulada, o que por vezes nao ¢ suficiente para
entender o processo, pois certas alteracdes nao tém resposta imediata.

A Aguas do Noroeste, sendo uma empresa que procura a sustentabilidade econdmica,
social e ambiental, tem demonstrado bastante preocupacéo em otimizar os seus processos de
funcionamento, nomeadamente, o processo de Digestdo Anaerdbia da ETAR do Ave. O recurso a
RNA permite fazer o estudo do processo da digestdo anaerobia através da analise e tratamento
dos seus dados com a finalidade de permitir uma melhor gestdo desse mesmo processo. O
objetivo do estudo passa por relacionar as variaveis do processo com a producao de biogas, de
forma a otimiza-lo e ajudar na tomada de decisdes no processo de producdo. Espera-se assim,
que estas ferramentas matematicas sejam capazes de contribuir para a compreensdo do
processo, assumindo-se como um sistema de apoio da gestao da digestao anaerobia.

Um estudo semelhante sobre a aplicacao de redes neuronais artificiais para a gestao do
processo de digestdo anaerdbia, foi ja realizado em 2013 por um colega na SIMRIA
(Saneamento Integrado dos Municipios da Ria) e, dado a informacao que se dispds relativamente
a gestao de biogas, o grupo Aguas de Portugal optou por alargar este estudo a outras empresas

para que todas possam beneficiar com ele.
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4.2. Metodologia Proposta

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizaram-se os programas Microsoft Excel™ e

NeuralTools™, do The Decision Tools Suite™, da Palisade™.

4.2.1 Apresentacao do NeuralTools

Na parte inicial do estagio foi realizado um workshop, na Aguas de Portugal, com
participacdo de varios técnicos pertencentes ao grupo, para introducao de conceitos acerca de
redes neuronais e do soffware a utilizar, o NeuralTools.

O NeuralTools trata-se de uma ferramenta informatica que é usada no Microsoft Excel,
com vista a efetuar previsdes através de recursos avancados de redes neuronais. Possui um
gerenciador de dados avancado e algoritmos bem desenvolvidos deste tipo redes, sendo facil de
usar e bastante flexivel, pois funciona exatamente como o Excel (Palisade, 2013). O facto de se
trabalhar no Excel, permite a utilizacdo dos dados la contidos, inseridos manualmente ou
utilizando as varias funcionalidades do proprio programa, e assim executar os procedimentos do
NeuralTools - definicao do conjunto de dados, treino e teste de redes neuronais e a previsao de
valores usando as redes treinadas.

Este soffware pode resolver dois tipos de problemas, quer de classificacdo, quer
numeéricos e tal permite a utilizacdo quer de variaveis categoricas ou variaveis numéricas,
podendo estas ser dependentes ou independentes, criando relacdes lineares ou nao-lineares.

De forma a poder passar pelas diversas fases das RNA, a base de dados utilizada deve
ser suficientemente grande, possibilitando a utilizacdo de diferentes dados para as fases de
treino, teste e previsdo. O desenvolvimento destas etapas no NeuralTools e os comandos

associados serao descritos seguidamente.

4.2.2 Preparacao de dados

A preparacdo dos dados para criar e trabalhar na rede neuronal ¢ um passo muito

importante para a continuacao do trabalho.
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O software NeuralTools trabalha sobre as folhas de calculo do Excel, em que as colunas
representam as variaveis intervenientes e as linhas correspondem, uma a uma, a casos com
diferentes valores para as variaveis escolhidas. Cada caso possui um conjunto de valores de
variaveis independentes, inputs, e um valor para a variavel dependente, output. este ultimo
podendo ser conhecido ou ndo. Na figura 22 ¢é apresentada um exemplo de uma base de dados

para ser utilizada no NeuralTools.

—hy Base Inserir Esquema de Pagina Farmulas Dados Rever Ver NeuralTools Evolver
J %g} m 3 {‘U.tihdades'
€ Ajuda ~
Gerenciador de Treinar Testar Prever - Oul‘pufs
conjunto de dados
Dados Redes neurais Ajuda
\ 017 - £
A B G D E F G H 1
1
S5V Q entrada Temperatura lobal Alcalinidade | Biogds Total

Inputs Dia g/l m3/dia 'f';_ oc AGVGloball ) opal media

- (imistas) | (dig1+Dig2) | MCYN | (media) |0 gcacosst | masdia

3 3-lan-12 15,82 86 7,16 37,00 1107 1820 624,4

4 18-Jan-12 17,30 187 7,16 37,00 253 1425 1186,7

5 24-Jan-12 20,07 185 747 38,00 1867 2175 11717

6 31-]Jan-12 15,90 148 7,02 34,00 258 1034 738,3

7 7-Fev-12 | 19,67 71 7,30 38,00 170 2163 807,3

8 22-Fev-12 14,02 172 7,18 34,00 198 1671 438,6

9 28-Fev-12 13,20 128 6,80 32,00 228 1017 2447

10 6-Mar-12 | 16,60 36 5,94 34,00 348 2770 621,7

11 14-Mar-12 21,30 68 6,77 35,00 1619 2142 929.4

12 27-Mar-12 22,84 28 6,79 38,00 978 3488 813,9

13 3-Abr-12 | 27,10 30 7,20 36,00 1093 3355 538,6

Figura 22. Exemplo de uma base de dados para utilizar com o NeuralTools.

O comando “Gerenciador de conjuntos de dados”, que aparece no canto superior
direito, permite definir qual o conjunto de dados a utilizar. Para tal, & necessario selecionar o
campo de dados que pretendemos, clicar no comando “Gerenciador de conjunto de dados” e
aparece a caixa de didlogo apresentada na figura abaixo (figura 23), que além de permitir definir
0 conjunto de dados também permite editar e excluir as variaveis que se pretende utilizar nas

varias fases das redes neuronais artificiais.
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£ NeuralTools - Gerenciador de conjunte de dados [Tabela 1.1 - sem gorduras - EIDGA...I&

Novo onjunto de dados nim. 1
Esecluir

Conjunto de dados
Mome ‘Conjunbo de dados nim. 1

i
Intervalo do Excel  [BZI111 BE|  miltplos...

[ Aplicar formatacdo de células

Varidveis

Intervalo de dados do Excel Mome da varidvel Tipo de varidvel

B3:8111 nia NBOUSBE e T

C3hC1i11 Y g/L (TLMistas) Mumerica independente

D3:D111 Qentrada m3/dia .. Numérica independente

E3:E111 pH (média) Mumérica independente

F3:F111 Temperatura oC {.. MNumérica independente

GhG111 AGYV Global mgCaCO3/L Mumérica independente

H3:H111 Alcalinidade Global m.. Mumérica independente

13:1111 Biogas Total media m3/dia Mumeérica dependente

8 varidveis, 109 células de dados por varidvel Importar...
ﬂ oK Cancelar

h

Figura 23. Caixa de didlogo do gestor do conjunto de dados.

A caixa de dialogo apresenta varias opcdes, sendo elas:
e Novo e Excluir — adiciona um novo conjunto de dados ou exclui um conjunto ja existente;
¢ Nome - permite especificar um nome para o conjunto de dados criado;

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

dados. Se forem selecionados varios intervalos de células no conjunto de dados, este
item sera antecedido pelo rétulo Multiplos;

e Multiplos - permite especificar intervalos de células individuais que formam o conjunto
de dados, com multiplos intervalos de células;

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

conjuntos de dados;
e |mportar — permite copiar, neste conjunto de dados, os tipos de variaveis de um outro

conjunto de dados ou de uma rede neuronal.

Na seccao de “Variaveis” da caixa de dialogo do gestor de conjunto de dados, figura 24,
sao apresentadas as variaveis disponiveis na base de dados para serem escolhidas como
variaveis de entrada do conjunto de dados, havendo informac&o acerca do intervalo de dados do

Excel a que corresponde essa variavel, 0 nome e o tipo de variavel.
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7 5
+{ NeuralTools - Gerenciador de conjunte de dados [Tabela 1.1 - sem gorduras - BIOGA... @

Novo onjunto de dados ndm. 1
Exduir

Conjunto de dados

Nome ‘Cnnjuntn de dados ndm. 1

Interysio do Excel  [B2I111 @ Miltiplos. .

v Aplicar formataco de células

Varidveis

Intervalo de dados do Excel Nome da varidvel Tipo de varidvel

B3:B111 Dia Categdrica independente

C3Ci11 SV g/L (TLMistas) Mumérica independente

D3:0111 Qentrada  m3/dia .. Numérica independente
M | [E3:E111 pH (média) Numérica independente i

F3:F111 Temperatura 5C (.. |Categérica dependents

G3:6111 AGV Global mgCaCO3/L |Categdrica independente

H3:H111 Alczlinidade Global m.. [Nao usada

13:I111 Biogas Total media m3/dia [Numérica dependente

grica independer
Tag

8 varidveis, 109 células de dados por variavel Importar...

(7] oK Cancelar
L

Figura 24. Definicao do tipo de variavel.

Pode optar-se por seis tipos de variaveis, sendo elas:

Categorica dependente - ¢ uma variavel dependente ou de owiput cujos valores

possiveis sao tomados de um conjunto de possiveis categorias;

Categorica independente - ¢ uma variavel independente ou de J/nput cujos valores

possiveis sao tomados de um conjunto de possiveis categorias;

Numérica dependente - é uma variavel dependente ou de owiput cujos valores

possiveis sao numericos;

Numérica Independente — é uma variavel independente ou de /nput cujos valores

possiveis sao numericos;

Tag - ¢ uma variavel que assume possiveis valores de “treino”, “teste” ou
“previsdo”. Esse tipo de variavel é escolhido pelo utilizador para identificar casos a
serem usados especificamente para treino, teste e previsdo;

Nao usada - € uma variavel da base de dados criada que nao sera usada na rede

neuronal.

Apds definir o conjunto de dados a utilizar e organizar as variaveis, a folha de calculo do

Excel fica formatada segundo a figura 25, apresentada em seguida.
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&
—/ Base Inserir Esquema de Pagina Formulas Dados Rever Ver MNeuralTools Evolver

Bac: gy 4 Utilidades ~
%D} afta 3 -
@) Ajuda ~
Gerenciador de Treinar Testar Prever

conjunto de dados
Dados Redes neurais Ajuda

| B2 - | Dia
A B c D E F G H ]
1
. sV Qentra'ih pH Temperatura R E Alcalinidade iog'.is'!’otnl
Dia g/l m3/dia (média) °c mgCaco3/L Global media
= [TLMistas) | (dig 1+ Dig 2) (média) mgCaco3/L | m3/dia
3 3Jan-12 | 1582 | 86 | 716 | 37,00 | 1107 | 1820 | 6244
a 18Jan-12) 1730 | 187 | 716 | 3700 | 253 ] 14 | 16
5 24-Jan-121 20,07 I 185 I 7,47 : 38,00 I 1867 : 2175 : 1171,7
6 31-Jan-12] 1590 | 148 | 702 | 3400 | 258 | 1034 | 7383
7 7-Fev-12 | 19,67 | 71 | 730 | 3800 | 170 | 2163 | 807.3
8 22-Fev-12 : 14,02 : 172 : 7,18 : 34,00 : 198 : 1671 : 438,6
9 28-Fev-121 13,20 | 128 | 680 | 3200 | 228 | 1017 1 2447
10 6-Mar-12 | 16,60 | 36 | 694 | 3400 | 348 | 270 | 62.7
1 14—Mar—12: 21,30 I 68 I 6,77 : 35,00 I 1619 : 2142 : 929,4
12 27-Mar-121 22,81 | 28 | 679 | 3800 | 978 1 388 | 8139
13 3-Abr-12 | 27,10 | 30 | 720 | 3600 | 1093 | 335 | 5386

Figura 25. Conjunto de dados definido para ser utilizado.

Com o conjunto de dados criado e bem definido, pode-se passar para as seguintes fases
do processo da rede neuronal, treino e teste e previsao.

Sabe-se que o NeuralTools tem capacidade para processar até 256 conjuntos de dados
contidos na mesma pasta de trabalho, bem como 16 384 varidveis para cada conjunto de
dados. Relativamente ao numero de casos de dados por varidvel e de casos por conjunto de
dados, o limite & dado pela memoria disponivel no Excel, cerca de 16 277 216 casos, (Palisade,

2013).

4.2.3. Treino e Teste da Rede Neuronal

Depois de definir qual o conjunto de dados a trabalhar na rede neuronal pode-se avancar
para a etapa seguinte, treino e teste da rede. Na fase de treino, os valores de ouiput sao
conhecidos, sendo assim treinada a rede neuronal. Ja na fase de teste ha a previsao de valores
output através da rede neuronal treinada, medindo assim o seu desempenho. De salientar que
neste caso os valores de oufput ja sao conhecidos. O NeuralTools permite que estas fases sejam
feitas em simultaneo, ou seja, do conjunto de dados criado, parte é utilizada para o treino da
rede neuronal e parte para o teste, sendo essa percentagem definida pelo utilizador. Além disso,
este grupo permite também configurar o algoritmo de treino a usar bem como os critérios de

tempo de execucao desse mesmo algoritmo.
62



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

No separador NeuralTools do Excel existe o comando “treinar”, que quando selecionado,
surge uma caixa de didlogo na qual se podem definir todas as condicées para que ocorra o

treino da rede, incluindo as configuracoes e o tempo de execucao da mesma, figura 26.

NeuralTools - Treinamento @

Treinar | configuracio da rede | Tempo de execucio |

Conjunto de dados | Conjunto de dados ndm. 1

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

Apds o treinamento ser conduido

[V iTestar automaticamente em casos aleatoriamente selecionados ;

% casos selecionados

1

I” Seledionar os mesmos casos se este nimero for o mesmo

[¥ Prever automaticamente valores dependentes ausentes

|
| - -
¥ ativar Previsdo Instantanea
i
( I Colocar valores previstos direto no conjunto de dados

[~ Calaular impacto das variaveis

@ |9y Préximo > > | Cancelar

Figura 26. Caixa de dialogo Treinar.

No separador “treinar” da caixa de dialogo, define-se qual o conjunto de dados que sera
utilizado no treino, bem como o local onde a rede serd guardada no Excel. E aqui que também
existe a opcdo de efetuar o teste seguido do treino, tornando as duas fases numa s, através da
opcao “Testar automaticamente em casos aleatoriamente selecionados”, em que é definida uma
percentagem de casos que sao “excluidos” do treino, para poderem ser utilizados apenas no
teste da rede neuronal. Outra das opcdes também presentes é “Prever automaticamente valores
dependentes ausentes”, em que esses dados sdo também usados para a fase da previsao.
Quando ¢é ativada esta opcao, dispde-se de mais duas escolhas, a “Previsdo Instantanea”, em
que é permitido alterar o valor das variaveis independentes o que altera instantaneamente o
valor da previsdo, e a “Colocacao de valores previstos diretamente no conjunto de dados”. Ainda
nesta caixa de dialogo, é possivel escolher a opcao “Calcular o impacto das varidveis” em que o
NeuralTools calcula o impacto que cada variavel independente ou de /nput teve no processo de
treino, por outras palavras, mede a sensibilidade das previsbes da rede a mudancas nas

variaveis referidas.
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4.2.3.1. Configuracao da rede

No separador seguinte da caixa de dialogo do treino da rede, temos as condicdes
relacionadas com a configuracao da rede (figura 27). Aqui é escolhido o tipo de rede neuronal a
ser utilizado, dispondo, além da escolha especifica de uma rede, também da opcéo da procura

da melhor rede.

5
NeuralTools - Treinamento Iéj
- &

Treinar  Configuracdio da rede ]Tgrnpu de execugio ]

Tipo de rede | Busca da Melhor Rede j

OpcBes: Busca da Melhor Rede
B Rede PN/GRN
¥ Efetuar regressdo linear (3|

Configuracbes de rede a serem induidas na busca

v Rede PN/GRN

[¥ Rede MLF
Contagem minima de nds Automatico A
Contagem méxima de nds Automatico hd

I” armazenar todas as redes de teste em nova pasta de trabalho

Descrigdo:
& redes serdo treinadas e testadas para identificar gual € a melhor,

@ ﬂj Prdximo > | Cancelar ‘

Figura 27. Caixa de dialogo Configuracao da rede.

Aquando da escolha do tipo de rede a usar, tem de se ter em conta o tipo de problema
em questdo, numérico ou de classificacdo/categoria. Posto isto, existem dois tipos de rede
disponiveis para a previsao de problemas de classificacdo: Redes Neuronais Probabilisticas
(PNN) e Redes Multi-layer Feedforward (MLF). Ja quando se trata de um problema numeérico, as
redes disponiveis sdo as redes MLF e as Redes Neuronais de Regressao Generalizada (GRNN),
que sdo bastante semelhantes as redes PNN.

Como ja foi referido anteriormente, existe ainda uma outra opcao, “Busca da melhor
rede”, em que sao treinadas e testadas diversas redes neuronais dos tipos ja descritos mas com
varias configuracoes. Tal é possivel devido a opcao de estabelecer um numero minimo e maximo
de nos nas redes MLF. E escolhida aquela que mostrar melhores resultados com base nos

resultados do teste.
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4.2.3.2. Tempo de execucao

Relativamente as condicdes de duracdo de treino da rede neuronal (figura 28) existem
trés critérios de paragem: duracao, nimero de tentativas e andamento. A “Duracéo” especifica o
tempo de limite que se pretende para o treino. E de notar que quando se opta por procurar a
melhor rede, cada configuracao de rede treinada durara o tempo que é aqui especificado. A
opcao “Tentativas” especifica 0 nimero de tentativas que o NeuralTools deve executar para cada
rede. Por ultimo o “Andamento” que trata-se da funcéo da % minima de mudanca de erro em
funcado do tempo, em que o NeuralTools parara se nao puder melhorar a estatistica de erros pelo

menos na percentagem especificada dentro do intervalo de tempo definido.

NeuralTools - Treinamento &J
-
Treinar ] Configuracio darede  Tempe de execucdo I
Tempo de execucdo de treinamento
¥ Durago! 2 oras
(Tempo total para Busca da Melhor Rede: 12 horas para 6 redes)
[ Tentativas 1000000
™ andamento
% mudanca de erro 1
Minutos 680
|
|
|
|
@ | %y Préximo > | Cancelar

Figura 28. Caixa de didlogo Tempo de Execucéo.

Nao é possivel saber ao certo qual o tempo necessario para treinar uma rede neuronal,
por isso inicialmente é preferivel aceitar as condicdes padrao.

Apods definidas todas as condicdes do algoritmo de treino, passa-se para a Ultima fase
anterior ao treino. Na caixa de dialogo abaixo apresentada (figura 29) podemos observar a visao
geral do treino, apresenta-se um resumo com a informacao acerca das configuracdes de treino e

do conjunto de dados, bem como as variaveis intervenientes.
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& 5
MNeuralTools - VisZo Geral de Treinamento @
Configuragdes do treinamento Informagdes do conjunto de dados
Local da rede: Pasta de trabalho ativa Nome: Conjunto de dados ndm. 1
Testar automaticamentes: SIM Tags de casos manuais: NAO
Prever automaticamente: SIM Nimero de linhas: 109
Ativar PrevisZo Instanténea: SIM Nimero de casos validos
Colocar previsdes direto no conjunto de dados: SIM Treinamento: 87
Relatdrios: Resumo - SIM, Detalhado - 5IM Testes: 22
Config. da rede: Busca (GRNN, MLFN 2 a 6 nds) Previsdo: 0
I Manter todas as redes treinadas: NAO

Tempo mdx. de treinamento: 12 horas

Varidveis

Varidvel numérica independente.

a/l (TLMistas)
NUM: Qentrada  m3/dia (dig 1 +Dig 2)

NUM: pH (média)
MUM: Temperatura oC (média)
MUM: AGV Global mgCaCO3/L
NUM: Alcalinidade Global mgCaCO3/L j
Erros e avisos
(7] Treinar | << Yoltar | Cancelar
e

Figura 29. Caixa de dialogo Viséo Geral de Treino.

E importante verificar se existe alguma anomalia com os dados ou com alguma das
opcdes escolhidas na configuracdo, pois o treino é o processo mais demorado na criacdo da
rede neuronal. Quando tal acontece, o NeuralTools deteta e é transmitido na caixa de diadlogo na

seccao “Erros e avisos”, para que assim seja possivel corrigir o erro antes de dar inicio ao treino.

4.2.3.3. Processo de Treino

Apos iniciar o treino, é possivel observa-lo em tempo real, isto &, na caixa de dialogo do
andamento do treino (figura 30) surgem graficos em que é possivel observar os erros a medida
que decorre o treino de cada configuraco. E de notar que as mudancas nos erros observadas
nos graficos nada permite concluir acerca da qualidade das previsdes que a rede fara com
relacdo aos casos que ndo foram usados no treino. O treino é interrompido quando se atinge

algum dos critérios de paragem definidos.
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g:)' NeuralTools - Treinamento em Andamento (Rede 2 de 6) l =REE X

Andamento do treinamento (Previsor numérico de MLFMN com 2 nds)

Tempo desde o inicio 00:00:30
Mimero de tentativas 923150
Erro no conjunto de treinamento 0,3527722
Erro nos dltimos 5 minutos Erro durante o periodo de treinamento (em horas)
048 042
04 14
04 0%
o424 NeuralTools Versdo Estudante a4 NeuralTools Versdo Estudante
a4 Apenas parauso académico L) Apenas parauso académica
038 03
8= 036
03 034

9 T - o oy =

Andamento da busca

[ LTI III]]]

ConfiguracBo induida na busca GRMNM, MLFN 2 a 6 nds
Configuragies treinadas GRMNM

Melhor configuracdo até agora Previsor numérico de GRMN
Melhor erro no conjunto de teste 453,11 (Erro de RMS)

Parar

Figura 30. Caixa de didlogo “Andamento do Treino”.

4.2.3.4. Relatorio de Treino

No final do treino da rede sao criados automaticamente relatdrios detalhados (figuras 31
e 32) que permitem analisar a rede em termos de desempenho; fornecem informacao acerca da
rede em termos de configuracdo, treino e teste. Relativamente ao treino e teste, obtém-se
conhecimento acerca do numero de casos em causa, percentagem de previsdes inadequadas,
erro médio quadratico e absoluto e desvio padrao do erro absoluto. E também possivel calcular o
impacto das variaveis, desde que se te tenha ativado essa funcédo na caixa de didlogo do treino.

Seguidamente, sera apresentado um exemplo de um relatério de Treino e Teste
automatico de uma rede neuronal, com a devida explicacdo dos principais parametros

estatisticos.
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NeuralTools: Treinamento e Teste Automatico de rede neural

Executado por: Catarina
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Data: segunda-feira, 13 de Outubro de 2014 13:09:22
Conjunto de dados: Conjunto de dados nim. 1
Rede: Rede treinada em Conjunto de dados nim. 1

Resumo

Informagées da rede
Nome
Configuragdo incluida na busca
Melhor configuragdo
Local
Varidveis categéricas independentes

Varidveis numéricas independentes

Variavel dependente
Treinamento
Nimero de casos
Tempo de treinamento
Numero de tentativas
Motivo da parada
% previsdes inadequadas (30% tolerancia)
Erro médio quadratico
Erro médio absoluto
Desvio padrdo de erro absoluto
Teste
Nuimero de casos
% previsoes inadequadas (30% tolerancia)
Erro médio quadratico
Erro médio absoluto
Desvio padrao de erro absoluto
Conjunto de dados
Nome
Numero de linhas
Tags de casos manuais
Andlise de impacto de varidveis
Qentrada m3/dia (digl+Dig2)
AGV Global mgCaCO3/L
Temperatura °C (média)
sV g/L (TLMistas)
pH (média)
Alcalinidade Global mgCaCO3/L

Rede treinada em Conjunto de dados num. 1
GRNN, MLFN 2 a 6 n6s

Previsor numérico de GRNN

Esta pasta de trabalho

0

6(SV g/L (TLMistas), Qentrada m3/dia
(dig 1 +Dig2), pH (média), Temperatura °C
(média), AGV Global mgCaCO3/L, Alcalinidade
Global  mgCaCO3/L)

Var. numérica (Biogds Total media m3/dia)

87

00:00:00

116

Parada automatica
2,2989%

103,35

62,49

82,32

22
50,0000%
453,11
370,75
260,49

Conjunto de dados niim. 1

109

31,6452%
19,8631%
18,7642%
18,5047%
9,9419%
1,2809%

Busca da Melhor Rede

Erro de RMS Tempo de treinamento Motivo da parada do treinamento

Previsor linear 518,70 00:00:00 Parada automatica
GRNN 453,11 00:00:00 Parada automatica
MLFN 2 nés 639,61 00:00:32 Parada automatica
MLFN 3 nés 963,07 00:00:41 Parada automatica
MLFN 4 nés 628,54 00:00:50 Parada automatica
MLFN 5 nés 888,28 00:01:01 Parada automatica
MLFN 6 nés 472,49 00:01:07 Parada automdtica
Previsor linear comparado a rede neural

Previsor linear Rede neural
R-quadrada (Treinamento) 0,6098 -]
Erro médio quadrético (Treinamento) 498,70 103,35
Erro médio quadrético (Teste) 518,70 453,11

Figura 31. Tabelas geradas no relatorio de treino e teste automatico do NeuralTools.
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e % previsdes inadequadas — uma previsdo € considerada “invalida” se estiver fora da

margem definida em torno do valor efetivo;

e Erro médio quadratico — medida do desvio das previsdes em relacéo ao valor efetivo. E

calculado fazendo a raiz quadrada do desvio quadratico médio.

e Erro médio absoluto — desvio médio das previsdes em relacao aos valores efetivos.

e |mpacto das variaveis — exibe o impacto relativo das variaveis independentes ou de /input

nas respostas previstas.

No relatério gerado automaticamente apds o treino, sdo também disponibilizados

graficos e histogramas, figuras 32 e 33. Esses graficos de dispersdo mostram as relacoes

existentes entre os valores efetivos, previstos e residuais. Um valor residual é diferenca entre o

valor efetivo e o valor previsto.

Histograma de diferengas residuais
50 (Treinamento)

Frequéncia
wenela,
R

=
3

300,00
-200,00
100,00
0,00
100,00
200,00
300,00
400,00

500,00

Histograma de diferengas residuais (Teste)

NeuralTools Versao Estui®
Apenas para uss acad@micy
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"~

-800,00
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1000
2000
3000
4000
5000
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Figura 32. Exemplos de graficos gerados no relatorio de treino e teste automatico do NeuralTools - parte 1.
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Impacto de variaveis relativas

0% 10% 20%

30%  40%  50%  60%
Qentrada  m3/dia  (dig1+Dig2) NN :16452%
AGV Global mgCaco3/L [ 19,8631%

Temperatura °C

(madia) IR 18.7642%
sV g/L(TLMistas) | 18,5047%
pH (média) [ 9,9419%

Alcalinidade Global mgCaCo3/L Il,zsug%

Figura 33. Exemplos de graficos gerados no relatorio de treino e teste automatico do NeuralTools - parte 2.

Um outro relatorio surge ainda junto ao conjunto de dados e indica como se comportou
a rede treinada na previsdo de valores da variavel dependente. De forma a entender, entdo, o
seu desempenho, as previsdes sdo marcadas como “Adequada” ou “Inadequada”, tal como

mostra a figura 34.
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N Ease | Exquema dé Pag Férmul Ver  Neurslools  Evolver
B Cal n -[a | | Simodartete | Gt ‘d
o N oS- - A £ G Unire Centrar - | (B9 - 5 g0 8 <53 | For de €
d = = o 2 S| ta v Célula e
e Transteréncia Tipo de to Himero Ecich
82 - Je| D
A B c D E F 6 H 3 K L M N o )
1 Relatério de Treinamento-Teste para "Rede treinada &
v Qentrada Total
o | masa | B o |AeVGIbal ot | medin
2 (TLMistas) | (dig 1+Dig2) (média) mgCaCo3/L | m3/dia [Tag usada Previsdo Adequada/Inadequada_Residual
3 3dan-12 | 1582 86 716 37,00 1107 1820 624,4 reinar
4 18-2an-12] 17,30 187 716 37,00 253 1425 1867 reinar
5 24-3an-121 20,07 185 747 38,00 1867 a7 un7 reinar
6 31-Jan-12 15,90 148 7,02 34,00 258 1034 7383 [treinar
7 TFev-12| 1967 n 730 38,00 170 2163 8073 treinar
8 22Fev-12] 1402 17z 718 34,00 198 1571 4386 reinar
9 28-Fev-12 13,20 128 6,80 32,00 228 1m7 24,7 [treinar
10 6Mar12| 16,60 3 6,94 34,00 348 i) 6217 testar 734,6{Adequada -113,1)
n 14mar-12] 2130 o8 677 35,00 1619 242 19,4 restar 538,6{Inadequada 290,9)
12 27-Mar-12| 2284 28 6,79 38,00 978 1 3438 8139 [treinar
1 3Abr12| 27,10 30 7,20 36,00 1093 | 3358 5386 treinar
14 20-Abr-12} 21,80 a5 7,68 37,00 667 | 4154 9493 reinar
15 26-Abr-12 23,50 96 7,40 32,00 547 1 4047 7916 [treinar
16 4-Mai-12 24,90 73 763 37,00 633 1 Y 5703 [treinar
17 oMa-12| 267 | 103 782 38,00 w7 | 3ms 7190 reinar
18 16-Mai-12] - 2840 | 166 736 38,00 00 | 378 803,7 jtreinar
it] 24Ma-12| 060 | 81 727 38,00 a0 | 3594 1834 reinar
20 20Mai-12] 1670 | 156 751 37,00 E T 10967 testar 956,8;Adequada 139,9)
21 saun-12 | 1230 | 124 738 37,00 a7 | 3me 74,6 jtreinar
2 14u0a2) 2820 | 153 1 738 | w0 | os07 | s | onwg testar 027,0/Adequada 295,7]

Figura 34. Relatorio detalhado de treino e teste da RNA do NeuralTools.

4.2.4, Previsao

Apds o treino e teste de uma rede neuronal, esta esta pronta para a sua grande
finalidade, prever valores de owfput desconhecidos em novos casos. Existem dois métodos
disponiveis pelo soffware para a previsao:

1) Método de previsdo de valores desconhecidos da variavel de owiput de um
conjunto de dados, para tal basta utilizar o comando Prever existente no
separador do NeuralTools;

2) Previsdo Instantanea, em que os valores das variaveis de /nput de
determinados casos podem ser alterados e a partir dai séo previstos valores
de output com as novas condicdes. Quando esta opcdo da previsdo €
ativada, surge automaticamente uma férmula de Excel na célula que contém
0 valor previsto, para que se houver alteracao direta nas células dos valores
das variaveis independentes ou de /nput, o valor da variavel dependente ou
de output seja modificado automaticamente. Isto fara com que haja um

recalculo com os novos valores impostos.

Tal como na etapa de treino e teste da rede neuronal, na previsao também aparece uma

caixa de dialogo que permite especificar como se pretende que ocorra a previsao (figura 35).

71



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

NeuralTools - Previsio e li_&J

Conjunto de dados | Conjunto de dados nam, 1

Rede a usar | "Rede treinada em Conjunto d...” (Em: Pasta de trz

Correspondéncia entre | Automéatico
varidveis

Previsdo para
(% Casos com valores dependentes faltando
(" Todos os casos

-

Opglies
I Colocar valores previstos direto no conjunto de dados
¥ Ativar Previs3o Instantinea

¥ Excluir Previso Instantinea para casos com valores invélidos ou ausentes

7] ﬂj Préximo 3 Cancelar

= — ES = S 4

Figura 35. Caixa de dialogo Previsao.

O conjunto de dados a utilizar pode ser escolhido, podendo existir varios conjuntos de
dados na mesma folha de célculo do Excel para proceder a previsao.

Sabe-se que so é possivel prever valores para 0s casos em que os valores de output
estdo em falta, contudo, a “Previsdo Instantdnea” pode ser ativada e assim consegue ver-se
como as mudancas nos dados podem afetar as previsoes.

As previsbes obtidas dos valores das variaveis independentes, com a utilizacdo do

software, sao apresentadas numa tabela ao lado do conjunto de dados.

4.3. Desenvolvimento do Estudo

4.3.1. Introducao

Antes de iniciar o trabalho com as RNA, foi necessario adquirir o software necessario
para a realizacdo do estudo, o NeuralTools. Como a Universidade do Minho nao dispunha do
programa em nenhum dos seus departamentos, foi necessario a aquisicao por parte da empresa
Aguas do Noroeste.

0O inicio do estagio focou-se no conhecimento do funcionamento da digestao anaerobia, e
entender o procedimento adaptado na ETAR do Ave, conhecimento importante para a tomada de
decisdes aquando da realizacdo do estudo das RNA. Houve também em paralelo, durante todo o
periodo de estagio, o trabalho de acompanhamento da exploracdo da ETAR do Ave, cuja

exploracao é feita pela EFACEC ENGENHARIA. Este trabalho permitiu obter conhecimento do seu
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funcionamento e organizacao da exploracao, incluindo quais as funcdes de um operador e dos
analistas do laboratoério, acompanhando também os processos de amostragem e de controlo do
Processo.

Sendo o0 objetivo otimizar o processo de digestao anaerdbia, refletindo na otimizacéo da
producdo de biogas, recorrendo a RNA, o conjunto de dados a tratar deve estar diretamente
relacionado com os dois digestores anaerdbios existentes e a producao de biogas tem de ser,
obrigatoriamente, uma variavel presente. Contudo, a instalacdo nao dispde da medicdo parcial
de biogas de cada digestor, optando-se por considerar os dois digestores como um digestor
global, com uma entrada e saida Unica. Isto fez com que fosse necessario adaptar os dados
fornecidos para que os resultados da digestdo anaerdbia reflitam o funcionamento como sendo
um so digestor.

Outra particularidade da ETAR é a adicdo de gorduras nos digestores anaerdbios,
provenientes do tratamento preliminar, com o fim de aumentar a producao de biogas. Por forma
a estudar o impacto das gorduras na rede, e por consequéncia na previsao do biogas, testaram-
se duas hipoteses de trabalho. Na primeira, ha a modelacao do processo de digestao anaerdbia
através de RNA sem considerar as gorduras adicionadas como uma variavel disponivel para
variavel de /nput do processo; na segunda, repete-se o procedimento mas as gorduras sao

consideradas uma variavel de entrada.

4.3.2. Preparacao dos dados

A ETAR do Ave cumpre um plano de amostragem para recolha, ao longo do processo,
dos diversos dados para avaliacdo do seu funcionamento. Esses dados sao armazenados numa
plataforma, o NAVIA, facilitando o seu acesso. Este soffware foi implementado pelo Grupo Aguas
do Noroeste e encontra-se a uso da EFACEC ENGENHARIA, pelo que o acesso aos dados foi um
pouco limitado, no sentido de preservar as formulas e métodos utilizados pela entidade
exploradora.

Relativamente aos dados necessarios para o desenvolvimento da RNA, parte-se do
principio que quanto maior for a base de dados, isto &, quanto maior 0 numero de casos
disponiveis, melhor serdo os resultados obtidos pelo treino. Como consequéncia, sera mais facil

compreender as varias relacdes entre as variaveis e 0s casos, 0 que fara com que a capacidade
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de previsao da rede neuronal seja melhor. Contudo, e como ja foi referido, ndo é so6 a
quantidade que interfere no treino da RNA, a qualidade dos dados disponiveis também é um
fator importante para o seu desempenho (Lingireddy e Brion, 2005).

Por norma, uma ETAR recolhe variadissimos dados, em termos de recolha de lamas e
de efluentes, em periodos diferentes e portanto, existem dados diarios, semanais, quinzenais,
mensais, trimestrais, etc., e essa recolha é feita pelos operadores. A sua periodicidade depende
do processo implicado para a sua obtencao, pois existem dados que sao recolhidos e obtidos
diretamente no local de amostragem, enquanto outros necessitam de tratamento laboratorial,
ficando dependentes ndo s6 do procedimento para a sua obtencdo, como também da
disponibilidade do laboratorio.

Para este trabalho, foram dispensados dados diarios e semanais relativos a todos os
meses de 2012 e 2013, bem como até Julho do presente ano. No anexo | é apresentado as
tabelas relativas aos dados de um sé més, dos trinta e um que estiveram disponiveis, pois ha
uma grande quantidade de informacao mensal, com tabelas muito extensas, optando-se assim
por apresentar uma amostra daquilo que esteve disponivel. De seguida, na tabela 3,

apresentam-se todas as variaveis que estiveram no leque de escolhas.

Tabela 3. Variaveis disponiveis para treino das RNA referentes de Janeiro de 2012 a Julho de 2014. Dados diarios,
31 variaveis com 942 casos cada uma; Dados Semanais, 84 variaveis com aproximadamente 145 casos cada uma

DADOS DIARIOS DADOS SEMANAIS

Temperatura (°C) do Digestor 1 e do Digestor
2 pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéria

Caudal (m3/dia) de Gorduras introduzido no | seca de lamas primarias — linha 1, 2 e 3
digestor 1 e 2

Qualidade do Biogds no  Gasdmetro:

H, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéri
Percentagem de CH, pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %materia

seca de lamas primarias espessadas - linha 1

Qualidade do biogds no  Gasdmetro: >

Percentagem de CO,

Qualidade do biogds no Gasémetro: | pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéria
Percentagem de H,S seca de lamas secundarias

Caudal (m:/dia) de By-passa ETAR recirculacdo/excesso - linha 1,2 e 3
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Caudal (m:/dia) de efluente reutilizado

Caudal (m:/dia) de elevacdo de fossas
sépticas

pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéria
seca da entrada no tambor de espessamento

Caudal (m:/dia) de escumas e escorréncias

Caudal (m:/dia) de lamas primarias para
espessador 1 e espessador 2

pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéria
seca de lamas biolégicas espessadas do
tambor - linha 1 e 2

Caudal (m:/dia) de lamas primarias
espessadas para tanque de lamas mistas

Caudal (m:/dia) de recirculacao de lamas -
linhal,2e3

pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéria
seca de lamas mistas espessadas

Caudal (m:/dia) de lamas em excesso - linha
1,2e3

Caudal (m:/dia) de lamas para espessamento
mecanico - linha 1 e 2

pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéria
seca de lamas digeridas

Caudal  (ms/dia) de polimero  para
espessamento mecanico - linha 1 e 2

Caudal (m:/dia) de lamas espessadas para
digestor — linha 1l e 2

pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST e %matéria
seca de lamas desidratadas

Caudal (m:/dia) de lamas para desidratacdo —
linhale?2

Caudal (m:/dia) de biogas para a tocha

Caudal (m:/dia) de biogas para a caldeira

Caudal (m:/dia) de biogas para o0s
cogeradores e caldeira

pH, ST (g/L), SV (g/L), %SV/ST, %matéria
seca, Alcalinidade (mgCaCO,/L) e Acidos
Gordos Volateis (mgCaCO,/L) de lamas do
digestor — linha le 2

Seguidamente, e apos organizar todos os dados disponibilizados, foi necessario definir

as variaveis e dados a utilizar. Esta escolha foi feita consoante a disponibilidade dos dados,

considerando-se até que ponto seriam fiaveis, ndo sendo descartada a hipotese de haver erros

nas anotacdes ou na recolha das amostras, e o conhecimento prévio de todo o processo, em

gue se conhece quais as variaveis que tém maior impacto na digestao anaerdbia.

Tendo em conta estes dois critérios, procedeu-se a escolha das variaveis de /nput a

utilizar na modelacao da rede neuronal de previsdo da producdo de biogas. As variaveis de /nput
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escolhidas estdao apresentadas na tabela 5 com o respetivo nome, tipo de variavel e

periodicidade de amostragem.

Outro dos critérios a ter em conta na escolha, é a relacao direta entre as variaveis, por

outras palavras, se as variaveis estdo diretamente relacionadas, partilhando algum parametro

que as definem. Aquando do treino da rede, é importante que nao sejam assumidas relacdes

com uma importancia superior comparando com as restantes variaveis para nao adulterar os

resultados finais.

Tabela 4. Varidveis independentes ou de /nputescolhidas para as bases de dados

Periodicidade

Variavel Nomenclatura
de Amostragem

Solidos volateis do tanque de lamas mistas - g/L SV Semanal
Caudal dos digestores (entrada) — m#/dia Q entrada Diario
pH dos digestores - escala Sérensen PH Semanal
Temperatura dos digestores - °C Temperatura Diario
Caudal de gorduras adicionada aos digestores - m#/dia Gorduras Diario
Acidos Gordos Volateis (Lamas dos Digestores) - mg/L de

AGV Semanal
CaCO,
Alcalinidade (Lamas dos digestores) - mg/L de CaCO, Alcalinidade Semanal
Caudal de Biogas Total produzido - m#/dia Biogds Total Diario

Os parametros escolhidos sdo descritos seguidamente:

e Sdlidos Volateis— representam o conteudo de matéria organica da lama e sao

apresentados em g/L. No conjunto de solidos que sao introduzidos num digestor, estes

sao considerados a fracdo mais importante no que toca a producao de biogas, pois o

seu contetido ¢ um indicador primario do potencial de metano. Assim sendo, os SV/'sao

considerados a variavel limitante, sendo este o ponto base para a escolha dos restantes

casos dos parametros.

e Caudal de entrada - representa o volume de lamas por dia que entra nos digestores. A

quantidade e as caracteristicas estdo dependentes do efluente que da entrada na ETAR.
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Temperatura — refere-se & temperatura diaria dentro do digestor e é medida em °C. E
fundamental para o processo que a temperatura seja um parametro bastante
controlado, pois como ja foi referenciado, qualquer alteracao, pontual ou frequente, pode
alterar o bom funcionamento do digestor e provocar danos irreversiveis. Os digestores
anaerdbios da ETAR do Ave operam em regime mesdfilo, numa gama de temperaturas
compreendida entre 35 e 38 °C.

Caudal de Gorduras (Gorduras) — parametro referente a quantidade de gorduras que é

adicionado aos digestores por dia. A adicdo de gorduras/lipidos aumenta a producao de
biogas, conforme ja estudado pela entidade exploradora. Pelo que foi encontrado na
bibliografia, s6 operando em processo descontinuo baseado na tecnologia de reatores
fechados sequenciais seria possivel as gorduras, quando presentes com elevados teores,
ndo serem inibidores da digestao anaerobia (Alves et a/, 2004). Contudo, a ETAR do Ave
opera em sistema continuo e esta provado em termos praticos que a producdo de
biogas € maior com esta adicao. Assim ira ser estudado o impacto que as gorduras
podem ter quando consideradas variavel de entrada na rede neuronal artificial.

Alcalinidade - resulta da presenca de hidroxidos, carbonatos e bicarbonatos sendo
expressa em miligrama de carbonato de calcio por litro. Representa a resisténcia do
meio a alteracdes de pH, causados pela acidificacdo do mesmo. Por outras palavras,

este parametro é importante no processo, pois define a estabilidade do digestor.

Acidos Gordos Volateis (AGV) — sdo formados durante o processo de digestio anaerdbia
e tém uma grande influéncia no processo. Quando presentes em altas concentracoes,
levam a uma diminuicao do pH pois provocam uma diminuicdo da alcalinidade. Se tal
acontecer, o meio pode tornar-se improprio/toxico para alguns microrganismos
existentes no processo.

Caudal de biogas total (Biogas Total) — parametro definido como owiput do processo,

dado que o principal objetivo deste estudo é otimizar ndo s6 o processo de digestao
anaerdbia, mas também a producdo de biogas, através da utilizacdo de RNA. E
apresentado em m:3/dia e representa o volume de biogas produzido, através do
somatorio do biogas destruido termicamente com o biogas valorizado. A instalacao nao
dispde de medicao parcial a cada digestor, dai ser necessario fazer o somatorio do
biogas encaminhado para destruicdo, queimado na tocha, e biogas valorizado, quer na

caldeira de aquecimento, quer nos grupos de cogeracao.
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E importante referir que em algumas das variaveis apresentadas, todos os seus casos
foram recalculados dado que neste estudo considera-se que a digestao anaerdbia ocorre num so
digestor. Posto isto, o valor presente de caudal de entrada em cada caso corresponde a soma do
valor desta variavel, em cada digestor, para cada caso. O mesmo se aplica no caso do caudal de
biogas total que corresponde a soma do caudal de biogas que é encaminhado para a tocha,
caldeira e cogeradores. Relativamente as restantes variaveis, excetuando os solidos voltaveis,
todos os casos correspondem a média de valores entre os dois digestores presentes na ETAR,

para cada caso.

Como a quantificacao de gorduras na ETAR do Ave so é feita desde Abril de 2013, houve
a necessidade de criar duas bases de dados de forma a testar as duas hipoteses de trabalho
propostas, sendo:
1% Hipdtese - modelacdo de redes neuronais nao assumindo a quantificacao de
gorduras como uma variavel disponivel para ser variavel de entrada do sistema;
2° Hipotese - modelacao de redes neuronais assumindo a quantificacao de

gorduras como variavel de entrada.

Depois de escolhidas as variaveis para as bases de dados, foi necessario fazer a selecao
dos casos a escolher. Dos dados fornecidos, (consultar exemplo de um més no anexo |}, foram
analisados os valores das variaveis, caso a caso, recorrendo nao s6 a observacao detalhada das
tabelas mas também a tratamento grafico para determinar quais os outliers presentes,
resultantes quer de erros de medicdo quer da digitacao de valores. Dado que o nimero de casos
disponiveis era bastante extenso, houve necessidade de estabelecer uma variavel como sendo
limitante, fundamental para o processo de digestdo anaerobia, ditando quais os dias dos casos a
escolher para as restantes variaveis. Assim, dada a grande influéncia que os SV possuem no
processo, foi essa a estabelecida como a variavel limitante do processo, pelo que o0s casos do
processo teriam de ser escolhidos consoante a periodicidade deste parametro. Posto isto,
surgem, entao, as duas bases de dados para a modelacdo do processo de digestao através de
redes neuronais correspondendo cada uma delas as duas hipdteses de trabalho, podendo ser
consultados no anexo Il. A primeira tabela do anexo I, tem-se a base de dados que nao possui a

quantificacao de gorduras como uma variavel disponivel, com 109 casos, sendo apelidada por
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base de dados sem gorduras. Na segunda tabela do mesmo anexo, a quantificacdo de
gorduras ja € assumida como uma variavel de entrada do processo, e apresenta-se a base de
dados relativa a segunda hipotese de trabalho, com 53 casos disponiveis, sendo apelidada nas
etapas seguintes como base de dados com gorduras. Nenhuma das bases de dados possui
uma grande quantidade de casos, dado que inicialmente existiam cerca 942 casos disponiveis,
compreendidos entre Janeiro de 2012 a Julho de 2014, sendo reduzidos para valores proximos
de 100.

De salientar que durante o processo de treino e teste houve necessidade de editar o
conjunto de dados, passando do conjunto de dados presente no anexo Il para o conjunto de
dados apresentado no anexo Ill, que foi utilizado para levar até ao fim o presente estudo.

Durante a descricao da proxima fase, isto sera explicado com maior detalhe.

4.3.3. Treino e Teste

Apds uma boa preparacao dos dados e boa definicao do conjunto de dados, iniciou-se a
fase de treino e teste da modelacéo de redes neuronais. E importante referir que apesar de na
parte inicial deste trabalho estas etapas serem descritas separadamente, o NeuralTools permite
que estas acontecam em simultaneo do ponto de vista do utilizador, permitindo facilitar o seu
trabalho. Contudo, o soffware, internamente, executa primeiro o treino e depois o teste sem que
haja necessidade de uma intervencdo por parte do utilizador. Tem a capacidade de dividir o
conjunto de dados fornecido em conjunto de treino e conjunto de teste, mas dispde a
possibilidade de se poder definir a percentagem dos dados disponiveis que se pretende que
intervenham na fase de teste. Assim, depois de serem definidas todas as configuracdes da rede,
o NeuralTools escolhe aleatoriamente os casos pertencentes a cada fase.

S&o varias as redes que podem ser treinadas e testadas, mas no fim s6 uma é escolhida
para a previsao dos resultados finais. Para tal, a escolha da melhor rede ¢ feita de acordo com
as previsdes inadequadas na fase de teste e com o erro médio quadratico (EMQ) que possui. A
melhor rede € aquela que apresenta um valor menor em cada um destes dois parametros. De
forma a entender melhor o funcionamento de todo o programa, foram criados inicialmente
conjuntos de dados aleatdrios com o objetivo explorar e compreender todas as funcionalidades

da fase de treino e teste de RNA.
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Durante o processo de treino e teste foram apresentados dois conjuntos de redes, em
que cada um deles tem redes referentes as duas bases de dados existentes. Em cada base de
dados foram treinadas varias redes com conjuntos de dados diferentes, comecando por modelar
uma rede neuronal usando todas as variaveis de entrada possiveis. Com isto pretende-se ver
qual o impacto que cada variavel tem no processo, de forma a poder definir qual a sua
importancia. Assim ¢é possivel criar novos conjuntos de dados, com um menor numero de
variaveis de entrada, permitindo observar como o numero de variaveis pode influenciar a
modelacao das redes na fase de teste. Nao sd o niumero de variaveis de entrada é importante,
as variaveis escolhidas também tém o seu peso, pois podem ser treinadas e testadas varias
redes em conjuntos de dados com o mesmo numero de varidveis de /nput sendo elas
diferentes, apresentando depois resultados distintos nos relatorios gerados pela ferramenta.

Todas as redes foram treinadas no modo de “Busca da melhor rede”. Esta opcao que o
NeuralTools dispde permite treinar e testar variadissimas configuracoes de redes até encontrar
aquela que possui melhor desempenho para o conjunto de dados existente. Como o que
pretendemos trata-se de uma previsao numeérica, o NeuralTools dispde de dois tipos de rede:
redes Multilayer Feedforward (MLF) ou Redes Neuronais de Regressdo Generalizada (GRNN).
Além disso, por definicao, em cada “Busca da melhor rede” séo treinadas redes GRNN e MLF de
2 a 6 n6s numa camada oculta, havendo uma comparacao dos resultados com uma regressao
linear. Contudo estas configuracdes podem ser alteradas pelo utilizador escolhendo se quer que
seja feita regressao linear, quais dos dois tipos de redes devem ser incluidas na procura e, no
caso das redes MLF, existe a opcdo de escolher o numero minimo e maximo de nos que a
camada oculta pode possuir, variando entre 2 e 100. Nesta fase ¢ importante ter em conta que
as redes GRNN, por norma, caracterizam-se pela sua rapidez no processamento, enquanto as
redes MLF sdo mais lentas, podendo demorar horas a concluir o treino e teste de cada rede.

Seguidamente, serdo apresentados esses dois conjuntos de redes.

4.3.3.1. Primeiro conjunto de redes

Neste primeiro conjunto, foram treinadas e testadas redes neuronais a partir das bases
de dados apresentadas no anexo lll. Algumas redes foram treinadas e testadas com recurso a

opcao “Busca da melhor rede”, em que o numero de nds variou entre 2 a 6 na camada oculta.
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Apds observar os relatorios gerados pelo software por cada rede treinada (exemplo apresentado
no ponto 4.2.3.4 da presente dissertacao), verificou-se que das varias redes treinadas na base
de dados sem gorduras (ver compilacao de redes no anexo V), a melhor rede encontrada foi a
rede “1.1_RNA_8"”, configurada como uma rede GRNN tendo como varidveis de entrada,
Q entrada, AGV, Temperatura e SV, e como variavel de saida o Biogds Total, cujo EMQ é de
1184,89 e possuia cerca de 59% de previsdes inadequadas. Todas as outras redes possuem
EMQ superiores e na generalidade todas as previsdes inadequadas estdo acima dos 50%.
Relativamente as redes treinadas na base de dados com gorduras (ver compilacdo de redes no
anexo V), a melhor rede treinada foi a rede “1.2_RNA_8" que tinha como variadveis de /input o
Q entrada, AGV, Gorduras e SV, configurada como uma rede MLF de 4 nds, cujo EMQ é de
481,2 e cerca de 65% de previsdes inadequadas. Quase todas as redes treinadas e testadas
nesta base de dados tinham EMQ exorbitantes, acima dos 1000, e a percentagem de previsdes
inadequadas rondava os 70%, na maioria dos casos apresentados.

Assim, houve a necessidade de mudar as bases de dados, pois com previsdes de teste
tao inadequadas mostrava que nenhum dos conjuntos de dados escolhidos transmitiam a
realidade da producdo de biogds e os EMQ tdo elevados provavam haver uma grande
incoeréncia. Tal facto advém da selecdo dos casos aquando da formacdo das bases de dados.
No processo da digestdo anaerdbia da ETAR do Ave, a medicdo de biogas é feita somente no
local que visa 0 seu destino, a sua contabilizacdo é feita apos a saida do biogas do gasémetro
qguando este é encaminhado para ser destruido ou valorizado, nao havendo uma medicao diaria
do biogas efetivamente produzido. A quantidade de biogas armazenado no gasometro e o nivel
do tanque de lamas digeridas, e consequentemente o volume de biogas acumulado neste
tanque, sdo variaveis do processo nao disponiveis. Por forma a contornar esta limitacao,
chegou-se a conclusao que uma solucao possivel seria trabalhar com valores médios diarios de
producao de biogas calculados no periodo dos 7 dias mais proximos do dia em analise. Assim as
duas bases de dados foram alteradas, os valores da variavel referente ao biogas total produzido

pela ETAR do Ave e podem ser consultadas no anexo Ill.
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4.3.3.2. Segundo conjunto de redes

Apds a preparacao das duas novas bases de dados, procedeu-se ao treino e teste de
redes neuronais. Todas as redes presentes neste novo conjunto foram treinadas recorrendo a
opcao “Busca da melhor rede” que o software dispbe e, assim, para cada conjunto de dados
somente a rede com melhor desempenho foi escolhida. Ao contrario do que aconteceu no
primeiro conjunto de redes apresentado, aqui optou-se por alargar o nimero de nos na camada
oculta, tanto que em todas as redes foram treinadas e testadas redes GRNN e MLF de 2 a 10
nos numa camada oculta, sendo que em algumas chegou-se mesmo aos 15 e 25 noés. Com isto,
pretendeu-se ver qual a influéncia do aumento de n6s no desempenho das redes.

Relativamente a base de dados sem gorduras presente no anexo lll, ndo se notou
melhorias no aumento do nimero de nos nas redes MLF treinadas, sendo que a maior parte das
redes com melhor desempenho sao redes GRNN ou MLF de 2, 3 ou 7 no6s. No que diz respeito
aos EMQ e as previsdes inadequadas, em nenhuma das redes o erro foi inferior a 300,
assumindo que o aceitavel é na ordem dos 0-150, e as previsdes inadequadas foram sempre
acima do definido no programa como toleravel, os 30%. Entende-se que quanto menor o valor
destes dois critérios, melhor é a rede neuronal. Assim, segundo os critérios de escolha de redes,
nenhuma apresenta as caracteristicas ditas ideais para proceder a previsao. Posto esta situacao,
a rede escolhida recaiu sobre aquela em que o conjunto de dados possui as variaveis que mais
influenciam o processo da digestdo anaerobia, sendo esta analise feita através do conhecimento
adquirido sobre o processo. A rede escolhida foi a rede “A2" que tem como variaveis de /nputo
Q entrada, a Temperatura, os SV e os AGV, tratando-se de uma rede MLF de 3 nos. Esta rede
apresenta também uma das percentagens de previsdes inadequadas mais baixas, quando
comparada com as restantes redes deste conjunto, relativas a esta hipdtese de estudo, cerca de
36%, muito proximo do que foi estabelecido como tolerancia (30%) e o seu EMQ ¢é de 474,30.
Todos os resultados das redes treinadas para esta base de dados estao disponiveis no anexo V.

Tal como no primeiro conjunto de redes, a melhor rede para a base de dados sem
gorduras era constituida pelas mesmas variaveis independentes da melhor rede apresentada
neste conjunto, simplesmente o erro e as previsdes inadequadas sao bastante mais pequenas
do que no primeiro caso apresentado, dada a alteracao feita nos casos da variavel de output, o

biogas total.
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No que diz respeito a base de dados em que se pretende modelar redes neuronais tendo
em conta a quantificacao de gorduras (base de dados com gorduras presente no anexo lll), a
escolha da melhor rede dos conjuntos de dados estudados recaiu sobre o valor do EMQ, da
percentagem de previsdes inadequadas, das variaveis do conjunto de dados que tém maior
influéncia no processo e que foram escolhidas também pela base de dados sem gorduras. Com
isto, pretendeu-se fazer uma comparacao entre as redes escolhidas que, apesar de terem bases
de dados diferentes, tém varidveis de entrada iguais excetuando que no segundo caso existe a
variavel referente a quantificacdo de gorduras. Tal como sucedido na base de dados sem
gorduras e observando os varios relatorios gerados pelo NeuralTools, os EMQ sao todos
superiores a 300, mas relativamente as previsdes inadequadas na fase de teste a situacdo é
melhor. As percentagens sdo na sua grande parte proximas de 50% mas, em alguns casos, ao
contrario do que acontecia no primeiro caso, chegam a ser menores de 30%, estando dentro da
tolerancia estimada. A rede escolhida foi, portanto, a rede “B15”, tratando-se de uma rede
GRNN, cujas variaveis de entrada sdo o 0 entrada, a Temperatura, os SV, as Gorauras e 0s AGVY,
possuindo um valor de EMQ de 607,96 e a percentagem de previsdes inadequadas que ronda
o0s 45%. E de salientar que o impacto das varidveis, quer nesta rede quer na rede “A2”, referente
a base de dados sem gorduras, € muito semelhante, pois o caudal de entrada, a temperatura
dos digestores e os soélidos volateis sdo os parametros que maior influéncia tém em ambas as
redes. Ja a quantificacdo de gorduras, conforme se pode constatar pela compilacdo de redes
para a base de dados com gorduras presente no anexo V, nao tém um impacto muito grande na
rede, nem na maior parte das redes treinadas e testadas nesta base de dados.

Ao analisar todos os relatérios gerados ao fim de cada treino e teste das RNA deste
conjunto, existe uma rede que possui um erro menor bem como a percentagem de previsdes
inadequadas dentro da tolerancia estimada nas confirmacdes da rede. Esta é a rede “B4", cujas
variaveis de /nput, por ordem de impacto na rede, sao a Alcalinidade, o pH, a Temperatura, as
Gorduras e os AGV, com um valor de EMQ de cerca de 400 e a percentagem de previsdes
inadequadas a rondar os 27%, sendo das mais baixas encontradas na realizacao deste estudo.
Nesta rede nado estao presentes duas das variaveis que tiveram um elevado impacto nas outras
redes ja referidas (rede “A2" e rede “B15"), assim pretende-se ver qual é resultado da previsdo
com novos valores a fim de fazer uma comparacdo com a rede escolhida para a segunda

hipotese do estudo, a rede “B15".
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4.3.4. Previsao e Validacao

Esta é a ultima etapa do todo o processo de modelacao de RNA em que se pretende
verificar a capacidade de generalizacao e o desempenho das melhores RNA escolhidas no passo
anterior. Aqui, criou-se um novo conjunto de dados do qual as redes nao tiveram conhecimento
na fase de treino e teste, para assim efetuar previsdes de biogas total produzido associado as
variaveis de /nput das redes, sem conhecer os valores de ouiput. Além disto, optou-se por fazer
também uma previsao dos valores ja conhecidos, relativos as bases de dados utilizadas no treino
e teste de redes. Apesar dos valores das variaveis de ouiputja serem conhecidos pretende-se ver
qual a resposta da rede, com fim a comparar os resultados de biogas total reais com os
previstos. Ao ser feita esta previsao, vai ser ativada a opcdo “Previsao Instantanea” para poder
estudar o modo como as alteracdes feitas em algumas das variaveis de entrada se refletem na

producao de biogas.

4.3.4.1. Previsao Instantanea

De forma a avaliar o desempenho da rede e a alteracdes causadas por mudancas nos
valores das variaveis de entrada foram feitas previsdes nas duas bases de dados conhecidas
(anexo 1), utilizando as melhores redes: a rede “A2” para a primeira hipdtese de estudo e a
rede “B15" para a segunda hipotese. Analisou-se o comportamento da rede na previsao de
valores de output, fazendo variar de forma constante o valor de Temperatura e a quantificacao
de gorduras que sao adicionadas aos digestores. Para tal houve juncdo dos resultados em

tabelas e posterior criacao de graficos de forma a facilitar a analise.

Base de dados sem gorduras

Na primeira hipotese a ser estudada, a melhor rede escolhida foi a rede “A2" cujas
variaveis de /nput sao o Q entrada, a Temperatura, os SV e os AGV. Segundo o grafico abaixo
apresentado (grafico 1), pode verificar-se que as previsdes assumem um comportamento muito
semelhante a producéo de biogas real, pois os valores previstos ndo diferem muito dos valores

reais.
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Grafico 1. Comparacao do biogas total produzido com o biogas total previsto com a rede “A2". (azul) valores de
biogas real; (vermelho) valores de biogas previsto pela rede.

Esta semelhanca entre os valores reais e previstos pode dever-se ao facto da rede ja
conhecer os valores da variavel de output, apesar disso, as similaridades sao visiveis.

A variavel de entrada a ser estudada nesta hipotese foi a 7emperatura. Os valores das
variaveis foram dispostos em tabelas, apresentadas no anexo VI, e foram elaborados varios
graficos de forma a melhor entender como funcionam as respostas das variaveis de owfput face
as alteracdes feitas nas outras varidveis. A previsdo da producdo de biogas foi testada para uma
gama de temperaturas compreendida entre 35 e 40 °C e verificou-se que a temperatura que
melhor se adapta ao processo de digestdo anaerobia no sentido de otimizar a producdo de
biogas, perante a RNA escolhida, é 37 °C (graficos em Anexo 6). No grafico 2, é possivel
verificar que o biogas previsto a uma temperatura constante de 37 °C é bastante parecido com
o biogas produzido pela ETAR do Ave. E importante referir que no caso estudado com

temperaturas constante de 36 e 38 °C, as previsdbes também eram aceitaveis, dada a

proximidade com os valores reais.
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Grafico 2. Comparacao do comportamento da producao real de biogas total (azul) com a previsdo da producéo de
biogas total & temperatura constante de 37 °C (vermelho). Previsao feita com a rede “A2". Desvio Padrao médio
resultante da média da diferenca entre o biogas previsto a temperatura real com o biogas previsto com a
temperatura testada foi de 10%.

Nas restantes temperaturas estudadas, principalmente nos extremos da gama, os
valores de biogas previstos ndo refletiam o comportamento da producao real de biogas, com

muitos valores de owtput previstos iguais, aumentando o desvio padrao.

Base de dados com gorduras

Esta base de dados, como ja foi referido, foi utilizada para a modelacdo de redes

neuronais tendo a quantificacdo de gorduras como variavel de entrada. A rede escolhida foi a
rede “B15", cujas variaveis de entrada sdo o Q entrada, a Temperatura, os SV, as Gorduras e 0s
AGV. Nesta hipdtese, os valores de biogas total previsto sdo bastante semelhantes aos valores de
biogas total reais, sendo a maior parte dos valores previstos iguais aos valores de ouiput reais,
como é possivel observar no grafico 3. Tal como ja foi dito anteriormente, o facto da rede

utilizada ja ter conhecimento dos valores de ouiput reais pode influenciar a semelhanca existente

entre os valores reais e previstos.
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Grafico 3. Comparacao do biogas total produzido (azul) com o biogas total previsto com a rede “B15" (vermelho).

Assim, feita a andlise das previsdes nas duas hipdteses procedeu-se a comparacdo em
simultaneo destas com o biogas total produzido pela ETAR. O grafico 4 mostra o comportamento
das duas previsdes com o valor real. Constata-se que a previsdo de valores feita com a rede
“B15" assemelha-se mais a realidade de producao de biogas, enquanto os valores previstos com
a rede “A2", relativos a base de dados em que a quantificacdo de gorduras nao é considerada
uma variavel, afastam-se mais dos valores reais e isso pode ser observado pelos valores de
desvio padrao existentes (consultar anexo VII). Tal podem dever-se ao facto de a base de dados
com gorduras possuir menos de metade dos valores da base de dados sem gorduras. Isto pode
afetar a rede, pois nao existem dados suficientes para serem divididos em conjuntos de treino e
teste para estudar a modelacao das redes neuronais bem como o funcionamento do processo, e
assim podem prever-se dados pouco fiaveis, apesar de serem muito semelhantes com os valores
de outputreais. Isto é apoiado pela facto da rede ja conhecer todos os dados envolvidos na base
de dados, quer todos os casos das variaveis de /nput quer das variaveis de outout, e segundo
Lingireddy e Brion (2005), quanto maior o numero de casos disponiveis na base de dados maior
sera a fiabilidade dos valores previstos com a melhor rede escolhida. Por outro lado, o facto de
se considerar como variavel de entrada a quantificacao de gorduras pode ajudar a perceber
melhor o processo de digestdao anaerébia e assim prever valores mais realistas,
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independentemente do numero de casos disponiveis na base de dados. O valor de biogas total
real apresentado nas duas bases de dados é idéntico a partir do dia 22 de abril de 2013, bem
como 0s casos de todas as variaveis de entrada, pois essa data/caso corresponde ao primeiro
caso da segunda base de dados. Até la a rede “B15” nada prevé pois nao existem casos na

base de dados correspondente.
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Grafico 4. Comparacao do biogas total produzido pela ETAR (verde) com as previsdes do biogas total usando a rede
A2, base de dados sem gorduras (azul), e a rede B15, base de dados com gorduras (vermelho). A previsdo dos
valores de biogas total na base de dados com gorduras so iniciou a 22 de Abril de 2013.

Seguidamente, tendo em conta somente a base de dados com gorduras, foram
estudadas duas variaveis de entrada, a temperatura e a quantidade de gorduras adicionada por
dia ao digestor.

Tal como sucedeu na base de dados anterior, os resultados foram compilados numa
tabela de forma a facilitar a analise. Foi estudada uma gama de temperaturas compreendida
entre 35 e 40 °C e, apds a observacdo de cada um dos graficos presentes no anexo VI, verifica-
se que a temperatura que melhor se adapta a otimizacao da producao de biogas, perante a rede

“B15”, é de 38 °C (grafico 5).
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Grafico 5. Comparacao do comportamento da producao real de biogas total (azul) com a previsdo da producéo de
biogas total a temperatura constante de 38 °C (vermelho). Previsao feita com a rede “B15"”. Desvio Padrao médio
resultante da média da diferenca entre o biogas previsto a temperatura real com o biogas previsto com a
temperatura testada foi de aproximadamente 10%.

Neste caso, também se verificou que a temperatura constante de 37 °C, os valores das
previsdes de owtput também tinham comportamento muito semelhante aos valores da variavel
de outputreais.

Outra das variaveis de entrada estudada foi o caudal diario de gorduras adicionado ao
digestor. Aqui, a quantificacao de gorduras foi definida por trés valores constantes, 2, 5 e 8
m:/dia, de forma a analisar-se qual o limite maximo de gorduras que podem ser adicionadas
diariamente ao digestor, mantendo os resultados fiaveis e assim tentar perceber o impacto que
destas na digestao anaerobia. A analise foi feita graficamente (disponivel em anexo VIII) bem
como analisando caso a caso através da observacdo direta dos casos na tabela (disponivel em
anexo VIII). Quando a variavel de entrada relativa ao caudal de gorduras é de 8 m:/dia em todos
0S casos, 0s valores previstos de biogas total diferem bastante do comportamento do biogas total
produzido na ETAR, havendo valores demasiado altos comparado com o histérico (tabelas de
exemplo-més disponibilizadas no anexo |) ou mais baixos.

Pela analise do grafico 6, verifica-se que a quantidade de gorduras diarias que melhor se

adequam a previsdo de valores de biogas total, para a rede utilizada, varia entre 2 e 5 m#/dia.
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Grafico 6. Comparacao do comportamento da producao real de biogas total (azul) com a previsdo da producéo de
biogas total a caudal constante de gorduras a 2 m:/dia (vermelho) e a 5 m:/dia (verde). Previsao feita com a rede
“B15". Desvio Padrao médio resultante da média da diferenca entre o biogas previsto com a quantidade de
gorduras real com o biogas previsto com a quantidade de gorduras testada foi de abaixo de 5%.

E possivel comprovar que a previsdo de valores para os diferentes caudais utilizados ¢
muito semelhante, nao existindo quase variacao e quando comparado com a producéo de biogas
total real, os valores sdo quase coincidentes. Assim torna-se quase impossivel definir um caudal
de gorduras constante como o certo a utilizar. Na ETAR do Ave, o caudal de gorduras médio é de
4,11 m/dia, mas as gorduras nado sdo adicionadas de igual forma, havendo dias que ha e

outros que nao ha adicao.

4.3.4.2. Previsao e validacao com novos valores

Para avaliar a capacidade de generalizacao de cada uma das redes neuronais escolhidas
foi criado um novo conjunto de dados para previsao e validacao. Neste caso nao ha
conhecimento por parte do soffware dos valores de output, por isso é possivel observar como
funcionam as redes perante novos dados e posteriormente é feita a comparacao com os valores
de output, que sao conhecidos pelo utilizador. Este conjunto abrange os meses de Junho e Julho
de 2014, e os critérios de escolha dos dados disponiveis foram feitos conforme explicado na
preparacao de dados, no ponto 2.3.2, em que como alguns parametros sao semanais, apenas
existem oito casos neste novo conjunto, disponivel em anexo IX.
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Primeiramente, foi feita a previsao para a rede “A2”, rede escolhida para estudar a
primeira hipotese do estudo em que a base de dados nao considera o caudal de gorduras
adicionado ao digestor, uma variavel disponivel para variavel de entrada na modelacao de redes.
Conforme se pode verificar pelo grafico 7, a rede neuronal tem alguma dificuldade em aproximar
o valor previsto do valor real do biogas que é produzido, contudo o comportamento é bastante
semelhante, havendo uma certa tendéncia para os valores previstos acompanharem os valores

reais.
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Grafico 7. Comparacao do biogas real produzido pela ETAR do Ave (azul) com o biogas previsto pela rede “A2”
(vermelho) para o novo conjunto de dados.

Relativamente a rede “B15”, rede escolhida para realizar a previsao dos valores output
da base de dados que considera o caudal de gorduras, uma variavel disponivel para variavel de
entrada, os resultados comportaram-se da mesma forma. Por outras palavras, apesar dos
valores previstos serem menores que os valores reais, ha também uma certa tendéncia em
acompanhar esses valores, sendo que neste caso € muito mais evidente comparado com o

anterior, conforme pode ser observado no grafico 8.
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Grafico 8. Comparacao do biogas real produzido pela ETAR do Ave (azul) com o biogas previsto pela rede “B15”
(vermelho) para o novo conjunto de dados.

Na fase de treino da segunda hipdtese do estudo foi referida outra rede, a rede “B4”,
que era considerada a melhor rede caso a rede fosse escolhida somente pelo EMQ e a
percentagem de previsdes inadequadas (consultar anexo V). Em relacdo a estes dois critérios,
esta era a rede que menores valores apresentava e assim tudo indicava que seria a melhor rede
a prever. Contudo, e conforme se pode observar no grafico 9, o resultado no é o esperado, pois
a previsdo de valores feita por esta rede mostra um comportamento exatamente contrario aguele
gue acontece na realidade.

Perante estes resultados, prova-se que a escolha da melhor RNA de um conjunto de
dados ndo deve recair somente no EMQ e na percentagem de previsdes inadequadas. Apesar
disto, o conjunto de dados para validacao da rede é bastante pequeno, pelo que nao se pode
afirmar que esta constatacdo é completamente verdadeira. Seria necessario haver um maior
numero de casos neste novo conjunto para avaliar o comportamento da previsao de uma forma
mais completa. E importante salientar, uma vez mais, que o facto do conjunto de treino ndo ser

muito extenso também pode afetar a rede.
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Grafico 9. Comparacao do biogas real produzido pela ETAR do Ave (vermelho) com o biogas previsto pela rede “B4”

(azul) para o novo conjunto de dados.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

5.1. Conclusoes

Uma ETAR deve sempre tirar o maior partido possivel da rentabilidade da exploracao,
devido aos elevados consumos energéticos que estao associados as varias operacbes de
tratamento. A otimizacdo do processo de digestdo anaerdbia para a producdo de biogas é,
portanto, essencial. O biogas é uma fonte de energia pouco poluente e de baixo custo, pelo que
as entidades que gerem as ETAR nao devem ignorar as varias vantagens a nivel economico e
ambiental, que este biocombustivel pode ter, apostando em estudos e projetos que facam
compreender melhor todo o seu processo.

As RNA sdo uma ferramenta com um enorme potencial para a modelacdo do processo
da digestdo anaerdbia. Tratam-se de ferramentas matematicas capazes de entender relacdes
implicitas existentes num determinado conjunto de dados, funcionando de forma analoga ao
cérebro humano. Estas redes sdo trabalhadas, fase de treino e teste, sobre um conjunto de
dados que permite definir um padrdo, ou seja, servem como exemplos, para que quando novos
dados forem apresentados sejam capaz de fazer previsdes. O soffware escolhido para fazer a
modelacdo do processo de digestdo anaerdbia através da aplicacdo de RNA foi o NeuralTools™
da Palisade™, que pode ser trabalhado no Microsoft Excel™.

Neste estudo foram definidas duas hipoteses de trabalho. Em ambas houve modelacao
do processo de digestdo anaerobia através das RNA, mas somente uma tinha em conta a
quantificacdo de gorduras para o digestor como variavel de entrada no sistema. Nas duas bases
de dados foram desenvolvidas varias redes neuronais do tipo MLF e GRNN, que nao
apresentavam um bom desempenho, tendo como possiveis causas o facto de ndo haver
medicao do biogas produzido a saida do digestor, o facto do valor de biogas apresentado
corresponder a uma meédia, e ndo ao valor efetivamente produzido, e devido aos valores dos
casos existentes em algumas variaveis serem muito diferentes uns do outros, o que tornou dificil
encontrar uma relacao entre as varias variaveis. Contudo, tendo em conta o funcionamento do
processo da digestdo anaerobia e os critérios de escolha de redes neuronais, foi possivel
escolher as melhores redes e assim observar qual o impacto que esse conjunto de redes tem no

processo.
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Nas duas melhores redes escolhidas, cada uma pertencente a uma hipotese, o Q0
entrada, a Temperatura e os SV foram as trés variaveis com maior impacto, sendo os AGl a
variavel que menos peso tem na rede neuronal. A variavel Gorduras, presente apenas numa das
redes, nao teve um impacto muito significativo na rede. Posto isto, tentou-se avaliar o
desempenho da rede com os dados utilizados na fase de treino e teste, através da previsao,
mesmo ja sendo valores conhecidos. Conclui-se que a rede prevé valores muito semelhantes aos
valores reais, podendo dever-se ao conhecimento de todos esses valores por parte da rede.

As previsdes apresentadas permitem perceber qual a gama de funcionamento 6timo
para as diferentes variaveis, dependendo se estas podem ser controladas durante o processo,
pois algumas dependem do proprio efluente. Assim, foram somente testadas duas variaveis, a
Temperatura e as Gorduras, com o intuito de entender como funciona o digestor caso estas
variaveis tenham valores constantes. No caso da 7emperatura, conclui-se que a 6tima para
producéo de biogas varia entre 37 e 38 °C, nas duas hipoteses, pois para valores mais altos ou
mais baixos, os valores de producao de biogas previsto nao descrevem a realidade da producéo
de biogas na ETAR. Relativamente as Gorduras, testada apenas na rede “B15”, ndo é possivel
definir um valor constante a ser utilizado, pois a adicao de gorduras feita na ETAR é aquela que
reflete melhores valores de producao de biogas. E importante salientar que quando foi testado o
valor constante de 8 m:/dia de gorduras adicionadas ao digestor, aproximadamente o dobro do
caudal médio diario real (4,11 m#/dia), a previsdo da producéo de biogas diminuiu numa grande
parte dos casos. Isto vai de encontro aquilo que foi descrito anteriormente, segundo Alves ef al.
(2004), efluentes com elevados teores de lipidos ndo se mineralizam a metano em processos
continuos, tal sé é possivel em processo descontinuo, baseado na tecnologia dos reatores
fechados sequenciais. Contudo, o bulking filamentoso que provoca a flotacdo do sobrenadante
dos decantadores secundarios, faz com que o tanque de gorduras do tratamento preliminar
possua uma mistura de gorduras e de lamas secundarias, tal como explicado no ponto 2.3.
Assim, pode-se considerar esse caudal elevado de entrada de gorduras no digestor como sendo
o de uma mistura que contabiliza também essas lamas, na verdade nao correspondendo a uma
elevada percentagem de gorduras, o que podera justificar os desvios obtidos com caudais
elevados. Conclui-se, entdo, que as gorduras tém efeito benéfico na producdo de biogas para

caudais inferiores ou iguais a 5 m:/dia, em processo continuo. Este resultado vai de encontro ao
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processo real da ETAR do Ave, processo continuo, em que a adicdo de gorduras, com um caudal
meédio diario entre 2 a 5 m3/dia, aumenta a producao de biogas.

Por fim, fez-se a validacao das redes através de previsao de novos dados. Foi possivel
verificar a capacidade de generalizacdo das redes. Nas duas hipoteses de trabalho, e perante as
redes escolhidas, os valores previstos acompanham os valores reais, 0 que mostra que a rede é
capaz de prever valores proximos da realidade e que pode ser utilizada na modelacao do
processo de digestdo anaerdbia. Apesar do conjunto de dados de validacdo ser pequeno, a rede
provou a sua capacidade de generalizacao.

Na segunda hipotese de trabalho, fez-se referéncia a outra rede, que apesar de nao ter
sido a escolhida como “a melhor rede”, foi aquela que apresentou melhores valores para
critérios estabelecidos para a escolha de redes, mais concretamente, EMQ e previsdes
inadequadas no teste. Reparou-se que os valores previstos tinham um comportamento contrario,
comparativamente aos valores reais relativos a producao de biogas. Conclui-se assim que um
dos critérios que pode ter grande importancia para a escolha da rede, além dos citados, sao as
variaveis de entrada que maior influéncia tém no processo da digestdo anaerobia,
nomeadamente o caudal de entrada e solidos volateis do digestor.

Em suma, a utilizacao de RNA ¢ um bom meio para a modelacao do processo da
digestdo anaerdbia, pois ajuda a entender o seu funcionamento, na medida que permite o
conhecimento das variaveis que mais influenciam o processo e a percecdo das relacdes
existentes entre elas, com a finalidade de dar apoio na gestédo de todo o processo. Contudo, para
o0 bom desenvolvimento da RNA e a obtencdo de boas previsdes, a quantidade e qualidade dos

dados utilizados é crucial.

5.2. Sugestoes para desenvolvimentos futuros

Como foi referido ao longo do desenvolvimento do estudo, existem varidveis que
possuem um alto impacto significativo no processo da modelacao das RNA, nomeadamente o
valor de biogas efetivamente produzido por cada digestor, contudo ndo ha medicao parcial de
biogas a saida de cada um destes equipamentos, nao existindo dados para este parametro. A
implementacdo de dois medidores de caudal a saida de cada digestor, facilitaria a modelacao

das RNA e a informacao obtida por estas.
97



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Outra condicionante do processo, foi a periodicidade de medicao de algumas variaveis. A
maior parte dos parametros escolhidos nas melhores redes séo medidos semanalmente, o que
condicionou a base de dados de trabalho, limitando-a a um valor muito mais pequeno quando
comparado com os dados que foram fornecidos inicialmente. Desde logo, isto pode influenciar o
desempenho de uma RNA pois uma maior quantidade de casos leva a obtencdo de melhores
resultados.

Um tratamento estatistico dos dados das varidveis de entrada na primeira etapa do
processo, tratamento de dados, antes de correr o NeuralTools, podera ser uma solucao para
melhorar os resultados das redes. Desta forma, seria possivel entender melhor quais as relacoes
que as diferentes variaveis tém entre si e assim criar conjuntos de dados mais fiaveis, vista em
obter redes melhores, com EMQ minimos e com previsdes inadequadas menores. A titulo de
exemplo, destaca-se o programa SIMCA da UMETRICS NA MKS COMPANY, recorrendo a Analise
de Componentes Principais (PCA) ou ao FPartial Least Square Regression (PLS) para a analise
dos dados.

Por fim, espera-se que este trabalho contribua para trabalhos futuros dentro do mesmo
tema, ajudando na compreensao do processo de digestdao anaerobia, e que contribua para a

otimizacao do processo de digestao anaerdbia nao sé na ETAR do Ave.
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ANEXOS

Anexo | — Dados Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA - Exemplos

Anexo Il - Bases de dados do Primeiro Conjunto de Redes

Anexo Il - Compilacao do Primeiro Conjunto de Redes

Anexo IV - Bases de dados do Segundo Conjunto de Redes

Anexo V - Compilacao do Segundo Conjunto de Redes

Anexo VI - Previsao Instantanea para diferentes valores de Temperatura

Anexo VIl — Comparacéo do biogas real com o biogas previsto pelas redes “A2" e “B15”
Anexo VIII - Previsdo Instantanea para diferentes valores de Gorduras

Anexo IX - Conjunto de dados relativo a junho e julho de 2014
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Anexo |

Dados Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA

Exemplos
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Tabela 5. Dados Diarios Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos varios caudais que intervém no tratamento de lamas - Exemplo: Més de Outubro de 2012.
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Continuacao da Tabela 5. Dados Diarios Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos varios caudais que intervém no tratamento de lamas - Exemplo: Més de Outubro de 2012.
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Existem tabelas semelhantes a esta relativas aos meses de Janeiro de 2012 a Julho de 2014.
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Tabela 6. Dados Semanais Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos parametros pH, ST, SV,
%SV/ST,%matéria seca, AGV e Alcalinidade — Exemplo: Més de Outubro de 2012.

Data 03-Out 11-Out 16-Out 24-Out
pH (escala Sérensen) 6,79 6,90 6,61 6,66
ST (g/L) 14,8 52 30,0 21,9
Lamas Primarias Linhal SV (g/L) 11,3 34 21,7 16,7
%SV/ST 76% 65% 72% 76%
% Matéria Seca 1,5% 0,5% 3,0% 2,2%
pH (escala Sérensen) 7,09 6,64 6,52 6,71
ST (g/L) 47 20,4 25,6 18,5
Lamas Primérias Linha2 ([sv (g/L) 3,2 16,0 18,9 14,6
%SV/ST 68% 78% 74% 79%
% Matéria Seca 0,5% 2,0% 2,6% 1,9%
pH (escala Sérensen) 6,75 6,61 6,48 6,74
ST (g/L) 18,1 22,8 27,2 17,5
Lamas Primarias Linha3 [sv (g/L) 14,2 18,0 20,3 13,8
%SV/ST 78% 79% 75% 79%
% Matéria Seca 1,8% 2,3% 2,7% 1,8%
pH (escala Sérensen) 6,57 6,47 6,12 5,37
ST (g/L) 18,2 20,3 27,7 39,4
Lamas Primarias Espessadas Linha 1 [SV (g/L) 14,3 15,9 21,8 30,2
%SV/ST 79% 78% 79% 77%
% Matéria Seca 1,8% 2,0% 2,8% 3,9%
pH (escala Sérensen) 6,55 6,46 6,13 5,44
ST (g/L) 18,7 17,3 27,8 38,6
Lamas Primarias Espessadas Linha 2 SV (g/L) 14,9 13,7 21,6 29,7
%SV/ST 80% 79% 78% 77%
% Matéria Seca 1,9% 1,7% 2,8% 3,9%
pH (escala Sérensen) 6,80 6,89 6,82 6,82
ST (g/L) 6,5 55 3,9 3,7
Lamas Sec. ReFircuIagéo/Excesso SV (g/L) 48 43 24 28
Linha 2
%SV/ST 74% 78% 62% 76%
% Matéria Seca 0,7% 0,6% 0,4% 0,4%
pH (escala Sérensen) 6,82 - - -
ST (g/L) 7,2 - - -
Lamas Sec. Re'circulagéo/Excesso sV (/L) 55 i . i
Linha 3
%SV/ST 76% - - -
% Matéria Seca 0,7% - - -
pH (escala Sérensen) 6,81 - 6,72 6,66
ST (g/L) 6,1 - 7,1 5,9
Entrada do Tambor de Espessamento |SV (g/L) 4,6 - 53 4,6
%SV/ST 75% - 75% 78%
% Matéria Seca 0,6% - 0,7% 0,6%
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Continuacao da Tabela 6. Dados Semanais Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos parametros pH, ST,
SV, %SV/ST,%matéria seca, AGV e Alcalinidade — Exemplo: Més de Outubro de 2012.

Data 03-Out 11-Out 16-Out 24-Out
pH (escala Sérensen) 6,65 - - -
ST (g/L) 33,6 - _ }
Lamas Biolégica.s Espessadas Tambor sV (/L) 231 _ - i
Linha 1
%SV/ST 69% - - -
% Matéria Seca 3,4% - - -
pH (escala Sérensen) 6,61 - 6,46 6,51
ST (g/L) 32,90 - 40,10 32,00
Lamas Biolégica.s Espessadas Tambor sV (/L) 21.90 i 26,80 22.80
Linha 2
%SV/ST 67% - 67% 71%
% Matéria Seca 3,3% - 4,0% 3,2%
pH (escala Sérensen) 5,74 - 5,53 5,27
ST (g/L) 33,0 - 37,8 31,9
Lamas Mistas Espessadas SV (g/L) 24,3 - 28,1 23,9
%SV/ST 74% - 74% 75%
% Matéria Seca 3,3% - 3,8% 3,2%
pH (escala Sérensen) 7,15 7,33 7,15 7,13
ST (g/L) 16,4 15,0 14,7 16,4
SV (g/L) 11,5 10,7 10,4 11,4
Lamas Digestor Linha 1 %SV/ST 70% 71% 71% 70%
% Matéria Seca 1,6% 1,5% 1,5% 1,6%
Alcalinidade (mgCaCOs/L) 3.089 3.062 3.009 3.035
Acidos Gordos Volateis (mgCaCO,/L) 757 653 693 667
pH (escala Sérensen) 7,15 7,21 7,11 7,13
ST (g/L) 16,5 15,2 14,7 16,4
SV (g/L) 11,6 10,9 10,4 11,4
Lamas Digestor Linha 2 %SV/ST 70% 72% 71% 70%
% Matéria Seca 1,7% 1,5% 1,5% 1,6%
Alcalinidade (mgCaCOa/L) 3.062 3.115 3.062 3.089
Acidos Gordos Volateis (mgCaCO,/L) 980 973 987 960
pH (escala Sérensen) 7,25 7,16 7,25 7,14
ST (g/L) 16,2 20,9 15,1 27,0
Lamas Digeridas SV (g/L) 10,8 14,7 10,4 19,4
%SV/ST 67% 70% 69% 72%
% Matéria Seca 1,6% 2,1% 1,5% 2,7%
pH (escala Sérensen) 8,01 7,96 7,95 7,68
ST (g/L) 193 245 213 202
Lamas desidratadas SV (g/L) 143 182 150 148
%SV/ST 74% 74% 70% 73%
% Matéria Seca 19,3% 24,5% 21,3% 20,2%

Existem tabelas semelhantes a esta, relativas aos meses de Janeiro de 2012 a julho de 2014.
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Tabela 7. Dados Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos aos parametros de qualidade do biogas -
Exemplo: Més de Outubro de 2012.

Biogas - digestor 1 Biogas - digestor 2
CH, (%) | CO2(%) | H2S (ppm) | CH4(%) | CO2 (%) | H2S (ppm)
01-Out 69,2% 33,9% 2.989 69,4% 33,8% 2.345
02-Out | 68,4% 35,6% 3.126 68,5% | 35,3% 2.531
03-Out | 683% | 358% 4.831 68,2% | 356% 2.851
04-Out | 685% 35,5% 4.321 68,6% | 35,3% 2.711
08-Out 69,3% 34,6% 3.903 69,0% 34,8% 2411
05-Out 69,5% 35,1% 3.845 69,3% 35,5% 2.321
10-0ut | 68,6% 35,0% 1.924 67,8% | 354% 2.031
11-Out 68,8% 35,2% 1.812 68,0% 35,9% 1.949
12-0Out | 692% | 34,7% 1.536 68,9% | 34,9% 1.821
15-Out 68,5% 36,1% 1.531 68,5% 35,6% 1.615
16-Out | 68,4% 35,6% 1.671 68,6% | 354% 1.734
22-Out | 69,2% 34,6% 1.612 69,0% | 34,7% 1.724
23-Out 69,3% 34,6% 1.524 69,1% 34,7% 1.631
26-Out | 68,9% 33,7% 1.603 69,0% | 33,7% 1.734
30-Out 69,1% 33,6% 1.456 69,2% 33,4% 1.563
31-0ut | 69,1% 33,0% 1.631 69,3% | 32,9% 1.784
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Tabela 8. Dados Diarios Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos a temperatura dos digestores — Exemplo:
Més de Outubro de 2012.

Temperatura
Digestor 1 |Digestor 2
01-Out 38,0 38,0
02-Out 38,0 38,0
03-Out 38,0 38,0
04-Out 38,0 38,0
05-Out 38,0 38,0
06-Out 38,0 38,0
07-Out 38,0 38,0
08-Out 38,0 38,0
09-Out 38,0 38,0
10-Out 38,0 38,0
11-Out 38,0 38,0
12-Out 38,0 38,0
13-Out 38,0 38,0
14-Out 38,0 38,0
15-Out 38,0 38,0
16-Out 38,0 38,0
17-Out 38,0 38,0
18-Out 38,0 38,0
19-Out 38,0 38,0
20-0Out 38,0 38,0
21-Out 38,0 38,0
22-0ut 38,0 38,0
23-Out 38,0 38,0
24-0Out 38,0 38,0
25-0ut 38,0 38,0
26-0ut 38,0 38,0
27-0Out 38,0 38,0
28-0Out 38,0 38,0
29-0Out 38,0 38,0
30-Out 38,0 38,0
31-Out 38,0 38,0
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Tabela 9. Dados Diarios Fornecidos pela EFACEC ENGENHARIA relativos as gorduras adicionadas nos digestores —
Exemplo: Més de Maio de 2013.

Gorduras

Digestor 1|Digestor 2

1-Mai 0,00 0,00
2-Mai 0,00 15,18
3-Mai 0,00 15,18
4-Mai 0,00 15,18
5-Mai 0,00 15,18
6-Mai 0,00 15,18
7-Mai 1,00 3,50
8-Mai 0,00 0,00
9-Mai 0,00 0,00
10-Mai 0,00 0,00
11-Mai 0,00 0,00
12-Mai 0,00 0,00
13-Mai 0,00 0,00
14-Mai 0,00 0,00
15-Mai 0,00 0,00
16-Mai 3,80 0,00
17-Mai 0,50 0,00
18-Mai 0,00 2,40
19-Mai 0,00 0,00
20-Mai 0,00 0,00
21-Mai 2,70 0,00
22-Mai 0,00 0,60
23-Mai 0,00 0,00
24-Mai 0,50 0,00
25-Mai 0,00 0,40
26-Mai 0,00 0,00
27-Mai 0,50 0,00
28-Mai 0,60 0,50
29-Mai 0,00 0,00
30-Mai 0,00 0,60
31-Mai 0,00 0,90

116



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Anexo Il

Bases de Dados do Primeiro Conjunto de Redes
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Tabela 10. Base de Dados sem gorduras.

Dia 5V - Q entrada PH Temperatura| AGV | Alcalinidade B_:_::Is
TLMistas | {dig 1 + Dig 2)| (média) (média) Global Glohal )
{m3/dia)
3-Jan-12 15,82 26 7,16 37,00 1107 1820 213
18-Jan-12 17,30 187 7,16 37,00 253 1425 1354
24-1an-12| 20,07 185 7.47 38,00 1867 2175 1478
31-Jan-12| 15,90 148 7,02 34,00 258 1034 857
7-Fewv-12 19,67 71 7,30 38,00 170 2163 376
22-Fev-12| 14,02 172 7.18 34,00 198 1671 324
28-Fev-12| 13,20 128 6,80 32,00 228 1017 86
6-Mar-12 | 16,80 36 6,54 34,00 348 2770 554
14-Mar-12| 21,30 63 6,77 35,00 1619 2142 743
27-Mar-12| 22,84 28 &, 79 38,00 978 3488 911
3-Abr-12 27,10 30 7.20 36,00 1093 3355 494
20-Abr-12 21,80 65 7,68 37,00 be7 4154 1171
26-Abr-12| 23,90 96 7,40 32,00 547 4047 316
4-Mai-12 24.90 73 7,63 37,00 593 3781 995
9-Mai-12 26,70 103 7.82 38,00 787 3728 462
16-Mai-12| 28,40 166 7.36 38,00 400 3728 861
24-Mai-12 20,60 81 7.27 38,00 A00 3594 1099
29-Mai-12 16,70 156 751 37,00 387 3p21 1447
5-Jun-12 14,10 124 7.38 37,00 427 3754 527
14-Jun-12 28,20 153 7,38 36,00 507 3728 1188
20-un-12| 20,90 132 7.25 37,00 413 3594 1606
29-un-12| 11,80 152 7.16 37,00 387 3674 339
5-Jul-12 20,30 148 7.33 36,00 413 3488 1099
19-ul-12 | 18,60 162 7.34 37,00 233 3568 1717
27-Jul-12 14,70 383 7,48 37,00 213 3408 1879
17-Ago-12| 18,20 162 6,84 35,00 2824 29955 1376
23-Ago-12| 23,40 304 7,02 38,00 769 29425 2564
30-Ago-12] 16,50 343 7,09 38,00 772 2929 2201
6-Set-12 22,20 323 7.25 38,00 328 2995 3114
12-5et-12 20,50 315 7,32 38,00 3m 2929 3103
19-Set-12| 16,50 328 7.18 38,00 296,5 29285 1496
26-Set-12| 21,00 294 7,23 38,00 872,5 3141,5 6251
3-Out-12 | 24,30 27 7.15 38,00 868.5 3075,5 1481
16-0Out-12| 28,10 140 7.13 38,00 840 3035,5 1255
24-0ut-12] 23,90 109 7.13 38,00 813,5 3062 876
1-Mowv-12 | 22,30 21 7.15 37,00 886,5 35275 1841
8-Mow-12 | 22,80 377 7.09 38,00 860 3514,5 1876
14-Mov-12] 16,90 98 7,15 38,00 200 3448 1050
21-MNov-12] 44,70 97 7,19 38,00 773,5 3408 1145
30-Nov-12] 36,50 60 7,22 38,00 813,5 3434,5 694
6-Dez-12 9,20 a7 727 37,50 826,5 35145 855
12-Dez-12| 36,70 79 7.39 37,50 866,5 3594,5 918
20-Dez-12] 35,40 68 7.34 38,00 260 3581 1157
26-Dez-12] 13,20 118 7,44 38,00 873,5 3554,5 1590
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Continuacao da Tabela 10. Base de dados sem gorduras.

Dia SV - Q entrada pH Temperatura| AGV | Alcalinidade B_:_i:ls
TLMistas | {dig 1+ Dig 2}| (média) (média) Glohbal Glohal .
{m3/dia)
2-lan-13 31,10 67 7,32 37,00 800 3634 895
10-Jan-13 7,30 159 7,36 37,00 A16,5 4300 1618
18-Jan-13 17,90 54 7,39 37,00 386, 5 4340 1028
28-Jan-13 15,70 56 7,32 37,00 393,5 4340 0
11-Fewv-13 21,30 72 7,41 36,50 420 4406,5 1236
22-Fev-13] 23,20 129 7,39 36,50 220 4599,5 2026
1-Mar-13 23,70 59 7.83 37,50 563 5032,5 1382
8-Mar-13 37,20 33 g0 37,50 40 5405 77l
21-Mar-13| 28,00 103 7,60 38,00 493 5471,5 916
4-Abr-13 16,80 62 7,49 36,00 217 5219 683
12-Abr-13| 45,50 44 7.54 36,00 2865 5232 1191
19-Abr-13 53,20 138 7,31 36,00 248,5 52985 1062
22-Abr-13 2,80 180 7,53 36,00 266,5 5165,5 1324
3-Mai-13 38,00 85 7,52 36,75 306,5 5232 662
8-Mai-13 19,10 299 7,25 36,75 183 5285 1987
13-Mai-13 20,80 190 7,43 36,75 386,5 4606 967
20-Mai-13]| 30,70 135 7,43 36,75 1900 47125 1174
28-Mai-13 10,10 170 7,55 36,75 817 4766 937
3-Jun-13 14,00 208 7,22 37,30 473,5 47125 817
12-un-13| 23,90 257 7,26 37,30 447 4739,5 5767
19-Jun-13| 30,10 225 711 37,30 526,5 4519,5 2019
10-Jul-13 3,60 98 7,26 38,20 428,5 4586 1354
16-Jul-13 16,40 232 7,20 38,20 433 4686 3859
24-1ul-13 13,30 300 7.24 38,20 440 47125 2395
30-Jul-13 18,80 293 7,19 38,20 A447 47125 4532
05-Ago-13| 17.90 334 7,10 37,75 520 4606 B304
13-Ago-13| 32,80 285 7,03 37,25 500 4566 2097
20-Ago-13| 39,50 257 7,08 37,75 513,5 4819,5 2279
29-Ago-13] 25,20 247 7,25 37,93 453 4340 3923
04-5Set-13 39,00 185 7,33 37,93 433 4060,5 1422
10-5et-13| 18,80 184 7,10 37,93 340 A4406,5 1281
24-Set-13 19,80 145 7,37 37,93 A412,5 3821 669
01-0Out-13] 24,40 115 714 37,93 680 43135 654
10-0ut-12] 10,60 37 7.25 37,93 432 4033,5 708
15-0ut-13] 22,40 109 7,29 37,93 401 3874 847
23-0ut-13| 25,90 139 7,25 37,93 430,5 40075 302
31-0ut-13] 19,90 102 7,46 37,93 515 4246,5 641
07-Mow-13| 18.00 145 7,25 37,93 452 A073,5 387
12-Nov-13| 20,10 112 7,85 37,93 4245 4579,5 597
19-Now-13| 20,90 116 7,42 37,93 373 4353 497
27-Nov-13| 23,80 38 7,26 37,93 4335 4087 340
04-Dez-13| 21,90 67 7,33 37,93 452 4047 623
10-Dez-13 7,40 76 7,25 37,93 439 4047 665
18-Dez-13| 12,10 73 7,48 37,93 450 AA73 730
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Continuacao da tabela 10. Base de dados sem gorduras.

Dia SV - Q entrada ?H Tempf-:aratu ra AGV | Alcalinidade B;ztgjls
TLMistas | (dig 1+ Dig 2)| (média) (média) Global Global (m3/dia)
2-Jan-14 26,20 73 7,44 37,10 373,5 4353 873
8-Jan-14 5,80 71 7,51 37,10 443 4460 496
14-Jan-14] 19,30 45 7,43 37,10 458,5 4073,5 746
21-Jan-14] 19,10 53 7,45 37,10 443 4473 531
29-Jan-14| 48,60 57 7,44 37,10 434,5 4420 764
6-Fev-14 16,10 56 7,36 37,93 438 4326,5 688
12-Fev-14| 43,40 51 7,38 37,93 441,5 4379,5 572
20-Fev-14| 38,60 43 7,44 37,93 445,5 4420 746
27-Fev-14| 40,90 56 7,52 37,93 436,5 4499,5 989
7-Mar-14 | 43,90 53 7,36 37,94 307 4207 663
14-Mar-14| 16,20 63 7,33 38,01 433,5 4167 442
19-Mar-14| 28,20 145 7,46 37,93 433,5 4433 0
27-Mar-14| 48,50 70 7,49 37,66 453 4473 1065
3-Abr-14 19,90 58 7,29 37,27 446,5 4167 798
10-Abr-14| 20,05 120 7,33 37,00 420 4113,5 593
15-Abr-14| 21,92 157 7,34 36,80 630 5059 1118
23-Abr-14| 11,80 167 7,56 36,86 657,5 4925,5 493
29-Abr-14 3,25 91 7,33 35,93 1005,5 4366,5 786
6-Mai-14 16,55 147 7,35 35,75 1053 4433 359
21-Mai-14| 47,40 86 7,33 37,60 1053,5 4420 1019
28-Mai-14| 35,70 113 7,46 38,03 762 4553 855

120



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Tabela 11. Base de dados com gorduras.

sV Q entrada Temperatura Alcalinidade | . |
pH Gorduras | AGV Global Biogds Total
Dia a/L m3/dia . % . Global .
i i . (média) . m3/dia | mgCaC03/L m3/dia
(TLMistas) [(dig 1+ Dig 2) (média) mgCaCO3/L

22-Abr-13 2,8 180 7,53 36,0 0 266,5 5165,5 1324
3-Mai-13 38,0 85 7,52 36,8 15,18 306,5 5232 662
8-Mai-13 19,1 299 7,25 36,8 0 183 5285 1987
13-Mai-13 20,8 190 7,43 36,8 0 386,5 4606 967
20-Mai-13 30,7 135 7,43 36,8 0 1900 4712,5 1174
28-Mai-13 10,1 170 7,55 36,8 1,1 817 4766 937
3-Jun-13 14,0 208 7,22 37,3 1,2 473,5 a4712,5 817
12-Jun-13 23,9 257 7,26 37,3 0,8 a4y 4739,5 5767
19-Jun-13 30,1 225 7,11 37,3 0 526,5 4619,5 2019
10-Jul-13 3,6 98 7,26 38,2 0 426,5 4686 1354
16-Jul-13 16,4 232 7,20 38,2 2,8 433 4686 3859
24-Jul-13 13,3 300 7,24 38,2 0 440 4712,5 2395
30-Jul-13 18,8 293 7,19 38,2 0,6 447 4712,5 4532
05-Ago-13 17,9 334 7,10 37,8 0,9 520 4606 6364
13-Ago-13 32,8 285 7,03 37,3 0,5 500 4566 2097
20-Ago-13 39,5 257 7,08 37,8 0 513,5 4619,5 2279
29-Ago-13 25,2 242 7,25 37,9 0,4 453 4340 3923
04-Set-13 39,0 185 7,33 37,9 0 433 4060,5 1422
10-5et-13 18,8 184 7,10 37,9 6 340 4406,5 1281
24-Set-13| 19,8 145 7,37 37,9 0,8 4125 3821 669
01-Out-13 24,4 115 7,14 37,9 3,9 680 4313,5 654
10-Out-13 10,6 37 7,25 37,9 10,7 432 4033,5 708
15-0ut-13 22,4 109 7,29 37,9 9,8 401 3874 847
23-0ut-13 25,9 139 7,25 37,9 2,3 430,5 4007,5 302
31-0ut-13 19,9 102 7,46 37,9 2,1 515 4246,5 641
07-Nov-13 18,0 145 7,25 37,9 0 457 a073,5 387
12-Nov-13 20,1 112 7,05 37,9 23 4245 4579,5 597
19-Nov-13 20,9 116 7,42 37,9 4,4 373 4353 497
27-Nov-13| 23,8 28 7,26 37,9 0 433,5 4087 340
04-Dez-13 21,9 67 7,33 37,9 0 452 4047 623
10-Dez-13 7,4 76 7,25 37,9 20,95 439 4047 665
18-Dez-13 12,1 73 7,48 37,9 2,6 450 a4473 730
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Continuacao da tabela 11. Base de dados com gorduras.

2-Jan-14 26,2 73 7,44 371 1,3 373,5 4353 873
8-Jan-14 5,8 71 7,51 371 0,9 443 4460 496
14-Jan-14| 19,3 45 7,425 37,1 3,4 458,5 4073,5 746
21-Jan-14| 19,1 53 7,45 371 6,5 443 4473 531
29-Jan-14 | 48,6 57 7,435 371 25 434,5 4420 764
6-Fev-14 16,1 56 7,355 379 8,03 438 4326,5 688
12-Fev-14| 43,4 51 7,38 379 8,03 441,5 4379,5 572
20-Fev-14| 386 43 7,435 379 1,9 4455 4420 746
27-Fev-14| 40,9 56 7,515 37,9 1,4 436,5 4499,5 989
7-Mar-14 | 43,9 53 7,36 379 0 307 4207 663
14-Mar-14| 16,2 63 7,33 38,0 1 4335 4167 412
19-Mar-14| 282 145 7,455 379 2,4 4335 4433 0
27-Mar-14| 485 70 7,485 37,7 24 453 4473 1065
3-Abr-14 19,9 58 7,29 373 22,3 446,5 4167 798
10-Abr-14| 20,05 120 7,33 37,0 24,02 420 4113,5 593
15-Abr-14| 21,92 157 7,34 36,8 0 630 5059 1118
23-Abr-14| 11,8 167 7,56 369 0 657,5 4925,5 493
29-Abr-14| 3,25 91 7,33 359 0 1005,5 4366,5 786
6-Mai-14 | 16,55 147 7,35 35,8 0 1053 4433 359
21-Mai-14| 47,4 86 7,33 37,6 0 1053,5 4420 1019
28-Mai-14| 357 113 7,46 38,0 0 762 4553 855
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Anexo Il

Compilacao do Primeiro Conjunto de Redes
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Tabela 12. Compilacdo do Primeiro Conjunto de Redes para a Base de dados sem gorduras.

NWome da Rede

Con Tiguragsa

W dvals

Wmnactol
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Tabela 13.

Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Compilacao do Primeiro Conjunto de Redes para a Base de dados com gorduras.

Nome da Rede 1.2 RNA_1 1.2_RMA_2 | 1.2 RNA_3 1.2 RNA 4 | 1.2 RNA_S | 1.2 RNA_G 1.2 RMA_7 | 1.2 RNA_8
Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor
Configuragdo numérico de | numérico de | numérico de | numéricode | numéricode | numéricode | numéricode | numérico de
GRMN MLFM (3 nés) GRNN MLFN (3 nas) GRNN MLFN |2 nas) GRNN MLFN (nés: 4:4)
Dependentes Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot.
O ent (56,90%) | alcal. (25,62%)| Q ent (53,99%) |Alcal. (24,03%) Q ent (56,39%) | Qent (30,88%)| 5V I(35,25%) |Qent(43,00%)
SV (27,59%) |Qent(21,26%)|alcal. (21,773 AVG (18,09%) 5V (28,85%) SV (28,30%) |Qent(33,38%)| 5V (1573%)
Varisveis Alcal. (13,37%)| AVG [1536%) | SV (18,30%) |Gord. (16,88%)|Temp. (10,77%)|Gord. (26,61%) | AVG (26,30%) | AVG (19,65%)
(impacto) Independentes Temp.(1,38%) [Temp. (12,38%)| Temp. (3,48%) | 5V (15,44%) | Gord. (3.98%) |Temp. (14,21%)| Gord. (5,07%) | Gord. (17,61%)
AVG (0,70%) Gord. (11,89) | Gord. (2,25%) | Qent (14,40%)
Gord. (0,04%) pH (8,89%) ANG (0,22%3) [Temp. (11,163%)
pH [ 0,03%) SV (4,59%)
Mumero de Casos 42 42 42 4z 4z 4z 42 42
Quadrético 235,66 165,52 297,93 1331 287,04 335,29 1745 90,14
Erro médio
Treino Absoluto 141,29 109,25 158,49 97,81 153,33 265,05 88,55 4931
Desvio Padrdo do erro absoluto 188,61 124,34 251,65 90,27 242,65 205,36 150,37 75,45
Previsoes inadequadas 14,29% 16,67% 11,90% 21,43% 14 29% 42 Bh% 7.,14% 7.14%
Mumero de Casos 11 11 11 11 11 11 11 11
Ouadratico 562,43 1975,09 71312 2356,48 6086 10632 BG7,46 481,2
Erro méadio
Teste Absoluto 434 732 109709 488,53 145713 466,73 TEd 23 515,15 3898
Desvio Padrio do erro absoluto 356,87 164253 521,37 1851,97 390,86 738,16 419,52 167,79
Previsoes inadequadas 73,73% 72,73% 54,55% T2,73% B3, 64% 72,73% B3,64% B3 64%
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Anexo IV

Bases de dados do Segundo Conjunto de Redes
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Tabela 14. Base de dados sem gorduras.

_ sV Qentra‘da pH Temperatura AGV Global Alcalinidade Biogés'!’utal
Dia g/L m3/dia . oc Global media
j . . {média) . mgCaCo3/L )
(TLMistas) | (dig 1 + Dig 2) (média) mgCaCo3/L| m3/dia
3-Jan-12 15,82 86 7,16 37,00 1107 1820 624.4
18-Jan-12 17,30 187 7,16 37,00 253 1425 1186,7
24-Jan-12 20,07 185 747 38,00 1867 2175 11717
31-Jan-12 15,90 148 7,02 34,00 258 1034 /38,3
7-Fev-12 19,67 71 7,30 35,00 170 2163 807,23
22-Fev-12 14,02 172 7,18 34,00 198 1671 438,6
28-Fev-12 13,20 128 6,80 32,00 228 1017 244,7
6-Mar-12 | 16,60 36 6,94 34,00 348 2770 621,7
14-Mar-12 21,30 68 6,77 35,00 1619 2142 9294
27-Mar-12 22,84 28 6,79 38,00 978 3488 8139
3-Abr-12 27,10 30 7,20 36,00 1093 3355 538,6
20-Abr-12 21,80 65 7,68 37,00 667 4154 949,3
26-Abr-12 23,90 96 7,40 32,00 547 4047 791.6
4-Mai-12 24,90 73 7,63 37,00 693 3781 570,3
9-Mai-12 26,70 103 7,82 35,00 787 3728 715,0
16-Mai-12 28,40 166 7,36 38,00 400 3728 803,7
24-Mai-12 20,60 81 7.27 38,00 400 3594 1183,4
29-Mai-12 16,70 156 7,51 37,00 387 3621 1096,7
5-Jun-12 14,10 124 7,38 37,00 427 3754 774.6
14-Jun-12 28,20 153 7,38 36,00 507 3728 13227
20-Jun-12 20,90 132 7,25 37,00 413 3594 17150
29-Jun-12 11,60 152 7,16 37,00 387 3674 950,0
S-Jul-12 20,30 148 7,33 36,00 413 3468 924,7
19-Jul-12 18,60 162 7,34 37,00 233 3568 16081
27-Jul-12 14,70 383 7,48 37,00 213 3408 1550,9
17-Ago-12 18,20 162 6,84 35,00 824 29955 14024
23-Ago-12 23,40 304 7,02 38,00 769 29425 2061,0
30-Ago-12 16,50 343 7,09 38,00 772 2929 21280
6-5et-12 22,20 323 7,25 35,00 328 2995 2805,3
12-Set-12 20,50 315 7,32 38,00 301 2929 3500,7
19-Set-12 16,50 328 7,18 38,00 296,5 29285 31326
26-5et-12 21,00 294 7,23 35,00 872,5 3141,5 24184
3-out-12 | 24,30 271 7,15 38,00 868,5 3075,5 1430,0
16-0ut-12 28,10 140 713 38,00 840 30355 11380
24-0ut-12 23,90 109 7,13 35,00 813,5 3062 798,4
1-Now-12 22,30 211 7,15 37,00 886,5 35275 1393,7
B-Nov-12 22,80 377 7,09 35,00 860 35145 1273,6
14-Now-12 16,90 98 7,15 35,00 800 3448 901,23
21-Now-12 44,70 97 7,19 38,00 773,5 3408 8284
30-Now-12 36,50 &0 7,22 38,00 8135 34345 908,0
6-Dez-12 8,20 &7 7.27 37,50 826,5 35145 760,56
12-Dez-12 36,70 79 7,39 37,50 866,5 35945 873,2
20-Dez-12 35,40 68 7,34 38,00 860 3581 1265,3
26-Dez-12 13,20 118 7.44 38,00 873,5 3554.5 12826
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Continuacao da tabela 14. Base de dados sem gorduras.

Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

_ sV Qentra‘da pH Temperatura AGV Global Alcalinidade Eiogés'!’utal
Dia g/L m3/dia . oc Global media
§ . . {média) . mgCaCo3/L )
(TLMistas) | (dig1 + Dig 2) (média) mgCaC03/L| m3/dia
2-Jan-13 31,10 67 7,32 37,00 900 3634 1037,7
10-Jan-13 7,30 159 7,36 37,00 416,5 4300 1216,3
18-1an-13 17,90 54 7,39 37,00 386,5 4340 965,9
28-Jan-13 15,70 56 7,32 37,00 393,5 4340 585,9
11-Fev-13 21,30 72 7,41 36,50 420 4406,5 1074,6
22-Fev-13| 23,20 129 7.39 36,50 220 4699,5 893,3
1-Mar-13 23,70 59 7,83 37,50 563 50325 830,7
8-Mar-13 37,20 33 8,01 37,50 460 5405 826,0
21-Mar-13 28,00 103 7,60 38,00 493 54715 17516
4-Abr-13 16,80 62 7,49 36,00 217 5219 506,1
12-Abr-13 45,50 44 7,54 36,00 286,5 5232 598.9
19-Abr-13 53,20 138 7,31 36,00 246,5 52985 12284
22-Abr-13 2,80 180 7.53 36,00 266,5 5165,5 11254
3-Mai-13 38,00 85 7,52 36,75 306,5 5232 807.3
g§-Mai-13 19,10 299 7,25 36,75 183 5285 1089,7
13-Mai-13 20,80 190 7.43 36,75 386,5 4606 1060,0
20-Mai-13 30,70 135 7,43 36,75 1900 47125 16271
28-Mai-13 10,10 170 7,55 36,75 817 4766 942,7
3-Jun-13 14,00 208 7,22 37,30 473,5 47125 99s5,1
12-Jun-13 23,90 257 7,26 37,30 447 4739,5 26824
19-Jun-13 30,10 225 7,11 37,30 526,5 46195 17954
10-Jul-13 3,60 98 7,26 35,20 426,5 4586 2249,6
16-Jul-13 16,40 232 7,20 38,20 433 4586 2876,6
24-Jul-13 13,30 300 7,24 38,20 440 47125 21077
30-Jul-13 18,80 293 7,19 38,20 447 47125 3603,4
05-Ago-13 17,90 334 7,10 37,75 520 4606 5173,3
13-Ago-13 32,80 285 7,03 37,25 500 4566 2148,0
20-Ago-13 39,50 257 7,08 37,75 513,5 4619,5 19924
29-Ago-13 25,20 242 7,25 37,93 453 4340 18264
04-5Set-13 39,00 185 7.33 37,93 433 4060,5 16177
10-Set-13 18,80 184 7,10 37,93 340 4406,5 16864
24-Set-13 19,80 145 7,37 37,93 412,5 3821 672,9
01-Out-13 24,40 115 7,14 37,93 680 4313,5 6794
10-0Out-13 10,60 37 7,25 37,93 432 4033,5 501,7
15-0ut-13 22,40 109 7,29 37,93 401 3874 501,1
23-0ut-13 25,90 139 7,25 37,93 430,5 4007.5 7221
31-0ut-13 19,90 102 7,46 37,93 515 4246,5 680,9
07-Now-13 18,00 145 7,25 37,93 452 4073,5 588,06
12-Now-13 20,10 112 7,65 37,93 424.5 4579,5 526,3
19-Now-13 20,90 116 7,42 37,93 373 4353 539,1
27-Mow-13| 23,80 38 7.26 37,93 433,5 4087 400,3
04-Dez-13 21,90 &7 7.33 37,93 452 4047 583,59
10-Dez-13 740 76 7,25 37,93 439 4047 703.6
18-Dez-13| 12,10 73 7,48 37,93 450 4473 942,7
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Continuacao da tabela 14. Base de dados sem gorduras.

Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

sV Q entrada Temperatura Alcalinidade | Biogas Total

Dia g/L m3/dia FfH, °c AGV Global Global media
i . . (média) . mgCaC03/L )

(TLMistas) | (dig 1 + Dig2) (média) mgCaCO3/L | m3/dia

2-Jan-14 26,20 73 7,44 37,10 373,5 4353 1046,3
8-Jan-14 5,80 71 7,51 37,10 443 4460 616,6
14-Jan-14 19,30 45 7,43 37,10 458,5 4073,5 706,9
21-Jan-14 19,10 33 7,45 37,10 443 4473 667,1
29-Jan-14 48,60 57 7,44 37,10 434,5 4420 922,9
6-Fev-14 16,10 56 7,36 37,93 438 4326,5 695,3
12-Fev-14 43,40 51 7,38 37,93 441,5 4379,5 541,3
20-Fev-14 38,60 43 7,44 37,93 445,5 4420 736,7
27-Fev-14| 40,90 56 7,52 37,93 436,5 4499,5 665,4
7-Mar-14 43,90 33 7,36 37,94 307 4207 776,9
14-Mar-14 16,20 63 7,33 38,01 433,5 4167 646,4
19-Mar-14 28,20 145 7,46 37,93 433,5 4433 876,6
27-Mar-14 48,50 70 7,49 37,66 453 4473 893,7
3-Abr-14 19,90 58 7,29 37,27 446,5 4167 862,1
10-Abr-14 20,05 120 7,33 37,00 420 4113,5 984,4

15-Abr-14 21,92 157 7,34 36,80 630 5059 1327,1
23-Abr-14 11,80 167 7,56 36,86 657,5 4925,5 916,9
29-Abr-14 3,25 91 7,33 35,93 1005,5 4366,5 735,9
6-Mai-14 16,55 147 7,35 35,75 1053 4433 512,0

21-Mai-14 47,40 86 7,33 37,60 1053,5 4420 1104,4

28-Mai-14 35,70 113 7,46 38,03 762 4553 1168,1
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Tabela 15. Base de dados com gorduras.

sV Q entrada Temperatura Alcalinidade |Biogas Total
Dia g/L m3/dia ?H_ °c Gorduras AGV Global Global media
. . i (média) . m3/dia | mgCaCO3/L .
(TLMistas)|(dig 1 + Dig 2) (média) mgCaCo3/L | m3/dia
22-Abr-13 2,8 180 7,53 36,0 0 266,5 5165,5 1125,4
3-Mai-13 38,0 85 7,52 36,8 15,18 306,5 5232 807,3
8-Mai-13 19,1 295 7.25 36,8 0 183 5285 1089,7
13-Mal-13 20,8 190 7,43 36,8 0 386,5 4606 1060,0
20-Mai-13 30,7 135 7,43 36,8 0 1900 4712,5 1627,1
28-Mai-13 10,1 170 7,55 36,8 1,1 817 4766 942,7
3-Jun-13 14,0 208 7,22 37,3 1,2 473,5 4712,5 998,1
12-un-13| 23,9 257 7,26 37,3 0,8 447 4739,5 2682,4
19-Jun-13 30,1 225 7,11 37,3 0 526,5 4619,5 1795,4
10-Jul-13 3,6 98 7,26 38,2 0 426,5 4686 2249,6
16-Jul-13 16,4 232 7,20 38,2 2,8 433 4686 2876,6
24-Jul-13 13,3 300 7,24 38,2 0 440 4712,5 2107,7
30-Jul-13 18,8 293 7,19 38,2 0,6 447 4712,5 3603,4
05-Ago-13 17,9 334 7,10 37,8 0,9 520 4606 5173,3
13-Ago-13 32,8 285 7,03 37,3 0,5 500 4566 2148,0
20-Ago-13 39,5 257 7,08 37,8 0 513,5 4619,5 1992,4
29-Ago-13 25,2 242 7,25 37,9 0,4 453 4340 1826,4
04-Set-13 39,0 185 7,33 37,9 0 433 4060,5 1617,7
10-Set-13 18,8 184 7,10 37,9 6 340 4406,5 1686,4
24-5et-13 19,8 145 7,37 37,9 0,8 412,5 3821 672,9
01-Out-13 24,4 115 7,14 37,9 3,9 680 4313,5 679,4
10-Out-13 10,6 37 7,25 37,9 10,7 432 4033,5 501,7
15-0Out-13 22,4 105 7,29 37,9 9,8 401 3874 501,1
23-0ut-13 25,9 135 7.25 37,9 2,3 430,5 4007,5 722,1
31-0ut-13 19,9 102 7,46 37,9 2,1 515 4246,5 680,9
07-Nowv-13 18,0 145 7,25 37,9 0 452 a073,5 588,6
12-Nowv-13 20,1 112 7,65 37,9 23 424,5 4579,5 526,3
19-Nov-13| 20,9 116 7,42 37,9 4,4 373 4353 539,1
27-Nov-13 23,8 38 7,26 37,9 0 433,5 4087 400,3
04-Dez-13 21,9 67 7,33 37,9 0 452 4047 583,9
10-Dez-13 7,4 76 7,25 37,9 20,95 439 4047 703,6
18-Dez-13 12,1 73 7,48 37,9 2,6 450 4473 942,7
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Continuacao da tabela 15. Base de dados com gorduras.

Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

2-Jan-14 26,2 73 7,44 37,1 1,3 373,5 4353 1046,3
8-Jan-14 5,8 71 7,51 37,1 0,9 443 4460 616,6
14-Jan-14| 19,3 45 7,425 37,1 3,4 458,5 4073,5 706,9
21an-14| 191 53 7,45 37,1 6,5 a43 4473 667,1
29-Jan-14| 486 57 7,435 37,1 2,5 434,5 4420 922,9
GFev-14 | 16,1 56 7,355 37,9 8,03 438 4326,5 695,3
12-Fev-14| 43,4 51 7,38 37,9 8,03 441,5 4379,5 541,3
20-Fev-14| 38,6 43 7,435 37,9 1,9 4455 4420 736,7
27-Fev-14| 40,9 56 7,515 37,9 1,4 436,5 4499,5 665,4
7-Mar-14 | 43,9 53 7,36 37,9 0 307 4207 776,9
14-Mar-14| 16,2 63 7,33 38,0 1 433,5 4167 646,4
19-Mar-14| 28,2 145 7,455 37,9 2,4 433,5 4433 876,6

27-Mar-14| 48,5 70 7,485 37,7 24 453 4473 893,7
3-Abr-14 | 19,9 58 7,29 37,3 223 446,5 4167 862,1
10-Abr-14| 20,05 120 7,33 37,0 24,02 420 4113,5 984,4
15-Abr-14| 21,92 157 7,34 36,8 0 630 5059 1327,1
23-Abr-14]| 11,8 167 7,56 36,9 0 657,5 4925,5 916,9
29-Abr-14]| 3,25 91 7,33 35,9 0 1005,5 4366,5 735,9
6-Mai-14 | 16,55 147 7,35 35,8 0 1053 4433 512,0
21-Mai-14| 47,4 86 7,33 37,6 0 1053,5 4420 1104,4
28-Mai-14| 35,7 113 7,46 38,0 0 762 4553 1168,1
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Anexo V

Compilacao do Segundo Conjunto de Redes
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Tabela 16. Compilacdo do Segundo conjunto de redes para a base de dados sem gorduras.

Mome da Rede Al A2 A3 Ad AS Ab AT
Previsor : . . ) . .
numérico de Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor
Configuragio MLFN (10,10 numerico de | numérico de | numérico de | numérico de | numéricode | numérico de
s ' MLFN (3 nés) | MLFN (7 nds) | MLFN (3 nds) | MLFN (3 nds) GRNN MLFN (7 nds)
Dependentes (output) Biogds Tot. Biogds Tot. Biogds Tot Biogds Tot. Biogds Tot. Biogds Tot. Biogds Tot.
SV (39,09%) |Qent (48,53%) |0 ent. (44,16%)|Q ent. (81,94%)|Q ent. (53,67%)| Alcal . [40,03%) | Alcal . (57,55%)
Varivei Temp. (30,88%) |Temp. (19,95%)| Sv (33,78%) | SV (18,06%) | S5V(32,18%) |Temp.(31,18 %) AGV (42,45%)
ariaveis
) ) Q ent. (30,03%)| SV [16,89%) |Temp. (22,06%) - Temp. (14,15%)| AGV (28,79%) -
(impacto) Independentes (input)
- AGV (14,64%) - - - - -
Mumero de Casos 87 a7 &7 87 87 87 87
- Quadratico 41,08 269,67 185,48 368,04 261,47 3476 313,71
. Erro medio
Treino Absoluto 20,11 204,19 137,15 249,15 201,11 0,8337 233,76
Desvio Padrdo do erro absoluto 35,82 176,15 124,86 270,89 167,09 3,375 209,20
Previsdes inadequadas (toler. 30%) 0,00% 27 59% 14,94% 31,03% 24,14% 0,00% 28,74%
Mumero de Casos 22 22 22 22 22 22 22
£ - di Quadratico 138543 474,30 435,51 39548 466,12 679,15 734,37
rro medio
Teste Absoluto 899,15 321,64 366,48 299,64 330,15 515,64 520,52
Desvio Padr3o do erro absoluto 1059,28 348,58 243,34 258,12 329,04 442,01 518,88
Previstes inadequadas (toler. 30%) 54,55% 36,3 6% 63,64% 40,91% 45,45% 50,00% 59,09%

133
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Continuacao da tabela 16. Compilacdo do Segundo Conjunto de redes para a base de dados sem gorduras.

Mome daRede AB A9 Al0 All Al2 Al3 Ald AlS
Previsar Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsaor
Configuragdo numérico de | numéricode | numéricode | numéricode | numéricode | numérico de | numérico de | numérico de
MWILFM (2 nos) GRNN GRMN GRMN MWLFM (6 nos) | MLFM (3 nos) GRMN GRMN
Dependentes (output) Bingds Tot. Biogds Tot. Biogds Tot. Biogds Tot. Bingds Tot. Biogds Tot. Biogds Tot. Biogds Tot

Alcal. (39,04%)
pH (3LE7%)

O ent.{31,65%)
VG (19,86%)

Alcal. (60,99%)
5V (39,01%)

pH (44,85%)
LGV (28,97%)

Oent. {37,45%)
Temp. (31,95%)

pH (72.66%)
Temp. (27,343)

Temp. (B2,55%)
SV [16,84%)

O ent (56,22%)
Temp. (43,7834)

Varidveis
. ) ) Temp. (17,32%) | Temp. (18,76%) Temp. (26,18%)| AGwV (30,60%) AGV (0,62%)
(impacto) Independentes (input)
AGV (11,76%) | SV (1B,50%)
pH (9,94%)
Alcal. (1,28%)
MNumero de Casos 87 87 87 87 87 &7 &7 B7
Erro médio Quadratico 464,25 103,35 76,06 613,29 235,02 48363 4E1,96 317,38
Treino Absoluto 309,24 62,49 11,53 390,38 159,62 33801 305,80 219,15
Desvio Padrio do erro absoluto 346,26 82,32 75,18 47299 172,50 345,90 346,25 229,58
Previsdes inadequadas (toler. 30%) 40.23% 2,30% 0,00% 41,38% 17.24% 44 B3% 36,78% 22.99%
MNUmero de Casos 22 22 22 22 22 2 22 22
. Quadratico 581,37 45311 775,58 569,00 357,79 560,40 511,55 48413
Erro médio
Teste Absoluto 401,09 370,75 524,07 417,23 288,08 401,84 404,65 357,11
Desvio Padrio do erro absoluto 420,85 260,49 571,73 386,88 212,19 390,60 312.96 326,89
Previsdes inadequadas (toler. 30%) 54,55% 50,00% 50,00% 50,00% 40,91% 59,09% 63.64% 36,36%

134



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

EMQ das varias redes deste segundo conjunto para as rede A - Base de dados sem gorduras.

Z ERRO 3 ERRO 4 ERRO 5 ERRO & ERRO 7 ERRO B ERRO
GRMN 479,76 GRMN 540,65 GRNN 438,48 Previzsorlined 525,24| |GRMM 67915 GRMM GRMN E5E 19
MLFN 3 ngs 474,30 MLFN 2 nds 10e5,02 MLFM Zngs 1025,51 GRMM 540,65 MLFN 2nds 1235 53 MLFN 2 nds 767,25 MLFN 2nos 58137
MLFM 4 ngs 843,42 MLFN 3 nas 488,16 MLFN 3nos 39548 [MLFN 2nas 1108,15 MLFN 3nas 1931 43 MLFN 3 nas 788,67 MLFN 3nds 2360,28
MLFN 5 ngs 778,22 MLFN 4 nas 965,11 MLFM 4ngs 552,78 MLFN 3 nos 466,12 MLFN 4nas 1403,15 MLFN 4 nas 94430 MLFN 4nas 101158
MLFN & ngs 530,67 MLFN 5 nas 1283,12 MLFM Sngs 1916,928 MLFN 4nas 965,17 MLFN 5nas 251,26 MLFN 5 nas 248,30 MLFN 5nas 704,14
MLFN 7 ngs 478,08 MLFN & nas 1088,35 MLFN Engs 1658,43 MLFN 5nas 977,71 MLFN Ends 93887 MLFN & nas 210,85 MLFN Ends 598,56
MLFN 8 na 590,15 TMLFN 7 nos 4399 MLFN 7 nas 138221 MLFN Enas 1065402 MLFN 7 nds 287,36 MLFN 7 nos 73497 MLFN 7 nds 125912
MLFN 8 nas 982,56 MLFN 8 nas 780,85 MLFN Bnos 1606,46 MLFN 7 nos 229322 MLFN Bnas 1281138 MLFN 8 nas 26452 MLFN Bnas 380,72
MLFN 10 nas 837,24 MLFN 3 nas 1500,94 MLFN Snas 41590,93 MLFN 8nas 913,95 MLFN 9nas 221124 MLFN 3 nas 3873,92 MLFN 8na 1377,08

MLFN 10n 921,34 MLFN 10 nds 1162,31 MLFN 3 nas 941,58 MLFN 10 nos 169662 MLFN 10 nos 1048,11 MIFN10nds | 834 7983194

9 ERRO MLFN 11nos 675,46 MLFN 11 nds 1060, 20 MLFN 10 nos 1825,18 MLFN 11 nos 5717,23 MLFN 11 nos 942,85 MLFN 11 nas 220829
GRMN 453,11 MLFN 12nos 1016,62 MLFN 12 nds 296,55 MLFN 11 nas 1818,08 MLFN 12 nas 503752 MLFN 12 nos 291,96 MLFN 12 nas 2613,08
MLFM 2 nos 523,32 MLFN 13nos 915 27 MLFN 13 nds 784,19 MLFN 12 nos 956,58 MLFN 13 nos 1675,31 MLFN 13 nas 2500, 18
MLFN 3 ngs 577,03 MLFN 14nos 101577 MLFN 14 nds 998,72 MLFN 13 nos 120473 MLFN 14 nos 063,95 MLFN 14 nas 142711
MLFM 4 ngs 650,21 MLFN 15n8s 982,01 MLFN 15 nds 938,75 MLFN 14 nos 1188,75 13 ERRO MLFN 15 nos 800455 MLFN 15 nas 526,81
MLFM 5 nds 71542 MLFN 16n 1037,71 MLFN 16 nds 753,09 MLFN 15 nos 1385,41 GRNN 594,35
MLFN & nds 1ap4,42 MLFN 17 nos 1420,84 MLFN 17 nds 1505,08 MLFN 16 nos 145399 MLFN 2 nas 617,78
MLFN 7 nas 652,30 MLFN 18nos 560, 26 MLFN 18 nds 1239,26 MLFN 3nos 560,40 14 ERRO 15 ERRO
MLFN 8 nas 508,04 MLFN 13nos 1852,22 MLFN 13 nds 1790,77 12 ERRO MLFN 4nds 603,33 GRNN 511,55 GRNN 484,13
MLFM 2 nas 94g .49 1342 57 MLFN 20 nds 1377,21 GRMN 468,31 MLFN Snds B0E 17 MLFN 2 nas 1026,25 MLFN Znds 58E,13
MLFN 10 nés 742,65 MLFN 21 nds 2769,33 MLFN 2 ngs BEE,71 MLFN Ends 189662 MLFN 3 nds 1045,32 MLFN 3nds
MLFN 11 nds 11 ERRO MLFN 22 nds 113,91 MLFN 3 nas 505,74 MLFN 7 nds 778,06 MLFN 4 nas 122427 MLFN 4nds 144063
MLFN 12 nds 1200,47 GR MM 589,00 MLFN 23 nds 1508,15 MLFN 4ngs 531,00 MLFN Ends 795,24 MLFN 5 nas 1120,08 MLFN 5nds 503,15
MLFN 13 nas 285,24 MLFN 2 nas 574,45 MLFN 24 nds 2192,90 MLFN 5nas 552,05 MLFN 9nds 218,87 MLFN & nas 699,11 MLFN Ends 1767,40
MLFN 14 ndas 715,08 MLFN 3 nas 963,57 MLFN 25 nds 1383438 MLFN Ends 357,79 MLFN 10 nas 2042,36 MLFN 7 nas 1453,18 MLFN 7 nds 1758,29
MLFN 15 nds 125292 MLFN 4 nas 593,17 MLFN 7 nds 452413 155662 MLFN 8 nas 1553,93 MLFN 8nds 1766,65

MLFN 5 nas B57,42 MLFN Bnas 2668,37 MLFN 12 nos 752,44 MLFN 8 nas 148194 MLFN Snds 1529, 86

10 ERRO MLFN & nas 859,43 MLFN Snas 1138,08 MLFN 10 nos 1012,52 MLFN 10 nas 106179
GRNN 775,58 MLFN 7 nas 1187,028 MLFN 13 nas 468,62 MLFN 11 nas 1036,60 MLFN 11 nas 1448 97
MLFN 2 nas 17360,93 MLFN 8 nas 680,23 MLFN 11 nas 1525,32 MLFN 12 nas 2112,75 MLFN 12 nas 2484 47
MLFN 3 nas 10445 45 MLFN 3 nas 148877 MLFN 12 nos 256479 MLFN 13 n 329435 MLFN 13 nos 2023,69
MLFM & nas 9795,63 MLFN 10n 1255,08 MLFN 14 n 2153,30 MLFN 14 nas 986,43
MLFN 5 ngs 1143167 MLFN 11nds 100,83 MLFN 15 nos 1391,07 MLFN 15 nés 569,71
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Tabela 17. Compilacdo do Segundo conjunto de redes para a base de dados com gorduras.

Nome da Rede Bl B2 B3 B4 BS BE B7
Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsaor Previsor
Configuragdo numerico de | numeéricode | numérico de | numéricode | numeérico de | numérico de | numéricode
MLFN (10 nés) GRNN GRNN GRNN GRNN MLFN (4 nds) | MLFN (2 nds)
Dependentes (output) Biogas Tot Biogas Tot. Biogds Tot Biogas Tot. Biogés Tot. Biogds Tot. Biogds Tot.
Alcal. (17,81%) )0 ent. (67,59%)|Q ent. (67,59%)|Alcal. (46,88%)| pH(63,71%) |Q ent (35,55%)|Qent.(72,77%)
0 ent (18,85%)|Gord. (32,41%)|Gord. (3241%)| pH(30,23%) |Gord. (31,44%)| SV(2592%) |Gord.(24,50%)
Varidveis AGV(15,29%) | 5V (0,00%) SV(0,00%) |Temp.(18,36%)| Temp. (4,85%) | Temp. (23,40%)| Temp. (2,73%)
(impacto) Independentes (input) Temp. (14,65%) - - Gord. (4,40%] - Gord. (15,14%) -
Gord. (12,81%) - - AGV (0,12%) - - -
pH (11,77%) - - - - - -
5V (10,82%) - - - - - -
Nurmero de Casos 42 432 42 42 432 42 42
- Quadratico 0,7666 247,14 247,14 513,21 709,02 121,27 241,30
. Erro médio
Treino Absoluto 0,4883 151,88 151,88 287,07 448,96 86,34 174,74
Desvio Padrdo do erro absoluto 0,5910 194,97 194,97 425,41 548,76 85,15 166,42
Previsdesinadeguadas (toler. 30%) 0,00% 9,52% 9,52% 26,19% 45,24% 4,76% 23,81%
Nurmero de Casos 11 11 11 11 11 11 11
.. Quadratico 535,62 562,89 562,89 393,95 406,32 606,43 536,23
Erro médio
Teste Absoluto 428,87 403,40 403,40 242,00 280,36 438,33 359,25
Desvio Padrdo do erro absoluto 320,87 392,57 392,57 310,87 294,10 415,08 398,11
Previsdesinadequadas (toler. 30%) 54,55% 27,27% 27,27% 27,27% 27,27% 45,45% 45,45%
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Continuacao da Tabela 17. Compilacdo do Segundo Conjunto de redes para a base de dados com gorduras.

Nome da Rede B2 BS B10 B11 B12 B13 B14 B15
Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor Previsor
Configuragdo numérico de numérico de numérico de | numérico de numérico de | numérico de numérico de | numérico de
GRMN GRNN MLFM (3 nds) GRNN MLFM (5 nds) | MLFN (2 nds) GRNM GRMM
Dependentes (output) Biogas Tat. Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot. Biogas Tot.
pH (40,89%) |Q ent. (56,61%) pH Temp. (51,17%)|Q ent. (22,21%)| Gord. (56,81%) |Q ent. (56,60%) Q ent. (36,91%)
S5V (23,90%) |Alcal. (25,81%) AGY SV (2816%) | pH(22,10%) | SV (43,19%) |Alcal.(25,81%) Temp. (18,03%)
Varidveis Temp. (18,72%) | Gord. (16,87%) Alcal. Gord. (20,67%) [Temp. (21,55%) Gord. (16,87%) SV [17,96%)
(impacto) Independentes (input) Gord. (16,76%)| pH (0,72%) 5V SV (19,27%) pH(0,72%) |Gord.(13,62%)
AGY (D,14%) Temp. Gord. [14,87%) AGY [13,47%)
Gorduras -
Mamero de Casos a2 42 4z 42 4z 42 a2 42
. Quadratico 131,67 435,43 172,21 9,408 71,20 492,24 425,42 0,00
Erro médio
Treino Absoluto 37,94 347,80 116,39 3,856 45,46 342,51 247,80 0,00
DesvioPadrdo doerro absoluto 126,09 345,80 126,92 8,964 54,80 353,53 345,20 0,00
Previsdesinadequadas (toler. 30%) 476% 15,05% 5,52% 0,00% 4.76% 57,14% 19,05% 0,00%
Mamero de Casos 11 11 11 11 11 11 11 11
Erro médio Quadratico 656,69 536,85 1018,31 616,85 691,78 500,26 535,85 607,96
Teste Absoluto 418,46 412,07 773,83 43392 487 40 558,50 412,07 479,21
DesvioPadrdo doerro absoluto 506,10 344 10 661,93 43842 490,91 613,77 344,10 374,13
Previsdesinadequadas (toler. 30%) 36,36% 45,45% 63,63% 27,27% 36,36% 72,73% 45 45% 45 45%
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EMQ das varias redes deste segundo conjunto para as rede B — Base de dados com gorduras.

i ERRO 2 ERRO 3 ERRO 4 ERRO 3 ERRO & ERRO 7 ERRO
GRMNN 637,15 GRNN 562,89 GRNN 562,88 |GRWMN 353,95 |GRWN 406,32 |GRNN 620,43 GRNN 538,22
MLFN 2 nas 167340 MLFN 2 nas 1607,27 MLFN 2 nas 1094,52 |MLFM 2 nas 124778 |MLFN 2 nds 123377 [MLFN 2 nds 175114 MLFN 2nas 526,23
MLFN 3 nas 760,57 MLFN 3 nas 582,85 MLFN 3 nas 651,75 [MLFN 3 nas 1108,42] |MLFN 3 nas 143217 [MLFN 3 nas 1302,44 MLFN 3nas 818,32
MLFN 4 nds 2031,09 MLFN 4 nds 985,05 MLFN 4 ngs 568,93| [MLFN 4ngs 131423 |MLFN 4 nas 3180,56) |MLFN 4 nos 606,43 MLFN 4nds 187817
MLFN 5 nas 344373 MLFN 5 nas 987,79 MLFN 5 nos 1619,64| |MLFN 5 nas 1337,26] |MLFN 5 nas 15447 MLFN 5 nas 510,78 MLFN Snas 680,76
MLFN & nas 543,59 MLFN & nas 918,05 MLFN & nas 5220,82[ |MLFM &nas 120643 |MLFN &nds 142470  [MLFN & nds 1859,48 MLFN &nas 121736
MLFN 7 nds 715,20 MLFN 7 nds 135512 MLFN 7 ngs 801,11| [MLFN 7 ngs 1101,17| |[MLFN 7 nas 164467 [MLFN 7 ngs 953,70 MLFN 7 nds 4383,51
MLFN B nas 240866 MLFN 8 nas 3583,88 MLFN 8 nos 2296,98| |MLFN 8 nos 126531 |MLFN B nas 1773,68] |MLFN B naos 233,73 MLFN Bnas 228241
MLFN 2 nas 1206,31 MLFN 2 nas 370059 MLFN 3 nas 3076,98 |MLFM 9 nas 156460 |MLFM 9 nas 1360,82] [MLFN 9 nas 2375,90 MLFN Snas 627,11
MLFN 10nds 535,62 MLFN 13 nas 1413,58 MLFN 10nds 1334,53| |MLFN 10ngds 148550 [MLFN 13 nas 1152,42| [MLFN 13 nas 645,19 MLFN 13 nds 1453,60
MLFN 11 ngs 3462,68 MLFN 11ngs 2407,33| |MLFN 11ngs 1238,74 MLFN 11 ngs 694,15
B ERRO MLFN 12 nos 188793 MLFN 12 nos 2575,68] |MLFN 12nos 124205 MLFN 12 nos 2667,50
GRN N B56,69 MLFN 13 nas 451832 MLFN 13nds 1620,66 12 ERRO 13 ERRO MLFN 13 nas 593,14
MLFN 2 nas 1868,27 MLFN 14 ngs 2381,23 MLFN 14nas 1945, 70 GRMNN 102380 |GRMN 1249 82
MLFN 3 nds 1421483 MLFN 15 ngs 517471 MLFN 15ngs 5174,71 11 ERRO MLFN 2 nds 133761 |MLFN 2 nos 900,26
MLFN 4 nas 1763,79 GRMN N £16,85 [MLFM 3 nas 081,08 [MLFN 3 nas 3863,92 14 ERROD
MLFN 5 nas 1315,24 15 ERROD MLFN 2 nas 1529,80 |MLFN 4nas 3542,16 |MLFN 4nas 501175 GRNN 536,85
MLFN & nds 2119,25 9 ERRO GRHNN 607,96| [MLFN 3 nas 306447 |MLFN 5nos 691,78 |MLFN 5nds 83262,64 MLFN Znds 1354,36
MLFN 7 nas 2977,80 GRNMN 536,85 MLFN 2 nos 2102,92| |MLFN 4 nos £79,27| |MLFN 6nos 695,60 |[MLFN &nos 1733,83 MLFN 3nas 540,81
MLFN & nas 1643,81 MLFN 2 nas 135436 MLFN 3 nas 1365,85 |MLFM 5 nas 2403,48| [MLFM 7 nas 882,51 |MLFN 7 nas 1815,04 MLFN 4nas 269,628
MLFN 2 nas 1482,23 MLFN 3 nas 540,81 MLFN 4 ngs 1035,43 |MLFM & nos 148372 |MLFN 8 nas 1299,76] [MLFN 8 nas 1721597 MLFN 5nas 564,70
MLFN 10 ngs 1474594 MLFN 4 nds 863,68 MLFN 5 nds 1130,07| |MLFN 7 nas 1148239 |[MLFN 3 nas 1333,52| [MLFN 3 nas 215263 MLFN &nds 964,05
MLFN 5 nas 564,70 MLFN & nos 528,07| |[MLFN 8 nos 1137,80 |MLFN 10 nos 3341,51] |MLFN 10 nos 2764,17 MLFN 7 nas 223121
10 ERRD MLFN & nas 964,05 MLFN 7 nas 1515,35( |MLFM 9 nas 2843,85 [MLFM 11 nas 114867 [MLFN 11 nos 3889,55 MLFN Enas 1780,70
GRNN 1080,55 MLFN 7 nas 2231,21 MLFN 8 nds 791,98| [MLFN 10nas 386,51 |MLFN 12 nas 1217,54 [MLFN 12 nas 1340,08 MLFN 2nas 127286
MLFN 2 ngs 1679, 79 MLFN & nds 1780,70 MLFN 3 nds 1121,23| |MLFN 11ngs 1087,63) MLFN 13 ngs 306307,13 MLFN 10 ngs 904,70
MLFN 2 nas 101831 MLFN 2 nas 1272,86 MLFN 10nds 1358,25 |MLFM 12ngs 2277,19 MLFN 11 nas 79136
MLFN 4 nas 1366,27 MLFN 10 nas 504,70 MLFN 11nds 1108,57 MLFN 12 nds 1100,11
MLFN 5 nds 113765 MLFN 12 ngs 230,38
MLFN & nas 1940,27
MLFN 7 nas 1847,20
MLFN & nas 176812
MLFN 2 nds 151417
MLFN 10 nas 2164,80
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Anexo Vi

Previsao Instantanea para diferentes valores de
Temperatura
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Tabela 18. Previsao Instantanea a varias Temperaturas para a Base de dados sem gorduras.

Temperatura [Temperatura| Temperatura| Tempermtura| Temperatur | Temperatura | Temper=tura| Biogas Totzl | Biogas Total | BiogasTotal | Biogas Totz| || Biogas Total |[Biogas Total|| Biogas Total | Biogas Total
Dia o a ar ar a9 o o REALmedia | PREVISTO PREVISTO PREVISTO || PREVISTD | PREVISTO || PREWISTO | PREVISTO
[média) [meédia) [madia) [média) [média) [média) [média) m3/dia m3/dia m3/ dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia
| REAL | wvalorfixo | wvalorfixo | valorfixo | wvalorfixo | walorfizo | wvalorfizo | | Temp.REAL | Temp.=35 | Temp.=36 | Temp. =37 |Tem|:|.=33= Temp.=33 | Temp. =40

ZJam-1z | 3700 | 35 I 36 I 37 I I EE] | 40 | &244 | S@,8 | S™8 | &™8 1 835 1 88 1 22210 | 2233
18Jan-12, 3o | = | 3w | 3z )} =m )} w= | w | usy | ums | wmse | 1me3 ) ums ) 282 | 27 | 22m3
24-%an-12] 2800 | £l ! I 7| R EE] i 40 | umy | emg | gas ! arse | Eas | ogm@s | omies | 23
31-Jan-12l 3400 | 35 I E EV I = EE] | 40 | 7383 |  E91,0 | 114 | 9903 | 9096 | 18312 | IXI3E | 2326
7Few-121 3300 | s Y 37 - 3 I 0 | @073 | 8%k4 | 8957 1 8ME | 8343 | 8864 g 22216 | 22214
22-Fe1.--1_2: 34,00 : S : ig : 37 : L : £ : 40 : 4386 : 577,00 : 1071,3 : 1377,2 : 1024,5 : 2241,2 : 72795 : 22731
e Fev-12l 3200 | 35 I L 7| =1 EE] [ 40 I 2447 | 1947 | 5784 1 9132 1 8882 1 13542 1 33317 | 23314
EMar-12| 3400 | R i E R EE) | 4 3 &2L7 | =817 | =803 3 Sf33 oy S8798 g BEOZ g 22213 | 22213
14Mar-12 3500 | a5 | i6 i a7 i =T EL] | 40 | 923s | 8@ | 838 | 83F | 38 | &35 | 18915 | 223
27-Mar-121 3800 | ] I s | 7 1 = | EE] | 40 I 2133 | =md8 | gag | g8 | gas | gm\s | 30316 | 23213
3-Abr-12 1 3500 | 35 i 35 H 37 H E-I EE] | 40 \ 5386 | S@8 | 85738 0y 8798 1 EFRE oy SMAE g 11417 | 2333
20-ebr12| OO | 3l | 3% j 3 | 3\ | 2w | s | 933 | 8M@8 | 893 | EH8 | &88 | @98 | M9 | 22313
26412l 3z00 | 35 | 36 H 37 H - Ei] ! 40 I 7916 | =43 | =833 | =07 1 =00 0 og7a3 | oaam13 | za;s
4-Meiriz | 3700 | e s | 71 E R 3 i a0 1 503 | =m@E | =800 1 EfA% | Ef98 | EM9E | 22197 | 22713
SMii2| 3800 | 3 | 3% | 37 | 38 | . | o | 780 | s8ms | =801 | s8m™8 | 8798 | sm@E | 201 | 22213
1.6-Mai—12: 38,00 : 35 : 36 : 37 : 38 : E x| I 40 : 8037 : 934,1 : 1202,5 : 1413,8 : 1075,3 : 934,1 : 22324 I 22237
Z4-Mgi-12] 3800 | 35 I EL EV I | EL] | 40 | 11834 | 880,65 | 8853 | BRL4 | BBOL | BEOE | EERLE | 2333
29-Mui-12, 3700 | 35 | 36 4 37 4 38 4 3@ | 40 ) 10957 , 8884 , 10186 9170 1 8884 | 15453 | 22317 | 22214
5-Jun-12 | 37,00 I 35 I i5 : 37 : T : EE] } 40 : 774,6 I 880,2 I B2E,2 : 881,8 : BR0,2 : 1162,7 : 33313 } 22213
14-Jun-121  3E00 | £l I EL | 71 =1 £ [ 40 | 13227 | 97,2 | 11787 1 g7a:z 1 9018 1 8Es4 1 ZEE23 | 2225
20-un-12] 37,00 | 35 | EC 371 R EL] | 40 | 1150 | =845 | 9563 |} 9002 7 2845 ) 9003 | 2235 | 22214
9dm-12! oo ! s ! 3z v s b 3 s ! g ! ssgp ! mmy ! =mes ! omsss ! omsiy ! ozwmae ! ozmg ! zam

Nota: o termo “Temp.” corresponde a temperatura.
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Continuacao da tabela 18. Previsdo Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados sem gorduras.

Temperatura | Temperatura| Temperatural Temperatural Temperatur | Temperatura | Temperatura| Biogas Total | Biogas Total | BiogasTotal | Biogas Total || Biogas Total ([Biogas Totall| Biogas Total | Biogas Total
Dia o o o o ad o o REALmedia | PREVISTO PREVISTO PREVISTO || PREVISTD | PREVISTO || PREWISTO | PREVISTD
[meédia) [media) [media) [media) [media) [media) [media) m3/dia m3/dia m3/ dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia
| REAL | walorfixo | walorfixo | wvalorfizo | walorfixo | walorfixo | walorfizo | | Temp.REAL | Temp.=35 | Temp.=35 | Temp. =37 |Temp.=33= Temp.=33 | Temp. =40 |

S-ul1z | 3500 | 35 I 35 I 37 I - EE] I 40 1 9247 | 8,1 | a0IS5s o S0l 1 BRA2 | 9836 | 22218 | 233lA
193ukt2) @0 | o ] oz ] 3z ] = )} = | w ) wos1 | wmap | eas ) azesz ) wmo | wmma | mms | 2amz
27-uk1z!  3woo | 35 ! 35 ! 37 ! £ ! EE] ! 40 ' 15599 I asse7 ! 12113 v 1zmap v assa 7 b oase05 ' asE27 ! 34W0a
17-fgo-12l 3500 | 3| 3 10 37 3310 3 | a0 1 14024 | 8803 | 8803 1 &/99 1 8/38 | 894 | 22213 | 22213
23-8ge-12 3800 ] £l ! TR a7 | | 3 l 40 | 2060 | 2m1a | 3sw7 | 2amo | 1z ) 2m14 ) ozmmma | 2om7
30-°ge-12] 3300 | 5 ! 36 ! a7 ! 2 | ] } 40 ! 21280 | g | w613 ! zema ] 13ma0 ! zams | 27 | 227
g-5et-12 | 3g00 | 35 I 35 1 37 1 35 1 33 | 40 1 28053 | 29041 | 209,71 12081 1 123z 01 23041 1 45270 | 50846
12-Set-12 3800 | £ ! B 7| b EE] I 40 ! o7 | zoma | wss ) 17 V) wasa ) ozoma | oamma | asms
1.9-5&!:—12= 38,00 : 35 : i5 : 37 : ES : E: : 40 : 31335 : 34148 : 1208,7 : 1210,1 : 1297,2 : 34148 : S304,1 : 4350,0
26-5er-12l 3800 | S I 35 | 37 | 2 1 3 | 40 I 24184 | 3177 | 105 1 8377 1 =045 1 2u77 | 33323 | 33315
IOuc-121 3500 | 35 | e H 37 H EC EE] | 40 y 14300 | 13735 | 13842 oy 960 1 8T8y 13735 g 22231 | 222L5
tOuw-12] 38 | 3 | 3% | 3 | = | 3= | 4 | 1380 | 8@8 | 8813 | 8801 | &33 | &§@s | 210 | 2333
z4ouw-12] 3800 | S I i 1 a7 | iz 1 3 ! 40 I 7984 | gm3g | 8733 1 gpag | gyag 1| g3 1| 3as11 | 33m3
1Now-121 37,00 | SR T 37 1 3/ 1 3 i 40 1 13937 | 880,01 | 8874 1 8814 1 8801 1 9054 1 22213 | 22213
BNov-12| 380 | 3 | 3% | 3 | 3|\ | @\ | 4 | 173s | 203 | 2646 | 47953 | MER4 | 29919 | 23933 | 2259
14-Mow-121 3300 I S I ig : 37 : L : £ I 40 : 901,3 I 80,1 I 579,8 : 5738 : 579,8 : 880,1 : 22713 I 2221,3
ZiMow-12 3800 | 35 I E EV I = EE] [ 40 | =284 | 80,1 | 9055 | ®es0 1 BBLZ | 8801 | 9585 | 2333
3Mow-1, 3800 , 3 |, 3 4 37 4 3\ 3 3@ | 4 | =080 | =M@E | =801 | 5798 4 8798 4 8M@8 | 1367 | 2233
6Dez-12 I 37,50 : a5 : 36 : a7 : Y] : EE] I 40 : 760,6 : E73,8 : E73,8 : E73,5 : 79,8 : 8814 : 2721,3 I 22213
12-Dez-12 350 | EL ! 1 37 I EE] ! a0 | &32 | &8s | 801 1 83 1 w35 1 sms 1 1wsa | 23
20-Dez-1Z; 3800 35 | ET I 7 | EE] | 40 y 1653 , §M@8 |, 889 ., EE8 4, EF9E 4, SME 4, 1963 | 23313
Z6De-12l 300 ! i o 3 b s | i ! w v mms ! mms ! mgs 1 ommms D ogpgs 1 ommas D ozamiz D ozamg

Nota: o termo “Temp.” corresponde a temperatura.
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Continuacao da tabela 18. Previsdo Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados sem gorduras.

Temperatura | Temperatura | Tempemtura| Temperatural Temperatur | Temperaturs [Tempermtura| Biogas Total | BiogasTotal | BiogasTotal | Biogas Total || Biogés Total ||Biogas Total|| Biogas Total | Biogas Total
Diz o aC o ac a9 aC i REALmedia | PREVISTO | PREVISTO PREVISTO | PREVISTO | PREVISTO | PREWISTO | PREWISTO
[médiz) [média) [média) [media) [média) {mediz) [média) m3/dia m3/dia m3/ dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia
! REAL ! valarfixo ! wvalor fixo ! valor fixo ! valorfixo ! valor fixo ! valor fixo ! ! Temp. REAL | Temp.=35 ! Temp. =38 ! Temp. =37 ! Temp. =3E! Temp.=33 ! Temp. =40 |

2-Jan-12 1 300 | 35 | T 1 37 1 | ] | 40 | 0377 | Sm™,8 | 998 | Sm™8 | &M™8 | 898 | 1801 | 22213
10-Jan-13] w00 ) oz ) 3 ) a7 ) s 0} o=z ! w ] mas3z | mmwa | =2z ) mme | mmoa ) ozaws ) ozmz ) 2
LS-Jan-LB: 37,00 : 35 : 36 : 37 : ] : 23 : 40 : 355,39 : £79,8 : 820,8 : 820,0 : £79,8 : £80,3 : 22713 : 22213
28-Jan-121 00 | 5 I ECR EV | £ I a0 | 5853 | Ef3,8 | 8804 | 833 | B3R | B8L5 1 2223 | 2233
11-Fev-13] 3650 | S T 7 E 19 : 0 | 1076 | 82 | 8835 ; 87 g 8I00 4 =800 4 22213 | 22213
oFev-13] 3550 | R s | iz | iz | EE] ! 20 ! ®e33z | apazz | ssee ! aoess ) gver ) 8wy Y omwms !z
tMar-1z! T 35 : | 7 = ] : 40 'm0y 1osme 1m0z 1osms 1oe7sE omms 1oamoy |o2ams
8Mar-13|  3ITE0 | 35 i TS E B 3| £ i 40 \ 860 | 80,1 8832 3 BRRE g BBOS g 8FAS gy 14443 | 22313
Zr-Mar-13] 3800 | s ! 3w ! 7 1 = | 3 ! w ! wss | sz | sz ) ssms ) ossis ) osmz | oz | ozams
4sbri3) B0 | e ! | a7 @ ] ! 40 | so61 | sm8 | sa97 ! osms | oss0s ) s ) omoig ) 23
12-fbr-121 3§00 | 5 i ETS EY B I £ i 40 |\ 5983 | 50,2 | 7E5Z 1 50,2 g 8931 g B39 gy 10133 | 22338
19-sbr13) 3600 ) oz ) 3 ) 37 ) = } = | aw | s | 1183 | woss | 13 | 11 | osms | o1sos1 | zEmg
zo-fbriz! 3500 | 35 I 36 H 7 H I EE] | 40 | 11754 | =spa7 | ssp2 1 sy 0 ses4 1 ozzps 0 oazais | zamg
3Mei-13 1 3675 | 35 i ET EV R 9 i a0 1 =072 | 94,1 | 830 1 8832 1 9542 1 9058 1 22126 | 22238
§Msi-13| 37 | 3% | 3% | 37 )} 3w | m | s | 1wss7 | 1224 | 1286 | 12054 | 12049 | 26845 | 37537 | 48123
13-Mai-13! 3575 : 35 : 35 : 37 : 35 : e : 40 : 1060,0 : 1074,2 : 1652,8 : 1358,8 : 1018,1 : 1664,8 : 1338,3 : 2232,8
20-Mai-131 3675 | 5 I E I EV I £ £ I a0 | 16271 | &M,8 | 8738 | 8H™8 1 B3R | EMAE 1 9109 | 22213
PB-Msi13, 37 | 3% | 3% 4 37 } 3\ )} @ | s } w27 | 893 | 893 | @3 | 8798 | 1683 g 2313 | 22313
3-Jun-13 l 37,30 : 35 : ig : 37 : Y : EE] : a0 : 338, 1 : 91,7 : 1313,% : 353,39 : 35,6 : 2306,3 : 2223,1 : 2221,5
12-un-13) 3730 | 35 I 1 37 B 33 I 40 | 824 | mm7 | @5 1 o2mE 1oms7 1 o285 1 w7 | 277
19-Jun-13] 3030 | 35 I 3 37 3| £ | 40 y 17354 15243 4772y B350 17835, 11736 4 23731 2335
10uk13] B0 | I | 7] e 19 | @ | =5 | 22189 | ssoo0 | sms ] sas | ozams | o2ma ] o2ma
16uk13! 10 | 35 ! N a7 | I £ ! 0 | zm7e6 | 2573 1 mez7 1 oaessl 1 wess 1o2oe1 1ommg |o2ams
24-uk13, 38320 35 | 3 37 3| £ | 40 y  MO77 ,  #IEF o, 15570 30245 28831, 28338 4, 237RI | 23545
zoqukiz! /2o ! ! 3 ! 3w 1 3 ! s ! g ! 3ppze | 33ma ! asss 1 2op98 ! 3amso ! ssas ! oaesz | a3mee
05-Age-13l 775 | e l T 7| I ] l 40 I sima3 | osie3 1 omese boames 1732 1 oa7ss 1o3mse7 | 24145
13-8ge-13 3035 | £l I 3 7 LI £ I 0 | 21480 | 18180 | 14,0 g 12215 y 1580,7 g 38233 g 44951 | 30185
204go-13 @ Lo ) oz bz b o b m ) w0 ) omemma | omaos ) owmz ) o1mez ) oammea | ozemy ) oamma | zoiss
?5-4ge-13] 3793 | 35 ! 36 H 37 H £ H EZ] ! 40 | 18254 | 23500 | 1z784 1 2764 1 33534 1 2303 1 3445 | znaEs
04-Set-131 IR | e I R 7 I ] I 40 1 16177 | 1722 | 10688 1 10883 1 18859 1 16735 1 24881 | 22797
10-5er13] 39 | £l l B | 7 | S £ l 0 | sessa | w5 | msme ) owzm3s ) w5 | 19ms ) ozmms | 2ams
24-ger13) 39 | 35 ! 36 ! 37 ! I Ex] ! 40 ' &23 | sms | 9347 1 sy 1 sg70 1 se74 1 ommie | 2img

Nota: O termo “Temp.” corresponde a temperatura.
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Continuacao da tabela 18. Previsdo Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados sem gorduras.

Temperatura |Temperatura| Temperatura| Temperatural Temperatur | Temperatura |Temperr=tura| Biogas Total | BiogasTotal | BiogasTotal | Biogas Total | Biogas Total ([Biogas Total| Biogas Total | Biogas Total
Dia i aC ac ac a’c i aC REALmedia | PREVISTO PREVISTO PREVISTO | PREVISTD | PREVISTO || PREWISTO | PREVISTO
[media) [media) [media) [media) [media) [media) [media) m3/dia m3/dig m3/ dig m3/dig m3/dia m3/dia m3/dig m3/dia
! REAL ! valorfixo ! wvalor fixo I valor fixo I valorfixo I wvalar fixo ! valor fixo I ! Temp. REAL | Temp.=35 I Temp. =36 I Temp. =37 I Temp. =38! Temp.=33 ! Temp. =40

01-Out-13] 37,93 | E I LR EF ECI ) I 40 | &34 | &@8 | 88185 | 8802 1 8733 | &893 | 23,3 | 22213
wows Z:m | oz | o ) oz ] s ) = | s | sou7 | sms | sas | o=es | sas ) sz | oz | oz
15—c:|u:-13= 37,93 : E1] : i : 37 : g : 3 : 40 : 501,1 : 820,82 : 918,39 : 5303 : 8822 : BEZ,3 : 32314 : 22313
230u-131 3793 | L I E- 7 ® 3 I 0 | 7221 | 8848 | 11008 | 9530 | 8950 | 8853 | 223RE | 22215
24-Ou-13  F9E | R T - 33 ! s ) emns | smwz | me31 ) smms ) omas ! omma bV ommz | e
07-Mew-13 7@z | g | 35 i 37 ; 35 i EE] | 40 | 5886 | =156 | =71 | =9L2 | 8823 | 10240 | 214 | 22213
1ZMow-13 3T | 35 I ET- S | EF A | £ | £ I 40 I 5253 | 88,6 | 9003 1 8848 1 82803 1 8867 1 2314 | 23313
1SNow13 2793 | 35 I | 37 | wm | E:) I 40 | s931 | emas | oass ) ms3 ] maza ) omwm2 | omms | 2
27 Mow-13] 3= | R I 7 3 e Ex] ! @ ! w03z | =@z | smo7 ) =m0 ) gras ! osmE ) omang | ozamis
04Dez-13l  3TE3 | e I | 7 | E-R 3 I 40 | 5835 | &m98 | 8813 | =803 1 8739 1 sm@3 | z213 | 22313
10Dez-13 a2 | £l I B} 7 ® 3 I 40 | 7036 | =ss1 | sas ) mmz ) svaz | 1809 | ;a3 | 22213
18Der-13 393 | g ! 35 ! 37 ! 35 ! £z ! 40 ! o427 | saa7 | =01 ! g3 ] g9s ! ams ! 23 | zanga
en-14 1 3710 I a5 I 35 : 37 : o : E=) I 40 : 1045,3 I 8810 l 8395 : 8856 : 8812 : 80,1 : 22212 I 22213
Blen-14 | 3,10 | £l i ET- 7 | 3 i 40 \ G155 | &M9,8 | E738 1 8798 1 8738 gy 1376 g 22213 | 22313
Wlan-4| TW R E 37 = 39 | @0 | 7083 | &ms | =801 | 8183 | &73E | 8@E 2313 | 2213
21-Jan-14 1 37,10 I a5 I 35 : 37 : o : E=) I 40 : 667,1 I 579,58 l 880,4 : 5799 : 879,8 : 5799 : 22213 I 22213
3lan-l4 | T | £ I L 71 E- ) I 90 | 9233 | 9159 | 1344 | BSR5 1 8303 0 E333 0 N1 | 2330
GFev-14, 3798 , 3 , 3% , 3 4, 3% , @& |, 4 , %3 , 80 , =801 , &893 , 898 |, 8807 , 22213 | 22213
13-Fav-14! 3793 I 5 I 35 : 37 : £l : £ I 40 : 5413 I 882,7 } 53,8 : 508,7 : 883,39 : 8824 : 1024,8 I 22214
20-Fev-18| 37,93 | £ I E- I 7 = 3 I 40 |\ 737 | 80,3 | 8932 | B8R 1 BBL3 | BEQ g 14835 | 22313
HFev-14, 393 | 3 | 3 | 3 ! m | 33 | w | esa | s@o | m9sz | 9053 ) 8878 ) 818 ) 14194 | 22714
7-Mar-14 I 37,34 I 35 I 35 : 37 : ET] : T I 40 : 775,39 I 839,5 } -485,0 : 00,6 : 315,7 : 898,2 : 1267,2 I 22325
14-Mar-141 3801 | 35 I ET | EP I | £ | E:) I 40 | 6454 | 8814 | 8803 1 8799 1 8748 1 8813 1 22213 | 22213
19Mar-14] 3733 | £l | T 7 £ 3 | 40 | @66 | =06 | 1323 | 1248 | 9212 | 803 | 22334 | 22218
7-Mer-14! 3es ! 3 ! 3z 1 3y b3 b3 b g 0 sazy I spas ! 153z ! gwon ! ssps ) osmmz bV oams ! ozama
2ab-4] 3T | e ! N 17 ] w1 3 ! 40 I 821 1 smg | =07 1 a0 1 ograg 1 og@s 1 om;m3 |23
10-Abr14, 3700 | 35 i 3 7 | ) i 40 i\ 9844 | BBAE | 9120 g B8AE 1 BBLE g BA27 g 2214 | 22213
15-abria]  3gE0 | R I a7 | | ) | w0 | wx1 | smeo | smszs | sma | =m0y | mma | omna | o2
2-Abrlal 3685 | £l : N 37 B | 3 : 40 | os1g3 | s | ossla 1 os01 1 oE7ss 1 oims 1omai3 |23
?3-Abr-14) 3533 | 35 i 35 37 B 33 i 40 i\ 7355 | EMS8 | BB 1 8198 1 8748 4 9147 g 2213 | 22713
E-Msi-14 | 3575 | e EC 37| - 3 | 40 | 5120 | &m8 | 8798 | 8198 | 8738 | 8803 22313 | 22213
21- Mai-14! 37,60 : 5 : g : 37 : g : ] : 40 : 1104,4 : £79,8 : 580,3 : 579,39 : E79,8 : 5798 : 5204 : 22313
28-Msi-14) 3803 | 35 i TS 7 | £ i 40 \ 11881 | 843 | 8874 g 8816 i 8802 g 85793 g ZIGRE | 23313

Nota: o termo “Temp.

corresponde a temperatura.
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Grafico 11. Comparacéo entre o biogas real (cinzento) com o biogas previsto a

36 °C (cinzento claro) para a rede “A2".
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Grafico 10. Comparacao entre o biogas real (cinzento) com o biogas previsto a

38 °C (cinzento claro) para a rede “A2".




Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Tabela 19. Previsao Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados com gorduras.

Gordurs Temperzaturz | Temper=tura| Temperstura | Temperatura | Temperstura | Temperstura | Temperatura | Biogas Totzl | Biogs Total| Biogas Total |Biogas Total|| Biogas Total | Biogas Total | Biogas Total | Biogas Total

Dia (m3¥/dia) Ll o o o o o o REAL media | PREVISTO | PREvISTD | PREVISTO || PREVISTD | PREVISTO | PREVISTD | PREVISTO
[media) [media) [madia) [média) [media) [meédia) [media) m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia

| 1 REAL | walorfivo | walorfixo | welorfixo | walorfixo | walorfizo | walorfiso | | Temnp. REAL] Temp. =35 | Temp.=36| Temp. =37 | Temp.=38 | Temp. =33 | Temp. =40
2z-apr-131 0 1 30 | Iz /D0 7 38 | i3 40 | 11754 | 11354 | 11789 | 11254 | 11789 | 11789 | 11789 | 11789
3-Msi-13 | 1518 § 388 | R T H a7 H e I EE] H 40 | 8F3 | 8073 | 11783 | 11783 | 8073 | 11783 | 11783 | 11783
B-Mai-13 l 0 : 36,8 l 35 : S : 37 : 38 } Ex] : a0 l 10837 l 10837 l 11753 l 1178,3 : 10837 l 11783 l 11789 l 11783
13-Mait31 0 I 368 | EL T | 35 I 7 I 38 | 3 ] 40 1 10800 1 11789 | 11783 | 11789 1 9381 | &723 | 1789 | 11783
w-maiizl o ) w2 | om0} o 1 ow )} o=m | s | w | ww1 | w1 | s | s | ;w1 | wwes | umms | 1mms
28-Mai-tz] 11 1 ze | R x | 7 1! 38 l iz | 0 ! gy | =937 ! 11783 | 1789 | saz7 ! 117z | wusgs | 11ms
Ptz 12 133 | x| 36 ! 7 ! 38 | 3 ! s0 | em1 ! gm1 | aygs | ayRs 1 991 | o266 | m7as | 11789
12-n-13] 08 g 33 | LT 36 i 7 i 38 | 3 i 40 | 25824 | 265824 | 11783 | 11783 ;| 26824 | 18254 | 1783 | 11783
et N - N - - T T - T - A - - :a ! aw ! apssa ! apesa ! aavgs ! aivgs ! uvama ! 1masa ! mvms ! aimms
10-Julk13 : 0 : 35,2 : 35 : 35 : 7 : 38 : EE] : 40 : 295 : 11789 : 11783 : 1178,9 : 6166 : 11783 : 1783 : 1178,9
16-0uki3 | 2B 1 382 | E T 36 i 7 i g [ 3 i 40 | 286 | 287e6 | 11789 | 11783 1 9981 | 28FEE | 11783 | 11783
2wz o Vo2 ! m ) ow ) w0V sl m ) o« | awy | nowr | wmgs | wrss | wme | 2077 | uss | owms
0-uH3l g5 1 382 | i | 35 [ 17 [ 38 ! 3 I 40 | 38034 | 35034 | 11789 | 11789 | 25834 | 35034 | 11789 | 11783
05-%go-131 Q09 1 37,8 | B 36 1 7 1 38 i ET| 1 40 | 51733 | 5173,3 | 11789 | 11789 I 11789 | 51733 | 17E9 | 11789
13-890-13) g5 | w3z | x| 36 ! 7 ! £ l | ! @ | 24s0 | 2880 | 1789 | 1789 | 21em0 | 1m3 | urms | 117m9
W-ag=-13 0 b ame | R S ! 37 ! 38 ! e ! a0 | 2gm34 | 11783 | 178 | 1a7ms | 2aam0 | wmms | nmmms | 1vRs
29-A5=-131 04 1 373 | E R | 36 I 7 I 38 | 3 i 40 1 18264 | 18264 | 11783 | 11789 1 25824 | 18254 | 11789 | 11783
04-S=t-13] O 3 37,9 | S 35 H 37 H 38 | EE] H 40 | 18177 | 11783 , 11789 |, 11789 , 11783 | 11789 | 17ES | 11783
teset13l 6 1 ams | E 35 ! 7 ! 38 ! EE] ! 40 | 1sss4 | sm1 | avgs | aaygs | avgs | s | wrss | ouves
24-5et-131 08 1 33 | I T [ 7 [ 33 | i) I 40 1 @3 | 723 | 11783 | 11783 1 13271 | £723 | 1789 | 11783
01-0ut-13] 39 | 379 | S 70 N 33 1 %0 | &@4 | &34 | 11789 | 11789 | 13271 | &734 | 1783 | 11783
wout13l 107 1 s | ET E I ET 38 ! 3| 20 | sm7 | 5007 | 1783 | 13 | 1vs | osou7 ) wmigs | 17s
5oueisl g8 1373 | x| 35 ! 7 ! 38 ! 3 ! s0 1 sm31 1 5011 | oavgs @ oaves 1oeer1 15011 | m7Es 111983
Bout-13 23 g 39 LT 35 i 7 i 38 | 3 i 0 | TB1 | 7231 | 11783 | 11789 ;| 1453 | 73,1 | 1IBI | 11783
#ow-t3l 31 b e ! oxm bx  mz ag 33 ! w ! ema ! gmpg ! a1z ! avgs ! goss ! emos ! wzms ! 11mmm

Nota: o termo “Temp.” corresponde a temperatura.
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Continuacao da tabela 19. Previsdo Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados com gorduras.

Gomduras Temperatura | Tempemtura] Tempertura | Temperatura | Tempertura | Temperatura | Temperatum | Biogds Towl | Biogas Total| Biogds Towl |Biogds Total|| Biogds Towl | Biogis Total | Biogds Towl | Biogés Towl
Dia (m3/dia] ar a ac o o a o REALmedia | PREVISTO | previsTo | erewisto || previsto | prewisTo | previsTo | pREVISTO
{media} {madia} {media) [ madia) {media} {media} {media} m3/ dia m3 dia m3/idia m3idia m3/dia m3idia m3idia m3idia
! ! REAL ! valor fixo ! valor fixo ! valorfixo ! valor fixo ! valorfixo ! valorfizo ! !Terrp. REAL| Temp. =35 ! Temp.=35! Temp. =37 ! Temp. =3 ! Temp. =38 ! Temp. =40

07-New13] g 1 379 | ] %10 ] = | = | a0 | &SmE | &29 | 117839 | 11785 | 13271 | &8 | 1788 | 11789
12-hev13] 1 )} xe ) 0w ) 3w )V w1 m | s | @ | 5wz | sz | 17vgs ) 1vms | seas | sz ) ums | 11ms
19-Now-13] 44 | ;g | N E Er) ! R e ! ©0 | sm1 ! 5381 | 1u7gs | wrgs ! owg2 | s81 | wuigs | wes
W-New13] 0 1 39 | EA %1 EY) I | 3 I &0 | 4m3 | 4003 | 14789 | 11789 | 13 | 4003 | M789 | 11739
04-Dez-13] 0 | 37,9 | e E 7 33 = &0 | sS®\5% | 5839 | 11789 | 11789 | 1043 | 5838 | 1789 | 11733
w-pezi3l gss ! oxws ) s ) w ) owm ] = = | =« | 7®s | ums | wrgs | wurss | wrss | wmss | umws | 1mEs
18-Dez-13l 26 1 373 | E | % 1 37 1 3 | i I 4 | se7 | 9427 | 11783 | 11783 | E166 | 9427 | 11785 | 11783
lan-14 | 13 | 31 | EC 36 H 37 H ) | 39 H 4 | 1Me3 | 183 | 11789 | 1178% | 183 | 5810 | 1783 | 11783
Sn-14! 08 | 31 | x 1 = ! w | m | 2 | « | eme | ewe | wvgs | aurgs | oege | osy | mms | 1mmg
Mim-ul 34 1 71 E = Ey) ! ® e : 0 | 7S | 7069 | 1735 | 1783 | 7063 | eG4 | mEs | 11783
ZRlan-| 5 1 31| EL ® 0 7 I 2= Ei I & | e&1 | E&71 | 11785 | 78S 1 esR1 | 953 | M7EE | 11783
2mu! 25 | zma1 | - % | 7 ! iz | z ! a0 | soms | 11789 | 117885 | 11785 ! 17ge ! 7mes | murEs | 17ms
GFev-14| 803 | 373 | E E 37 ' R e ! 20 | e53 | e53 | 17gs | 1783 | el | 653 | uiBs | 11789
12Fev-14; 802 1 373 ELS ET Ey) i LS EL i & | 543 | 11789 | 11789 | 11789 ¢ 11739 | 11789 | 1789 | 11739
MFev-14] 13 | ;s | 9w | 3w | 9w { = | 3 | & | %7 | 787 | 17335 | 1y83 | 17§83 | 7T | NIES | 11783
TFev-141 14 1 mm | E E EY) [ e 3 ! 0 | em4 | 54 | 11785 | 11783 | 11789 | gs54 | u7Es | 11789
FMar141 0 1 37,9 | e E 7 33| = &0 | 7/® | 7969 | 11789 | 11789 1 11759 | 7763 | 1783 | 11733
¥Ma-14, 1 3 380 | 33 | 3% 3 ¥ + 3 | :™ | = | ewa | e%4 | 1u7ss | w7Es | 7063 | 664 | 1783 | 11783
:I_“l-l'\u1ar-14: 2.4 : 7.9 : 35 : 36 : e : 38 : 33 : 40 : 876,6 : 7221 : 11783 : 1178,9 : 10569 : 722,1 : 1783 : 1178,9
TMarldl 24 1 3T | ELA =L EY) i - EL i & | BB7 | 8937 | 1789 | 11789 1 11739 | 8937 | 1789 | 11739
IAbr14 | 223 ;333 | e E Eral R e &0 | =21 | =21 | 11789 | 11789 , 821 | 5263 | M7RS | 11789
10-abe-14] 2400 1 3o | E 36 | el | B } Er ! 20 | sms | ee4s | wrge | wmse | sess | se3 | wmes | s
15Ab-141 O 1 388 | ELR | ® 1 7 I LS EL I £ 1 1371 | 13271 | 11783 | 11783 1 13291 1 &734 | 1785 | 11783
Bab-14, o 1 39 | iz | % | 7 ! | Ei ! 0 | 9B9 | 9169 | 1739 | 19 | 963 | 1wrss | wumms | wmms
2ap-14! o0 ! 3wme ! E x® ! 7 ! 2 ! 3z ! 0 ! w3 ! 73ms ! augs ! gmws ! 1ggs ! wses ! mggs ! 1igms
emaiaal o I ;g | x| % | EY] ! @ | e ! 0 | spo | smo ! urgs | osme !oapvgs | oumgs | omrgs |o1mes
AMai-ld; 0 o FE ES %0 Ey) I LS Ee i 4 1144 | 17RS | 11785 ¢ 11785 ¢ 1178% 11785 | M7ES | 11789
22mair14l o ! 3o ! 3 1 3% ] 7 ! 3 ! = ! s ! mss1 ! mes1 ! 11759 ! 1avgs ! 11739 | 1es1 ! mwgs | 1mss

Nota: o termo “Temp.” corresponde a temperatura.
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Grafico 12. Comparacao entre o biogas real (cinzento) com o biogas previsto a
38 °C (cinzento claro) para a rede “A2".
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Anexo VII

Comparacao do Biogas Real com o Biogas
Previsto pelas redes “A2” e “B15”
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

respetivo desvio padréo.

Tabela 20. Dados relativos ao Biogas Real produzido na ETAR do Ave, ao biogas previsto pela rede “A2" e o

Temperatura | Biogds Total |Biogas Total Desvio
Dia oc REALmedia | PREVISTO |
(média) m3/dia ma3/dia
3-Jan-12) 3700 | 62440 , 879,78 , 1806
1e-=n-12] 3700 | 1mss7 | 11389 ; 2,0
2420120 3800 | mnm 1 osm7e U064
31-Jan-12] 3400 | 73829 | 690,99 | 334
7-Fev-12, 3800 | 80729 | 8837 | 559
22—Fev—12= 34,00 : 438,57 : 577,05 t 97,9
28-Fev-121 3200 | 24471 | 19469 | 354
6Mar-12) 3400 | 621,71 | 881,74 | 1839
14—Mar—12= 35,00 I 929,43 : gr978 I 351
27-mar-121 3800 | 81386 | 879,78 i' 46,6
3-Abr-12| 3600 | 53857 | 879,78 | 2413
20-abr-12) 3700 | w4929 | 8w | a9
26-abr-12 3200 | 79157 | 894386 :; 73,0
4Mai-121 3700 | 57029 | 879,79 | 2189
9-Mai-12| 3800 | 71500 | 879,79 | 1137
16-mai-12) 3800 | m371 | oomm E 92,2
24-Mai-121 3800 | 118343 1 880,58 [ 2141
29-Mai-12) 3700 | 10971 | 88839 | 147.3
s-Jun-12 | 37,00 | 77457 | 880,23 | 747
14-wn-12) 3600 | 1271 | 97125 1 2485
20-un-121 3700 | 171500 | 88,50 | 5873
20-un-12) 3700 | wsoo0 | s | 483
s-ul-12 1 36,00 I 924,71 : 920,14 I 3,2
19-ul121 3700 | 160814 1 103397 1| 4060
27wz 3700 | 1ss08 | assaer | 27
1?-Ag0-12: 35,00 : 1402,43 : 880,28 : 369,2
23-Ago-121 3800 | 206,00 | 225140 | 1346
30-Ago-12) 3800 | 212800 | 232475 | 1392
6-Set-12 | 3800 | 280529 | 290407 | 69,9
12—Set—12= 38,00 I 3500,71 : 3087,36 I 292,3
19-Set-12y 3800 | 313257 1 341476 | 199,
26-set12) 3800 | 241843 | 214769 | 1914
3—0ut—12: 38,00 : 1430,00 : 1373,55 : 39,9
16-out-121 3800 | 113800 | 879,81 | 1826
24-out-12] 3800 | 79843 | 8798 | 575
1Nov-12 1 3700 | 138371 | 880,11 | 3832
sNov-i2l 3800 | 12757 | 29018 | 12150
14-Nov-12y 3800 | 901,29 ;| 880,12 | 150
21-Nov-12] 3800 | 82843 | 88007 | 365
30-Nov-121 3800 | 90800 | 87979 | 200
6-Dez-121 3750 | 760,57 | 879,78 | 84,3
12-Dez-12) 3750 | 8317 | smm™ | 47
2D-Dez-12= 38,00 : 1265,29 : 879,78 : 272,6
26-Dez-121 3800 | 128257 | 88454 | 2815
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Continuacao da tabela 20. Dados relativos ao Biogas Real produzido na ETAR do Ave, ao biogas previsto pela rede
“A2" e o respetivo desvio padrao.

Temperatura | Biogds Total |Biogds Total Desvio
Dia o¢ REALmedia | PREVISTO | 0.
{média) m3/dia m3/dia

2-3an-13| 37,00 | 103,71 | 87978 | 111,7
10-Jan-13] 37,00 | 121629 | 88037 | 2375
18-Jan-13 I 37,00 I 965,86 I 879,84 I 60,8
28-%an-13] 37,00 | 5858 | 87981 | 2079
11-Fev-13| 3550 | 107457 | 88020 | 1374
22-Fev-13! 36,50 ! 893,29 I 1033,33 ! 99,0
1-Mar-131 3750 | 8071 | 8979 | 347
gMar-13| 3750 | 8600 | 88013 | 383
21-Mar-13! 3800 ! 175157 ! 8021 ! 6151
4-Abr-131 3500 | 50614 | 88284 | 2664
12-4br-13] 3600 | 988 | 50117 | 691
19-abr-13] 3600 | 122843 | 18928 | 277
22-abr-131 3600 | 112543 1 90470 | 156,
3-Mai-13 | 3575 | 807,29 | 95408 | 1109
e-Mai-13 | 3675 | w0m7m | w0242 | w7
13—Mai-13: 36,75 : 1060,00 : 1074,24 : 10,1
20-Mai-13] 3675 | 162714 | 87978 | 5285
28-Mai-13] 3675 | sz | s979 | ms
3-Jun-13 : 37,30 : 998, 14 : 891,71 : 75,3
12-un-13] 37,30 | 268243 | 254272 | 988
19-un-13) 3730 | 179543 | 152935 | 1ssn
10-u-13 | 3820 | 224957 | 218% | 217
16-Jul-131 3820 | 287657 | 2257,26 1  437,9
24-ul13| 3820 | 207,71 | 273168 | 4412
soul13! 3820 ! 30343 ! 334189 | am9
05-ago-13l 37,75 | s1;329 | osu23 1219
13-Ago-13] 37,25 | 214800 | 181800 | 233,3
20-ago-13] 37,75 | 19:43 | 22050 | 1613
20-Ago-131 3793 | 182643 | 195004 | 87,4
04-Set-13|] 37,93 1| 161771 | 17248 | 758
10-set13] 37,93 | 168643 | 15255 | 1138
24-set-131 3793 I 6728 | 90187 | 1619
01-Out-131 3793 | 67943 | 87982 | 1417
10-out-13] 37,93 | S0L71 | 88078 | 2680
1s-out13l 37,93 1 soa14 | es0s4 [ 268,5
23-0ut-131 37,93 | 72214 | 88481 | 1150
31-0ut13] 3793 | 6808 | 88016 | 140,9
D?—Nov—lS: 37,93 : 588,57 : 915,55 II: 231,2
12-Nov-13 3793 1 52629 1 8156 I 2512
19-Now-13; 37,93 | 539,14 | 88285 | 2430
27-Nov-13! 3793 ! 40029 | 7980 P 3392
04Dez-13l 3793 | 838 | 27983 i 209,3
10-Dez-13; 37,93 | 70357 | 95512 | 177.9
18-Dez-13] 3793 | w271 | ssaes | 410
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Continuacao da tabela 20. Dados relativos ao Biogas Real produzido na ETAR do Ave, ao biogas previsto pela rede
“A2" e o respetivo desvio padrao.

Temperatura | Biogas Total |Biogas Total Desvio
Dia oc REALmedia | PREVISTO [ - .~
(média) m3/dia m3/dia
2-Jan-14 | 37,10 | 104629 | 880,99 | 1169
8lan-14 | 3720 | 61657 | 87979 I 1861
14-Jan-141 37,10 | 70686 | 879,80 :; 122,3
21-Jan-14| 37,10 | 667,14 | 87981 | 1504
29-Jan-14' 3710 ! omse ! 91685 I 4p
6Fev-141 3793 1 69520 | 879,99 E 130,6
12-Fev-14] 37,93 | 541,29 | 88267 | 2414
20Fev-14] 3793 | 73671 | 88034 F 101,6
27-Fev-14] 3793 | 66543 | 88198 I 1531
7-Mar-141 3794 | 77686 | 89950 | 867
14-Mar-14] 3801 | 64643 | 881,41 | 1662
19-Mar-14 : 37,93 : 876,57 I 890,63 t 9,9
27-Mar-141 37,66 | 89371 | 909,77 | 114
3-Abr-14 | 3727 | 862,14 | 87981 | 125
10-Abr-14 : 37,00 : 984,43 : 881,62 E 72,7
15-Abr-141 36,80 | 1327,144 | 880,98 | 3155
23-Abr-14] 368 | 9168 | 87987 | 262
29-Abr-14! 3503 ! 73586 | 87978 [ 1018
6Mai-14 1 3575 | 51200 | 87978 | 2601
21-Mai-14] 3760 | 110443 | 87979 | 15838
28-Mai-14] 3803 ! 116814 | 8798 [ 2038
6000,00
Biogas REAL Biogds PREVISTO
5000,00
= 4000,00 1
B | |
£ 3000,00 — |
-:.—? 2000,00 \J—\f A- J —\\
\—..—AA[—— _ “’\N —ﬂ—A—l
1000,00 /\[VV' \_l!v_'mk iV 4\V\/M >
0,00
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Grafico 13. Comparacao entre o Biogas real da ETAR (cinzento) com o Biogas previsto pela rede “A2” (cinzento

claro).
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Tabela 21. Dados relativos ao Biogas Real produzido na ETAR do Ave, ao biogas previsto pela rede “B15" e 0
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Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

respetivo desvio padréo

Temperatura Biogds Total |Biogas Total .
Dia oc Gorduras | -\ media | PREVISTO | D°SVi°
. (m3/dia) ) ) Padrio
(média) m3/dia m3/dia
22-Abr-13; 360 O | 11254 | 11254 | 0,0
3-Mai-13 | 368 | 1518 | 8073 | 8073 | 00
8-Mai-13 : 36,8 : 0 I 1089,7 I 1089,7 I 0,0
13-Mai-13] 368 | O | 10600 | 11789 | 84,0
20-Mai-13] 368 | o | 171 | 16271 | 00
28-Mai-131 368 I 1,1 | 9427 I 9427 | 00
33un-131 373 I 12 | 9981 I 9981 | 0,0
129un-13) 373 | 08 | 26824 | 26824 | 00
19un-13V 373 ! o ! 17954 ! 17954 | 00
touk13l 382 1 0 1 22096 | 11789 | 7571
16-uF131 382 I 28 | 28766 | 28766 | 0,0
24u13] 382 1 o 1 21077 ) 2007 | o0
30-ul-13! 382 I 06 ! 36034 ! 36034 ! 0,0
05-Ago-131 378 | 09 | 51733 | 51733 | 00
13-Ago-13] 373 | o5 | 21480 | 21480 | 00
20—Ago—13= 37,8 : 0 } 1992,4 I 1178,9 I 575,3
29-Ago-131 379 | 04 | 18264 | 18264 | 0,0
04-Set-13] 379 | O | 16177 | 11789 | 310,3
10-set-13] 379 | 6 | 1684 | 5391 | 8113
24-Set-131 37,9 | 0,8 ! 672,9 I 6729 | 0,0
01-0ut-13] 379 | 39 | 6794 | 6794 | 00
10-out13] 379 | 107 | so,7 | s0,7 | 00
15-out-13l 379 1 98 ! so11 | soin [ 0,0
23-0ut-131 379 I 23 | 7221 1 7221 | 00
31out13) 379 L 21 | es09 | 6809 | 00
o7Nov-13l 379 I 0o I sssge 1 6729 It 59,6
12-Nev-131 379 I 23 | 5263 | 5263 0,0
19-Nov-13] 379 | 44 | 5391 | 5391 | 00
27-Nov-131 379 1 o ! 4003 ! 403 T 00
04-Dez-13l 378 1 o | 5839 | 5839 [ 0,0
10-Dez-13] 37,9 | 20,95 | 7036 | 11789 | 3361
18Dez-13) 379 | 26 | 9427 | 9427 [ 00




Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Continuacao da tabela 21. Dados relativos ao Biogas Real produzido na ETAR do Ave, ao biogas previsto pela rede
“B15"” e o respetivo desvio padrao.

Temperatura Biogas Total | Biogas Total )
Dia oc Gorduras | | media | PREVISTO | D€SVi°
(media) | (MR 2 i m3/dia Padrdo
2-Jan-14, 371 | 13 | 10463 | 10463 | 0,0
glan-14 1 371 | 09 | 6166 | 6166 00
14-an-141 371 1 34 1 7069 1 7069 t 0,0
21-Jan-141 371 1 65 | 6671 1 6671 | 00
29-Jan-14V 371 ! 25 1 a9 1 1789 T 1810
6-Fev-14 : 37,9 : 8,03 : 695,3 : 695,3 [ 0,0
12-Fev-141 379 I 803 1 5413 1 11789 | 450,8
0-Fev-14] 379 | 19 1 me7 | me7 I 00
27-Fev-14l 379 1 14 1 ee54 1 654 [ 00
7Mar-141 379 | o | 7769 1| 7769 | 00
18-Mar-141 380 | 1 | 64 | essa | 00
19-Mar-14 : 37,9 : 2,4 : 876,6 : 7221 T 1092
27-Mar-141 377 1 24 | g37 | 8937 i' 0,0
3Abr-141 373 1 223 1 821 1 821 | 00
10-Abr-14] 370 | 2402 | 9844 | 9844 | 00
15-Abr-141 368 1 0 1 13271 1 13271 i: 0,0
23-Abr-141 369 | O I 9169 I 9169 | 00
29Abr-14] 359 | 0 | 759 | 59 | 00
6-Mai-14 : 35,8 : 0 : 512,0 : 512,0 It 0,0
2-Mai-141 376 10 1 11044 1 11789 I 526
28-Mai-14; 380 ; O | 11681 | 11681 | 0,0
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Biogds REAL Biogds PREVISTO

1a
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@ 2000,0 —;J \\
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Grafico 14. Comparacao entre o Biogas real da ETAR (cinzento) com o Biogas previsto pela rede “B15" (cinzento
claro).

153



Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Anexo VIII

Previsao Instantanea para diferentes valores de
Gorduras
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Tabela 22. Previsdo Instantanea a varias Temperaturas para a base de dados com gorduras.

Utilizacdo de Redes Neuronais Artificiais na gestao do processo de Digestao Anaerobia

Temperatura Biogds Total | Biogas Total | Biogas Total || Biogds Total | Biogds Total
Dia o¢ ?n':;z::; [G:;‘”j:: ?:;,; :: ?:1';; I':? REALmedia | PREVISTO | PRevisTo | PReEwisTo | PREVISTO
(média) m3/dia m3/dia m3/dia m3/dia m3/dig
1 i REAL | valor fixo | valor o 1 valor fio ; IGnrdurasHEAL Gorduras=2 1 Gorduras=5 i Gorduras=8
oo-fbr-12 1 350 ! 0 ! 2 ! 5 ! g ! 1ms4 ! 1ms54 ! m1s4 ! 1154 I 11789
3Mai-13 | 368 | 1518 | z | 5 1 g8 | 8073 1 80n3 | 11789 1 11783 1 11789
gmaictz ) 38 | o | 2 1 oos oV o& ) 1me7 | amer | wee7 | wmer | 1mme
13-Mai-13 : 36,8 : 0 : 2 : 5 : g : 1060,0 : 11789 : 1178,9 : 11789 : 11789
20-Maii3 1 368 | 0 | 2 5 1 g I 1871 1 1871 1 1671 1 1871 | 11788
eMartz) 38 | 11 |z Vs b 8 % esmy ) ey | oem7y | om7 )} 1me
zwun-i3 | 53 127 | 2 ! 5 g | 981 | w81 | 9®,1 | 91 | 11789
w131 33 1 08 | 2| 501 g | s | oeaa | sma | 224 | 11789
19-wn-i2 3 3 |0 | 2 5 8 q 1754 17954 | 17954 4 17954 | 11788
10-ul-i2 | 382 | 0 2 50 & | 224886 , 11783 | 11788 ; 11783 | 1783
6wz | 82 | 28 | 2| 5 1 g8 | 2866 | 28766 | 8766 | 28766 | 28766
24-Jul-432 1 3|2 |0 | 2 50 g8 1 2077 1 2077 1 A077 1 2077 1 11788
oz | 3®2 | 06 | 2! 5 1 g ) 36034 ! 38034 ! 3634 1 36034 | 11789
05-Age-13 : 378 : (X : 2 : 5 : g : 5173,3 : 51733 : 5173,3 : 51733 : 11789
i3-Ago-131 373 | 05 | 2 5 1 8 1 21480 | 21480 | 21430 1 21480 | 11789
20°go-13} I8 | o | 2 | s y 8 )} 1wm2s | 1mes | ume | 1wses | 11783
29Ago-13 1 39 | 04 ! 2| 5 1 g ! 1mfa ! 1meea ! x4 1 ames 1 11788
gaser1z ! F9 | 0 | 2 51 & I 16177 | 11789 | 1789 | 11789 | 11789
10-Set-13 | 379 | 6 | 2 | 5 1 8 1 16864 | 539,1 1 6729 1 6729
241zl ge ! o ! 2 s bV gV gpoe I mae ! eme ] smma -
01-Cut-13 : 79 : 3.9 : 2 : 5 : ] : 6794 : B79,4 : 6794 : 6794 : B79,4
10-Cut-12 | 379 | 107 | 2 | 5 1 B 1 50,7 g 50,7 I 8427 1 8427 1 5017
isoue1z] we | 98 | 2z | s 1 g | so1 | s11 | sm1 ] sm1 | o1
23-que13 ] 39 | 23 | 2 | 5 ! 3 I 21 1 w1 | 21 | 21 | 501,1
3i-Que-i3 1 39 | 21 | 2 51 B | 6803 | EBOS | GED9 1 6809 5011
07-MNov-13, 3189 | 0 2 5 & |, 586 , 6/2% | 672% , 531
12-Mow-13 : w9 : 23 : 2 : 5 : ] : 526,3 : 5263 : 6809 : 5351
19-New-12 | 39 | 44 | 2 5 & 1 531 1 591 1 5311 1 5391
ZwNoviz) we ! o | 2 ! 5 Vg bV aws ! a0z ! amz | ams 95,3
04Dez-12] 39 | o | 2 | 5 } & | s@me | 589 | 59 1 6442
10-Dez-13 1 379 | 2095 | 2 5 1 g 1 7m6 | 17se  (NEETIL 97
180ez12) 39 | 26 | 2 Vs Vgl amy V oany V oewmy Vo ey V0 53
0204 w1 ] 13 | 2 ! 5 B | 1M63 | 1M83 | 1463 | 163 | GBAL
ceor2m4l 371 1 09 | 2 501 g I 615 | 666 | 666 | 6166 | 11789
14012014y 31 | 34 2 5 g8 1 769 | 7062 | 7069 0 7Ea 6671
nor2ms) w1 ) oes | o2 0 s b s b} oewm1 ! oe71 ] 7 ) ewm1 | 72
201200141 371 | 25 | 2| 5 1 g I 929 I 11788 | 11789 I 11783 | 11789
060220041 I | BB | 2 50 g8 I 6%3 | 653 | 694 1 653 | 6953
porama)l e | g | 2 ) s 1 e 1 sms | awgge | essa JNEEENN 11789
w0224l e : 1,9 : 2 : 5 : ] : 7367 : 7367 : 73,7 : 7367 | 7367
Z7-02-2014 | 37,9 | 1.4 | 2 | 5 1 ] 1 6654 1 6654 1 665, 4 1 667,7
07032004, 39 |, 0 2 5 g8 , 7% , T2 , 7wY , 7HI ; 11789
1ozms! o | 1! 2 ! 5 ] g ! 6. ! esa | 64 | 653 | @53
180320141 379 | 24 | 2 5 1 g8 1 BWE6 1 T221 1 721 o1 7RI 1 5041
mozamal sz ! w2 ! 5 Vg b sm7y ! w3y GG iiss ] 1789
eos2ma] w3 | 23 1 2 | s b oos 1 oem1 | 11 [Ve0
Wo420041 370 | M@ | 2 501 g8 I 9844 | 944 | 10453 I 66R1 I  E6IL
wsos2ma) w2 ) o | 2 0V s Vs bV oamyr V) o1mmr ) asma b 1z ) 1m8e
zog2ms ] %9 | 0 } 2 } 5 ! g | 985 | 9169 | 9169 | 913 | 1w89
20420041 39 | 0 | 2 5 g8 I 7% 1 753 | 739 1 7359 | 11789
06052014 | 358 | 0 i 2 i 5 H & | 5120 5120 | 5120 5120 | 11789
w0524} wms | o | 2 | s } & |} 1umas | 1789 | ume | 1wse | 11789
BO520041 380 I 0 | 2| 5 1 g | 11681 ! 11581 | 11 I 11681 | 11788 |
|media | e ]
N o —H 0 1 5
Di minuiu Contagem 5 7 14
LEGENDA Mantem LonfEsem 5 g 14
Aumentou j 0 0 3

_Aumentou—
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Grafico 15. Comparacgéo da producao de biogas real (cinzento) com a respetiva quantidade de
gordura (cinzento claro).
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Anexo IX

Conjunto de dados relativo a Junho e Julho de
2014
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Tabela 23. Conjunto de dados a usar na previsdo com a rede “A2".

. sV Q entra.da pH Temperatura AGV Global Alcalinidade | Biogas Total
Dia g/L m3/dia . °c Global media
(TLMistas)| (dig 1 + Dig 2) (média) (média) mgCaCo3/L mgCaCO3/L| m3/dia
03-Jun 44,2 96 7,34 38,09 1046,5 4433
11-Jun 47,8 102 7,41 38,04 573,5 4460
16-Jun 26,1 187 7,19 38,08 450 4193,5
25-Jun 10,0 183 7,33 38,05 1010 4366,5
02-Jul 28,5 202 7,41 37,90 906,5 4566,5
14-Jul 18,1 97 7,26 37,30 473,5 4513
22-Jul 24,1 212 7,26 36,80 533,5 4459,5
30-Jul 10,3 271 7,16 37,60 346,5 4087

Tabela 24. Conjunto de dados a usar na previsdo com a rede “B15”".

sV Qentrada Temperatura Alcalinidade| Biogas Total
) | pH o Gorduras | AGV Global .
Dia g/L m3/dia . (o R Global media
] . X (média) L m3/dia | mgCaCO3/L .
(TLMistas)| (dig 1 + Dig 2) (média) mgCaC03/L| m3/dia
03-Jun 44,2 96 7,34 38,085 0 1046,5 4433
11-Jun 47,8 102 7,41 38,04 0 573,5 4460
16-Jun 26,1 187 7,19 38,08 1 450 4193,5
25-Jun 10,0 183 7,33 38,045 0,7 1010 4366,5
02-Jul 28,5 202 7,41 37,90 2,91 906,5 4566,5
14-Jul 18,1 97 7,26 37,30 2,91 473,5 4513
22-1ul 24,1 212 7,26 36,80 0,00 533,5 4459,5
30-Jul 10,3 271 7,16 37,60 2,04 346,5 4087

Tabela 25. Valores de Biogas Real produzidos pela ETAR que o NeuralTools desconhece.

Biogas
. Total
Dia ]
media
m3/dia
03-Jun 1100
11-Jun 1316
16-Jun 1656
25-Jun 1739
02-ul 1764
14-]ul 898
22-ul 1587
30-Jul 1499
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