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Diversas técnicas avancadas vém sendo adotada em plantas de tratamento de
efluentes industriais com o propdsito de melhorar o monitoramento e controle
operacional da planta a fim de garantir a qualidade do efluente tratado antes de
descarta-lo. Dentre estas técnicas, as redes neurais artificiais (RNAs) tém sido
utilizadas com sucesso na modelagem destes sistemas. Entretanto, um passo
importante e fundamental para um desempenho satisfatorio das RNAs é o pré-
processamento de dados. Esta tarefa requer uma analise cuidadosa dos dados
a fim de obter-se um conjunto de variaveis e dados que melhor represente o
sistema. O objetivo desta pesquisa consiste em construir modelos de predicéo
da quantidade de matéria organica, medida por DQO, de uma lagoa aerada de
uma empresa de producéo de papel e celulose, e comparar o desempenho dos
modelos construidos quando utilizada a técnica de andlise de componentes
principais (PCA) para pré-processamento dos dados. PCA foi utilizada nesta
pesquisa para reduzir dimensionalmente o conjunto de dados através da
selecdo de componentes principais, descarte de variaveis originais e exclusao
de possiveis outliers. Cinco conjuntos de dados foram formados para comparar
o desempenho das RNAs com e sem aplicacdo de PCA, além do uso da DQO
como unidade de concentracéo (mg de DQO.L™) e como carga organica (kg de
DQO.dia-1). Esse desempenho foi avaliado pelo erro quadratico médio (EQM),
indice de correlagdo (R?), indice de correlagdo ajustado (RZjustage) € @
complexidade da rede (Cn). A verificacdo da adequacdo do modelo € feita
através da analise residual. A PCA foi capaz de facilitar o processo de
aprendizagem da rede neural e reduzir os custos operacionais pelo descarte de
variaveis originais. A DQO como carga organica também ajudou a melhorar o
desempenho da rede PCA-RNA.
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Advanced techniques have been developed at industrial wastewater treatment
plants in order to improve their operational control and to ensure the quality of
treated wastewater before discard it. Among this techniques, the neural network
artificial (ANN) has been successfully applied to model these systems.
However, an important and fundamental step for satisfactory performance of the
ANNSs is data preprocessing. This task requires a careful analysis of the data to
define which variables and data best represent the system. The purpose this
search is to build prediction models of the amount organic matter, measured by
COD, of an aerated lagoon of a pulp and paper company, and to compare the
performance of these models when applied the principal component analysis
(PCA) technique for preprocessing the data. PCA was used is this research to
reduce the dimension of the data set through selection of the principal
components, discard of the original variables and exclusion of the possible
outliers. Five data sets were used to evaluate the performance of the models
with and without the application of PCA, in addition of the use of the COD as
concentration (mg of the COD.LY) and COD as organic load (kg of the
COD.day™). The performance of the each model was evaluated by computing
the mean square error (MSE), the linear correlation index (R?) and adjusted
linear correlation index (adjusted R?). Model adequacy was assessed by
residual analysis. PCA was able to facilitate the learning process of the neural
network and for reduce costs by variable discard. The use of COD as organic
load also helped to improve the performance of the PCA-ANN model.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

1.1.Motivacao e Justificativa da escolha do tema

Um grande problema ambiental, bastante comum devido o aumento das
atividades industriais, € a disposicdo e o tratamento de residuos liquidos
(efluentes). O tratamento de efluentes € uma atividade muito importante para
que se possa garantir sua qualidade antes de ser descartado. Pois uma
operacdo incorreta pode levar a sérios problemas de saude publica e
ambiental.

A lagoa aerada € um exemplo tipico de unidade de tratamento de efluentes,
seu principal objetivo é reduzir a quantidade de matéria organica dissolvida
pelo uso de bactérias aerdbias. Essa quantidade de matéria organica presente
é medida principalmente através dos respectivos parametros: demanda
quimica de oxigénio (DQO) e demanda bioguimica de oxigénio (DBO). Estas
sdo varidveis chaves do processo, indicadores da qualidade do efluente
tratado.

Muitas técnicas avancadas vem sendo adotadas pelas industrias para melhorar
sua competitividade global, devido aos altos custos de energia e as normas
ambientais, que sdo cada vez mais rigidas. O setor ambiental tem varias
propostas em longo prazo de modelos de controle de predicdo com propdsito
de melhorar a eficiéncia energética, como também o desempenho das
estacbes de tratamento de efuentes (ETEs) a fim de minimizar residuos
(HAMED, KHALAFALLAH e HASSANIEN, 2004; OLIVEIRA-ESQUERRE et al.,
2004; GRIEU, POLIT e COLPRIM, 2005; AL-ASHEH e ALFADALA, 2007,
AKRATOS, PAPASPYROS E TSIHRINTZIS, 2008; MAY E SIVAKUMAR, 2009;
BASANT et al., 2010). Esses modelos de predicdo de parametros chaves,
como concentracdo de DQO ou DBO, sao construidos por redes neurais
artificiais e utilizados para prever quali e quantitativamente variacbes do
efluente, a fim de atingir as normas padrdes de descarga.

As redes neurais artificiais (RNAs), diferentes de outras técnicas de
modelagem tradicionais, tem a capacidade de representar relacdes lineares e
nao lineares, de um conjunto de dados, pelo processo de aprendizagem,
mesmo quando pouco se sabe sobre o processo, desde que a estrutura de
correlagcdo do processo ndo mude; desta forma, a modelagem de sistemas
ambientais, sem a prévia especificacdo das relacbes entre variaveis algébricas
é possivel. (SARASWATHI e SASEETHARAN, 2011). Um dos principais
objetivos da RNA é de prever com precisdo o comportamento do estado
estacionario ou dinamico, a fim de monitorar e melhorar o desempenho de um
processo.

Ha varios tipos de RNAs na literatura, a selecdo de um modelo padrdo neural
apropriado a aplicacao, isto é, qual configuracdo da rede neural a ser utilizada,
ainda é feita de forma empirica, embora existam alguns métodos heuristicos
gue conduzam a op¢ao mais acertada. Em geral o procedimento requer grande
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experiéncia dos projetistas, o que pode ser obtido com variadas aplicagcoes. As
redes perceptrons de multiplas camadas tem sido utilizadas com sucesso na
modelagem de sistema de tratamento biolégicos (GRIEU et al., 2005;
AKRATOS, PAPASPYROS e TSIHRINTZIS, 2008; MAY e SIVAKUMAR, 2009).
Entretanto, as principais desvantagens de sua utilizacdo € que elas requerem
uma quantidade consideravel de dados para a construcédo dos modelos e o seu
mapeamento ndo-linear pode levar a minimos locais (OLIVEIRA-ESQUERRE,
2003). Outra desvantagem é o fato delas, normalmente, serem uma ”caixa
preta” assim mencionada por Ludwig Jr. e Montgomery (2007), tal nomeacéo
se deve a dificuldade de saber qual a relevancia de um peso sinaptico para um
determinado resultado, ou qual o seu significado fisico.

Entdo como as RNAs tipo MLP podem utilizar grande quantidade de dados, e
na pratica o nimero de dados de treinamento tem limites. E recomendavel
evitar vetores de entrada de grandes dimensdes, para isso um tratamento dos
dados é util para avaliar quais 0s que apresentam relevancia e néao
redundancias e assim, assegurar a qualidade dos resultados do modelo.

(LUDWIG JR. e MONTGOMERY, 2007).

Yu (2006) propéem um método de preparar dados para RNAs, classificando-o
em trés partes: pré-analise, pré-processamento e pos-analise. O objetivo é de
integrar essa preparacdo de dados as RNAs. Os resultados séo satisfatorios
utilizando o método proposto. Alguns métodos estatisticos classicos foram
mencionados para preparacdo dos dados, dentre eles a andlise de
componentes principais (PCA), que atualmente, vem sendo empregada como
uma importante técnica na andlise de dados multivariados em estudos de
tratamento de efluentes, sua principal aplicacdo é na reducdo dimensional de
um conjunto de dados com grande numero de variaveis correlacionadas como
pode ser observado nos estudos de Akratos, Papaspyros e Tsihrintzis (2008),
Grieu et al. (2005) e Hamed, Khalafallah e Hassanien (2004). A PCA também
pode ser empregada para descarte de variaveis originais e exclusdo de
possiveis outliers.

A reducédo dimensional do conjunto de dados é util para diminuir o nimero de
parametros a serem ajustados (pesos sinapticos e bias) pela RNA durante o
aprendizado. A PCA trata no geral de uma decomposigao ortogonal adequada
para encontrar um espaco de menor dimensao que capture maior variabilidade
dos dados, em outras palavras, permite que variaveis altamente
correlacionadas sejam transformadas em novas variaveis ortogonais, as
chamadas componentes principais (CPs), que sdo combinacgdes lineares das
variaveis originais. Por fim, para reduzir o numero de entradas da RNA,
selecionam-se as principais CPs a partir de métodos encontrados na literatura.

Stanimirovic (2008) e Cadima, Cerdeira e Minhoto (2004) mencionam em seu
trabalho, um método chamada método B4 desenvolvido por Jolliffe (1972) que
€ util na selecao das principais CPs e na identificacdo das variaveis originais
gue estdo mais fortemente correlacionadas a elas.

Ha muitas situagbes, onde os pesquisadores se deparam com um grande
conjunto de variaveis independentes para eventual inclusdo em uma analise
estatistica multivariada. Na maioria dos casos, a inclusdo de todas as variaveis



da andlise estatistica €, na melhor das hipéteses, desnecessaria e, pior, um
sério obstaculo para a correta interpretacdo dos dados (SILVA, 2001;
CUMMING e WOOFF, 2007, CADIMA, CERDEIRA e MINHOTO, 2008;
FUEDA, IIZUKA e MORI, 2009; MATTEAU, ASSANI e MESFIOUI, 2009).

A identificacdo de outliers € uma aplicacdo importante na modelagem empirica
que trata com conjunto de dados de alta dimensdo. Através dos outliers é
possivel encontrar informacdes que podem levar a incidentes graves. Portanto,
problemas com identificacdo de outliers tem levado uma atengédo particular
como é o caso de Oliveira-Esquerre et al., (2004b) e Kristianse et al., (2010).
Em ambas as pesquisas, a PCA foi 0 método adotado para identificar possiveis
outliers, a qual se mostrou bastante eficiente apresentando resultados
satisfatorios.

Nesta dissertacdo pretende-se realizar uma analise comparativa do
desempenho dos modelos construidos com e sem a técnica de PCA integrada
a RNA, para avaliacdo da remoc¢ao da matéria organica, medida pela DQO, em
um efluente industrial tratado em lagoa aerada.

1.2.Objetivos do trabalho

1.2.1. Objetivo geral

Construir modelos por redes neurais artificiais para predicdo de matéria
organica de um efluente tratado em lagoa aerada de uma unidade de
tratamento de efluentes de uma empresa de producado de papel e celulose, e
comparar o desempenho dos mesmos quando utilizada a técnica de pré-
processamento de dados multivariados PCA para a reducdo dimensional do
conjunto de dados de entrada da MLP através da selecdo das componentes
principais, descarte de variaveis originais e exclusdo de possiveis outliers.

1.2.2. Objetivos especificos

» Avaliar o desempenho dos modelos utilizando como parametro de
entrada a DQO como concentracdo (mg de DQO.L™) e como carga
organica (kg de DQO. dia™);

» Definir critérios para uso da técnica de PCA para reducdo do namero de
entradas das RNAs e identificagdo de possiveis outliers;

» Comparar o desempenho dos modelos utilizando os dados originais e os
tratados por PCA,;

» Avaliar critérios de comparacdo de desempenho dos modelos
construidos.

1.3. Organizacéo do trabalho

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos.



Capitulo 1 (presente capitulo) aborda a motivacdo e justificativa para
elaboracdo do trabalho por um estudo de revisédo da literatura, junto a eles os
objetivos da pesquisa.

Capitulo 2 apresenta uma descricdo da estacdo de tratamento de efluentes
cujos dados foram oriundos, a preparacdo dos dados e a estrutura dos
modelos formados.

Capitulo 3 apresenta uma breve introducdo as redes neurais e a analise de
componentes principais, seu desenvolvimento matematico e sua terminologia.

Capitulo 4 descreve a metodologia empregada para as RNAs, PCA, a
verificacdo da adequacgéo do modelo,

Capitulo 5 apresenta os resultados, bem como uma breve discusséo a cerca
dos resultados provenientes da aplicacdo da PCA aos dados de entrada da
RNA.

Capitulo 6 encontra-se as conclusdes e contribui¢des do trabalho desenvolvido,
além de sugestbes para o desenvolvimento de trabalhos futuros e as
publicacdes desenvolvidas durante a dissertacao.

Por fim, encontram-se as referéncias bibliograficas e os anexos.



Capitulo 2
DESCRICAO DO PROCESSO

2.1. Sistema de tratamento

O sistema de tratamento de efluentes da empresa de producdo de papel e
celulose considerada nesta pesquisa consiste de duas etapas, um tratamento
primario seguido de um tratamento biologico. O tratamento primario contempla
dois tanques de decantacdo em paralelo providos com misturadores e camaras
de floculacdo. O tratamento biolégico é realizado em uma lagoa aerada de
igual a 169 000 m® e complementado em um conjunto de cinco lagoas de
sedimentacdo cujo volume total gira em torno de 1 500 000 m®. Os sélidos
removidos dos tanques de decantacdo seguem para um tanque de secagem
onde sado apropriadamente descartados. Um desenho esquematico desse
processo € apresentado na Figura 2.1.

Sélidos
—
Sistema de
Efluente secagem
l yy
Solidos suspensos
Misturador v Agua filtrada
Decantador
. > Lagoa
Filtro
I ‘ aerada
Decantador :
Afluente Efluente
\4

¢ 5 lagoas de sedimentacédo

Efluente tratado

Figura 2.1: Desenho esquematico do sistema de tratamento de efluentes

2.2. Estatistica descritiva dos dados

Os dados experimentais utilizados foram disponibilizados pela empresa, e
referem-se a um periodo de 1427 dias consecutivos de medicgéao,
aproximadamente quatro anos amostrados. Oito parametros de monitoramento
da lagoa aerada e dois referentes a producdo da empresa foram escolhidos
através do julgamento de profissionais da area baseados na importancia
dessas variaveis sobre a quantidade de matéria organica de saida da lagoa,
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sendo eles: demanda quimica de oxigénio, demanda bioquimica de oxigénio,
pH, sélidos em suspensdao, cor, temperatura, condutividade, vazéo do efluente,
producdo de papel e producdo de celulose. As concentracbes de nitrogénio
(amoniacal e nitrato), fésforo e sulfato eram medidas semanalmente.

Gréficos de séries temporais dos parametros sao apresentados no ANEXO 1. A
Tabela 2.1 apresenta os resultados da estatistica basica dos parametros
disponibilizados pela empresa.

Tabela 2.1: Resultados da estatistica basica dos pardmetros monitorados pela empresa

Parametros Média Desv~|o Minimo Méaximo Skewness Curtose Lacunas
padréo (%)
Q 67.363,81 11.588,51 4.474  97.850 -1,53 4,90 0
DBO;, 245,05 46,33 41 449 0,08 1,54 6,24
DQOi, 56149 104,19 136 925 0,16 1,04 6.24
SST 149,20 85,74 12 591 1,59 4,13 60,4
pH 7,45 1,21 0,85 12,53 1,79 4,18 3,71
NAM 2,45 1,77 0 20 2,42 16,41 54,2
NN 1,43 0,88 0,03 7,385 2,42 11,05 80,5
Cor 464,36 123,59 41 1.317 0,51 3,39 3,57
T 45,46 3,05 28 50,50 2,32 8,74 32,6
EC 1.530,96 378,05 379 5.810 2,66 17,74 3,92
Qcelulose 886,14 155,24 0 1.112,00  -3,31 14,16 7,85
Qpapel 1.042,72 9416 382,40 1.304,80  -1,57 5,77 6,45
DQO,u 315,48 2,01 105 865 1,21 6,58 5,81

*in equivale & entrada
*out equivale a saida

Através do coeficiente de assimetria (skewness) e da curtose € possivel
analisar a proximidade de cada parametro em relagdo a gaussiana. Os valores
de skewness estimados indicam que apenas a DBO;, e a Cor apresentam
distribuicbes aproximadamente simétricas. Os valores da curtose indicam que
todos os parametros apresentam cauda mais pesada que a normal, com
excecdo da DBO;, e DQOj,, que apresentam achatamento mais proximo da
distribuicdo normal. Nenhuma das varidveis passou no testes de normalidade
de Anderson-Darling considerando um nivel de confianca de 95%. Os
resultados do teste de Anderson-Darling para verificagcdo da normalidade dos
parametros sdo mostrados no ANEXO 2.

2.3. Preparagédo dos dados

De forma a minimizar a perda de informacéo com a exclusdo das amostras que
contém lacunas, os conjuntos de dados construidos para predicdo de DQO de
saida da lagoa aerada contém apenas as variaveis medidas que apresentam o
percentual de lacunas inferior a 10 %, a saber: Q, DQO,, pH, Cor, T, EC,
Qceluloses Qpapel: A DBO néo foi escolhida como variavel de entrada devido o




tempo significativo de medig¢ao, aproximadamente cinco dias, o qual se torna
impraticavel para construcdo do modelo, e também ao grau de imprecisao de
sua analise. Apds exclusdo dos dias que contem lacunas e provaveis
equivocos de medicdo, o conjunto amostral foi reduzido de 1427 para 786
amostras.

Entretanto, cinco conjuntos de dados foram formados para construcdo dos
modelos de predicdo. Dados 1 composto pelas 786 amostras, com a DQO
como concentracéo (mg de DQO.L™). Dados 2 composto pelas 786 amostras,
mas com DQO como carga organica (kg de DQO. dia™), calculada pelo produto
da vazado por concentracdo de DQO. Esta variavel é util na representacdo da
quantidade de matéria organica no efluente. Os conjuntos de dados 3 ao 5 sao
formados apds a aplicacdo da técnica de pré-processamento de dados
multivariados, PCA, sobre os Dados 2 em ordem para selecdo das
componentes principais (CPs), descarte de variaveis originais e exclusao de
possiveis outliers. Na Tabela 2.2 é apresentada a estrutura dos modelos
formados a partir dos conjuntos de dados especificados.

Tabela 2.2: Estrutura dos modelos

M1 M2 M3 M4 M5
Carga Carga
DQO mg de organica organica Carga orgéanica Carga orgéanica
DQO.L™? (kg de (kg de (kg de DQO.dia-1) (kg de DQO.dia-1)
DQO.dia") | DQO.dia-1)
PCA - - Selegao Descarte_ d_e v_ar|ave|s Excluséo de outliers
das CPs originais
2.4. Consideracdes finais sobre o capitulo

O principal objetivo deste capitulo é apresentar o estudo de caso que sera
utilizado nesse estudo para avaliacdo da técnica de pré-processamento de
dados, PCA, a qual sera aplicada ao modelo de predicdo de matéria organica
construido por redes neurais artificiais. Cinco conjuntos de dados séao formados
para construcdo dos modelos de predicdo, os quais serdo utilizados para
comparar o desempenho da RNA com e sem a aplicagdo de PCA, além da
avaliacdo da DQO como concentracdo (mg de DQO.L™) e como carga organica
(kg de DQO.dia™).

Os conjuntos de dados 1 e 2 foram formados para avaliar o efeito da
quantidade de matéria organica como concentracdo e carga, respectivamente.
O conjunto de dados 3 ao 5 foram formados a fim de avaliar individualmente
cada aplicacdo que a PCA disponibiliza na literatura, nestes a DQO manteve-
se como carga organica, por ser considerada desta forma como mais
representativa da quantidade de matéria organica dissolvida no efluente a ser
tratado.



Capitulo 3
FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Andlise de componentes principais

3.1.1 Introducao

A Analise de componentes principais — ACP ou PCA (do inglés Principal
component analysis) foi primeiro introduzido por Pearson em 1901 e
desenvolvida de forma independentemente por Hotelling em 1933.

A PCA trata-se de uma técnica estatistica capaz de representar dados
multivariados em um subespaco de dimensao reduzido, de modo que a
distancia entre os pontos, que representam as amostras nesse subespaco,
corresponda o tanto quanto possivel as dissimilaridades entre os pontos no
espaco de dimenséo original. (SILVA et al., 2005).

A utilizacdo dos componentes principais para definir um espaco de fatores que
englobe os dados, ndo modifica os dados em si, mas simplesmente encontra
um sistema de coordenadas mais conveniente, capaz de remover ruidos dos
dados sem distorcé-los e de diminuir sua dimensionalidade sem comprometer
seu conteudo de informacgdes. (NETO e MOITA, 1998).

3.1.2 Desenvolvimento matemaética

A PCA consiste essencialmente em uma transformacao de coordenadas de um
conjunto de variaveis originais correlacionadas em um conjunto de variaveis
sintéticas descorrelacionadas, as chamadas componentes principais (CPSs).
Cada componente € uma combinacéo linear das variaveis originais. Todas as
CPs sé&o ortogonais entre si, portanto ndo hé informagdes redundantes.

“PCA tenta, simultaneamente, encontrar no espaco dimensional transformado a
direcéo ao longo do qual os pontos se encontrem espalhados com variabilidade
maxima e preservar a informacao dos dados originais”. (SILVA et al., 2005). De
um ponto de vista pratico, isto é feito através dos seguintes passos: obtengéo
de uma matriz que represente o conjunto de dados, centralizacdo dos dados
em torno da meédia; calculo da matriz de covariancia; calculo dos autovalores e
autovetores e diagonalizacdo da matriz de covariancia.

No primeiro passo, os dados sdo organizados em uma matriz X,xm, onde n
representa 0 numero de observacbes e m 0 numero de variaveis
independentes.

O segundo passo, a centralizacdo dos dados em torno da média, tem como
objetivo prevenir que os pontos mais distantes do centro dos dados tenham
maior influéncia que os mais proximos, o que € apropriado para dados em
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diferentes unidades, assim mencionado por Luz (2003), essa transformacao é
feita pela aplicacdo da seguinte equacao:

X~ ~
ziz% Equacéo (3.1)
onde z sao os valores transformados, x; sdo as amostras para /=1, 2,...n, u a
média amostral da variavel aleatéria x;, o € o desvio padréo amostral. Desta
forma, todas as variaveis aleatérias sao distribuidas com média zero e desvio
padréo unitario.

O terceiro passo consiste no calculo da matriz de covariancia C;
C,=7-Z T Equacédo (3.2)

Onde, Z7 é a transposta de Z Os elementos da diagonal principal desta matriz
se referem as variancias (1) das colunas (variaveis independentes). Ja os
elementos fora da diagonal principal representam a covariancia entre as
variaveis. Quando a covariancia € nula significa que as variaveis aleatdrias sao
descorrelacionadas.

O método PCA permite a eliminagdo da covariancia entre as coordenadas de
um vetor de variaveis aleatdrias por meio de uma mudanca de base. Neste
caso, as variaveis aleatérias sdo as entrada da rede neural, assim, a
covariancia implica nas informacdes redundantes e desnecessérias destas. A
base formada pelos autovetores da matriz de covariancia permite a
diagonalizacdo da matriz de covariancia, ou seja, a eliminacdo da covariancia
entre as coordenadas do vetor de entrada. (LUDWIG JR. e MONTGOMERY,
2007).

A matriz de covariancia é real e simétrica, o que significa ser possivel encontrar
um conjunto de autovalores e correspondentes autovetores ortogonais.

O quarto passo consiste entdo na determinacdo dos autovalores A1 e
autovetores v, correspondentes da matriz ¢, Os autovetores sao arranjados de
modo decrescentes de acordo com os valores dos autovalores.

Encontrados os autovetores v, estes formarao as colunas de uma matriz P:
P={vy,v,,..,v,} Equacéo (3.3)

Em PCA, os autovalores da matriz de covariancia correspondem a variancia
das variaveis transformadas. Assim, se um autovetor possui autovalor grande,
significa que este fica em uma direcdo em que ha uma grande variancia dos
padrbes. A importancia desse fato esta na classificacdo, pois, em geral, € mais
facil distinguir padrées usando uma base em que seus vetores nao séo
correlacionados e que apontam para a direcdo da maior variancia dos dados.

Os elementos dos autovetores, chamados de "loadings” na terminologia PCA,
representam os cossenos diretores, ou seja, a contribuicdo com que cada um
dos eixos originais entra na composicdo dos novos eixos, as CPs. Os
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autovalores, por sua vez, representam a quantidade de variancia original
descrita pelos respectivos autovetores, os scores. (SILVA et al., 2005).

“Os scores sdo as projecOes das amostras na direcdo das componentes
principais. Suas coordenadas sdo obtidas a partir do produto da matriz de
dados pela matriz de autovetores”. (SILVA et al., 2005).

O ultimo passo é a diagonalizagdo. A matriz P é empregada para mudar a base
de C;obtendo uma matriz diagonal D de autovalores de C..

D=P'C,P Equacéo (3.4)

“A matriz D apresenta elementos iguais aos autovalores na diagonal principal,
Oou seja, ndo apresenta covariancia, consequentemente nao tem nenhuma
informacgéo redundante”. (LUDWIG JR. e MONTGOMERY, 2007).

Na transformada de Hotelling diferente do processo de diagonalizacdo de
matrizes, os autovetores sao arranjados de modo decrescente de acordo com
os valores dos n autovalores. A importancia disso estd na representacao
ordenada das componentes principais, onde a primeira componente (CP;) é
representada no eixo de maior variancia original dos dados, um eixo ao longo
do qual os pontos se encontram espalhados de forma méaxima. A segunda
componente principal (CP,), ortogonal a primeira, representa o segundo eixo
de maior variancia, ou seja, 0 eixo com maxima quantidade de variancia ndo
explicada pelo primeiro autovetor, e assim sucessivamente, até a ultima
componente principal. Resumindo, como cada CP captura o maximo de
variancia possivel, a CP seguinte resta a variancia residual, que se torna cada
vez menor a cada CP sucessivo.

O fluxo de informacdo dos passos descritos para obtencdo das CPs é ilustrado
de forma resumida na Figura 3.1.

Obter o conjunto de dados representados por uma matriz X, |

Centralizacao dos dados em torno da média

Célculo da matriz de covariancia C

Céalculo dos autovalores e autovetores ‘

Diagonalizagao da matriz de covariancia C

Figura 3.1: Fluxograma da obtencao das CPs.
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3.2 Redes neurais artificiais

3.2.1 Introducéo

“‘A rede neural artificial (RNA) é uma técnica de Inteligéncia Artificial (1A)
especialmente projetada para processar informacdes e aquisicao de
conhecimento do cérebro humano através de simulacdo computacional”.
(MELLO, 2004).

As RNAs sdo formadas por neurdnios e conexdes entre eles. O neurdnio
representa uma regido onde informac¢des sdo processadas e as conexdes entre
eles, denominadas pesos sinapticos, sdo responsaveis pelo armazenamento
das informacdes. Além disso, elas definem o efeito que a saida de um neurdnio
exerce sobre a entrada do neurbnio seguinte.

Para compreender a logica de funcionamento das RNAs, alguns conceitos
basicos referentes ao funcionamento do cérebro humano e seus componentes
sao de fundamental importancia.

3.2.2 Conceitos basicos

O neurdnio artificial, similarmente ao biolégico, recebe um ou mais sinais de
entrada e devolve um Unico sinal de saida, que pode ser distribuido como sinal
de saida da rede ou como sinal de entrada para um ou Varios outros neurdnios
da camada posterior. Seus trés elementos basicos sdo: 0s pesos sinapticos, a
funcdo de soma, e a funcéo de transferéncia também conhecida como funcéo
de ativacdo. (MELLO, 2004). A Figura 3.2 representa o modelo de um neurdnio
artificial.

bias
Wij
X1
Wz]'\A
X2 Y1
W3i
X3

Figura 3.2: Estrutura de um neurdnio artificial

Os pesos sinapticos, como descrito anteriormente, sdo as conexfes entre 0s
neurdnios, responsaveis pelo armazenamento das informacdes.

A funcéo de soma processa todos os estimulos ponderados pelos respectivos
pesos, ou seja:
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Uj=2?=1 WiX; + b Equa(;ﬁo (35)

Onde, x; corresponde as entradas, wj; 0S pesos sinapticos e b o bias.

A funcéo de transferéncia, ou funcéo de ativacao, tem a finalidade de evitar o
acréscimo progressivo dos valores de saida ao longo das camadas da rede,
visto que tais funcdes possuem valores maximos e minimos contidos em
intervalos determinados para cada tipo de fungdo. (LUDWIG JR. e
MONTGOMERY, 2007).

yi = @(x) Equacéo (3.6)

Dentre as principais fungdes de transferéncia utilizadas, tém-se:

Funcédo degrau p(x) = {ti‘;i i % Equacao (3.6a)
1, x>2
2
Funcéo linear px) =<x, — % <x< % Equacao (3.6b)
0, x<—-
2
Funcao sigmoide px) = 1+:_ax Equacéo (3.6¢)
Funcéo hiperbolica p(x) = % Equacao (3.6d)

O modelo neuronal matematico também pode incluir uma polarizagdo ou bias
de entrada. Esta variavel é incluida ao somatério da funcéo de ativagdo, com o
intuito de aumentar o grau de liberdade desta funcéo, e, consequentemente, a
capacidade de aproximacdo da rede. O valor do bias é ajustado da mesma
forma que os pesos sinapticos. O bias possibilita que um neurbnio apresente
saida ndo nula ainda que todas as suas entradas sejam nulas. (LUDWIG JR. e
MONTGOMERY, 2007).

O tipo de conexao, numero de camadas de neurdnios e o tipo de treinamento
sdo os aspectos que diferem os tipos de redes neurais. Cada um é mais
adequado para determinado tipo de tarefa. Os diferentes tipos de conexdes
entre os neurdnios de uma rede determinam a topologia (ou arquitetura) desta
rede.
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3.2.3 Arquitetura das redes neurais

As conexdes entre as camadas podem gerar n numeros de estruturas
diferentes. A forma com que estas estruturas estdo dispostas se relaciona
intimamente com o algoritmo de aprendizagem utilizado para treinar a rede.
Portanto, a arquitetura da rede neural € livre, podendo ser modificada de
acordo com as necessidades do projetista. (LUDWIG JR. e MONTGOMERY,
2007).

A rede neural Perceptron de Mudltiplas Camadas ou Multilayer Perceptron
(MLP) é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediarias e uma camada de saida, onde as camadas intermediarias
funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sao uma codificacao
das caracteristicas apresentadas pelas variaveis de input e permitem que a
rede crie sua prépria representacao.

-

Y1

Camada de
saida

-

Camada de

Camada intermediaria
entrada

ou oculta

Figura 3.3: Estrutura da rede MLP com uma Unica camada intermediéria.

O processo de aprendizagem da rede MLP é de forma supervisionada, ou seja,
a rede é treinada com pares de conjuntos de entrada e de saida desejada.
Quando é apresentada a rede um conjunto de entrada, esta retorna um
conjunto de valores de saida, que é comparado ao conjunto de valores de
saida desejado. Em seguida os pesos sinapticos e niveis de bias sao ajustados
de forma a minimizar a saida apresentada pela rede e a saida desejada. Este
processo para todos os pares de entrada e saida que constituem o conjunto de
treinamento da rede, até que a taxa de acerto seja considerada satisfatéria.

Na MLP, o sinal de erro do neurdnio de saida j, na interacdo n, é definido por:
ej(n) = d;j(n) — y;j(n) Equacao (3.7)

Onde, dj(n) é a resposta desejada do neurdnio j e y;(n) € a resposta calculada
para o neurdnio j.
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O sinal do erro global e instantaneo da rede, para os J neurénios da camada de
saida, na interacao n, € definido por:

E(n) = %Zle e’ (n) Equac&o (3.8)

De acordo com Ludwig Jr. e Montgomery, (2007) o erro de cada neurdnio €
elevado ao quadrado para evitar que um erro negativo oriundo de um neurénio
compense um erro positivo de outro.

O erro global médio da rede para todo o conjunto de treinamento, ou seja, para
um numero N de interagBes necessarias para apresentar todo um ciclo de
treinamento (uma época) em cada exemplo utilizado, é definido pela média
aritmética dos erros globais instantaneos, conforme a Equacéo 3.9:

Emedio = = 2n—1 E(n) EquagZo (3.9)

“O erro global instantdneo médio, assim como, o erro global instantaneo séo
funcBes de todos os parametros livres (pesos sinapticos e bias)”. (LUDWIG JR.
e MONTGOMERY, 2007).

3.2.4 Treinamento

Em sintese, o processo de treinamento da rede se constitui basicamente em
um problema de otimizagdo no ajuste de pesos das conexdes e exige a
apresentacao da base de dados a rede por diversas vezes, até que o0 conjunto
de pesos encontrados satisfaca a condicdo desejada para o erro apurado.
Desta forma, as mesmas dificuldades associadas a otimizacdo de processos
também ocorrem na fase de aprendizado da rede, tais como problemas de
convergéncia, existéncia de minimos locais e tempo de computacdo
indeterminado.

O algoritmo de aprendizagem é escolhido em funcao do tipo de rede utilizada e
das caracteristicas dos dados que serdo ajustados. O mecanismo utilizado
para aprendizagem no caso da MLP é o algoritmo de retropropagacao do erro,
conhecido como backpropagation.

De acordo com os parametros que eles atualizam, os algoritmos para
treinamento desse tipo de rede podem ser classificados como: estaticos ou
dindmicos. (KOVACS, 2002).

Os algoritmos estaticos ndo alteram a estrutura da rede, variando apenas 0s
valores de seus pesos, 0s algoritmos dinamicos podem tanto reduzir quanto
aumentar o tamanho da rede (nimero de camadas, numero de nés nas
camadas intermediarias e numero de conexdes).

Outro aspecto que precisa ser observado € a frequéncia de atualizacdo dos
pesos. A frequéncia de ajuste de pesos influencia o desempenho obtido
durante o treinamento. “Duas abordagens diferentes tém sido utilizadas quanto
a frequéncia (periodicidade) para o0 ajuste de pesos pelo algoritmo
backpropagation: por padr&o (on line) e por ciclo (batch)”. (KOVACS, 2002).
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Na abordagem por padrdo, os pesos sdo atualizados ap0s a apresentacdo de
cada padrédo de treinamento. Esta abordagem é estavel se a taxa de
aprendizado for pequena (é aconselhavel reduzir progressivamente esta taxa).
Quando taxas elevadas sédo utilizadas, a rede geralmente se torna instavel. A
abordagem por padrao é geralmente mais r4pida, sobretudo se o conjunto de
treinamento for grande e redundante. Outra vantagem desta técnica € que ela
requer menos memoria.

Na abordagem por ciclo, por sua vez, 0s pesos séo atualizados apdés um grupo
de padrbes terem sido apresentados. Esta técnica é geralmente mais estavel,
mas pode ser lenta se 0 conjunto de treinamento for grande e redundante. A
escolha da abordagem a ser utilizada depende da aplicacdo e da distribuicdo
estatistica dos dados.

Um problema que pode ocorrer durante o treinamento de redes MLP é a
ocorréncia de overffiting. Este ocorre quando, apds um determinado ciclo do
treinamento, a rede, em vez de melhorar, comeca a piorar a sua taxa de
acertos para padrbes diferentes daqueles utilizados para o ajuste dos pesos.
Diz-se entdo que a rede memorizou os padrdes de treinamento, gravando suas
peculiaridades e ruidos. Isto tem como resultado uma piora na capacidade de
generalizacdo da rede. Assim como para os problemas de lentiddo e minimos
locais, existem alternativas para lidar com o problema de overffiting: encerrar o
treinamento da rede ou podar os pesos da rede é o que sugerem Demuth,
Beale e Hagan (2010).

3.2.5 Treinamento com backpropagation

O treinamento do algoritmo backpropagation ocorre em duas fases, em que
cada fase percorre a rede em um sentido. Estas duas fases sdo chamadas de
fase foward e fase backward. A fase forward € utilizada para definir a saida da
rede para um dado padrdo de entrada. A fase backward utiliza a saida
desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas
conexodes. (FARIA et al., 2008).

Na primeira fase, estimulos de entrada sédo apresentados a rede e as ativagdes
fluem até chegarem a camada de saida, gerando um resultado. Ja na segunda
fase o resultado obtido pela rede é comparado com a saida desejada e o erro
gerado é computado para as unidades de saida. Os pesos conectados as
unidades de saida sdo entdo ajustados para reduzir este erro. Em seguida, o
erro da camada de saida € utilizado para derivar estimativas de erro para as
unidades da(s) camada(s) oculta(s), para que o erro seja entao retropropagado
atée a conexdo da camada de entrada. As equacOes deste processo séo
descritas pelas equacgdes seguintes 3.10 a 3.20.

Mesmo conhecendo o erro global da rede, ndo é possivel determinar os pesos
exatos para poder corrigi-los. Entretanto, com base nesta informacao, pode-se
estabelecer a direcdo na qual os pesos devem ser ajustados para minimizar o
erro quadrado total da saida da rede. Conhecida esta direcdo, € possivel
ajustar os pesos até que o menor erro global seja atingido.
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Assim, vé-se que a formulacdo matematica do algoritmo de backpropagation
consiste num problema de atualizacdo dos pesos em fungédo do erro. Para a
formulagcdo matemética deste problema é considerada uma rede contendo
apenas uma camada intermediaria.

O ajuste de um peso wj; que define seu valor para a proxima iteracéo é definido
por:

wii(n+1) = wij(n) + Aw;;(n) Equacédo (3.10)

A regra delta sugere que a variacdo dos pesos seja definida de acordo com o
gradiente descendente do erro com relacdo ao peso, ou seja, que a variacao
do peso para um dado padrédo seja definida pela Equacao 3.11.

JE(n)
6wij(n)

Aw;j(n) o« — Equacéao (3.11)
Uma relacdo JE(n)/dwy(n) positiva significa que, se for aplicada uma correcéo
positiva ao peso sindptico wy(n), ter-se-ia um acréscimo no erro global E(n),
devendo, neste caso, ser aplicada uma corre¢ao negativa, e vice-versa. Caso o
valor da relacdo JE(n)/dwy(n) seja pequeno, estaria proximo a um £E(n)
minimo. Sendo assim deve ser aplicada uma correcdo a wy(n) pequena. Ja se
o valor desta derivada fosse grande, provavelmente, o valor de wy(n) estaria
distante do valor que resultaria em E(n) minimo, portanto seria necessario
aplicar uma corre¢cdo maior para wj(n). (LUDWIG JR. e MONTGOMERY, 2007). A
representacdo grafica de uma forma similar a esse processo € apresentada na
Figura 3.4.

E(n) A

N
Wij(n) AN Wij
Figura 3.4: Representagao grafica para a funcéo E versus w.

Para determinar essa derivada parcial, € considerado um uUnico neurbnio da
camada de saida, indexado pela letra j, que é alimentado por um conjunto de
sinais funcionais y;produzidos pela camada de neurdnios anterior.

Aplicando-se a regra da cadeia na derivada parcial da Equacao (3.11) tem-se:
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0E(n) __ 0E(n) ) dej(n) ) dy;(n) . dvj(n)
owgj(n) dej(n) dyjm) dvj(n) Idwg(n)

Equacéo (3.12)

Desenvolvendo os fatores dE;(n)/dej(n); de;j(n)/dy;(n); dy;(n)/dv;(n), obtém-
se:

0E(n) _ .
deym Y Equacéo (3.13)
9ejm) _ _ <
ay,m) Equacéao (3.14)
dy;(n) ' 5
av;(n) = ¢’ (vi(n) Equagcéo (3.15)

A partir desse ponto ja se pode escrever a equacdo do gradiente local do
neuroénio j, ¢j(n), substituindo os fatores desenvolvidos:

AE(n) _ 9E(n) dej(n) dy;j(n) _

§;i(n) = v )~ e, 933 v —ej(n)@’(v;(n)) Equagéo (3.16)

Desenvolvendo o fator dv;(n)/dw;;(n), em que:

vi(n) = Z wi;(n)y:(n) Equac&o (3.17)
Tem-se
av;(n) )
a;]i,-?n) =yi(n) Equagéo (3.18)

Substituindo os fatores desenvolvidos na Equacao (3.12) obtém-se:

O ) 3
6wi(;1(31) = —ej(n)e’(v;(n)y;(n) Equacdo (3.19)
Ou ainda:
O .
awi(:(l) = §;(n)y;(n) Equacéo (3.20)

Com isto, jA se pode aplicar correcdo a todos o0s pesos sinapticos dos
neurdnios da ultima camada, bem como dos bias,os quais devem ser somados
aos valores atuais. A corregéo Aw; aplicada a dw;(n) é entdo definida por:

Aw;j = —n om - nej(m)e’;(v;(n)y;(n) Equacdo (3.21)

ale'

Ou,

Aw;; = —n6;(n)y;(n) Equacao (3.22)

Ab; = ne;(n)@; (Uj(n)) yi(n) = —né;(n)y;(n) Equacao (3.23)

Onde 7 a taxa de aprendizado.
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A taxa de aprendizagem 7 é responsavel pela velocidade com que se da a
busca no espaco de pesos, em direcdo aos valores que resultam em um erro
global minimo. Quanto menor for a taxa de aprendizagem, mais suave e
precisa seré a trajetéria através do espaco de pesos, entretanto o aprendizado
sera lento. Em contraposicao se for adotado um parametro muito grande para
n, encontram-se modificacbes muito intensas nos pesos sinapticos e,
consequentemente, uma busca oscilatoria, ou seja, os valores dos pesos
“‘passariam” do ponto 6timo e seriam remetidos de volta repetidamente, o que
resultaria em uma rede instavel. (LUDWIG JR. e MONTGOMERY, 2007).

Ha diferenca entre o ajuste de peso para os neurénios da camada de saida e
da camada intermediaria. Pois o calculo do gradiente local para os neurdnios
da camada intermediaria (ou oculta) é:

8;() = @i(;(M) T4, (5;(M)wy;(n)) Equagdo (3.24)

Entdo o célculo do ajuste para todos os pesos desta camada, bem como dos
bias, os quais devem ser somados aos valores atuais é:

Awy; = —n@i(v,(n)ye (M) T_, (8;(M)wy;(n)) = —n8;(n)yk(n) Equago (3.25)

Ab; = =19} (v (n))yi(n) T}, (6;(Mw;(n) = —n&;(n)y,(n)  Equagao (3.26)

Vérias alteracbes do algoritmo backpropagation tém sido propostas visando
tanto a acelerar seu tempo de treinamento como a melhorar seu desempenho
na classificacdo de padrbes. Demuth, Beale e Hagan (2010) citam os
algoritmos backpropagation com momentum, Levenberg-Marquardt e método
de Newtoncomo os mais utilizados.

3.3 Anédlise dos modelos de RNAs

Normalmente, a complexidade do modelo de redes neurais séao referidas ao
namero de parametros, ou seja, 0 numero de pesos € 0 numero de bias a
serem ajustados. Yu, Wang e Lai (2006) calculam a complexidade dos modelos
de RNAs como:

Cn)=n,(n; +1) +n,(n, +1) Equacéo (3.27)

C(n) é a complexidade do modelo, ;€ o niUmero de inputs, n, € 0 nimero de
neurdnios na camada intermediaria ou oculta, e n, € 0 nimero de neurbnios na
camada de saida. Através da Equacdo (3.27), constata-se que a complexidade
do modelo pode ser reduzido por um tratamento adequado de preparacao de
dados, como, por exemplo, reducao de inputs.

Andlises devem ser conduzidas para examinar a eficiéncia e adequacao do
modelo construido. Os parametros de avaliacdo abordados neste trabalho sao:
erro quadratico médio (EQM), o coeficiente de correlagdo mdltipla (R?) e o
coeficiente ajustado de determinag¢éo multipla (R2ajustado)-
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3.3.1 Parametros de avaliacdo do desempenho de RNAs
Erro Quadréatico Médio
O Erro Quadrético Médio €é definido por:
EQM = - 3,(i — 992 Equagéo (3.28)
onde, y; € a saida desejada, e y; é a saida calculada pela rede.

Por se tratar de uma rede de aprendizagem supervisionada, cujo objetivo do
processo de aprendizagem € ajustar os parametros livres (pesos sinapticos e
bias) da rede para minimizar a energia do erro quadrado, o EQM é um dos
principais parametros de avaliacdo utilizado.

Coeficiente de Determinacao Multipla

O coeficiente de determinacdo multipla é definido como:

2_50r _ 1 _SC 5
R?= Sor 1 S0, Equacéo (3.29)

Onde, SQR é a soma quadratica da regressdo, dada por Yi-,(J — )% SQT a
soma quadratica total corrigida de y, dada por X' ,(y; —¥), SQE a soma
quadrética do erro ou residual, dada por > ,(y; —y)? € n € 0 numero de
amostras.

A raiz quadrada positiva de R? é chamada de coeficiente de correlacéo
multipla. Este coeficiente mede o grau de correlacdo e a dire¢cdo dessa
correlacdo entre duas variaveis, baseado na qualidade de um ajuste linear dos
dados. A idéia € avaliar a relevancia de um dado de entrada de uma RNA, em
relacdo a saida desejada, por meio da verificacdo do coeficiente de correlacao
entre as ocorréncias desta entrada e as respectivas saidas desejadas
(LUDWIG JR. e MONTGOMERY, 2007).

Este coeficiente assume apenas valores entre 0 e 1, em que altos valores de
R2 significa boa correlacédo entre as variaveis de entrada com a de saida, e R?
préximo de zero significa que as duas variaveis ndao dependem linearmente
uma da outra. Entretanto, um valor alto de R? ndo implica necessariamente que
o modelo de regressao € bom. Adicionando uma variavel ao modelo o valor de
R? sempre aumentara, indiferentemente se a variavel adicionada é significante
ou ndo. Entdo, modelos que tém altos valores de R? podem produzir pobres
predicbes de novas observacbes ou estimativas da resposta média
(MONTGOMERY, RUNGER e HUBELE, 2004).

Coeficiente ajustado de Determinagédo Multipla

O Coeficiente ajustado de Determinacao Mdltipla pode ser definido por:

SQe/(n—p) ~
Rczzjustado =1- m Equacao (3.30)
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Onde, p o numero de parametros a serem ajustados, no caso de RNA 0s pesos
sinépticos e bias.

Diferente do R? 0 RZjusado N€M sempre aumenta quando uma variavel é
adicionada ao modelo, 0 RZ%justado SO aumenta se a adi¢éo da variavel produzir
uma reducdo na soma quadratica residual, que seja grande o suficiente para
compensar a perda de um grau de liberdade no residuo.

3.4 Consideracdes finais sobre o capitulo

O obijetivo principal deste capitulo foi apresentar uma base tedrica necessaria
para 0 entendimento das técnicas de analise de componentes principais e
redes neurais artificiais.

A analise de componentes principais trata-se de uma técnica estatistica de
andlise de dados multivariados. Uma das principais razdes da sua aplicacdo é
o fato dela poder representar dados multivariados em um sistema de menor
dimensdo. Neste capitulo foi apresentado seu desenvolvimento matemético
seguido dos significados fisicos de cada etapa para obtencdo das CPs. Na
literatura esta técnica é explorada com as seguintes aplicagbes: reduzir
dimensionalmente um conjunto de dados; descartar variaveis e identificar
possiveis outliers.

A rede neural artificial aplicada neste trabalho € do tipo MLP, que sao redes
gue apresentam pelo menos uma camada intermediaria. Inicialmente foram
apresentadas as caracteristicas basicas das redes MLP, o seu treinamento, o
qual é de forma supervisionada, o principal algoritmo utilizado para treinar tais
redes, o algoritmo backpropagation, outros algoritmos foram citados. Para
formulacdo matematica do algoritmo backpropagation foi considerada uma rede
contendo apenas uma camada intermediaria e uma de saida.

Os modelos seréo avaliados pelos respectivos parametros: EQM, R?, R24jstado-

O software comercial Matlab foi utilizado para o desenvolvimento dos modelos
MLP e também para obtencdo das CPs. Os modelos MLP foram construidos
baseados em um programa desenvolvido pelo mestre Anderson Sisnando, do
Laboratorio de Telecomunica¢des do departamento de Engenharia Elétrica da
UFBA.
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Capitulo 4
MODELAGEM

4.1 Metodologia PCA

O pré-processamento de dados é uma tarefa muito importante para o futuro
desempenho de uma RNA. Esta tarefa requer uma analise cuidadosa dos
dados com a finalidade de identificar quais apresentam relevancia e néo
redundancias. (LUDWIG JR. e MONTGOMERY, 2007).

No pré-processamento, os dados sao transformados para um novo sistema de
coordenadas com eixos ortogonais. Em outras palavras, as n-variaveis originais
geram, através de suas combinacdes lineares, n-CPs, cujas principais
caracteristicas séo: ortogonalidade, onde cada CP pode ser analisada
separadamente, e desta forma, ser usada para julgar as varidveis originais
mais importantes em cada eixo; as CPs sao obtidas em ordem decrescente de
maéaxima variancia, o que permite a reducdo da dimensionalidade dos pontos
representativos das amostras; O grafico da componente principal 1 versus a
componente principal 2 fornece uma janela privilegiada (estatisticamente) para
observacdo dos pontos no espaco n-dimensional. Enfim, a PCA é util para
reduzir a dimensdo de um conjunto de dados através da selecdo das CPs,
descarte de variaveis originais e exclusdo de possiveis outliers, 0s quais
formam em ordem os conjuntos de Dados 3 ao 5.

4.1.1 Selecdo das componentes principais

Na nova base formada pela PCA um menor nimero de coordenadas é
suficiente para conter grande parte da informacédo explicada pela distribuicdo
dos dados, ou seja, as primeiras CPs apresentam grande variancia dos dados,
enquanto outras tém variancia proxima de zero. Assim, guanto maior a
porcentagem de variancia nos dados puder ser explicada pelas primeiras CPs,
uma reducdo de dimensionalidade mais eficiente pode ser obtida. A
porcentagem de variancia total explicada por cada CP é representada pela
razdo da variancia (autovalor) correspondente e da soma total das variancias.
(STATISTICS TOOLBOX, 1999), ou seja:

Ai
Z?=1 /11'

% explicada = 100 - Equacéo (4.1)

Onde, J; corresponde a variancia.

Assim, a porcentagem de variancia nos dados explicada pelas primeiras CPs é
igual ao acumulo das variancias explicadas por cada CP.

Um aspecto critico da PCA é selecdo do niumero de componentes principais.
N&o h& uma solucgédo ideal para esta selecdo, e existem discrepancias entre 0os
diferentes métodos (FERRE, 1995). Assim diversas formas para selecdo das
componentes principais tém sido aplicadas na literatura:

21



> SYKRBICA, URISYICA-MLADENOVICA e CVEJANO (2005);
MATTEAU, ASSANI e MESFIOUI (2009) incluiram apenas as CPs com
autovalor maior que um;

» RAN, QIAO e YE (2004), SILVA et al. (2005) selecionam as CPs
suficientes para explicar uma taxa de variancia acumulada superior a
90% (JOLLIFFE, 1972; MARDIA et al. 1979); VALLE, LI e QIN (1999)
dentre os métodos analisados para selecdo de CPs, abordaram o
procedimento empirico Scree Plot, proposto por CATTELL (1966). Este
grafico relaciona cada CP com o autovalor associado. Se essa curva
evidenciar uma estabilizacdo dos autovalores, podem-se reter apenas as
CPs com numeros de ordem superiores aqueles que iniciam a
estabilizacao.

» ELSHENAWY et al.(2010), GOOD, KOST e CHERRY (2010),
KOUTSOGIANNIS e SORAGHAN (2002) utilizam outros critérios
estatisticos mais complexos.

FERRE (1995) apresenta uma comparacdo detalhada de todos esses critérios
de selecdo de CPs abordados, e analisou que os métodos baseados na
porcentagem da variancia explicada em algumas ocasides podem selecionar
CPs insuficientes ou inadequadas, a depender da escolha da porcentagem da
variacdo acumulada especificada, e no caso da escolha das CPs por corte do
autovalor, apesar das solucdes serem mais precisas, sdo bastante distintas a
depender da escolha do autovalor, o que torna dificil determinar qual método
de escolha de autovalor adotar.

Para JOLLIFFE (1972) o niumero p de componentes principais significativas,
alternativamente, pode ser definido pelo nimero de CPs necesséarias para
explicar uma porcentagem superior a 90% da variagao total dos dados, ou, pelo
namero do autovalor (A) associado maior que 0,7, sendo este considerado por
ele como uma melhor decisdo sobre as principais CPs, e, portanto o adotado
neste estudo.

4.1.2 Descarte de variaveis

Aqui as componentes principais sdo usadas para julgar a importancia das
variaveis originais. Vale ressaltar que CPs selecionadas permite reduzir a
dimenséo do conjunto de dados, e ndo 0 numero de variaveis originais, ja que
as CPs sdo combinag0es lineares de todas as variaveis originais.

Muitos autores tém estudado selecdo de variaveis por PCA. Estes estudos
sugerem diferentes maneiras de selecionar ou descartar variaveis originais,
sendo alguns métodos mais complexos (GUO et al., 2002; BRUSCO, SINGH e
STEINLEY, 2009) e outros, adaptac6es de métodos classicos (SILVA, 2000;
CADIMA, CERDEIRA e MINHOTO, 2004; CUMMING e WOOFF, 2007;
STANIMIROVIC et al., 2008).

Neste trabalho sera adotado o método classico de descarte de variaveis B4
proposto por Jolliffe (1972), baseado na preservacdo da variagcdo da maioria
dos dados. O méetodo B4 envolve o uso das p primeiras componentes principais
selecionadas, onde a variavel de maior valor absoluto de loading
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correspondente a primeira CP é selecionada, em seguida, a proxima variavel a
ser selecionada serd a de maior valor absoluto de loading correspondente a
segunda CP, e assim sucessivamente até a p CP selecionada. Caso a mesma
variavel apresente maior valor absoluto de loading em CPs diferentes, entéo a
variavel a ser selecionada ser4d a de segundo maior valor absoluto da CP
correspondente. As variaveis ndo selecionadas serdo descartadas. Desta
forma, o nimero de variaveis selecionadas é igual ao numero p de CPs.

4.1.3 Gréafico dos scores

O método de andlise multivariada PCA é uma ferramenta utilizada também
para identificacdo de possiveis outliers. Como mencionado anteriormente, a
presenca de outliers nos dados pode atrapalhar o processo de aprendizagem
da rede, ja que esta se trata de um tipo de modelagem empirica, baseada em
informacBes de dados experimentais, que pode ter seu modelo de predicéo
enfraquecido devido a infiltracdo dessas amostras.

Como as CPs podem ser encaradas como eixos de maxima distribuicdo dos
dados; é interessante visualizar a disposicdo dos dados nestes novos
conjuntos de eixos. Esta figura, formada pela projecdo dos objetos nas
componentes principais, € denominada de grafico dos scores. Suas
coordenadas sao obtidas a partir do produto da matriz de dados pela matriz de
autovetores (CPs). Porém, através deste grafico € possivel visualizar um grupo
de variaveis correlacionadas através de duas CPs. (SILVA et al., 2005).

Apoés a selecdo das CPs, se as duas ou trés primeiras CPs explicarem uma
quantidade significativa da variancia total dos dados, a elaboracdo do gréfico
dos scores com essas coordenadas pode ser util para identificacdo de
possiveis outliers, os quais se diferem do restante dos dados, e por isso devem
ser analisados separadamente, junto de especialistas do processo da
respectiva planta de tratamento. Entretanto, ndo existe um consenso quanto ao
uso de quantas e quais componentes devem ser avaliados para a identificacédo
destas amostras. Estudos relacionados a interpretacdo de dados multivariados
por PCA colocam grande atencdo as duas primeiras CPs, as quais retém na
maioria das vezes maior variabilidade dos dados. Esquerre-Oliveira et al.,
(2004) e kristiansen et al., (2010) encontra-se aplicacbes desta metodologia.

Esquerre-Oliveira (2003) utilizou outro método para identificar possiveis
outliers, o parametro estatistico T2 de Hotelling, uma maneira analitica de medir
a distancia multivariada de cada observacdo do centro do conjunto de dados.
Diferente do grafico dos scores, este permite utilizar todas as CPs ao mesmo
tempo para identificagdo dos outliers. Os possiveis outliers encontrados em seu
trabalho ndo apresentaram nenhuma anormalidade de acordo com o0s
especialistas do processo e permaneceram no conjunto de dados para
construgcéo do modelo.

Apesar do gréafico dos scores analisar apenas duas CPs ao mesmo tempo, esta
parece ser uma alternativa satisfatoria para identificacdo de possiveis outliers,
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por uso das duas primeiras CPs, j& que se trata das componentes com maior
variabilidade explicada dos dados originais.

4.2 Projeto de uma rede neural

Ha quatro especificagbes basicas para um bom desempenho de um projeto de
redes neurais: coleta de dados, configuracéo da rede, treinamento e teste.

4.2.1 Coleta e selecao dos dados

A construcao da rede comeca pela identificacdo e coleta dos dados histéricos
relevantes para o problema. Em seguida é feita a preparacéo e adequacao dos
dados ao formato requerido pela rede neural em preparacdo, ou seja, a
formatacdo dos dados. Neste processo os dados sé&o padronizados em uma
nova escala, a depender da funcédo de ativacdo utilizada. Por exemplo, para
redes MLP com camadas intermediarias com funcédo sigmoidal e de saida com
funcao linear o intervalo de padronizacdo é [0,1] e [-1,1], respectivamente. O
objetivo da normalizacdo é diminuir a influéncia causada por valores que se
destacam excessivamente em relagdo aos demais, ou seja, diminuir a distancia
entre os valores de variaveis muito espacadas

Os dados sao separados em trés conjuntos:
(a) treinamento, utilizado para estimar os parametros do modelo;

(b) validacao, utilizada para verificar a habilidade de generalizacdo do modelo
frente a amostras independentes do conjunto de treinamento, e

(c) teste, utilizado para validar o modelo usando novas amostras.

E recomendavel a reordenacdo aleatéria dos dados para prevencdo de
tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados. Alguns softwares
computacionais trazem seus proprios algoritmos de aleatorizacdo, como € o
caso do Matlab verséao 7.8.0.347(2009), utilizado para constru¢cdo dos modelos.

Na pratica, o namero de dados de treinamento tem limites. Entdo, é
recomendavel evitar vetores de entrada de grandes dimensdes. Por isso €
importante aplicar técnica de pré-processamento de dados para auxiliar na
determinacdo da composicdo do vetor de entrada (LUDWIG JR. e
MONTGOMERY, 2007).

4.2.2 Configuracéo darede
O modelo escolhido para fazer previsdo de matéria organica € um modelo de

rede neural tipo MLP com algoritmo de aprendizagem Levenberg-Marquardt,
que € uma adaptacdo do algoritmo backpropagation. O algoritmo Levenberg-
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Marquardt ndo foi abordado anteriormente, entretanto este algoritmo sera
descrito brevemente. Os parametros da rede alterados ao longo do treinamento
com a finalidade de se encontrar um modelo com um resultado mais
satisfatorio foram os seguintes:

» Quantidade de camadas intermedidrias ou ocultas: foram adotadas
arquiteturas com até duas camadas ocultas;

Numero de neurdnios da primeira camada intermediaria: variou entre 1 e
10;

Numero de neurdnios da segunda camada oculta, mais precisamente: 2,
3, 4 e 5 neurdnios;

A taxa de aprendizagem variou entre 0,01, 0,05 e 0,5;

Variacdo da porcentagem do conjunto de dados de treino, validacéo e
teste;

Y

\ %4

Os demais parametros da rede como funcdo de ativacdo e método de
treinamento ndo foram modificados ao longo do treinamento e receberam as
mesmas funcdes e métodos para todas as configuracdes de rede possiveis, ou
seja, para a funcdo de ativacdo na camada intermediaria foi utilizada a funcao
sigmoidal, e para camada de saida a funcao de ativacéo foi a linear.

Ressalta-se que a funcdo de ativacdo sigmoidal aplicada nos neurbnios da
camada intermediaria é Gtil para introduzir a ndo linearidade nas RNAs. Sem
linearidade, as camadas intermediarias ndo fariam as RNAs mais poderosas,
seria apenas um simples perceptron. A funcéo linear na camada de saida é
apropriada para variaveis continuas, como € o caso da DQO de saida da lagoa
aerada. (SARASWATHI e SASEETHARAN, 2011).

O algoritmo Levenberg-Marquardt € uma derivacdo do método de Newton de
convergéncia mais rapida. Para problemas de aproximacdo de funcédo
(regressao) de redes com centenas de pesos, este € o0 algoritmo de mais
rapida convergéncia. E normalmente usado para redes com pouco ou médio
conjunto de treinamento, jA& que este requer uma grande memodria de
armazenamento para sua execucdo. Caso a memodria seja um problema entéo
ha uma variedade de algoritmos rapidos disponiveis em Demuth, Beale e
Hagan (2010). Em muitos casos esse algoritmo é util para obter baixo EQM
comparado aos demais. Sua desvantagem € o armazenamento de matrizes
gue podem ser muito grandes para determinados problemas.

As iteracdes do algoritmo Levenberg-Marquardt sao regidas pela equacéo:
wli+ 1] = w[i] + Aw Equacéo (4.2)

Onde, w é o vetor de parametros da RNA; i é a iteragdo; Aw = (3"3) J(yq - ¥), Ya
€ a saida predita, y é a saida medida pela RNA, sendo e=y4 —y, 0 residuo e J
€ a matriz Jacobiana dada por:
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Cada gradiente € ponderada de acordo com sua curvatura. Assim ha uma
grande tendéncia de convergéncia na dire¢do na qual o gradiente € menor.

Maiores detalhes sobre o desenvolvimento matematico deste algoritmo pode
ser visto em Franca et al. (2009).

Assim, os modelos de RNAs foram estruturados em uma camada de entrada,
onde o numero de neurbnios é igual ao numero de variaveis de input, uma ou
duas camadas ocultas com quantidades variadas ao longo do treinamento, e
com apenas um neurdnio na camada de saida, que representa a predicdo
diaria de matéria organica de saida da uma lagoa aerada de uma estacao de
tratamento de efluentes de uma empresa de producgéo de papel e celulose.

Entretanto, o niUmero de inputs pode ser reduzido através do uso de técnicas
estatisticas de compressdo de dados como é o caso da PCA, abordada nesta
pesquisa, descrita em detalhes nas Secdes 3.1, 4.1.1 e 4.1.2. Tal reducéo
permite a eliminacdo de informacdes irrelevante tais como ruido e
redundancias presentes na matriz de dados. O sucesso da reducdo do nimero
de variaveis de input da rede pode resultar no aumento da velocidade de
treinamento, menor memoria de armazenamento, melhor habilidade de
generalizagdo do modelo, obtengdo de um modelo mais robusto com respeito
aos ruidos nas medidas e representacdo de um modelo mais simples.

4.2.3 Treinamento

Uma vez que 0s pesos e 0s bias sdo inicializados, a rede ja esta pronta para o
treinamento. No processo de treinamento sao utilizados os conjuntos de dados
de treinamento e validacdo que contém as variaveis selecionadas para a
construcdo do modelo — inputs e saidas desejadas. Durante o treino, 0s pesos
e 0s bias sao iterativamente ajustados para minimizar a fungéo de performance
da rede. A funcdo de performance padréo para redes feedforward é o erro
quadratico meédio entre a saida da rede e a saida desejada.

Valores do erro do treinamento usado na simulacdo foram da ordem de 107
Cada possivel configuracao utilizada foi apresentada para treinamento um total
de 10 vezes, pois como a rede sempre inicia seu treinamento com pesos
aleatérios, é possivel de se obter um bom resultado com uma determinada
configuracéo que ndo necessariamente fornece a melhor solucéo.

Quanto ao tempo de treinamento, podem ser adotados alguns indicadores,
dentre os quais 0 nUmero maximo de ciclos, a taxa de erro médio por ciclo, ou
ainda, a capacidade de generalizacdo da rede. Pode ocorrer que em um
determinado instante do treinamento a generalizacdo comece a se degenerar,
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causando o overfintting. Entdo € sugerido que o treinamento seja interrompido
quando o erro do conjunto de validacdo comecar a subir, ou seja, quando a
rede comecar a incorporar o ruido presente nos dados, 0 que causa
degradacéo na sua capacidade de generalizacao.

Ha varios métodos para a determinacdo do momento em que o treinamento
deve ser encerrado. Estes métodos sdo chamados de critérios de parada. Os
critérios de parada sugeridos por Demuth, Beale e Hagan (2010) s&o:

» Encerrar o treinamento apos N ciclos;

» Encerrar o treinamento até o EQM ficar abaixo de um determinado valor;

» Encerrar o treinamento quando o erro no conjunto de validacéo
aumentar n vezes, em que n é o numero de interacfes especificado pelo
projetista (na linguagem de programacao € o Net.trainParam.max_fail),
entretanto , 0s pesos e bias do erro minimo alcancado séo retornados.

Se o resultado de treinamento da rede neural ndo for satisfatorio, algumas
medidas séo sugeridas:

- aumento do nimero de neurdnios na camada oculta;
- aumento do numero dos inputs;

- tentar treinar a rede com outro algoritmo de treinamento.

4.2.4 Teste

Durante esta fase o conjunto de teste é utilizado para avaliagdo do
desempenho da rede com novos dados e também para comparar modelos.

Se o0 erro no conjunto de teste atingir o valor minimo em um numero de
interacdo significativamente diferente que o erro do conjunto de validacao, isso
pode indicar uma pobre divisdo do conjunto de dados. No ANEXO 3 estdo os
graficos com as performances dos modelos de predicao durante o treinamento,
através deles é possivel analisar se 0 conjunto de teste e validagdo tem
caracteristicas semelhantes.

Ha outros testes como a analise dos pesos sinapticos e niveis de bias, pois se
existirem valores muito pequenos, as conexdes associadas podem ser
consideradas insignificantes e assim serem eliminadas. De modo inverso,
valores muitos maiores que o0s outros indicam a possibilidade de overfitting da
rede. (LUDWIG JR. e MONTGOMERY, 2007).

4.3 Avaliacdo da eficiéncia dos modelos MLP
Parametros de avaliacao

Para avaliar o desempenho dos modelos de predicdo de matéria orgéanica,
valores reais desse parametro do conjunto de teste sdo comparados aos
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valores preditos pelo modelo de RNA. Os métodos de avaliacdo do
desempenho dos modelos de RNAs mais citados na literatura sdo o EQM e R2
(HAMED, KHALAFALLAH e HASSANIEN, 2004; OLIVEIRA-ESQUERRE et al.,
2004; AKRATOS, PAPASPYROS e TSIHRINTZIS, 2008).

O RZ4ustado foi adicionado como parametro de avaliagdo de desempenho de
modelo MLP para avaliar a complexidade do modelo, em outras palavras,
avaliar se a reducdo de parametros a serem ajustados influencia ou né&o
desempenho dos modelos.

Uma diferenca significativa entre R? e Rza,-ustado indica que o modelo esta com
excesso de parametros, ou seja, termos que nao contribuem significativamente
ao ajuste foram incluidos.

Para Saraswathia e Saseetharan (2011) ndo h& parametro estatistico
semelhante ao RZ%yustado Para realizar analise comparativas dos desempenhos
dos modelos de predicdo de RNAs, e os métodos propostos na literatura levam
a resultados contraditorios.

Andalise dos residuos
Os residuos séo definidos por:
e =Y — ¥ Equacao (4.4)

A andlise dos residuos € frequentemente Gtil na verificacdo da suposicdo de
que erros sejam distribuidos de forma aproximadamente normal, com variancia
constante, assim como na determinacao da utilidade dos termos adicionais no
modelo.

Como verificagdo aproximada da normalidade, o experimentalista pode
construir um histograma de frequéncia dos residuos ou um grafico de
probabilidade normal dos residuos. Outra forma de analisar a normalidade dos
residuos pode ser pela padronizacdo dos mesmos, calculado por:

d; = % Equacéo (4.5)
Os residuos padronizados sdo escalonados de modo que seus desvios-padréao
sejam aproximadamente iguais a um, assim os residuos grandes (que podem
indicar possiveis outliers ou observac¢des nao usuais) serdo mais 6bvios a partir
da inspecdo dos graficos residuais. Se os erros forem distribuidos
normalmente, entdo aproximadamente 95% dos residuos padronizados devem
cair no intervalo (-2,+2). (MONTGOMERY, RUNGER e HUBELE, 2004).

4.4 Considerag0es finais sobre o capitulo

Neste capitulo foi apresentada a metodologia utilizada nesta pesquisa, que
constitui no pré-processamento dos dados aplicado por PCA, nas etapas do
projeto de uma RNA (coleta de dados, configuracdo da rede, treinamento e
teste) e os métodos de avaliagdo dos modelos de predicéo.
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A PCA é utilizada com trés propoésitos: reducdo dimensional do conjunto de
dados; descarte de variaveis e exclusédo de outliers.

Para reducé@o dimensional foi utilizado o método proposto por Jolliffe (1972),
onde as principais CPs devem ter autovalor (variancia) maior que 0,7. Para
descarte de variaveis 0 mesmo prop6s um método baseados na CPs
selecionadas, o método B4, o qual procede em selecionar uma variavel por
componente selecionada, que deve ser a variavel de maior valor absoluto de
loading. E por fim, para exclusdo de outliers, é proposta a analise do gréfico
dos scores das duas primeiras CPs selecionadas.

Os dados de cada conjunto foram aleatorizados e divididos em trés conjuntos,
treino, validacéo e teste.

Os modelos MLP foram estruturados em uma camada de entrada, onde o
ndamero de neurdnios é igual ao nimero de variaveis de input, uma ou duas
camadas ocultas com quantidades variadas ao longo do treinamento, e com
apenas um neurbnio na camada de saida, matéria organica, medida por DQO
de saida da lagoa aerada da estacdo de tratamento de efluentes de uma
empresa de producdo de papel e celulose. O algoritmo de aprendizagem
aplicado para ajuste dos parametros livres (pesos sinapticos e bias) é o
Levenberg-Marquardt, que € uma adaptacdo do backpropagation. As funcdes
de transferéncia utilizadas sdo a sigmoidal e linear, para a camada
intermediaria e de saida, respectivamente.

Os modelos MLP foram simulados por diversas vezes utilizando-se 1 ou 2
camadas intermediarias, variando-se também o numero de neurbnios
intermediarios e a taxa de aprendizagem de 0,1, 0,01 e 0,05.

O EQM e R? sé@o os parametros mais citados na literatura, 0 RZ4justado € Utilizado
para avaliar a complexidade do modelo, a qual sera também avaliada a fim de
obter um modelo menos complexo. Para examinar a adequacao do modelo foi
utilizada a analise dos residuos padronizados.
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Capitulo 5
RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Pré-processamento dos dados

Inicialmente a PCA foi aplicada para reduzir a dimenséo do conjunto de dados
de entrada da RNA por selecdo das CPs. Na Tabela 5.1 sédo apresentados os
resultados das variancias (autovalores) e das variancias explicadas e
acumuladas das componentes principais obtidas.

Tabela 5.1: Variancias, variancia explicada e acumulada das CPs

Componentes Variancia Variancia explicada Varidncia acumulada
Principais (%) (%)
PC, 2,70 33,79 33,79
PC, 1,65 20,62 54,41
PC; 1,25 15,68 70,09
PC, 0,85 10,65 80,74
PCs 0,72 9,01 89,75
PCs 0,44 5,48 95,24
PC, 0,38 4,76 100
PCs 0 0 100

De acordo com Jolliffe (1972) as principais CPs, aquelas com variancia maior
que 0,7, correspondem as cinco primeiras CPs, as quais expressam 89,75% da
variancia preservada dos dados originais, ou seja, as oito variaveis originais
podem ser analisadas a partir dessas cinco CPs, 0 que garante uma
reproducdo da variabilidade de aproximadamente 90%. As CPs néo
selecionadas (CPg a CPg) expressam 5,48%, 4,76% e 0% da variancia total,
respectivamente. Por fim, com a selecdo das principais CPs, 0 conjunto de
dados com oito variaveis sintéticas (CPs) e 786 amostras foi reduzido a cinco
variaveis sintéticas (CPs) e 786 amostras, formando assim o conjunto de
Dados 3.

A Figura 5.1 apresenta os resultados em grafico de barras mostrando a
variancia explicada de cada CPs.
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Figura 5.1: Grafico de barras das CPs

Através desse grafico é possivel verificar que a maior quantidade de variancia
explicada dos dados é representada pela primeira componente principal (CP),
a qual explica 34% da variancia total dos dados originais. As cinco primeiras
componentes selecionadas para representacao dos dados apresentam 89,75%
da variancia explicada (JOLLIFFE,1972), esse valor é observado pela curva no
gréfico, que representa a variancia acumulada das CPs.

Através das componentes selecionadas seréo extraidas as principais variaveis
originais pelo valor absoluto dos loadings como descrito pelo método B4. A
Tabela 5.2 mostra os loadings das variaveis originais para as cinco CPs.

Tabela 5.2: Loadings das CPs selecionadas

Componentes Q DQOcarga  PH Cor T EC Qcetuiose  Qpapel
Principais

CP, -0,49 -0,49 0,27 -0,17 -0,28 0,38 -0,37 -0,24

CP; -0,42 -0,42 -0,35 -0,05 0,37 0,07 0,39 0,48

CPs 0,06 0,06 0,53 0,58 0,32 0,49 0,16 0,10

CP, -0,11 -0,11 -0,26 0,70 -0,35 -0,22 -0,39 0,31

CPs 015 015 -018 027 058  -029  -017  -0,64

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.2, as variaveis
selecionadas, ou seja, as variavéis com maior valor absoluto de loading
correspondente a cada CP sdo: vazao (Q), DQOcaga, Cor, temperatura (T),
producdo de celulose (Qceliose) € producédo de papel (Qpapel). Nota-se que a
variavel Cor apresenta maior valor absoluto de loading em duas CPs (CP; e
CP,4), porém, como a Cor ja havia sido selecionada pela CP3, a Qceluloses
proxima variavel de maior valor absoluto de loading correspondente a CP4, foi
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a variavel selecionada. O mesmo procedimento foi utilizado para selecdo da
variavel correspondente a CPs, onde a T foi selecionada.

Como a DQOcarga €sta em fungdo da Q, DQOcaga=f(Q,DQO), ambas variaveis
apresentam o mesmo valor de loading nas CPs, desta forma, apenas a DQO é
mantida como input para modelagem. A partir disso, as variaveis selecionadas
para formar o conjunto de Dados 4 s@o: DQOcarga, Cor, T, Qcelulose € Qpapel-

Para entender como cada variavel impacta em cada uma das componentes,
uma estratégia comumente utilizada é o grafico dos scores e loadings. Esse
grafico mostra quais variaveis contribuem para cada uma das componentes
calculadas e qual € o grau dessa contribuicdo. O gréfico dos scores e loadings
das componentes 1 e 2 é apresentado na Figura 5.2. Pode-se constatar que os
valores dos loadings da DQOc,4, € Q estéo positivos, diferentes dos calculados
pela PCA, isso de deve pelo fato do comando do Matlab que permite gerar este
grafico (biplot) impor uma convencao de sinais, forcando o elemento com maior
magnitude em cada CP ser positivo. Tal agdo nao interfere na interpretacao
dos resultados.

0.4r
0.3
0.2r

0.1

Componente Principal 2
o

0.1
L
0.2F,
031 DQOcarga
0.4 Q

-0.51

1 1 1
05 -04 -03 -02 -01 0 01 02 03 04 05
Componente Principal 1

Figura 5.2: Grafico dos scores das duas primeiras CPs

Através da Figura 5.2 pode-se observar que a Qpapel, Qceluose € T estdo
correlacionadas, assim como a Q e DQOcarga, COMO ja era esperado. O pH e a
EC séo descorrelacionados, ou seja, sdo independentes.

s

O uso do grafico dos scores € uma alternativa viavel na identificacdo de
outliers. A identificacdo dessas amostras envolve um alto grau de
subjetividade, pois os dados considerados com outliers apresentam-se
relativamente distantes da massa de dados, o que pode indicar a presenca de
amostras influentes ou outliers na matriz de Dados 2. Analisam-se apenas as
primeiras CPs, ja que estas retém individualmente maior variabilidade
explicada dos dados. Assim os dados questionaveis sobre possiveis outliers
sao identificados na Figura 5.3.
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Figura 5.3: Grafico dos scores das duas primeiras componentes principais.

Como mostrado na Figura 5.3 o total de outliers identificados sé&o circulados, os
quais foram analisados e nenhuma observacdo suspeita foi observada. O
conjunto de Dados 5 é formado com a exclusdo destas amostras a fim de
avaliar se a PCA é util nesta aplicacéo, desta forma, o conjunto de Dados 5 é
composto pelas oito variaveis originais e 719 amostras.

5.2 Modelos de predicéao

Esta secdo descreve os cinco modelos de predicdo formados a partir de cinco
conjunto de dados, descritos na secao 2.3, que se diferem em praticamente
dois tipos, os dados sem pré-processamento (Dados 1 e 2) e os com pré-
processamento (Dados 3 ao 5).

A obtencao dos melhores modelos foi realizada testando diferentes topologias,
e de acordo com os testes, para todas MLP uma camada oculta foi suficiente, a
taxa da aprendizagem adotada foi de 0,05, e a divisdo dos dados foi de 70%,
20% e 10% para os conjuntos de treino, validacéo e teste, respectivamente.

Se a maioria dos dados é utlizada durante a fase de validacdo, a
aprendizagem certamente sera muito grosseira e a capacidade de
generalizagao da rede limitada (GRIEU et al., 2005).

A Tabela 5.3 apresenta os melhores resultados obtidos do conjunto de teste
dos cinco modelos de predi¢céo apresentados.
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Tabela 5.3: Resultados dos modelos de predi¢cdo para o conjunto de teste

MODELQOS
Parametrqs M1 1 M2 2 M3 2 M4 2 M5 2
comparativos
8 8 5 5 8

Inputs Va_ri‘_é\ve.iS Vza_riévgis PCs Vgriévgis Vgriévgis

originais  originais originais originais
Ndmero de neurbnios na 1 1 1 1 1
camada oculta
NUmero de interagbes 11 103 18 93 103
EQM 2,3E-03  4,59E-08 1,93E-05 2,98E-08 4,02E-05
C(n) 11 11 8 8 11
R* 0,45 1 0,99 1 1
R2iustado 0,37 1 0,97 1 1

TDQO (mg.L™) e ?DQO (kg de DQO.dia-1)

Nota-se que o modelo M1 foi o Unico que apresentou baixo desempenho,
avaliando EQM, R? e RZ%jystado- 1SS0 € devido a utilizagdo da DQO como carga
em vez de concentracdo melhor representar a quantidade de matéria organica
dissolvida no efluente, o que influenciou uma significativa melhora no
desempenho dos modelos (M2 ao M5).

Outras pesquisas envolvendo modelos de predicdo de matéria organica com
DQO como concentracdo apresentam valores razoaveis de R2 (entre 0,4 a 0,7)
como pode ser visto em Hamed, Khalafallah e Hassanien (2004), Oliveira-
Esquerre et al. (2004), Grieu, Polit e Colprim (2005); Akratos, Papaspyros e
Tsihrintzis (2008), May e Sivakumar (2009), Basant et al. (2010).

Assim como o R?, os valores de RZ?ustado NA0 Mostraram nenhuma diferenca
significativa entre os modelos com pré-processamento para reducédo do namero
de variaveis de input da rede (M3 e M4), o que significa que o numero de
parametros a serem ajustados podem ser reduzidos sem afetar o desempenho
do modelo de predicdo. Essa reducédo permite a eliminacdo de informacdes
irrelevante tais como ruido e redundancias presentes na matriz de dados.
Desta forma, pode-se dizer que a PCA é Uutil para reduzir a complexidade de
modelos MLP. Vale ressaltar que o modelo M4 é mais satisfatorio, pois além de
ser o modelo mais simples, apresenta o menor valor de erro (EQM).

A taxa de erro € geralmente mais significativa, por se tratar de uma rede do tipo
supervisionada. Deve-se notar também, que apesar do modelo M3 apresentar
apenas cinco inputs na RNA como variaveis preditoras, que sdo as CPs, estas
requerem informacdes das oito variaveis originais.

Os resultados obtidos por PCA para exclusdo de possiveis outliers, M5,
mostrou resultados similares ao M2, o que representa que ndo houve melhora
no desempenho do modelo, ou seja, 0 método de exclusdo de outliers foi
desnecessario nesse estudo de caso. Mesmo com aplicagdo sem sucesso, é
importante excluir outliers, principalmente quando se trata de modelagem
empirica, pois eles podem influenciar significativamente o desempenho do
modelo, fornecendo resultados enganosos ou incorretos.
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Diferente desse resultado, Wu, Chau e Fan (2010) obtiveram sucesso no
desempenho do modelo de predicdo ao integrar PCA para excluséo de outliers.

Julgando-se todos esses fatores, pode-se considerar o melhor modelo de
predicdo de DQO de saida de uma lagoa aerada o modelo M4, cuja DQO é
medida como carga organica, tal modelo é mais simples e econémico, j& que
descarta a medicdo de duas variaveis do processo, pH e EC, e utiliza apenas
cinco inputs na RNA. A vazéo é considerada na obtengéo da DQOcarga.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados dos pesos sinapticos relacionados a cada
variavel de entrada dos modelos.

Tabela 5.4: Resultados dos pesos sinapticos dos modelos

Variaveis de entrada da MLP
Model 1'bgo | @ DQO  pH  Cor T EC  Quauese Qe
M1 mg/L | -0,1514 -1,0645 10,1975 -0,0483 -0,0391 -0,3931 -0,0707 -0,0647
M2 Kg/dia | -0,1243 -0,3201 0,0001 0,0003 0,0001 -0,0003 0,0002 0,0001
M4 Kg/dia - -0,46 - -0,003 0 - -0,0002 -0,0001
M5 Kg/dia | -0,1243 -0,3201 0,0001 0,0003 0,0001 -0,0003 0,0002 0,0001
PC, PC, PC; PC, PCs
M3 Kg/dia |-1,2451 -0,6821 0,1027 -0,1672 -0,1703 - - -

Através dos resultados mostrados na Tabela 5.4 observa-se que 0s pesos
sinapticos das variaveis pH, Cor, T, EC, Qceluose € Qpapel @presentam valores
insignificantes se comparados aos pesos das variaveis Q e DQO dos modelos
M2, M4 e M5. O mesmo ndo acontece para os modelos M1 e M3, nos quais, 0S
pesos sinapticos apresentam valores na mesma ordem de grandeza. Este fato
parece indicar que as informacgdes da DQO como concentracdo (mg/L) e o uso
de PCs como variaveis de entrada da rede MLP séo satisfatérias para predicdo
da matéria organica de saida da lagoa aerada. Entretanto, para melhor
entendimento desses pesos sinapticos é necessario realizar uma analise de
sensibilidade, como esta ndo foi realizada na presente pesquisa, considera-se
todos para construcdo do modelo MLP.

Contudo, o melhor modelo julgado, M4, é representado pela Equacgéo 5.1:

8,67

¢~ 0:46DQ0¢entrada—0,003¢0r~0,0002Qpape1—0,0001Qcelucose*0,0017) -

DQOsaida = 4,3
1+

Esse modelo também dispensa a medicdo da Temperatura, e desta forma, é
reduzido a quatro variaveis dependentes para obtencdo da quantidade de
carga organica na saida da lagoa aerada, DQOszjga

Na Figura 5.4 sdo apresentados graficos da DQO medida versus a predita
pelos modelos M1 a M5 para o conjunto de teste.
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Figura 5.4: Relagao entre a DQO de saida medida versus a predita para os modelos (a)
M1, (b) M2, (c) M3, (d) M4 e (e) M5, considerando um intervalo de predicdo de 95% de
confianca.
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Observa-se que o modelo M1, embora seja o modelo de menor desempenho, é
capaz de reproduzir bons resultados de predi¢do da DQOcarga. O modelo M2
reproduz perfeitamente a variacao total observada no bioprocesso. No modelo
M3, 97% de futuras observacdes estdo dentro da faixa de predicdo. O modelo
M4, assim como o M2 também reproduz perfeitamente a predi¢cdo de futuras
observacdes. O modelo M5 como era esperado, devido a semelhanca com o
modelo M2, também reproduz perfeitamente a variacdo total observada no
bioprocesso.

No teste de normalidade de Anderson-Darling para um nivel de confianca de
95%, os modelos M2, M3 e M5 apresentam alguns residuos extremamente
distantes da linha reta desenhada pelos residuos restantes, resultando assim a
nao normalidade dos residuos e, portanto, a inadequacao desses modelos. Os
resultados do teste de Anderson-Darling para andlise da normalidade dos
residuos estdo no ANEXO 3. Os residuos padronizados sdo mais Uteis quando
se verifica a magnitude residual. Para todos os modelos, 95% dos residuos
padronizados encontram-se dentro do intervalo de + 2 desvios padrées,
indicando a normalidade dos residuos e, portanto, adequacdo dos modelos. O
grafico temporal dos residuos padronizados do modelo M4 é mostrado na
Figura 5.5.

Residuos padronizados

-3 4

-4

1 8 16 24 32 40 a8 56 64 72
AMmostras

Figura 5.5: Gréafico de série temporal dos residuos padronizados do modelo M4 - Linha
superior e inferior indica um intervalo de confianca de 95%.
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Em sintese, a técnica de PCA neste estudo mostrou-se ineficaz apenas quando
utilizada com a finalidade de exclusdo de outliers. No caso do descarte de
variaveis originais, foi obtido um modelo mais simples, sem perda de
desempenho da rede. Para este modelo, um grafico de série temporal da DQO
medida e predita para o conjunto de teste é apresentado na Figura 5.6.

Variable
—®— DQO med_4
0,8 — B - DQO pred_4

DQO de saida

1 8 16 24 32 40 48 56 64 72
Tempo

Figure 5.6: Grafico de série temporal da DQO de saida medida e predita

5.1 Considerac®es finais

Este capitulo apresentou os resultados de cinco modelos de predi¢cdo da DQO
de saida da lagoa aerada de uma empresa de producédo de papel e celulose,
por uso de uma rede do tipo MLP. Os modelos sao diferenciados por uso dos
dados com e sem pré-processamento por PCA, além do uso da DQO como
unidade de concentracdo e como carga organica. A PCA foi aplicada nesta
pesquisa com a finalidade de reducdo da dimensdo do conjunto de dados
através da selecdo de componentes principais (M3), descarte de variaveis
originais (M4) e exclusao de possiveis outliers (M5).

Como resultado da reducédo dimensional do conjunto por PCA, obtido pelo
método proposto por Jolliffe (1972), foi obtido um conjunto de dados
transformados composto por cinco componentes principais que contém 89,75%
da variancia preservada dos dados originais. O método B4 foi utilizado para
descarte de variaveis, o qual considerou apenas cinco variaveis como
necessarias para constru¢do do modelo de predigdo, DQOcarga, Cor, T, Qpapel,
Qceuose- Os outliers foram identificados pelo grafico dos scores das duas
primeiras CPs.

Concluido a etapa de pré-processamento, foram apresentados os melhores
modelos de predicdo obtidos para o conjunto de teste. Com base nesses
resultados os seguintes pontos devem ser evidenciados:

- De um modo geral, os resultados indicam que a representacdo da matéria
organica como carga (kg DQO.dia) ao invés da concentracdo (mg DQO.L™)
representa melhor a quantidade de matéria organica dissolvida no efluente, o
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que influenciou uma significativa melhora no desempenho dos modelos M2 ao
M5, obtidos pelos Dados 2 ao 5, respectivamente.

- Os valores de R? e RZ,stado N80 mostraram nenhum diferenca significativa
para os modelos M2 ao M5;

- Os menores valores de EQM sao obtidos nos modelos M2 e M4, os quais
usam as variaveis originais como entrada;

- Os resultados do modelo construido com aplicacdo de PCA para excluséo de
possiveis outliers, representada pelo modelo M5, ndo foram eficientes;

- O melhor modelo obtido foi 0 M4, mais simples e econémico, o qual descarta
0 uso de trés variaveis para construcao do modelo MLP, T, pH e EC.
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Capitulo 6
CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusbes

Nesta pesquisa foram construidos modelos de predicdo da quantidade de
matéria organica, representada pela DOQ de saida da lagoa aerada, de uma
estacdo de tratamento de efluentes industrial. Para tanto, foram construidos
modelos de redes neurais artificiais e, como técnica de pré-processamento de
dados, a analise de componentes principais.

Para avaliar o desempenho dos modelos com aplicacdo desta técnica, cinco
modelos foram comparados. M1 e M2 utilizando a demanda quimica de
oxigénio como concentracdo e carga, respectivamente. M3 ao M5 com
aplicacdo de PCA para reducao dimensional do conjunto de dados de entrada
da RNA com os respectivos propdsitos: selecdo das CPs, descarte de variaveis
originais e exclusao de possiveis outliers.

De acordo com os resultados encontrados, apenas 0 modelo M1 apresentou
desempenho inferior aos demais, apesar de ainda satisfatorio considerando o
EQM e o teste de normalidade de seus residuos.

Os cinco modelos testados apresentam informacfes precisas, o que torna
possivel conhecer como o sistema esta evoluindo (se, possivelmente, para um
estado critico que exige uma acdo do operador). Esta informacdo de forma
eficaz, contribuino conhecimento de peritos no processo.

Embora exista muitas técnicas de pré-processamento de dados na literatura, a
diferenca da PCA em relacdo as demais € sua aplicacdo para diferentes
propésitos.

Os resultados mostraram que a PCA quando aplicada para reduzir a dimenséo
do conjunto de dados por selecdo das CPs (M3), embora ndao melhore o
desempenho do modelo, é eficiente no aprendizado da rede, reduzindo o
namero de parametros a serem ajustados e desta forma contribuindo para
formacdo de um modelo mais robusto. Poréem quando aplicada para exclusao
de possiveis outliers nenhuma informacédo extra foi identificada. A PCA
aplicada para descarte de variaveis elimina duas medicdes de entrada da MLP
(EC e pH sendo a vazéo (Q) funcdo da DQOenirada) resultando um modelo com
quatro variaveis dependentes: DQOentrada, COr, Qpapel € Qcelulose- A temperatura
(T) foi dispensada, pois, apresentou peso sinptico zero para a configuracao
adotada. Desta forma, o modelo M4 além de simples também é econbmico, ja
que dispensa trés medicbes desnecessarias de variaveis, duas determinada
pela PCA e uma pelo prépio modelo MLP.

Esta pesquisa buscou avaliar a importancia do pré-processamento de dados
em redes neurais com diferentes objetivos. Embora a técnica aplicada neste
estudo n&o tenha mostrado eficiéncia em todas as sua aplicagdes, existem
outras técnicas na literatura que podem ser exploradas. Vale ressaltar que a

40



escolha do melhor modelo de redes neurais ndo deve ser feita de forma
indiscriminada e descuidada, sendo necessario o uso de diversos parametros
estatisticos para auxiliar na escolha e na comparacdo entre modelos de
diferentes dimensdes e estruturas, e que o0 pré-processamento dos dados para
ser significativo deve ser acompanhado por um especialista do processo.
Assim a integracéo das opinies de um especialista e do projetista de RNAs é
uma questao importante e relevante.

6. Sugestdes para Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento desta pesquisa foram identificados alguns pontos
gque necessitam de uma investigagdo mais profunda e servem como
continuacgéo deste trabalho, estes pontos séo:

» Testar outros métodos de pré-processamento de dados existentes na

literatura, tais como o proposto por: Olja Stanimirovic (2008) para

selecdo de CPs; Good et al. (2010) para selecao de variaveis originais;

Yuan Li e Hiroyuki Kitagawa (2007) para identificar possiveis outliers.

Utilizar o grafico estatistico T2 de Hotelling para identificacdo de

possiveis outliers, e comparar os resultados aos do grafico dos scores;

Avaliar a importancia de cada peso sinaptico dos modelos associando-

0s a aspectos fenomenldgicos;

Levantar técnicas para exclusdo de pesos sinapticos;

Testar outras variaveis de entrada para o modelo de predicdo, como a

guantidade de oxigénio dissolvido introduzida na lagoa, no caso de

lagoas aeradas, com objetivo de otimizar o consumo de energia durante

o tratamento biol6gico;

Comparar o desempenho do modelo para diferentes algoritmos de

aprendizagem existentes na literatura;

» Construir um modelo de predicao de DBO de entrada e saida através da
DQO em funcdo da exigéncia da legislacdo ambiental vigente para
descarte de efluentes;

» Aplicar PCA com as trés finalidades a um conjunto de dados e analisar o
efeito dos trés juntos.

vV VYV V¥V

A\
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ANEXO 1: Gréficos de séries temporais
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ANEXO 2: Teste de Anderson-Darling para verificagcao da

normalidade dos parametros.

Summary for Q(m3/dia) Summary for Qpapel(ton/dia)
Anderson-Darling Normality Test
Anderson-Darling Normality Test ASquared 22,57
A-Squared 2521 Sams e
PValie < 0,005 Mean 10427
Sthev %2
Mean 67364 Variance 88653
Skewness  -1,56700
StDev 11589 !
Kurtosis 5,76813
Variance 134293619 N 13%
Skew nfess -1,53046 Minimum 04
Kurtosis 4,89946 1stQuartle 10038
N 1428 Median 10541
3rd Quartie 11014
I ) Minimum 4474 & KD & i) ZERIEE - Maximum 13048
1st Quartile 62057 95% Confidence Interval for Mean
- o———] — Median 66538 * e * “m—{ H | 1037,7 10478
3rd Quartile 76541 95% Confidence Interval for Median
Maximum 97850 10504 1084
95% Confidence Interval for StDev
959% Confidence Intervals 95% Confidence Interval for Mean 95% Confidence Intervals %07 979
. 66762 67965 .
95% Confidence Interval for Median
T Medan ——
65938 67236 . . . . .
] 1040 15 1050 105 100
- o o = o 95% Confidence Interval for StDev
Summary for Qcelulose(ton/dia) Summary for DBOin (mg/L)
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Variance 1429236 Variance 9,308
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Summary for NN (mg/L) Summary for NAM(mg/L)
Anderson-Darling Nomality Test Anderson-Daring Normaity Test
A-Squared 7,00 Asqurd 933
Pvalue< 0,005 PValie< 0,005
Mean 1,4330 Mean 2,465
StDev 0,883 Stbev 1,761
Variance  0,7807 Variance 3,192
Skewness  2,4183 Skewness 24176
Kutosis 11,0525 Kutosis 16,4118
N 279 N 660
Minimum 0,0300 Minimum 0,0000
1st Quartie 08600 1stQuartie 1,2000
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A-Squared 124,90 ASquared 11,96
P-Value < 0,005 P-Value < 0,005
Mean 7,4509 Mean 149,20
StDev 1,209 StDev 85,74
Variance  1,4630 Variance 735097
Skewness  1,78743 Skewness  1,58577
Kurtosis 417558 Kutosis  4,12606
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Minimum 0,850 Minimum 12,00
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Median 7,1100 Median 133,00
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Summary for DQOout(mg/L)
Anderson-Darling Normality Test
ASquared 16,07
PValle< 0,005
Mean 315,48
StDev 73,58
Variance 5413,99
Skewness  1,21155
Kutosis  6,57544
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Minimum 105,00
It Quartie 281,00
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120 20 360 480 600 70 840 Maximum 865,00
95% Confidence Interval for Mean
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95% Confidence Interval for Median
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Mean ! 1
Medan]|  p—————
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50




ANEXO 3: Gréaficos com as performances dos modelos
predicdo para o conjunto de validacéo.
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Mean Squared Eror (mse)

Mean Squared Emor (mse)

Modelo M4
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Modelo M5
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ANEXO 4: Teste de Anderson-Darling para verificacao
normalidade dos residuos.
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Porcentagem

Percent

Grafico de probabilidade dos residuos do modelo M4
Normal - 95% CI
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Grafico de probabilidade dos residuos do modelo M5
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