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Abstract. As crescentes preocupacdes socioambientais tém incentivado discussdes acerca de
alternativas que aliem uma diminuicdo da participacdo de fontes fésseis na matriz energética
e a reducdo de impactos ambientais negativos decorrentes da atividade humana. O
aproveitamento energético de residuos sélidos urbanos contribui tanto para o incremento da
oferta de energia quanto para a reducdo do volume dos residuos a serem depositados no solo.
Entretanto, para uma implementacdo adequada de uma planta de recuperacdo energética €
imprescindivel que se possa determinar o potencial energético dos residuos. Este trabalho
propds-se a explorar varias configuracdes de uma técnica computacional denominada redes
neurais artificiais para determinagéo da melhor abordagem no desenvolvimento de modelos
de previsao de potencial energético de residuos sélidos. Dentre as 432 configuracdes testadas,
80 (18,5%) obtiveram um indice de previsdo considerado excelente, e a rede de melhor
desempenho atingiu um indice de erro médio percentual absoluto de apenas 2,9%, superando
0s modelos matematicos utilizados para comparagéo. Os resultados mostram que o algoritmo
de treinamento e as funcdes de ativacdo sdo os parametros mais importantes de uma rede
neural na geracéo de modelo de previsdo de potencial energético de residuos solidos urbanos.

Keywords: Residuos solidos urbanos, Poder calorifico superior, Redes neurais artificiais,
Modelos de previsao, Aproveitamento energético de residuos
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1 INTRODUCAO

A crescente geracdo de residuos nas grandes metropoles tem se constituido em um problema
para as administracGes publicas. De um lado, tem-se 0 aumento populacional associado a
concentracdo dessa populacdo em areas urbanas, e, de outro, o crescente consumo de produtos
industrializados que geram, como subproduto de sua cadeia de produgdo-consumo, uma
quantidade de residuos de dificil manejo.

Esse problema tem sido ainda mais significativo em paises em desenvolvimento, como o
Brasil, pois nesses paises a necessidade de crescimento econdmico como meio de melhoria da
qualidade de vida de sua populacdo se contraple as preocupagdes ambientais, que limitam as
formas como esse crescimento deve ser atingido. O adequado equilibrio entre crescimento
econdmico, atendimento das necessidades sociais e preservacao do meio ambiente é uma tarefa
bastante complexa e que dificilmente tera resposta Unica.

Nesse sentido, dar um tratamento adequado a questdo dos residuos sélidos urbanos (RSU)
¢ parte importante nesse processo, e a¢oes que aliem a diminui¢cdo de seu impacto ambiental
negativo a um aumento da oferta de energia utilizando-se dos residuos vém ao encontro dessa
necessidade.

Segundo a ABRELPE — Associacdo Brasileira das Empresas de Limpeza Publica e
Residuos Especiais, a geracdo de RSU no Brasil tem aumentado ano a ano (Fig. 1). Em 2014,
0 pais gerou um total de mais de 78 milhGes de toneladas de RSU, com um indice per capita
de 387,63 kg/hab/ano, ou seja, mais de 1 kg de residuo gerado por pessoa por dia.

Geracao de RSU Geracao de RSU per capita
(t/ano) (Kg/hab/ano)
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Figura 1. Crescimento da geracdo de RSU no Brasil total e per capita (ABRELPE, 2015).

O gerenciamento dos residuos solidos urbanos tem se mostrado um desafio consideravel
para o pais. Mesmo apds a promulgacgdo da PNRS - Politica Nacional de Residuos Solidos (lei
n® 12.305/2010), o Brasil ainda se encontra distante de dar um tratamento satisfatorio a essa
guestdo. Ainda segundo a ABRELPE (2015), 41,6% de todo o residuo coletado no Brasil tem
um destino inadequado, sendo que, em 2014, 58,4% foram destinados a Aterros Sanitarios
(locais com adequado tratamento dos residuos, evitando contaminagdo de ar, solo e meios
aquaticos), 17,4% foram depositados em Lix0es (vazadouros a céu aberto, sem nenhum tipo de
tratamento, com contaminagdo do meio ambiente e proliferagdo de animais e vetores de
doencas), e 24,2% foram destinados a Aterros Controlados (geralmente um Lixao “remediado”,

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-9, 2016



R. Drudi, K.C.R. Drudi, G.C. Antonio, J.T.C.L. Toneli

com algum tipo de controle, administrativo ou ambiental, mas que ainda permite a
contaminacdo do meio ambiente) (Fig. 2).
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Figura 2. Destinacdo final do RSU no Brasil (t/dia) (ABRELPE, 2015).

Conforme preconizado pela PNRS em suas diretrizes (Capitulo I, art. 9° e Capitulo I, art.
7°) (Brasil, 2010), a recuperacdo energética dos residuos solidos é uma alternativa a sua
deposicdo no solo, quer seja em aterros sanitarios ou em locais inadequados. Segundo relatério
elaborado pela Federacdo Estadual do Meio Ambiente (FEAM) sobre o aproveitamento
energético do RSU no Estado de Minas Gerais (FEAM, 2012), “o aproveitamento energético
de RSU, desde que utilize rotas tecnoldgicas apropriadas e devidamente analisadas quanto aos
riscos de implementacdo, € uma alternativa ambientalmente correta de tratamento desses
residuos e uma oportunidade de negocios™.

O aproveitamento energético do RSU pode ser feito através de rotas térmicas ou de rotas
bioldgicas. A Figura 3, adaptada de DDMA (2010), resume 0s principais processos para 0
aproveitamento do RSU, bem como seus produtos finais.
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Figura 3. Rotas de aproveitamento do RSU. Adaptado de DDMA (2010).

As rotas de conversdo bioldgica do RSU podem ser definidas como de processo natural,
gue ocorrem espontaneamente em locais de deposito de residuos, ou controladas, onde
geralmente sdo utilizados biodigestores proprios para essa tarefa. Ja as rotas de conversao
térmica dividem-se em: combustéo, pirélise, gaseificacdo e plasma.
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A tecnologia de plasma faz uso de um arco elétrico, ionizando gas e gerando altissimas
temperaturas (tipicamente na ordem de 15.000°C). Ja a tecnologias de pir6lise, gaseificagdo e
combustdo tém diferentes produtos finais, priorizando a geracéo de bio-0leo, gas de sintese e
energia, respectivamente.

1.1  Incineracdo como processo de recuperacdo energética do RSU

Segundo o relatorio da FEAM, a incineracdo dos residuos sélidos urbanos traz como
beneficios (FEAM, 2012):

» Reducéo do volume e massa dos residuos;
 Destruicdo completa da maioria dos residuos organicos perigosos;
» Recuperacéo energética (eletricidade e/ou vapor).

Sendo assim, a incineragdo mostra-se como uma alternativa interessante para a disposi¢éo
final ambientalmente adequada dos rejeitos, pois além de ser uma fonte alternativa para geracédo
de energia, também reduz o volume dos rejeitos a serem aterrados e mitiga sua toxicidade.

Entretanto, para avaliar a viabilidade da recuperacdo energética do RSU, bem como
permitir o adequado dimensionamento de uma planta de incineragdo com esse fim, é
imprescindivel prever seu poder calorifico (Ryu e Shin, 2013; Zhou et al., 2014; Shi, 2016),
que é denominado superior (PCS) ou inferior (PCI), conforme se considere a fase da agua nos
produtos (PCS se a agua estiver na fase liquida, e PCI se a agua estiver na fase vapor). Nesse
sentido, muitos trabalhos tém sido desenvolvidos com o objetivo de encontrar modelos de
previsdo de PCS que tenham uma melhor adequacéo local, principalmente em paises onde o
processo de urbanizacdo da populacdo faz com que o tratamento de residuos se torne nao
somente uma questao energética, mas também ambiental e social.

A Figura 4 apresenta um esquematico do funcionamento de uma planta de converséo
térmica de RSU. Nela destacam-se: 1) a chegada e deposicdo dos residuos; 2) a vala onde 0s
residuos sdo mantidos até sua utilizacdo; 3) a grelha onde ocorre a incineracdo; 4) a caldeira
onde é gerado o vapor; 5) a turbina que converte vapor em eletricidade; 6) os exaustores dos
gases de combustéo e 7) a retirada de cinzas inertizadas para deposi¢cdo em aterro.

Poder
Calorifico }

Figura 4. Esquematico de uma planta de converséo térmica de RSU.
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A necessidade de se determinar o poder calorifico dos residuos esta no adequado controle
da temperatura da cdmara de combustdo, que ndo pode ser muito elevada devido a possiveis
danos as paredes equipamentos da camara e ndo pode estar abaixo de um certo nivel para
proporcionar uma melhor eficiéncia da turbina a vapor (Ryu e Shin, 2013).

O desenvolvimento de modelos para a previsdo do poder calorifico do RSU tem sido
objeto de pesquisa de diversos autores. Chang et al. (2007) fizeram uma compilacdo de 9
equacbes matematicas para previsdo do PCI, englobando modelos baseados em anélise
imediata, andlise gravimétrica e andlise elementar. Kathiravale et al. (2003) por sua vez
compilaram 18 modelos de previsdo de PCS, sendo que 12 somente a partir de analise
elementar. Nessa mesma linha, Channiwala e Parikh (2002) listaram em seu trabalho 22
modelos de previsdo de PCS baseados em analise elementar, para diversas biomassas. Essa
grande quantidade de modelos propostos mostra a relevancia de pesquisas nessa area, devido a
importancia de se obter métodos cada vez mais acurados para a previsao de poder calorifico de
biocombustiveis.

2 MATERIAIS E METODOS

A grande maioria dos modelos de previsdo de PCS de RSU encontrados na literatura foram
desenvolvidos a partir de uma técnica matematica denominada regressdo linear multipla,
técnica essa quer permite estabelecer as relacdes lineares entre as variaveis de entrada e a
variavel de saida. Neste estudo optou-se por uma abordagem computacional para o
desenvolvimento do modelo de previsdo, atraves da utilizacdo de redes neurais artificiais
(RNA), técnica de inteligéncia artificial largamente empregada para a aproximacao de fungdes
lineares e ndo lineares (Haykin, 2001).

Redes neurais artificiais ja foram utilizadas para a criacdo de modelos de previsdo de PCS
de RSU, como pode ser visto nos trabalhos de Dong, Jin e Li (2003) e Ogwueleka e Ogwueleka
(2010). Entretanto tais trabalhos pouco exploraram o potencial das RNA como geradoras de
modelos de previsao, e limitaram-se a criar um unico modelo utilizando uma configuracéo pré-
determinada de rede neural.

A fim de suprir essa deficiéncia e obter a melhor configuracdo de RNA para a tarefa, foram
testados 5 diferentes parametros das redes neurais, que totalizaram 432 diferentes configuracdes
de RNA, cujo desempenho foi medido por 5 diferentes indices de comparacao.

Dessa forma foi possivel observar o comportamento de diferentes configuraces de RNA
e a sua influéncia na capacidade de geracdo de modelos de previsdo de PCS de RSU, e concluir
quais configuragdes sdo mais adequadas para a tarefa, além de se ter desenvolvido um modelo
com um nivel de acuracia consideravelmente superior aos encontrado na literatura da area.

2.1 Redes neurais artificiais

RNA sdo uma técnica de inteligéncia artificial de inspiracdo neurofisioldgica, que tém a
intencdo de mimetizar o comportamento do cérebro humano. As RNA sao sistemas paralelos
distribuidos compostos por unidades de processamentos simples (neurdnios artificiais) que
processam determinadas fun¢Ges matematicas (normalmente ndo lineares). Tais unidades s&o
dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande ndmero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos essas conexdes estdo associadas a pesos,
0s quais armazenam o conhecimento adquirido pelo modelo e servem para ponderar a entradas
recebidas por cada neurdnio da rede (Braga, Carvalho e Ludermir, 2007).
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Em uma RNA, cada neur6nio artificial (Fig. 5) processa o padrédo de entrada recebido da
seguinte forma:

Wien

entradas pesos bias
O @
funcao de
ativacao ,
@—-) Wiz saida
@ f—O

Figura 5. Representacéo esquematica do neur6nio artificial.

1. O neurbnio (k) recebe um conjunto de valores de entrada (x;);

2. Cada valor recebido é multiplicado pelo peso (wy;) associado aquela entrada e
aquele neurénio;

3. A soma desses valores é adicionado um coeficiente de deslocamento linear (by)
associado aquele neurénio;

4. Ao valor obtido é aplicada uma funcéo associada ao neurdnio (f;), chamada fungdo
de ativacéo;

5. O valor de retorno da funcéo, dependendo da funcéo escolhida, € comparado ao seu
limiar de ativacdo, e o resultado (y,) é enviado ao(s) proximo(s) neurdnio(s) da
rede;

Matematicamente falando, o funcionamento de um neur6nio artificial (k) pode ser descrito
pela Eq. (1).

Vi = fx (ijlwkixi + bk) )

Onde:

V. sinal de saida do neurénio;

fi.: funcéo de ativacéo;

Wy . I-6simo peso do k-ésimo neurdnio;

x;: i-ésimo valor do vetor de entradas do neurdnio, associado ao peso wy;;
by, bias de ajuste do valor de entrada da funcdo de ativacao;

n: tamanho do vetor de entradas do neurdnio.

A funcdo de ativacdo, a quantidade de neur6nios utilizada e a forma de conexdo desses
neuronios definem a arquitetura, enquanto que os pesos, que geralmente sdo modificados
durante a fase de treinamento, carregam o conhecimento adquirido pela rede.

Existem diversas formas de disposicao e conexao dos neurdnios em uma rede neural. Essas
diferentes configuracGes sdo denominadas arquiteturas, e sdo essas diferentes arquiteturas que
tornam as redes neurais aplicaveis a uma grande gama de problemas.

Uma configuragdo possivel em uma RNA é o seu nimero de camadas. Uma camada é
identificada como um conjunto de neurdnios que tém a mesma configuracéo e sao processados
individual e paralelamente. Uma das categorias de RNA mais utilizadas atualmente sdo as
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chamadas MLP (Multi Layer Perceptron) (Fig. 6). Essas redes sdo formadas por diversos
conjuntos de neurdnios (perceptrons), dispostos geralmente em 2 ou mais camadas.

Figura 6. Rede neural MLP de 3 camadas.

O “conhecimento” de uma RNA ¢ obtido através de um processo denominado treinamento.
Em redes MLP para aproximacao de funcGes o treinamento € feito a partir da apresentacéo de
um conjunto de valores de entrada e o respectivo valor de saida esperado. A rede calcula entéo
a diferenca entre o valor de saida da rede e o valor esperado — o erro da rede — e reajusta seus
pesos sindpticos de acordo com um algoritmo previamente configurado. A repeticdo desse
processo € executada até que um critério de parada estabelecido seja atingido.

Esse processo possibilita que a rede desenvolva por si mesma um conhecimento que nao
estava previamente definido em sua configuracdo inicial. A capacidade de extrair um
conhecimento novo a partir de um conjunto de dados j& conhecido é uma das principais
caracteristicas das RNA.

2.2 Configuracoes de RNA utilizadas

Considerando-se 0 objetivo da pesquisa, foi definido como escopo do trabalho que seriam
utilizadas RNA MLP do tipo feedforward, onde a informacdo na rede segue um fluxo
unidirecional da primeira até a Gltima camada, com processamento paralelo e simultaneo a cada
camada. Para o treinamento foram selecionados somente algoritmos do tipo backpropagation,
onde os pesos da rede sdo ajustados proporcionalmente a sua contribuicdo para o valor de saida.

Dessa forma foram definidos 5 parametros de configuracdo das redes neurais: a quantidade
de neurbnios na camada de entrada (4 opcdes), a quantidade de neurdnios na camada
intermediaria (3 opcdes), o algoritmo de treinamento (4 opcdes), a funcdo de ativacdo na
camada intermediaria (3 opcoes) e a fungdo de ativacdo na camada de saida (3 opcdes) (Fig. 7).
Para cada configuracdo foram efetuados 30 processamentos, e 0 melhor resultado de cada rede
foi utilizado no comparativo de desempenho.
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Figura 7. Pardmetros de configuracdo das redes neurais testadas.

Para o desenvolvimento das redes neurais foi utilizado o aplicativo MatLab, de propriedade
da empresa MathWorks. A aplicacdo foi desenvolvida na versdo 7.11.0.584 (R2010b) do
MatLab, em sua versdo para Windows 64 bits. A opcdo pelo MatLab deveu-se a sua boa
velocidade de processamento e disponibilidade dos algoritmos de treinamento selecionados. A
programacdo do MatLab foi feita por codificacdo direta, sem utilizacdo de assistentes de
automatizacdo.

2.3 A base de dados

Como visto, para o treinamento da rede é necessaria uma base de dados de padrdes de
entrada e seus respectivos valores de saida esperados. Nesse trabalho tal base de dados foi
obtida a partir de uma compilacéo feita por Meraz et al. (2003), que continha 100 amostras com
7 variaveis independentes de entrada (teores de umidade, C, H, N, O, S e cinzas do RSU) e 1
variavel dependente de saida, o PCS, divididas em 7 grupos de residuos (Fig. 8).

| Rhyner efa?l | Tillman | I Wilson |

I |
| Meraz | 100 amostras
16 [4 21 V24 5 22 5
CF:)iFr)eéIEtoes Pﬁl{?se Plantas e Poda Lixo Doméstico o PRrE;ei:?-lalggs |%‘g
80 | 110 110

Conjunto de Treinamento |-| Teste

Figura 8. Origem e distribuic¢io da base de dados.
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Essa base de 100 amostras foi dividida em 3 conjuntos de dados: o conjunto de treinamento
(80 amostras), o conjunto de validagdo (10 amostras) e o conjunto de testes (10 amostras). O
conjunto de treinamento foi utilizado para o ajuste da matriz de pesos da rede de acordo com o
algoritmo selecionado. O conjunto de validagdo serviu como critério de desempenho da rede, e
0s pesos das conexdes dos neurdnios da rede utilizados em sua configuracao final séo aqueles
que oferecem o melhor resultado na previséo do conjunto de validac&o. Por fim, o conjunto de
teste foi utilizado para se estabelecer o desempenho da rede em relacdo a um padréo de dados
ndo conhecido previamente, e sobre esse conjunto foram feitas todas as analises de desempenho
das redes e dos modelos matematicos da literatura.

2.4  Ferramentas estatisticas

Como critério de desempenho das configuracbes de RNA e também dos modelos
matematicos foram utilizados 3 diferentes indices, todos largamente utilizados na literatura do
tema.

O primeiro indice utilizado foi o EMPA (Erro Médio Percentual Absoluto) (Eg. (2)). O
EMPA é o indice de desempenho direto de acuracia mais utilizado entre os autores de modelos
de previsdo de poder calorifico, e traz as vantagens de ser adimensional e proporcional ao valor
observado, o que torna possivel a comparacdo direta entre resultados obtidos a partir de
amostras distintas, ou mesmo entre amostras tomadas em diferentes unidades de medida.

n

15 |PCS,; — PCSmy

EMPA = —z P x 100 2

n L PCSpy;i @
L=

Onde:

EMPA: erro médio percentual absoluto;

PCS,;: i-ésimo valor de PCS previsto pelo modelo;
PCS,,;: i-6simo valor de PCS medido experimentalmente;
n: quantidade de amostras de teste.

Segundo Chang et al. (2007), os modelos de previsdao podem ser classificados em 4
categorias, conforme seu resultado pelo indice EMPA. A Tabela 1 resume essa classificacao.

Tabela 1. Classificacdo de modelos de previsao segundo o indice EMPA (Chang et al., 2007).

Classificagdo do Modelo Resultado
Excelente EMPA < 10%
Bom 10% < EMPA < 20%
Aceitavel 20% < EMPA < 50%
Inaceitavel EMPA > 50%

Neste trabalho, o EMPA foi utilizado como indice de classificagdo de desempenho tanto
para as configuracdes de RNA como para 0s modelos matematicas.
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O segundo indice utilizado foi o DMA (Desvio Médio Absoluto) (Eg. (3)). O DMA
determina a diferenca média entre os valores previstos pelo modelo e os valores efetivamente
medidos. Para evitar o cancelamento da soma de valores positivos e negativos, utilizam-se 0s
valores absolutos das diferencas. Sua principal vantagem é que ele apresenta os resultados na
mesma unidade de medida da variavel de saida do modelo, permitindo que seja feita uma analise
quantitativa da acurécia das previsoes.

n
1
DMA = EZ|Pcspi — PCSpy ®)
i=1

O terceiro e ultimo indice utilizado foi o EMV (Erro Médio de Viés) (Eq. (4)).
Diferentemente dos indices anteriores, 0 EMV ndo mede a acuracia do modelo de previsao, mas
sim o grau e a dire¢do de seu viés. Quanto maior o valor de EMV do modelo maior seu viés. Se
0 EMV for positivo, pode-se dizer que o modelo tende a sobrestimar os valores previstos. Caso
contrario, o modelo tende a prever valor subestimados.

n
1~ (PCS,; — PCSyy)
EMV = —z P X 100 4
n 4 4 PCSml ( )

=

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dentre as 432 configuracdes testadas, 80 (18,5%) obtiveram um indice EMPA abaixo de
10%, sendo considerados modelos de excelente desempenho. Outras 72 (16,7%) configuracdes
tiveram um desempenho considerado bom. Com desempenho aceitavel ficaram 43 (10,0%)
redes, enquanto que 237 (54,9%) redes tiveram um indice EMPA considerado inaceitavel,
acima de 50% (Fig. 9).

Essas diferencas de resultados entre as configuracdes de RNA mostram gue a escolha dos
parametros de configuracdo da rede é extremamente importante para seu desempenho.

H Excelente H Bom Aceitavel M [naceitavel

Figura 9. Propor¢ao de adequacao das RNA testadas.
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Para entender como cada parametro utilizado na configuracdo das RNA afetou o
desempenho da rede, foi realizada uma analise detalhada por pardmetro, e os resultados s&o
apresentados a seguir.

3.1 Quantidade de neurdnios na camada de entrada

Conforme pode ser observado pela Tabela 2, a quantidade de neurbnios na camada de
entrada, e, por conseguinte, o numero de variaveis utilizadas como padrdo de entrada para o
treinamento da rede, ndo tiveram influéncia significativa no desempenho das redes neurais.

Tabela 2. Desempenho das RNA por neurdnios na camada de entrada.

Neurdnios na Camada de Entrada

Quantidade Excelente Inaceitavel
3 22,2% 25,3%
4 23,5% 24,1%
6 24,7% 25,7%
7 29,6% 24,9%

Embora seja possivel observar, entre as redes de desempenho excelente, uma ligeira
predominancia entre aquelas que utilizam um maior nimero de neur6nios na camada de entrada,
a proporcdo praticamente igualitaria entre as redes de desempenho inaceitdvel mostra que
outros parametros sdo muito mais importantes na configuracdo da rede do que as variaveis
utilizadas com padréo de entrada.

3.2 Quantidade de neurdnios na camada intermediaria

O segundo parametro testado foi a quantidade de neurénios da camada intermediaria. Apés
testarem varias configuracbes, Dong et al. (2003) utilizaram 7 neurbnios na camada
intermediaria, a mesma quantidade de neurdnios da camada de entrada, pois essa configuracdo
foi a que trouxe o melhor desempenho para a rede por eles desenvolvida. Ja Ogwueleka e
Ogwueleka (2010) utilizaram 10 neurdnios na camada intermediaria, e afirmaram em seu
trabalho que “a melhor arquitetura de rede neural é aquela com o dobro de neurdénios na camada
oculta em relagdo ao nimero de neuronios na camada de entrada”.

Neste trabalho optou-se por uma abordagem que abrangesse trés possibilidades n; = %

n; = n, e n; = 2n,, respectivamente para quantidade de neurdnios na camada intermediaria
(n;) menor, igual e maior do que a quantidade de neurdnios na camada de entrada (n,). A
Tabela 3 mostra as combinag0es testadas.
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Tabela 3. Quantidade de neurdnios na camada intermediaria.

Neurénios na Neurdnios na Camada Intermediaria
Camada de Entrada /2 . o
! 4 7 14

6 3 6 12

4 2 4 8

3 2 3 6

Na anélise de desempenho das redes neurais segundo o critério de quantidade de neurbnios
na camada intermediaria (Tabela 4) foi possivel observar uma ligeira predominancia das redes
que mantiveram nessa camada 0 mesmo nimero de neurénios da camada de entrada, com
38,3% das redes de melhor desempenho. As redes com o dobro de neurénios foram as que
tiveram a menor participacdo entre as redes com desempenho excelente (29,6%).

Tabela 4. Desempenho das RNA por neurdnios na camada intermediaria.

Neurdnios na Camada Intermediaria

Fator Excelente Inaceitavel
n/2 32,1% 34,6%
n 38,3% 32,9%
2n 29,6% 32,5%

3.3 Algoritmos de treinamento

Quatro diferentes algoritmos de treinamento foram testados para as RNA. Considerando
trabalhos revistos na area, esperava-se que o algoritmo Levenberg-Marquardt tivesse um
desempenho superior aos demais, por se tratar de um algoritmo de répida convergéncia e
bastante eficaz em tarefas de aproximacao de func¢des. Entretanto, como pode ser observado na
Tabela 5, o algoritmo Levenberg-Marquardt ndo foi o que apresentou os melhores resultados,
embora tenha obtido um 6timo desempenho para a tarefa.
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Tabela 5. Desempenho das RNA por algoritmo de treinamento.

Algoritmo de Treinamento

Algoritmo Excelente Inaceitavel
Gradiente Descendente com Momentum 0,0% 38,8%
Resilient Propagation 21,0% 20,7%
Levenberg-Marquardt 35,8% 20,3%
BFGS quasi-Newton 43,2% 20,3%

A Tabela 5 mostra que o algoritmo BFGS quasi-Newton foi o que obteve a maior
participacdo entre as redes de desempenho excelente, com 43,2%, enquanto que o algoritmo
Levenberg-Marquardt foi utilizado por 35,8% das melhores redes. Entre as redes de
desempenho inaceitavel os dois algoritmos aparecem com 20,3%, mostrando que outro fator
foi responsavel pelo desempenho ruim das redes com esse algoritmo.

Ja o algoritmo Gradiente Descendente com Momentum nédo esteve presente em nenhuma
rede com desempenho excelente, 0 que mostra que esse algoritmo néo é apropriado para a tarefa
de previsdo de PCS. O algoritmo Resilient Propagation foi utilizado por 21,0% das redes de
excelente desempenho e 20,7% das redes de desempenho inaceitdvel, mostrando que esse
algoritmo pode ser utilizado para a tarefa, embora ndo seja 0 mais recomendavel.

3.4  Funcao de ativacdo na camada intermediaria

Entre todos os parametros testados, os que tiveram maior influéncia no desempenho da
rede neural foram as funcbes de ativacdo. Foram utilizadas 2 fungbes sigmoides, a funcédo
tangente hiperbdlica e a funcdo logistica, além da funcéo linear (Tabela 6).

Tabela 6. Funcdes de ativagdo utilizadas nas configuragdes da rede.

Funcdo de Ativacdo Expressdo Matematica Gréfico Limites

linear f) = x K Tl

logistica (x) = ! — 10; 1]
IO=1r= T - ’

tangente hiperbolica x) = : — 1-1; 1]
9 P fe) = (1+e2)—1 — ’
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Conforme pode ser observado na Tabela 7, as fungdes sigmoides tiveram um desempenho
muito superior a funcdo linear, sendo responsaveis por 86,4% das redes de desempenho
excelente, com uma ligeira predominancia da funcdo logistica sobre a funcdo tangente
hiperbolica (44,4% e 42,0%, respectivamente). J& a funcéo linear foi utilizada em 43,5% das
redes de desempenho inaceitavel.

Tabela 7. Desempenho das RNA por funcéo de ativacdo na camada intermediaria.

Funcdo de Ativacdo na Camada Intermediéria

Funcéo Excelente Inaceitavel
logistica 44,4% 28,7%
tangente 42,0% 27,8%

linear 13,6% 43,5%

3.5 Funcao de ativacdo na camada de saida

Para a camada de saida foram utilizadas as mesmas funcbes da camada intermediaria.
Entretanto, o resultado observado foi justamente o inverso daquele, com grande predominéncia
da funcéo linear nas redes de melhor desempenho (Tabela 8).

Tabela 8. Desempenho das RNA por funcgéo de ativagdo na camada de saida.

Funcdo de Ativacdo na Camada Intermediéria

Funcéo Excelente Inaceitavel
logistica 0,0% 60,8%
tangente 12,3% 29,5%

linear 87,7% 9,7%

A funcéo linear foi utilizada em 87,7% das redes de desempenho excelente, e somente
9,7% das redes de desempenho inaceitavel a utilizaram, sendo que o desempenho ruim desse
grupo de 9,7% das redes pode ser creditado ao algoritmo de treinamento, ja que todas utilizavam
o0 algoritmo Gradiente Descendente com Momentum. A funcéo logistica ndo aparece entre as
redes de desempenho excelente, e foi utilizada em 60,8% das redes de pior desempenho. A
funcdo tangente hiperbdlica teve um resultado um pouco melhor, aparecendo em 12,3% e
29,5% das redes de melhor e pior desempenho, respectivamente.

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-9, 2016



R. Drudi, K.C.R. Drudi, G.C. Antonio, J.T.C.L. Toneli

3.6 Redes neurais de melhor desempenho

A partir da analise detalhada dos itens de configuracdo das redes neurais é possivel
identificar um conjunto de parametros que tem maiores possibilidades de gerar modelos de
previsdo de PCS de RSU com melhor desempenho.

Analisando as 432 configuracdes testadas, foi possivel observar que as redes de melhor
desempenho utilizaram, de modo geral, 7 (29,6%) neurbnios na camada de entrada, com o
mesmo numero (38,3%) de neurbnios na camada intermedidria, algoritmo de treinamento
BFGS quasi-Newton (43,2%), com funcdo de ativacdo logistica (44,4%) na camada
intermediéria e linear (87,7%) na camada de saida, sendo que, efetivamente, a rede configurada
com exatamente esses parametros (rna-771-bfg-1p) foi a que obteve o melhor resultado geral
dentre todas as configuragdes.

A Tabela 9 mostra as 10 configuracdes de RNA com melhor desempenho na previséo do
PCS pelo indice EMPA. A melhor configuracéo, a rna-771-bfg-Ip, obteve um indice EMPA de
somente 2,9%, mostrando a excelente adequacédo dessa técnica para a tarefa proposta.

Tabela 9. As 10 configuracdes de RNA de melhor desempenho.

Fungéo de Funcdo de

Neurdnios  Neur6nios Algoritmo Ativacio na  Ativacio na

Identificacdo da

o e o mOn o Comds Canaace P
culta Saida
1 rma-771-bfg-Ip 7 7 BFGS Logistica Linear 2,9%
2 rna-631-bfg-tp 6 3 BFGS TangHip Linear 3,3%
3 rna-6121-bfg-pp 6 12 BFGS Linear Linear 3,3%
4 rna-771-lm-tp 7 7 LM TangHip Linear 3,4%
5  rna-441-bfg-Ip 4 4 BFGS Logistica Linear 3,6%
6  rna-741-bfg-lp 7 4 BFGS Logistica Linear 3,7%
7  rna-661-bfg-tp 6 6 BFGS TangHip Linear 3,7%
8 rna-441-Im-tt 4 4 LM TangHip TangHip 3,8%
9 rna-441-lm-tp 4 4 LM TangHip Linear 3,8%
10  rna-321-Im-tp 3 2 LM TangHip Linear 3,9%

N&o obstante a melhor configuragdo de rede obedecer exatamente aos critérios individuais
de melhor resultado, é possivel observar pela Tabela 9 que os indices de desempenho das 10
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melhores configuracGes sdo muito proximos, e mostram a grande adaptabilidade das redes
neurais a tarefa de previsao de PCS.

Quanto aos algoritmos de treinamento, tanto 0 BFGS quasi-Newton quanto o Levenberg-
Marquardt foram utilizados em redes de excelente desempenho, comprovando a eficacia dos
algoritmos de treinamento de segunda ordem para essa tarefa.

As fungdes sigmoides também sdo maioria como fungdo de ativagdo da camada
intermediaria, embora a rede com o 3° melhor desempenho utilize a funcdo linear nesse
parametro. E, conforme j& observado, a funcéo linear tem larga predominancia como funcéao de
ativacdo na camada de saida, embora a rede com funcédo tangente hiperbolica apareca com o 8°
melhor desempenho.

3.7 Comparacdo com modelos matematicos

Como ultima etapa do trabalho foi realizada a comparacdo do indice EMPA obtido pela
rede de melhor desempenho (rna-771-bfg-Ip) rede e modelos matematicos da literatura, a partir
das amostras do conjunto de teste.

Para selecdo dos modelos matematicos utilizados para comparacao, 20 diferentes equagdes
encontradas na literatura foram testadas, e somente 8, cujos desempenhos foram considerados
excelente pelo indice EMPA, fizeram parte da analise comparativa. A Tabela 10 lista as
equac0es utilizadas e seus autores.

Tabela 10. Modelos matematicos de previsdo de PCS.

Autor Equacéo Ref
Lloyd e HHV = (1 - ﬂ) (0,3578%C + 1,1357%H — 0,0845%0 + 0,0594%N + 0,1119%5) 1
Davenport 100
. %H,0
Boie HHV = (1 ~ oo )(0,3517%6 +1,1625%H — 0,1109%0 + 0,0628%N + 0,1109%S) 1

. %H,0
Wilson  HHV = (1 - o5 ) (0,3279%C + 1,5330%H — 0,1668%0 + 0,0242%N + 0,0928%S) 1
Me;altz et phy = (1 - %) (0,3708%C + 1,1124%H — 0,1391%0 + 0,3178%N + 0,1391%S) 1
Strache e %H,0
HHV = (1 - )(0,3406%C + 1,4324%H — 0,1532%0 + 0,1047%S) 2
Lant 100

Dulong  HHV = (1 - %) (0,3383%C + 1,443%H — 0,1804%0 + 0,0942%)5) 2
Dulong- .., _ (1 %HZO) (0,3414%C + 1,4445%H — 0,125%0 — 0,125%N + 0,093%5) 2

Berthelot - 100 /" 0 ' 0 a2 a2 I
Shietal HHV = (1 - /1’300) (0,349%C + 1,01%H — 0,0812%0 — 0,174%N + 0,886%S) 3
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Onde:

HHYV poder calorifico superior previsto (do inglés, higher heating value);
%H.,0: teor de umidade (% de massa);

%C': teor de carbono (% de massa);

%H : teor de hidrogénio (% de massa);

%0: teor de oxigénio (% de massa);

%N : teor de nitrogénio (% de massa);

%S teor de enxofre (% de massa);

Referéncias: (1) Meraz et al (2003); (2) Channiwala e Parikh (2002); (3) Shi et al (2016).

Uma vez selecionados os modelos matematicos, procedeu-se com o calculo dos indices de
desempenho para as amostras do conjunto de teste. A partir dos resultados obtidos, foi elaborada
a Tabela 11, que sintetiza os resultados dos testes de desempenho dos modelos matematicos e
da rede rna-771-bfg-Ip.

Tabela 11. Comparativo entre a rna-771-bfg-Ip e modelos selecionados da literatura.

EMPA  DMA EMV

Modelo ) (Miky) (%)
rna-771-bfg-lp 2,9 0,404 2,3
Boie 4,6 0,879 4,5
Wilson 51 1,083 1,8
Strache e Lant 53 1,070 3,8
Shi et al 6,1 0,581 59
Dulong 6,3 1,231 -0,2
Dulong-Berthelot 6,8 1,516 10,8
Meraz et al 7,4 1,197 6,4
Lloyd e Davenport 8,7 1,566 8,7

Como é possivel observar, a rna-771-bfg-Ip obteve um EMPA = 2,9%, com um DMA =
0,404 MJ/kg, e EMV = 2,3%. Isso mostra que a rede tem um excelente acuracia, com um erro
médio de previsdo de valor de PCS (DMA) de apenas 0,404 MJ/kg. Esse nivel de erro de
previsdo € bastante baixo, considerando-se que o valor médio de PCS das amostras era de
aproximadamente1l4 MJ/kg. A rna-771-bfg-lp ainda obteve um EMV de 2,3%, mostrando que
0 modelo tem um sutil viés de alta.
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O melhor modelo matemaético testado foi o de Boie, com um indice EMPA = 4,6%, e um
DMA = 0,897 MJ/kg, o que pode ser considerado um bom resultado para um modelo obtido
por regressdo linear. O indice EMV de 4,5% obtido pelo modelo de Boie mostra que suas
previsdes também tendem a superestimar os valores de PCS.

O modelo de Meraz, que foi desenvolvido a partir da mesma base de dados, obteve um
indice EMPA de 7,4%, dentro da classificacdo de excelente, mas muito acima do obtido pela
rna-771-bfg-lp. Acredita-se que esse desempenho consideravelmente superior do modelo
gerado por redes neurais deve-se a possiveis relagdes nédo lineares existentes entre 0 PCS e a
composicao elementar do RSU, que séo captadas durante o treinamento da rede neural, mas ndo
estdo presentes em modelos matematicos gerados a partir de regressdo linear multipla.

O modelo de Dulong foi o0 que demonstrou conter o menor viés, com um EMV de -0,2%.
Entretanto, seu indice EMPA de 6,3% mostra que suas previsfes, embora pouco enviesadas,
tém um acuracia inferior a outros modelos analisados.

4 CONCLUSOES

Esta pesquisa prop0s-se a explorar as potencialidades das redes neurais como ferramenta
para o desenvolvimento de modelos de previsdo de PCS de RSU. Os resultados obtidos
permitem concluir que as RNA séo uma excelente técnica para essa tarefa, pois o desempenho
obtido pelo modelo de previsao gerado pela RNA obteve indices de desempenho superiores aos
modelos matematicos da literatura.

Entretanto, também foi possivel observar que o desempenho de um RNA esta intimamente
relacionado a algumas de suas configuracbes. Dentre essas, o algoritmo de treinamento
escolhido e as fungdes de ativacdo das camadas da rede exercem um papel preponderante na
adequacdo da rede para a tarefa de previséo.

Certamente a metodologia utilizada para o desenvolvimento do modelo também pode ser
utilizada com outras bases de dados, a partir de analises gravimétrica ou imediata, e
possivelmente também tera bons resultados quando empregada para outras biomassas, além do
RSU.

AGRADECIMENTOS

Os autores gostariam de agradecer a UFABC e a Petrobras S.A., pelo suporte oferecido e
disponibilizag&o de recursos para a realizagdo deste trabalho.

REFERENCIAS

ABRELPE — Associagdo Brasileira de Empresas de Limpeza Publica e Residuos Especiais,
2015. Panorama dos Residuos Solidos no Brasil - 2014,

Braga, A.P.; Carvalho, A.P.L.F.; e Ludermir, T.B. Redes Neurais Artificiais — Teoria e
Aplicages. 22 edicdo. Rio de Janeiro: Ed. LTC, 2007. 224 paginas.

Brasil, 2010. Ministério do Meio Ambiente. Plano Nacional de Residuos Sélidos (PNRS) -
Lei n. 12305, de 2 de Agosto de 2010. Institui a Politica Nacional de Residuos Sélidos; altera
a Lein. 9605, de 12 de fevereiro de 1998; e da outras providéncias. Brasilia.

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-9, 2016



R. Drudi, K.C.R. Drudi, G.C. Antonio, J.T.C.L. Toneli

Chang, Y.F.; Lin, C.J.; Chyan, J.M.; Chen, I.M.; Chang, J.E., 2007. Multiple regression
models for the lower heating value of municipal solid waste in Taiwan. Journal of
Environmental Management 85, pp. 891-899. Elsevier Ltd.

Channiwala, S.A.; Parikh, P.P., 2002. A unified correlation for estimating HHV of solid,
liquid and gaseous fuels. Fuel 81, pp. 1051-1063. Elsevier Science Ltd.

DDMA - Doutores do Meio Ambiente, 2010. Caracterizagcdo Gravimétrica, Fisico-Quimica
e Elementar dos Residuos Solidos Urbanos.

Dong, C.; Jin, B.; Li, D., 2003. Predicting the heating value of MSW with feed forward neural
network. Waste Management 23, pp. 103-106. Elsevier Science Ltd.

Eurostat, 2015. European Statistics. Treatment of waste database. Disponivel em:
<http://ec.europa.eu/eurostat/data/database>. Acesso em: 20/jun/2016.

FEAM - Fundacéo Estadual do Meio Ambiente, 2012. Aproveitamento Energético de
Residuos Solidos Urbanos: Guia de Orientacfes para Governos Municipais de Minas Gerais.

Haykin, S., 2001. Redes Neurais — Principios e préatica. 22 edicdo. Porto Alegre: Editora
Bookman. 900 paginas.

Kathiravale, S.; Yunus, M.N.M.; Sopian, K.; Samsuddin, A. H.; Rahman, R.A., 2003.
Modeling the heating value of Municipal Solid Waste. Fuel 82, pp. 1119-1125. Elsevier
Science Ltd.

Maier, S.; Oliveira, L.B., 2014. Economic feasibility of energy recovery from solid waste in
the light of Brazil's waste policy: The case of Rio de Janeiro. Renewable and Sustainable
Energy Reviews 35, pp. 484-498. Elsevier Ltd.

Meraz, L.; Dominguez, A.; Kornhauser, I.; Rojas, F., 2003. A thermochemical concept-based
equation to estimate waste combustion enthalpy from elemental composition. Fuel 82, pp.
1499-1507. Elsevier Science Ltd.

Ogwueleka, T. C.; Ogwueleka, F. N., 2010. Modelling Energy Content of Municipal Solid
Waste Using Artificial Neural Network. Iranian Journal of Environmental Health Science &
Engineering, Vol. 7, No. 3, pp. 259-266. BioMed Central.

Ryu, C.; Shin, D., 2013. Combined heat and power from Municipal Solid Waste: Current
status and issues in South Korea. Energies 6, pp. 45-57. MDPI.

Shi, H.; Mahinpey, N.; Agsha, A.; Silbermann, R., 2016. Characterization, thermochemical
conversion studies, and heating value modeling of municipal solid waste. Waste Management
48, pp. 34-47. Elsevier Ltd.

Zhou, H.; Meng, A.; Long, Y.; Li, Q.; Zhang, Y., 2014. An overview of characteristics of
municipal solid waste fuel in China: Physical, chemical composition and heating value.
Renewable and Sustainable Energy Reviews 36, pp. 107-122. Elsevier Ltd.

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-9, 2016



