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indios. 76 f. il. 2018. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pés-Graduacdo em
Engenharia Industrial (PEI), Escola Politécnica, Universidade Federal da Bahia,
Salvador, 2018.

RESUMO

O acesso a agua € um direito fundamental e, ao mesmo tempo, uma preocupac¢ao
crescente da humanidade. Questdes relativas ao abastecimento, qualidade e
quantidade da &gua distribuida foram desenvolvidas e discutidas com maior
intensidade nas ultimas décadas por 6rgdos regulamentadores, pela academia e
pela sociedade em geral. Esta dissertacdo deu énfase ao processo do sistema de
tratamento de agua para o abastecimento da cidade de Palmeira dos indios, no
estado de Alagoas. A Estacdo de Tratamento de Agua, objeto desse estudo, é do
tipo compacta, realizando trés processos: coagulacao, filtracdo ascendente e
desinfeccdo, com uma capacidade maxima de tratamento para 500m3/h. Como o
sistema de tratamento é todo manual, no caso de oscilacdo na qualidade da agua e
anormalidades na operacgéo, os ajustes sdo morosos e desordenados, afetando a
qualidade da agua distribuida além do desperdicio de produtos quimicos. O objetivo
deste trabalho foi desenvolver uma ferramenta de auxilio na operacdo da Estacéo
utilizando Redes Neurais Artificiais para o sistema de coagulacdo e para o sistema
de desinfeccdo. Os modelos desenvolvidos s&o utilizados como ferramenta de
predicdo para os operadores na estabilizacdo do sistema, melhorando os indices de
controle de qualidade da &gua distribuida e minimizando o custo operacional. O
estudo de caso foi desenvolvido com base nos dados disponibilizados pela
Companhia. Foram analisados relatérios gerenciais e registros dos operadores e
utilizado o software MATLAB® para construcdo das redes neurais. Os modelos
desenvolvidos apresentaram resultados satisfatérios para suas saidas, comprovados
em testes realizados na pratica. Esses valores gerados pelas Redes Neurais
Artificiais foram aplicados nos sistemas de controle da Estacdo e obtiveram
resultados finais dentro dos padrdes estabelecidos de potabilidade de agua para o
consumo humano, ratificando a utilidade dos modelos desenvolvidos.

Palavras-chave: Tratamento de Agua. Produtos Quimicos. Redes Neurais Artificiais.
Predicéo.



CAVALCANTE, Wilson Mendes. Artificial Neural Networks as an aid tool in the
operation and control of the Water Treatment Station of Palmeira dos Indios. 76 pp.
ill. 2018. Master Dissertation — Postgraduate Program in Industrial Engineering (PEI),
Polytechnic School, Federal University of Bahia, Salvador, 2018.

ABSTRACT

The access to water is a fundamental right and at the same time a growing concern
of humanity. Issues related to the supply, quality and quantity of distributed water
were developed and discussed more intensively in recent decades by regulators,
academy and society in general. This paper emphasizes the process of the water
treatment system for the supply of the city of Palmeira dos Indios, in the state of
Alagoas. The Water Treatment Station - the object of this study - is of the compact
type, performing three processes: coagulation, upward filtration and disinfection, with
a maximum treatment capacity of 500ms3/ h. As the treatment system is all manual, in
the case of oscillation in the water quality and abnormalities in the operation, the
adjustments are slow and disorderly, affecting the quality of the water distributed in
addition to waste of chemicals. The objective of this work has been to develop a tool
to aid in the operation of the Station using Artificial Neural Networks for the
coagulation system and the Station disinfection system. The developed models are
used as a prediction tool for operators in stabilizing the system, improving the quality
control indices of the distributed water and minimizing the operational cost. The case
study was developed based on data provided by the company. Management reports
and operator records were analyzed and MATLAB® software was used for the
construction of Neural Networks. The developed models presented satisfactory
results for their outputs, proven in tests performed in practice. Those values
generated by the Artificial Neural Networks were applied in the Station control
systems and obtained final results within the established standards of water potability
for human consumption, ratifying the usefulness of the developed models.

Keywords: Water Treatment. Chemicals. Artificial neural networks. Prediction.
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1. INTRODUCAO

Uma preocupacdo crescente da humanidade diz respeito ao direito
fundamental do acesso a agua. Questdes relativas ao abastecimento, qualidade e
quantidade da &gua distribuida s&o desenvolvidas e discutidas com maior
intensidade nas ultimas décadas por 6rgdos regulamentadores, pela academia e

pela sociedade em geral.

Os percentuais globais de agua prépria para uso sdo apresentados por
Americano da Costa (2017):

E possivel citar alguns dados alarmantes que servem de
conscientizacdo e justificam a necessidade de implantacdo de
estratégias que racionalizam o uso da &agua. Aproximadamente,
97,5% da agua do planeta é salgada, e portanto imprépria para uso
agricola, industrial e humano. Além disso, 1,75% esta em forma de
gelo ou neve e, do restante, 99% sao aguas subterraneas. Ou seja,
menos de 0,0001% da &gua da Terra esta nos lagos e rios.

O ministério da Saude, no ano de 2006 ja discutia em seu documento
denominado Vigilancia e Controle da Qualidade da Agua para Consumo Humano a
respeito da qualidade da &gua que sai das estacdes de tratamento. Conforme Brasil
(2006):

A qualidade da agua tem sido comprometida desde o manancial,
pelo langamento de efluentes e residuos, o que exige investimentos

nas estacdes de tratamento e alteracbes na dosagem de produtos
para se garantir a qualidade da agua da saida das estagfes. (p. 19)

Neste documento é nitida a preocupag¢do com a necessidade de investimento
na infraestrutura dessas estacoes e alteracbes na dosagem de produtos devido ao
comprometimento da qualidade da agua desde o manancial, onde efluentes e
residuos séo lancados. Ja que se tenha conhecimento de que a agua pode veicular
um grande numero de enfermidades causadas por ingestdo de agua contaminada,
pela quantidade insuficiente de 4gua que gera habitos higiénicos insatisfatérios,
dentre outras, mesmo assim, as acdes de controle e vigilancia da qualidade da

agua, segundo o documento supracitado, tém sido “extremamente timidas”.

Em Alagoas, dos 102 municipios existentes, 76 municipios sdo abastecidos

pela Companhia de Saneamento de Alagoas (CASAL), havendo a captacdo de agua
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bruta nos seus mananciais, seguido do seu tratamento nas Esta¢cfes de Tratamento
de Agua (ETAs) e posterior distribuicdo para o consumo humano.

Para uma melhor gestdo da Companhia, esta é dividida em regides (Unidades
de Negocios), essas regifes sdo responsaveis pela gestdo operacional e financeira
de uma dada quantidade de cidades. Neste grupo de Unidades de Negécios, temos
a Regido Serrana, responsavel pelo abastecimento de 4gua das seguintes cidades:
Anadia, Capela, Estrela de Alagoas, Mar Vermelho, Maribondo, Minador do Negréao,

Palmeira dos indios, Paulo Jacinto, Pindoba e Quebrangulo.
Na regido Serrana, existem dois tipos de esta¢des de tratamento de agua:

1. ETAs convencionais ou de tratamento completo formado por seis etapas:

e Processo de coagulacao — da-se por meio da adicdo de um coagulante, visa
aglomerar as particulas, aumentando o seu volume e peso, permitindo que a
gravidade possa agir;

e Processo de floculacdo — a agua € agitada lentamente, para favorecer a unido
das particulas de sujeira, formando os flocos;

e Processo de decantacdo — a 4gua ndo é mais agitada e os flocos vdo se
depositando no fundo, separando-se da agua;

e Processo de filtracdo — a agua ja decantada passa por um filtro, que retira da
agua os flocos que nao foram decantados na fase anterior e alguns
microrganismos;

e Processo de desinfeccdo (cloracdo) — a agua filtrada esta limpa, mas ainda
pode conter microrganismos causadores de doencas. Por isso, ela recebe
cloro, que mata 0s microrganismos;

e Processo correcao de pH — a correcdo de pH é feita quando se coloca cal
hidratada ou carbonato de sédio.

2. ETAs compactas de filtracdo direta ascendente fazem o tratamento da agua
apenas com as etapas de coagulacao, filtracdo ascendente e desinfeccao,

com processo de tratamento ilustrado na Figura 1.

Este trabalho dara énfase no processo do sistema de tratamento de agua para
abastecimento da cidade de Palmeira dos Indios, localizada na regido agreste do

estado. Que conta com uma populacdo estimada em aproximadamente 74 mil
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habitantes, conforme dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
do ano 2016.

A Estacdo de Tratamento de Agua local, no ano de 2000, passou por
mudancas significativas na sua estrutura fisica e de tratamento por necessidades
operacionais. Foi transformada de uma ETA convencional de tratamento completo
para uma ETA compacta, por necessidade de aumentar sua capacidade de
tratamento que, até entdo, era de apenas 250 m3/h, passando para os atuais 500
m3/h com tal mudanca. Mesmo assim, na cidade, ainda ha racionamento de agua e
todo o seu sistema de controle - regulagem dos produtos quimicos (ajuste da valvula
de adicao de cloro gasoso e da bomba de injecédo de sulfato liquido de aluminio) - €
feito de forma manual e empirica, fato este que em varios momentos causa
dificuldades nos ajustes para os operadores e pode elevar 0s custos operacionais e

diminuir a qualidade da &gua distribuida.

Figura 1 - Diagrama em blocos do tratamento de dgua da ETA de Palmeira dos indios

Agua bruta Adiggo de .
—————— | coagulante |—» Filtracao

Distribuigdo |
«— | Aguatratada |#——| Desinfeccio

Fonte: Autor.

Na Figura 1 temos a representacdo em blocos do sistema de tratamento da
ETA, em que a estacdo recebe agua bruta, vinda da Barragem da Carangueja, com
uma vazao média de 450 m3/h. Na chegada desta € adicionado sulfato de aluminio
como coagulante do sistema, sendo que ap6s um tempo de aproximadamente sete
minutos, essa agua passa pelo processo de filtragdo, depois, pelo processo de

desinfeccao, por ultimo é reservada e posteriormente distribuida para a populacao.

Este trabalho sera voltado aos sistemas de coagulacao e desinfeccéo da ETA,

pois na presenca de perturbacbes em qualquer parte do sistema (mudanca na



18

turbidez da agua bruta, vazdo, etc.), a &gua serd distribuida com qualidade
duvidosa, nestes casos, 0 operador terd dificuldade para fazer os ajustes ideais.

Buscou-se desenvolver um estudo de caso na ETA de Palmeira dos indios,
criando uma ferramenta de auxilio a operacdo da Estacdo baseada em Redes
Neurais Artificiais (RNAs) para modelar os sistemas. As RNAs tém como atrativo a
capacidade de armazenar conhecimento através de treinamento e de generalizar as
informacbes aprendidas, para a criacdo dos modelos utilizou-se dados temporais
dos sistemas de tratamento da ETA. Para o funcionamento das RNAs os operadores
deverdo informar os valores das entradas das redes (dados da 4gua bruta e valores
estabelecidos para a saida), a rede apontard quais serdo os valores de ajustes
indicados para a dada situacdo e o operador fard a analise e os ajustes definidos

pela rede.
1.1. CONTEXTUALIZACAO DA ETA

A Estacdo de Tratamento de Agua de Palmeira dos indios, localizada no bairro
do Alto do Cruzeiro. Desde a sua idealizacdo, passou por mudancas significativas na
sua estrutura fisica e de tratamento de agua, provenientes das necessidades

operacionais.

Segundo informacBes técnicas disponibilizadas pelos coordenadores da
Empresa, até o inicio do ano 2000, a Estacdo era do tipo convencional com
tratamento completo (coagulacéo, floculacdo, decantacao, filtracdo descendente,
desinfeccdo e correcdo de pH), tratando a &agua proveniente da Barragem da
Carangueja, tendo capacidade maxima de tratamento de apenas 250 m3/h, vazao
limitada pela capacidade maxima do sistema de filtragem.

Com o crescimento da populacdo, houve um aumento consideravel no
consumo de agua, surgiu entdo a necessidade da implementacdo de um
racionamento de agua muito severo. Visando aumentar o volume de agua a ser
distribuida, a ETA convencional passou a ser do tipo compacta, realizando trés
processos: coagulacéo, filtragcdo ascendente e desinfec¢cdo, com isso, aumentando a
capacidade de tratamento para 500 m3/h. Porém, devido a limitacdo da capacidade
de tratamento e a falta de espaco fisico para uma nova ampliacdo, o racionamento
continuou. No ano de 2008 comecgou a construgdo de um novo sistema de captacao

e outra ETA localizada na cidade de Quebrangulo, a 28 quildbmetros de distancia,
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com a finalidade de complementar a vazdo necesséaria para o abastecimento de

Palmeira dos indios.

O novo sistema comecou a operar em fevereiro de 2010 e, com isso, a ETA de
Palmeira dos indios passou a ser alimentada por dois sistemas: um é proveniente da
Barragem do Rio Carangueja que alimenta a Estacdo com &gua bruta com vazao
média de 450 m3/h; o outro é oriundo da Barragem do Rio Cacamba, que alimenta a

Estacdo com agua tratada com vazdo média de 280 m3/h.
1.2. JUSTIFICATIVA

Mesmo com as mudancas estruturais citadas, o controle dos processos de
tratamento na ETA ainda é feito de forma manual, ndo hd um controle eficaz no
processo, pois os operadores fazem verificacbes no sistema a cada trés horas.
Havendo alguma oscilagdo no sistema, mudanca na qualidade da agua captada,
vazamentos na adutora ou necessidade de manutencdo em algum equipamento do
sistema de bombeamento ou adutor, os ajustes para a corre¢cdo desses problemas
serdo feitos de forma morosa e desordenada, por meio dos seus conhecimentos,
refletindo na qualidade da &gua distribuida e diretamente no consumo de produtos
quimicos utilizados. Para Menezes (2011), esta mudanca abrupta exige uma acgao
rapida para que a qualidade da agua tratada ndo seja comprometida, bem como a

operacédo de toda a planta em alguns casos.

Por falta de um controle mais eficiente, atualmente os ajustes manuais
(regulagem no consumo de produtos quimicos) e as coletas para leituras dos indices
de qualidade sado realizadas a cada trés horas, pois os operadores nédo fazem
nenhum tipo de teste para identificacdo da turbidez, quando os mesmos tém maiores
dificuldades, solicitam que o técnico em quimica do laboratério faca os testes
necessarios, no laboratério tem turbidimetros digitais, medidor de cloro digital e jar
test, com isso, ha uma variacéo significativa na qualidade da agua distribuida, além
de aumento nas perdas operacionais (desperdicios de produtos quimicos) podendo
haver uma elevacdo no numero de doencas causadas pela ma qualidade da agua
distribuida para a populacdo. Segundo Drigo (2016), na regido atendida pela ETA de
Palmeira dos Indios, de 2013 até agosto de 2016 foram atendidos 83.441 casos de
diarreia com mais de 50 mortes decorrentes de complicacdes da enfermidade.

Conforme o Sistema Nacional de Informacdes sobre Saneamento (SNIS) nos anos
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de 2014 e 2015 foram analisadas 776 amostras para o cloro residual nas redes de
distribuicio da cidade de Palmeira dos indios, das quais 57 apresentaram resultados
fora dos padrdes. No mesmo periodo, estas mesmas amostras foram analisadas no

quesito de turbidez, 170 amostras apresentaram resultados fora dos padrdes.

As principais consequéncias das falhas nos ajustes sao:

¢ No sistema de coagulacdo havendo uma elevacdo consideravel na injecdo de
sulfato, podera causar saturacdo dos filtros, provocando ineficiéncia dos
mesmos no processo de filtragem, sendo necessario efetuar lavagens extras,
fora da programacdo normal. Se houver uma reducgdo, a floculagdo sera
reduzida e como resultado, teremos a distribuicdo de agua com turbidez
elevada e consequentemente, fora dos padrdes;

e No sistema de desinfeccdo havendo um sobreajuste na adicdo de cloro
gasoso, ocorrerA um aumento consideravel no cloro residual, bem como,
diminuicdo do pH da agua, tornando esta imprépria para 0 consumo humano.
Se houver uma reducao, a agua seré distribuida com teor de cloro abaixo do

regulamentado, podendo provocar inUmeras doencas a populacao.

A partir desses pontos apresentados, buscou-se desenvolver modelos neurais
para auxiliar os operadores nos ajustes dos consumos de produtos quimicos
utilizados no tratamento de dgua na ETA, minimizando os efeitos das oscila¢cdes do
sistema, possibilitando a diminuicdo dos custos operacionais provenientes do

desperdicio de produtos quimicos, melhorando a qualidade da agua distribuida.
1.3. OBJETIVOS
1.3.1. Objetivos Gerais

Desenvolver modelos baseados em redes neurais artificiais para predicdo dos
ajustes de consumo dos produtos quimicos da ETA de Palmeira dos indios, para
serem utilizados como ferramentas de auxilio na operacdo dos processos de

desinfeccado e coagulacao da Estacéao.
1.3.2. Objetivos Especificos

e Analisar o processo atual de tratamento de 4gua em Palmeira dos indios.
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e Desenvolver modelos por meio de RNAs para o sistema de tratamento da
ETA.

e Testar os modelos desenvolvidos.
1.4. ESTRUTURA DA DISSERTAQAO

Esta dissertacdo € composta por 05 capitulos. Os temas foram abordados de
acordo com a pertinéncia para esta discusséo e proposta.

e Capitulo 1 - O Capitulo 1 apresenta a Introdugdo do Tema, a
Contextualizacdo da ETA, Motivagao, Objetivos e Estrutura da Dissertagéo;

e Capitulo 2 — O Capitulo 2 apresenta os Principais Pontos da Portaria
2914/2011 do Ministério da Saude, Estrutura, Sistemas de Abastecimento e a
Descricéo do Processo de Tratamento da ETA de Palmeira dos indios;

e Capitulo 3 — O Capitulo 3 apresenta um Referencial Teorico sobre Redes
Neurais Artificiais;

e Capitulo 4 — O Capitulo 4 apresenta o Desenvolvimento do Modelo Proposto,
Andlise dos Dados e Apresentacdo dos Modelos desenvolvidos;

e Capitulo 5 — O Capitulo 5 apresenta a Concluséo da Dissertacdo, Propostas,

Trabalhos Futuros, e por fim, as Publicacées Resultantes da Pesquisa.
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2. DESCRICAO DO PROCESSO

O objetivo deste capitulo € discorrer sobre as exigéncias estabelecidas na

portaria n® 2914/2011, a estrutura da ETA e seus sistemas de abastecimento.

Atualmente os procedimentos de controle e vigilancia da qualidade da agua
para consumo humano e seu padrdao de potabilidade séo regidos pela portaria do
MS n° 2914/2011, tendo fundamentacdo nas recomendacdes dos Guias de
Qualidade da Agua para Consumo Humano da Organizacdo Mundial da Salde
(OMS).

Esta Portaria € um instrumento normativo a ser utilizado por todos os setores
gue possuem interface na garantia do abastecimento de dgua com qualidade e
regularidade, buscando um efetivo exercicio do controle e da vigilancia da qualidade
da agua para consumo humano, prevenindo a ocorréncia de doencas e agravos
associados a agua fornecida fora do padrdo estabelecido, garantindo assim a

promocao da saude da populacéao.

Para tal, esta portaria define os critérios para operacdo de sistemas de
abastecimento de 4gua para consumo humano, apresentando seus principais pontos

resumidamente conforme descri¢cdo a seguir.

Art. 13. Compete ao responsavel pelo sistema ou solucdo alternativa coletiva

de abastecimento de agua para consumo humano:

I. Exercer o controle da qualidade da agua;

[I. Garantir a operagdo e a manutencdo das instalagbes destinadas ao
abastecimento de agua potavel em conformidade com as normas técnicas da
Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) e das demais normas
pertinentes;

[ll. Manter e controlar a qualidade da agua produzida e distribuida, nos termos
desta Portaria, por meio de:

a) Controle operacional do(s) ponto(s) de captacédo, aducdo, tratamento,
reservacao e distribuicdo, quando aplicavel,

b) Exigéncia, junto aos fornecedores, do laudo de atendimento dos requisitos de
salde estabelecidos em norma técnica da ABNT para o controle de qualidade

dos produtos quimicos utilizados no tratamento de agua,
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c) Exigéncia, junto aos fornecedores, do laudo de inocuidade dos materiais
utilizados na producao e distribuicdo que tenham contato com a agua,

d) Capacitacdo e atualizacdo técnica de todos os profissionais que atuam de
forma direta no fornecimento e controle da qualidade da agua para consumo
humano;

e) Analises laboratoriais da agua, em amostras provenientes das diversas partes
dos sistemas e das solucbes alternativas coletivas, conforme plano de

amostragem estabelecido nesta Portaria;

Conforme as exigéncias do padrdo de potabilidade, para a garantia da
qualidade microbioldgica da agua, em complementacédo as exigéncias relativas aos
indicadores microbiolégicos, para a Cidade de Palmeira dos indios, devem ser
atendidos os niveis de turbidez com o valor maximo permitido de 05 UT, cloro
residual: 0,2 a 2,0 PPM em toda a rede de distribuicéo e pH: 6,0 a 9,5.

2.1. ESTRUTURA DA ETA

A ETA de Palmeira dos indios é do tipo compacta de filtracdo direta
ascendente, para SILVA, G. G. et. al. (2012), a filtracao direta pode ser considerada
como uma das principais tecnologias de tratamento de agua para abastecimento
publico. A ETA possui cinco filtros ascendentes, demonstrado na Figura 2, um
sistema de injecdo de coagulante por meio de sulfato de aluminio Aly(SO4); € um
sistema para desinfeccédo que utiliza cloro em gas (Cl,), processo de tratamento da

ETA ilustrado em forma de blocos na Figura 1.
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Figura 2 - Filtros Ascendentes da ETA de Palmeira dos indios

Fonte: Autor.

2.2. SISTEMAS DE ABASTECIMENTO DA ETA

Atualmente a ETA é alimentada por dois sistemas, quais sejam: um €
proveniente da Barragem do Rio Carangueja que alimenta a Estacdo com agua
bruta; o outro é oriundo da Barragem do Rio Cacamba, que alimenta a Estacdo com
adgua tratada. A agua tratada (proveniente do Rio Cacamba) recebe apenas um
reforco na cloracdo para garantir os valores residuais exigidos, logo em seguida é
reservada e distribuida para uma parte da cidade. JA& a agua bruta (vinda da
Barragem da Carangueja) passa pelo processo de tratamento, sendo adicionado o

coagulante, filtragem e desinfec¢éo, conforme comentado anteriormente.
2.3. PROCESSOS DE TRATAMENTO DA ETA
Por se tratar de uma ETA compacta, o processo de tratamento é feito por meio

de um sistema de coagulacao, filtracdo ascendente e sistema de desinfeccao.

O sistema de injecdo de coagulantes utiliza como agente sulfato liquido de
aluminio Al(SO,)s. Esse sistema é composto por um reservatorio externo de 20000

litros que alimenta por gravidade o reservatoério interno com capacidade de 1000
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litros de sulfato. Nesse processo € injetado sulfato na agua bruta por meio de uma
bomba dosadora pulsante, com regulagem feita por meio de potencibmetros
analdgicos. Apos a floculacdo, a agua passa pelo processo de filtragem, para
reducado da sua turbidez, conforme ilustrado na Figura 3 e com partes demonstradas
nas Figuras 4 e 5, deixando-a pronta para o processo de desinfeccdo por meio de

adicdo de gas cloro (Cl,).

Figura 3 - Diagrama em blocos do sistema de adigdo de coagulante

Reservatorio Reservatdrio
externo de interno de
sulfato sulfato
20000 litros 1000 litros
[t Ajuste da bomba
=] e o2
desinfecgio g dosadora

Fonte: Autor.

Figura 4 - Reservatorio Interno de Sulfato Liquido

Fonte: Autor.
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Figura 5 - Bomba Dosadora de Sulfato

Fonte: Autor.

O sistema de filtracdo formado por 05 (cinco) filtros de fibra, apresentado na
Figura 2, possuem processo de filtragem ascendente, os compostos do elemento
filtrante sdo formados por camadas de rochas com medidas granulométricas
diferentes e com ultima camada de solo arenoso. No processo de lavagem dos filtros
sao acionados 02 (dois) conjuntos motobombas de 30 cv, apresentados na Figura 6,

além da realizacdo de manobras externas e manuais de valvulas de controle e
direcionamento do fluxo da agua.

Figura 6 - Conjuntos Motobombas de Lavagem dos Filtros de Fibra da ETA

Fonte: Autor.
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O Processo de cloragdo funciona por um sistema a vacuo remoto, no qual o
gas proveniente do cilindro de 900 kg passa pelo rotdmetro indicativo da vazao de
gas cloro até a valvula reguladora de vacuo. Estas sdo responsaveis pelo ajuste e
direcionamento do gas até o ejetor, sendo misturado a um pequeno volume de agua
que gera uma solucdo superclorada que sera levada por meio de tubulacbes de
pequeno didametro até o ponto de aplicacdo do sistema, ilustrado na Figura 7 e com

partes demonstradas nas Figuras 8 e 9.

Figura 7 - Diagrama em blocos do sistema de desinfecgdo

Cilindro de Valvula Ajuste da
clora Cl2 reguladora

_... 4
900 kg de vazdo valvula

Sistema de o Salugdo
Reservatorios |- superclorada

distribuicio

Fonte: Autor.

Figura 8 - Sistema de Clorag3o da ETA de Palmeira dos indios

Fonte: Autor.



Figura 9 - Valvulas de Controle Manual do Sistema de Cloro

Fonte: Autor.

28
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O objetivo deste capitulo é fazer uma breve abordagem sobre Redes Neurais
Artificiais, o seu desenvolvimento, estrutura do neuronio artificial, as principais

funcdes de ativacdo e arquiteturas das redes.

A utilizacdo de RNAs da-se pelo fato de que seu uso é bastante atrativo na
solucdo de problemas complexos, apresentando um desempenho superior aos
modelos convencionais, tendo capacidade de armazenar o conhecimento através
dos treinamentos, aprendendo por exemplos, fazendo interpolacdes e extrapolacdes
do que aprenderam, fornecendo respostas coerentes para resultados
desconhecidos. Para Heddam (2011) até agora, a maioria dos modelos de dosagem

de coagulantes foram desenvolvidos por meio de redes neurais artificiais.

Considera-se valido iniciar esse estudo com uma definicdo de Inteligéncia
Artificial (IA) antes de discorrer sobre Redes Neurais Artificiais. Trata-se de um
conceito amplo, neste caso o proposto por Rich (1993) melhor se enquadra. Para o
autor, Inteligéncia Artificial é o estudo de como fazer os computadores realizarem

tarefas que, no momento, as pessoas fazem melhor.

Segundo Guimardes (2008), a Inteligéncia Artificial (IA) tem como principal
objetivo representar o comportamento humano a partir de modelos computacionais,
constituindo-se em campo de pesquisa aberto e dinamico, tratando do estudo da
solucdo de problemas através da distribuicdo de conhecimento entre diversas
entidades. As Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais inspirados no
sistema neural humano. Para Braga (2000), esta forma de computacdo nao
algoritmica é caracterizada por sistemas que em algum nivel, relembram a estrutura
do cérebro humano. Por ndo ser baseada em regras ou programas, a computacao
neural se constitui em uma alternativa a computacéo algoritmica convencional. Outra

colocacao relevante € a de Wanderley (2011), o autor define as RNAs como:

Sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades de
processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcdes
matematicas (normalmente ndo lineares). Tais unidades s&o
dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande
namero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos
modelos estas conexdes estdo associadas a pesos, 0S quais
armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para
ponderar a entrada recebida por cada neurbnio da rede. (p.2)
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A solugéo de problemas com o uso de RNAs é bastante atrativa, uma vez que
a forma como estes séo representados internamente pela rede e o paralelismo
natural inerente a arquitetura das RNAs criam a possibilidade de um desempenho
superior ao dos modelos convencionais. Nas RNAs, o procedimento na solucdo de
problemas passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, em que um conjunto
de exemplos € apresentado para a rede, que extrai automaticamente as
caracteristicas necessarias para representar a informacdo fornecida. Estas
caracteristicas sao utilizadas posteriormente para gerar respostas para o problema.
Soares (2015) trouxe a seguinte contribuicdo a respeito do armazenamento de
conhecimento através das RNAs:

O principal atrativo no uso das Redes Neurais Artificiais esta em sua
capacidade de armazenar conhecimento através de treinamento e de
generalizar as informagdes aprendidas nesse processo. O poder de
generalizacdo esta ligado a capacidade de aprender através de um
pequeno conjunto de dados conhecido e posteriormente fornecer
respostas coerentes para resultados nédo conhecidos. (p. 3)

As RNAs sdo capazes de atuar como mapeadores universais de funcdes
multivaridveis. Outra caracteristica importante € a capacidade de auto-organizagéo e
de processamento temporal, que faz das RNAs uma ferramenta computacional
extremamente poderosa e atrativa para a solucdo de problemas complexos. Elas
tentam reproduzir as funcbes das redes bioldgicas. Buscando implementar seu
comportamento basico e sua dindmica. Porém, do ponto de vista fisico, as redes
artificiais se diferem bastante das redes biol6gicas. Para um melhor entendimento, é
importante observar as similaridades entre estes dois tipos de sistemas. Como
caracteristicas comuns, pode-se citar que os dois sistemas sdo baseados em
unidades de computacdo paralela e distribuida que se comunicam por meio de
conexfes sinipticas, possuem detetores de caracteristicas, redundéancia e
modularizacdo das conexdes. Apesar da pouca similaridade, do ponto de vista
bioldgico, estas caracteristicas comuns permitem as RNAs reproduzir com fidelidade

vérias funcdes das redes bioldgicas.
3.1. NEURONIOS BIOLOGICOS

O cérebro humano é composto por bilh6es de neurbnios, que se encontram

interligados numa rede de comunicagédo. Conforme Freitas (2011), os neurbnios sao
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divididos em trés secdes: o corpo celular, os dendritos e o axdnio, cada qual com
funcBes especificas, contudo tais fun¢des também sdo complementares. A Figura 10

ilustra simplificadamente os componentes de um neurénio biologico.

Figura 10 - Componentes de um neurdnio bioldgico
Dendritos
7 Axdnio

Corpo celular N

Terminagdes do axonio
Fonte: http://www.sogab.com.br/anatomia/neuronio.jpg

Segundo Braga (2000), as sinapses funcionam como valvulas e sédo capazes
de controlar a transmissdo de impulsos, isto €, o fluxo da informacao entre os nodos
na rede neural. O efeito das sinapses € variavel, e é esta variacdo que da ao
neurbnio capacidade de adaptacdo. Sobre os impulsos, 0 mesmo autor fez a
seguinte explanacgéo:

Os dendritos tém por funcéo receber as informacdes, ou impulsos
nervosos, oriundas de outros neurbnios e conduzi-las até o corpo

7

celular. Aqui, a informacdo é processada, e novos impulsos sdo
gerados. Estes impulsos sdo transmitidos a outros neurdnios,
passando através do axbnio até os dendritos dos neurbnios
seguintes. (p. 5-6)
No trabalho de Bocois (2012), o ponto de contato entre a terminacdo axodnica
de um neurdnio e o dendrito de outro é chamado de sinapse. E ela que medeia a
iteracdo entre 0s neurbnios e €& pelas sinapses que 0s neurbnios se unem

funcionalmente formando as redes neurais.
3.2. NEURONIOS ARTIFICIAIS: MODELO MCP

No inicio dos anos 40 dois pesquisadores da area bioldgica (McCulloch e Pitts)

propuseram o primeiro modelo matematico do funcionamento de um neurdnio
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biolégico. Este modelo é uma simplificacdo do que se sabia na época sobre o

neurdnio bioldgico.

A descricdo matematica de um neurénio artificial resultou em um modelo com
m terminais de entrada Xi, Xo, ..., Xm (qQue representam os dendritos) e apenas um
terminal de saida yx (representando o axoénio). Para emular o comportamento das
sinapses, os terminais de entrada do neurdnio tém pesos acoplados Wi, Wiz, ..., Wkm

cujos valores podem ser positivos ou negativos.

O efeito de uma sinapse particular i no neurdnio pés-sinaptico € dado por xjwx.
Os pesos determinam "em que grau" o neurdnio deve considerar sinais de disparo
que ocorrem naquela conexdo. Uma descricdo do modelo € ilustrada na Figura 11.

Figura 11 - Modelo de um neurdnio artificial

bias

& b
’ Fungao de
x2 ob

ativacao

Sinais de<
entrada |

Lxm o—> wk‘m
- Threshold
Pesos (limiar)
sindpticos

Fonte: Silva, S. R. E; Schimidt, F. (2016, p. 274).

O corpo do neurbnio é emulado por um mecanismo simples que faz a soma
dos valores xjwy; recebidos pelo neurdnio (soma ponderada) e decide se 0 neurdnio
deve ou nao disparar (saida igual a 1 ou a 0). No modelo proposto por McCulloch e
Pitts (MCP), a ativacao do neurbnio € obtida através da aplicacdo de uma "funcéo de
ativacado", que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das
suas entradas. Na descricao original do modelo MCP, a funcéo de ativacdo é dada
pela funcéo de limiar descrita na Equacéao 1. O nodo MCP tera entdo sua saida ativa
guando:

m

inwki = 0 €Y

i=1
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Sendo m € o numero de entradas do neurdnio, wy € 0 peso associado a

entrada x; e B¢ € o limiar de excitacdo do neuroénio.

McCulloch e Pitts simplificaram seu modelo considerando que os nodos em
cada camada da rede disparam sincronamente, com isso, podem-se levantar

algumas limitacdes na descricdo do modelo MCP original:

e Redes MCP com apenas uma camada conseguem implementar funcdes
linearmente separaveis;
e Pesos negativos sdo mais adequados para representar disparos inibidores;

e O modelo foi proposto com pesos fixos, ndo ajustaveis.
3.3. FUNCOES DE ATIVACAO

A partir do modelo proposto por McCulloch e Pitts, foram derivados varios
outros modelos que permitem a producdo de uma saida qualquer, nao
necessariamente zero ou um, e com diferentes fungdes de ativacdo. A seguir serao

apresentados os tipos mais comuns das funcdes de ativacao.

e Funcao Limiar: Também conhecida como funcdo de Heaviside, definida pela

Equacao 2 e ilustrada pela Figura 12.

_(lseu=0
Py = {0 seu<o0 )

Aplicando a funcéo limiar a saida, temos:

_ (lseu, =0
yk—{Oseuk <0 3)
No qual,
m

Uy = Z XiWy; + by (4)

i=1
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Figura 12 - Fungdo Limiar
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Fonte: Autor.

e Funcao Sinal: A funcdo sinal € uma variacdo funcéo limiar como pode ser

vista na Figura 13 e expressa matematicamente na Equacéo 5:

1seu>0
P =) 0seu=0 (5)
—1seu<o0

Figura 13 - Funcdo Sinal

-1,5 -1 -0,5 g U 0,5 1 1,5

Fonte: Autor.

e Funcao Linear: A equacdo matematica que define a funcéo linear é expressa

na Equacao 6 e representada pela Figura 14:

Py = U (6)
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Figura 14 - Funcgdo Linear
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Fonte: Autor.

e Funcado Sigmodide: Funcdo de ativacdo mais usada na construcdo de Redes
Neurais Artificiais, cujo grafico tem um formato de “S”, conforme demonstrado
na Figura 15. A funcdo sigméide € utilizada com sucesso em pesquisas para
desenvolvimento de modelos de RNAs, para predicdo de variaveis de
recursos hidricos, assim como para a predicao da dosagem de coagulante e
de gas cloro. E definida como uma funcéo estritamente crescente, que exibe
um balanceamento adequado entre o comportamento linear e néo linear. Uma

funcao sigmoidal pode ser definida matematicamente pela Equacéo 7:

1
1 + exp(—au)

P = )

Figura 15 - Fungdo Sigmodide com diferentes inclinagdes
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Fonte: Autor.

Sendo “a” o parametro de inclinacdo da funcdo, ou seja, variacdes neste
parametro resultam em fun¢des com diferentes inclinagdes. Quando atinge o limite,

com o parametro de inclinacdo aproximando-se de infinito, a funcdo sigméide torna-
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se funcao limiar, mas com a vantagem de ser diferencidvel. A funcéo légica assume

valores contidos entre 0O e 1.

Por inlmeras vezes € necessario que a funcao de ativacdo estenda-se de -1 a
1, assumindo uma forma assimétrica em relagcdo a origem. Outra funcdo sigmoidal
com esta caracteristica € a funcdo tangente hiperbdlica, tangente sigmoide,

expressa na Equacéo 8, com ilustracao na Figura 16.
Py = tanhu (8)

Figura 16 - Fungdo Tangente Sigmodide
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Fonte: Autor.
3.4. PRINCIPAIS ARQUITETURAS DE RNAs

As diferentes arquiteturas das RNAs sdo formadas pela combinacdo dos
neurénios, podendo ser dispostos de maneira que formam uma ou mais camadas. A
definicdo da arquitetura de uma RNA é uma especificacdo importante na sua
concepgao, uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela

rede.

As Redes com uma camada Unica de nodos MCP, por exemplo, s6 conseguem
resolver problemas linearmente separaveis. Redes recorrentes, por sua vez, sao

mais apropriadas para resolver problemas que envolvem processamento temporal.

As redes neurais podem ser classificadas quanto ao nimero de camadas, tipos
de conexdes e quanto a sua conectividade. Para 0 niumero de camadas estas

podem ser:

e Redes de uma camada Unica: S6 existe um nd entre qualquer entrada e

qualquer saida da rede;
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e Redes de multiplas camadas: Existe mais de um neurbnio entre alguma

entrada e alguma saida da rede.
Os nodos podem ter os seguintes tipos de conexdes:

e Feedforward - a saida de um neurbnio na i-nésima camada ndo pode ser
usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual a i;
e Feedback - a saida de um neurbnio na i-nésima camada é usada como

entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual a i.

As RNAs também podem ser classificadas quanto a forma que os neurdnios se

conectam, podendo ser:

¢ Rede fraca ou parcialmente conectada, os sinais de entrada sdo conectados
separadamente aos neurdnios da camada de entrada;
¢ Rede completamente conectada, todos os sinais de entrada séo conectados a

todos os neurdnios da camada de entrada.
3.5. APRENDIZADO DE RNAs

Tendo como principal atrativo a capacidade de extrair informacgcdes e melhorar
seu desempenho, as redes neurais aprendem por meio de treinamentos, no qual o
peso de suas conexdes é ajustado em funcéo dos padrées apresentados, realizando

0S mesmos através de exemplos.

O treinamento da rede neural é feito por meio de casos reais e conhecidos,
fazendo com que as redes obtenham a sistematica para executar adequadamente o
processo desejado, apresentando as variaveis de saida, que sdo os valores que se
deseja predizer com a rede.

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo
ser agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e

aprendizado ndo supervisionado.

e Aprendizado supervisionado — este € o0 método de treinamento mais comum,
na qual a entrada e saida esperadas para a rede sdo fornecidas por um
agente externo, tem como desvantagem € que na auséncia de um agente

externo, a rede ndo conseguira se adaptar as novas situacdes nao treinadas;
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e Aprendizado ndo supervisionado — este método utiliza exemplos semelhantes
para o treinamento da rede, sendo disponibilizados apenas os dados de
entrada. Este aprendizado sé € possivel quando ha redundéancia nos dados

de entrada.
3.6. APLICACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O uso de RNAs para modelagem de processos, tem se apresentado como uma
alternativa aos métodos existentes, principalmente quando o0s modelos
fenomenoldgicos ndo estdo disponiveis, modelagens com RNAs sdo adotadas por
profissionais de recursos hidricos (MAIER, 2000, p.102, nossa traducdo). As RNAs
possuem capacidade de armazenamento de conhecimento do processo, fato este
que garante respostas coerentes até para resultados desconhecidos, no caso,
perturbacdes. As RNAs modelando processos em Estacdes de Tratamento de 4gua,
também se mostram como uma alternativa bem interessante, para Menezes 2011 as
redes de multiplas camadas, usadas neste trabalho, foram usadas com sucesso na
predicdo de dosagem de coagulantes de EstacBes de Tratamento de agua. No
tratamento de agua, os modelos com RNAs tém sido usado para, entre outros,
modelagem e previsdo de cloro residual em um sistema de distribuicdo de agua
(TOMPERI, 2013, p. 40, nossa traducéo).

Diante dos problemas apresentados, por caracteristicas operacionais da ETA,
visando melhorar o sistema de controle manual da Estag&o, neste estudo, propde-se
utilizar as RNAs como ferramenta de auxilio para o sistema de tratamento da ETA,
com o objetivo de manter as variaveis dentro de valores pré-determinados,
fornecendo aos operadores os ajustes das variaveis manipuladas, de modo a
alcancar os valores estabelecidos e definido pela portaria 2914/2011 do Ministério
da Saude. Para isso a metodologia do trabalho consistira na utilizacdo de um
modelo inverso, as variaveis de saida do processo séo utilizadas como entradas no
modelo e a saida do modelo define o valor da variavel manipulada, essa estratégia €
denominada de modelagem inversa, ilustrado na Figura 17. Sendo assim, a rede
aprende a gerar as entradas para o processo, a fim de obter a melhor saida com
relacdo ao desejado. Para problemas de previsdo varidvel, a RNA aprende para
prever com preciséo o valor de uma variavel de saida quando a variavel de entrada
for informada (BAXTER, 2002, p.202, nossa tradugao).
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Figura 17 - Representa¢do do modelo inverso do processo
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Fonte: Menezes (2011, p. 39).

Conforme descrito anteriormente, 0s ajustes de produtos quimicos da ETA sao
realizados sempre por meio da experiéncia do operador, ilustrado por blocos na
Figura 18, tornando este procedimento ineficaz, oneroso e lento nas respostas
necessarias quando had mudancas na qualidade e quantidade da agua bruta,

refletindo imediatamente na qualidade da agua distribuida.

Figura 18 - Representa¢do do comportamento do operador
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a
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—
—

Fonte: Autor.
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Neste sentido, para superar tais dificuldades, RNAs foram utilizadas na
construcédo de modelos do processo de tratamento para sugerir ao operador, quando
houver necessidade de realizar ajustes, os parametros operacionais de dosagens
ideias em funcdo dos valores estabelecidos para a potabilidade da agua,

representado em blocos na Figura 19.

Figura 19 - Representacdo do sistema proposto
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Fonte: Autor.

Outros Trabalhos foram desenvolvidos com o intuito de construir RNAs para
predizer a dosagens de produtos quimicos a partir de parametros de qualidade de
agua bruta e tratada (CAPANEMA 2004, MENEZES 2011 e GOMES 2012).

Neste contexto Capanema (2004), Menezes (2011), Gomes (2012) e Ramos
(2016) desenvolveram modelos de predicdo semelhantes aos desenvolvidos neste
trabalho, utilizando as mesmas técnicas e obtiveram modelos com resultados

satisfatorios.
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4. FERRAMENTA DE AUXILIO BASEADA EM RNA

O objetivo deste capitulo é fazer a analise dos dados coletados e apresentar o
desenvolvimento dos modelos, com vistas ao desenvolvimento de uma ferramenta
de auxilio ao sistema de controle manual da ETA com acdes definidas a partir de

Redes Neurais Artificiais.
4.1. COLETA E ANALISE DOS DADOS

A andlise dos dados tem como objetivo identificar as variaveis relevantes para
a determinacdo dos modelos propostos. Estas variaveis serdo utilizadas como

entradas das Redes Neurais Atrtificiais, nas etapas de treinamento e validacao.

Os dados trabalhados foram obtidos na Estacdo de Tratamento de Agua da
cidade de Palmeira dos indios — Alagoas, no periodo de 2015 a 2016 contemplando
sazonalidades diferentes. Os parametros de qualidade da 4gua bruta e tratada foram
analisados estatisticamente e depois divididos em grupos para trabalho.
Normalmente em modelagens via RNAs é comum fazer a divisdo dos dados

disponiveis em grupos, para o treinamento, para a validacéo e para o teste da rede.

O conjunto destinado para o treinamento € utilizado no ajuste dos pesos

enquanto o conjunto de validacdo é usado simultaneamente para acompanhar o

treinamento, é isso que determinara o término do treinamento.

O grupo de teste € destinado para avaliar a habilidade de generalizacdo da
rede, esta acado deve ser realizada com um conjunto de dados que néo foi usado no
processo de desenvolvimento do modelo, ou seja, com dados distintos dos
conjuntos de treinamento e validacdo. Para ter uma boa precisdo esses dados

devem ser estatisticamente similares.

Para a criacdo dos modelos, foram analisados os dados referentes a qualidade
da agua, bem como os ajustes manuais (vazdo da bomba dosadora de sulfato e
valvula reguladora de vacuo) realizados nos sistemas de controle pelos operadores
com o0s seus resultados no sistema. Foram considerados os dados que
apresentaram os melhores resultados de agua tratada, inclusive com a permanéncia

de valores extremos, mesmo estes causando distorcdes no modelo, pois eles
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representam situacoes reais (perturbacdes) que aconteceram no sistema, como

foram feitas as corregcdes e como 0 sistema reagiu aos ajustes realizados.

Os dados foram coletados (475 dados amostrais) por meio da analise dos
relatorios gerenciais preenchidos pelos operadores, bem como dos formularios e
dados de controle de qualidade da agua da ETA, estes ultimos sob responsabilidade
de preenchimento por parte de um técnico em quimica e um engenheiro quimico,

sao ilustrados nos graficos 1, 2, 3, 4 e 5.

Grafico 1 - Vaz3o de chegada (m3/h) na ETA - Sistema Carangueja.
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Fonte: Autor.

O grafico 1 representa a vazdo de chegada (dgua bruta) do sistema da
Carangueja, a oscilacdo na vazédo se deu por diversos motivos, como por exemplo:
vazamentos na adutora, defeitos mecanicos em conjuntos motobombas ou defeitos

elétricos.

Grafico 2 - Turbidez da 4dgua bruta na chegada da ETA - Sistema Carangueja.
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Fonte: Autor.
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O grafico 2 mostra a turbidez da agua bruta do sistema da Carangueja, a
variagao apresentada se deu por acontecimentos naturais, chuvas fortes na regido

da barragem.

Grafico 3 - Injecdo de sulfato liquido no sistema (I/h).
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Fonte: Autor.
O gréfico 3 apresenta a quantidade de sulfato liquido de aluminio injetado por
hora, afim de reduzir a turbidez da 4gua tratada aos niveis de potabilidade.

Grafico 4 - Turbidez de saida (dgua tratada) da ETA - Sistema Carangueja.
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Fonte: Autor.

O gréfico 4 demonstra a turbidez da agua tratada do sistema da Carangueja, a
variacdo apresentada se deu pelo fato de mesmo com o aumento na dosagem de
sulfato de aluminio em algumas situacdes ndo foi possivel atender os valores

estabelecidos para a potabilidade.



44

Grafico 5 - Cloro residual na ETA em fun¢do do nimero de amostras.
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Fonte: Autor.

O gréafico 5 apresenta os valores de cloro residual na saida da Estacdo. Os
pontos com o0s valores mais altos sdo valores reais de ajustes para quando o
abastecimento esta direcionado para os bairros mais distantes da Estacdo, se nao
houver esta elevacdo na rede de distribuicio ndo chegarad cloro algum aos

consumidores finais.
4.2. APRESENTACAO DOS MODELOS: RESULTADOS OBTIDOS

Para o tratamento e andlise dos dados foi utilizado o software MATLAB®,
considerado uma poderosa ferramenta para auxilio na resolugcdo de problemas
matematicos, com um amplo pacote de ferramentas graficas avancadas e toolboxes
especificos. Assim, buscou-se a construcdo de modelos empiricos baseados na
utilizacado de Redes Neurais Artificiais, com a simulacdo dos ajustes efetuados pelos

operadores nos processos.

Os modelos encontrados tém a funcdo de informar os ajustes necessarios para
a regulagem dos sistemas de injecdo de sulfato liquido (ajuste da vazdo da bomba
dosadora) e do sistema de desinfeccédo, adi¢cdo de cloro gasoso (ajuste do vacuo do
sistema), por meio da analise dos dados de chegada (dgua bruta) e saida do
sistema (4gua tratada). Podem ser utilizados em quaisquer situagdes, inclusive em
casos de maior dificuldade na realizagcdo dos ajustes, para isso os modelos
consideram a vazao de chegada e turbidez da agua bruta, além da turbidez e cloro

residual da agua tratada.
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4.2.1. Divisdo dos Dados

Conforme descrito anteriormente, as 475 amostras selecionadas para o
desenvolvimento dos modelos de predicdo dos ajustes de sulfato e cloro foram
separados em conjunto de treinamento, validacéo e teste. O conjunto de treinamento
e utilizado na modificacdo dos pesos, o0 conjunto de validacdo € utilizado para
estimar a capacidade de generalizagdo da rede durante o0 processo de

aprendizagem e o conjunto de testes, responséavel pela avaliacdo dos modelos.

O treinamento deve ser interrompido quando o erro do conjunto de validacao
comecar a subir, ou seja, quando a rede comecar a incorporar o ruido presente nos
dados, evitando o sobre ajuste, que causa degradacdo na sua capacidade de
generalizacdo. O conjunto de teste deve ter um conjunto de dados inéditos que nao
foram utilizados no treinamento nem na validacdo, é utilizado para avaliar a

habilidade de generalizacdo da RNA.

Como a divisdo dos dados deve ser aleatéria, para que a rede seja treinada
com todos os padrdes presentes nos dados disponiveis, alguns trabalhos sugerem o
uso de um maior percentual de dados no treinamento. Para Bowden (2002), se
houver 60 amostras de dados que devem ser divididas em treinamento, teste e
conjuntos de validacdo com 40, 10 e 10 amostras de dados, respectivamente. Em
um trabalho semelhante Menezes (2011) dividiu seus dados da seguinte forma: 60%

para o conjunto de treinamento, 25% para o de validacédo e 15% para o de teste.

Com isso, por se tratar de dados amostrais de totalidade impar (475) foram
divididos em um conjunto de treinamento, utilizado para o desenvolvimento dos
modelos, com 285 amostras equivalentes a 60% do total, um conjunto de validagéao
formado por 133 amostras que representam 28% dos dados e um conjunto de testes

composto por 57 amostras que da um total de 12%.
4.2.2. Topologia das Redes (Camadas e NiUmero de Neurdnios)

Para Braga (2000), a maior parte dos problemas necessita de apenas uma
camada oculta, com isso, os modelos desenvolvidos para o sistema de injecdo de
coagulante (sulfato liquido de aluminio) e para o sistema de desinfeccéo (adicdo de

cloro gasoso) da ETA de Palmeira dos indios foram obtidos a partir de RNAs com
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trés camadas: camada de entrada (conexdes das entradas), camada oculta e
camada de saida.

Na busca do numero ideal de neurénios da RNA, foi estabelecida a variacdo da
quantidade de neurbnios na camada oculta (de 2 a 30), a quantidade ideal de
neurbnios ocultos € obtida através de tentativa-e-erro. Neste processo, a RNA é
treinada até atingir o numero méaximo de neurénios e iteragdes (40000) definidas no
inicio do treinamento. No término da iteracdo de cada neurbnio, € gerado um erro
entre o valor desejado para a saida e o valor predito pela rede, dai, € dado como
resultado o numero de neurbnios da camada oculta que obteve o menor erro

quadratico presumido.

No desenvolvimento das RNAs foi escolhido o método de aprendizagem
backpropagation e as func¢des de ativacédo foram a logsigmoidal (logsig) na camada
oculta, e a linear (purelin) na camada de saida. No processo de treinamento da rede
neural, o algoritmo backpropagation busca minimizar o erro entre a saida predita
pela rede e a saida desejada e, para tal, usa 0 método do gradiente descendente.
Os erros determinados para as unidades da camada oculta e de saida sdo entédo
usados para reajustar os valores dos pesos e bias de cada iteracdo, a fim de
minimizar o erro da iteracdo seguinte. Deste modo, o treinamento sera interrompido,
quando a curva de validacdo decresce a um erro minimo, e antes de comecar a

crescer, conforme o andamento do treinamento.
4.2.3. Redes Neurais para o Sistema de Coagulacao

Nos modelos para o sistema de coagulacdo foram usadas duas topologias para
as RNAs a feedback e a feedforward, obtiveram sua melhor topologia com o
treinamento da RNA apresentando como resultados 08 e 14 neurdnios
respectivamente para a camada oculta de cada rede. Os modelos desenvolvidos
atendem ao propoésito de predicdo, em nenhum momento a saida predita pelo
modelo apresentaram saidas negativas, como pode ser constatado nas Figuras 20 e
21.
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Figura 20 - Gréfico do modelo de predicdo dos ajustes (bomba dosadora) do sistema de

injecdo de sulfato de aluminio liquido da ETA de Palmeira dos indios RNA feedback
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Fonte: Autor.
Figura 21 - Grafico do modelo de predicdo dos ajustes (bomba dosadora) do sistema de

injecdo de sulfato de aluminio liquido da ETA de Palmeira dos indios RNA feedforward
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Dados Amostrais

Pela similaridade entre os modelos encontrados, tempos de treinamento bem

préximos e ndo houve problema de sobreajuste em nenhuma rede, pode-se escolher

qualquer topologia, no entanto, opta-se por utilizar a configuracao feedforward pelo

fato do niumero de neurbnios ser um pouco maior que na configuracao feedback, o

gue garante um modelo melhor quando houver variagbes sazonais irregulares.
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4.2.4. Andlise Estatistica do modelo escolhido para o sistema de coagulacao

Além da andlise gréafica do modelo, é necessario um estudo mais criterioso do
comportamento do sistema e do modelo definido. Dessa forma, foi realizada uma
comparacao estatistica com os valores de ajustes do processo apresentados na
Tabela 1.

Tabela 1 — Comparacgao estatistica dos valores do modelo do sistema de coagulagao

Sistema Média DP Cv Max. Min. R2 EQM

Real 21,945 2688 0,122 36,000 12,500  ---mm  -eee-
Treinamento 21,783 0212 0,010 34507 16696 0,79  0,46961
Validagéo 22213 0211 0,009 26500 17,221 0,78 0,38866
Teste 22,023 0181 0,008 26,630 18667 0,75  0,70907

DP — Desvio Padrao; Cv — Coeficiente de Variacdo; Max. — Maximo; Min. — Minimo; EQM — Erro

Quadratico Médio.
Fonte: Autor.

Os resultados apresentam desvios padrdes baixos, que, indicam que os dados
tendem a estar proximos da média, comprovados por meio do coeficiente de
variagdo. Os valores de R? indicam que ha uma boa concordancia entre os valores
reais e os modelos. O erro quadratico médio proximo de zero indica uma boa
precisdo dos modelos. Como complemento, foram elaborados os graficos dos
residuos da rede para analisar a qualidade dos ajustes, conforme demonstrados nas
Figuras 22, 23 e 24.



Figura 22 - Grafico dos residuos dos dados de treinamento do sistema de coagulacdo
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Figura 23 - Grafico dos residuos dos dados de validacdo do sistema de coagulagdo
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Figura 24 - Grafico dos residuos dos dados de teste do sistema de coagulagdo
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Fonte: Autor.

Nos gréficos dos residuos ndo se nota nenhum padrdo sistematico, mesmo
assim, todos os valores encontrados mantém a qualidade da agua dentro dos

padrdes de potabilidade estabelecidos.

Com o intuito de analisar a sensibilidade das varidveis de entrada foram
realizadas perturbagdes nestas, para verificar o impacto de cada variavel na saida
da rede (ajuste na bomba dosadora de sulfato), comparando com o modelo sem

perturbacdes. Os resultados séo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Comparagdo estatistica dos valores de sensibilidade das varidveis de entrada do
sistema de coagulagdo

Variacao das entradas Média DP Cv R?
Normais 22,023 0,181 0,008 0,75
Vazdo — 50% 16,051 0,211 0,019 0,71
Turbidez 1 — 50% 13,413 0,224 0,034 0,69
pH — 50% 21,106 0,194 0,012 0,73
Turbidez 2 — 50% 27,347 0,239 0,039 0,72

DP — Desvio Padrdo; Cv — Coeficiente de Variacdo, Turbidez 1 — Turbidez de 4dgua bruta, Turbidez 2 —
Turbidez de agua tratada.
Fonte: Autor.
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Nitidamente a varidvel mais importante para a simulacéo do sistema de adicao
de coagulante € a Turbidez 1 (turbidez de agua bruta). A segunda varidvel mais
importante foi a vazao do sistema. A variavel que tem menor influéncia no sistema
de sulfato € o pH. Vale atentar para a variavel Turbidez 2 (que seria a turbidez
desejada para o sistema) ao diminuirmos esta, havera uma elevacao no consumo de

sulfato.
A equacdo do modelo é expressa na Equacao 9.
Y =0,94X + 11 )

Comparando os resultados dos modelos encontrados, mesmo com a
manutencdo dos valores extremos e variacdo sazonal nos dois anos trabalhados,
estes apresentaram valores semelhantes aos do sistema real, o que garante
resultados de &gua tratada dentro da margem de tolerdncia da portaria de

potabilidade de agua para o consumo humano.
4.2.5. Testes praticos realizados sistema de coagulacao

Os dados de entrada do sistema foram lancados como dados de entrada das
redes, por meio da funcdo que determina o valor do ajuste para o sistema, utilizando
o comando: saida = sim (net, [entrada;; entradap; entradas; ...; entrada,]), esta
fornece como saida o valor de ajuste ideal para o sistema. Com o resultado obtido,
foi feito o ajuste nos sistemas e analisada a qualidade da agua, e em todas as
analises foram contatadas a eficacia das Redes, pois a qualidade da agua se
manteve dentro dos padrdoes estabelecidos para a potabilidade, ratificando a
utilidade dos modelos desenvolvidos. A tabela 3 apresenta alguns resultados obtidos

com os ajustes de dosagens feitas com o auxilio da rede neural.

Tabela 3 — Resultados dos testes praticos realizados - sistema de coagulagao

Teste Vazao (m3/h) Turbidez (UT) Ajuste (I/h) Saida (UT)
01 278 9,8 19,4 2,8
02 425 7,4 22,3 2,6
03 412 8,3 23,2 2,4
04 415 8,5 23,4 2,6
05 429 8,7 23,7 2,3

Fonte: Autor.

E notério que em todos os testes apresentados o valor de saida esta dentro

dos padrbes estabelecidos, validando a rede para utilizag&o.
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Assim como no caso anterior, para o desenvolvimento dos modelos para o

sistema de desinfeccdo foram usadas duas topologias para as RNAs: a feedback e a

feedforward. As redes foram treinadas com 05 e 13 neurdnios respectivamente para

a camada oculta de cada rede. Os modelos encontrados atendem ao propdésito de

predicdo, em nenhum momento a saida predita pelo modelo apresentaram saidas

negativas, como pode ser comprovado nas Figuras 25 e 26.
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Como no sistema anterior, houve similaridade entre os modelos encontrados,
os tempos de treinamento bem préximos e ndo houve problema de sobreajuste em
nenhuma rede, podendo-se escolher qualquer topologia, porém, escolheu-se a
configuracéo feedforward pelo fato do nimero de neurénios ser um pouco maior que
na configuragcdo feedback, o que garante um modelo melhor quando houver

variagdes sazonais irregulares.
4.2.7. Analise Estatistica do modelo escolhido para o sistema de desinfeccao

Da mesma forma que no modelo do sistema de coagulacdo, no modelo de
desinfeccdo também é necessario um estudo mais criterioso do comportamento do
sistema e do modelo escolhido, a Tabela 4 apresenta uma comparacao estatistica
com os valores de ajustes do processo apresentados.

Tabela 4 - Comparacao estatistica dos valores do modelo do sistema de desinfeccao

Sistema Média DP Cv Max. Min. R2 EQM
Real 1,404 0247 0176 1990 0,750 = ------ ooee-
Treinamento 1,385 0,185 0,133 1,698 0,783 0,88  0,0846
Validagao 1452 0,181 0,125 1,797 0,806 0,86  0,0867
Teste 1424 0166 0,117 1,692 1,034 0,83  0,1031

DP — Desvio Padrdo; Cv — Coeficiente de Variacdo; Max. — Maximo; Min. — Minimo; EQM — Erro
Quadratico Médio.
Fonte: Autor.

A tabela apresenta valores baixos para os desvios padréo, indicando que os
dados tendem para a média, ratificados por meio dos valores baixos dos coeficientes
de variacdo. Os valores de R2? indicam que had uma boa concordancia entre 0s
valores reais e os modelos. O erro quadratico médio proximo de zero indica uma boa
precisdo dos modelos. Aprofundando a andlise, temos os gréaficos dos residuos da
rede para analisar a qualidade dos ajustes, conforme demonstrados nas Figuras 27,
28 e 29.



Figura 27 - Grafico dos residuos dos dados de treinamento do sistema de desinfeccdo
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Fonte: Autor.

Figura 28 - Grafico dos residuos dos dados de validacdo do sistema de desinfeccao
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Figura 29 - Grafico dos residuos dos dados de teste do sistema de desinfec¢do
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Fonte: Autor.

Nos gréficos dos residuos ndo se nota nenhum padrdo sistematico, mesmo
assim, todos os valores encontrados mantém a qualidade da &gua dentro dos

padrdes de potabilidade estabelecidos.

Para a analise da sensibilidade das varidveis de entrada foram realizadas
perturbacdes, para verificar o impacto de cada variavel na saida da rede (ajuste na
valvula dosadora de gas cloro), comparando os novos resultados obtidos com o
modelo sem perturbacbes. A Tabela 5 apresenta a comparacdo estatistica da

sensibilidade.

Tabela 5 - Comparagdo estatistica dos valores de sensibilidade das varidveis de entrada do
sistema de desinfecgdo

Variacao das entradas Média DP Cv R2
Normais 1,424 0,166 0,117 0,83

Vazdo — 50% 1,211 0,231 0,166 0,81
Turbidez 2 — 50% 1,389 0,237 0,170 0,79
pH —50% 1,112 0,345 0,187 0,76

Cloro — 50% 1,002 0,196 0,133 0,78

DP — Desvio Padrao; Cv — Coeficiente de Variagdo, Turbidez 2 — Turbidez de agua tratada.
Fonte: Autor.
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A variavel mais importante para a simulagdo do sistema de desinfec¢do é o
valor de cloro residual desejado. A segunda varidvel mais importante foi o pH e a

variavel que tem menor influéncia no sistema € a turbidez 2.
A equacdo do modelo é expressa na Equacao 10.
Y = 0,95X + 0,64 (10)

Os resultados dos modelos encontrados apresentaram valores semelhantes
aos do sistema real, o que garante resultados de agua tratada dentro da margem de

tolerancia da portaria de potabilidade de agua para o consumo humano.
4.2.8. Testes praticos realizados sistema de desinfecc¢éo

Os dados de entrada do sistema foram lancados como dados de entrada das
redes, por meio da funcdo que determina o valor do ajuste para o sistema, utilizando
o comando: saida = sim (net, [entradal; entrada2; entrada3; ...; entradan]), esta
fornece como saida o valor de ajuste ideal para o sistema. Com o resultado obtido,
foi feito o ajuste nos sistemas e analisada a qualidade da agua, e em todas as
andlises foram contatadas a eficacia das Redes, pois a qualidade da agua se
manteve dentro dos padrdes estabelecidos para a potabilidade, ratificando a
utiidade dos modelos desenvolvidos. A Tabela 6 apresenta alguns resultados

obtidos com os ajustes de dosagens feitas com o auxilio da rede neural.

Tabela 6 — Resultados dos testes praticos realizados - sistema de desinfec¢do

Teste Vazao (m3/h) pH Ajuste (kg/h)  Saida (PPM)
01 278 7,6 1,4 2,0
02 425 8,2 1,7 2,0
03 412 8,6 1,6 2,1
04 415 8,1 15 2,0
05 429 8,4 1,7 2,1

Fonte: Autor.
Em todos os testes realizados o valor de saida esta dentro dos padrdes
estabelecidos, validando a rede para utilizag&o.

4.3. ESTUDO DE UM SISTEMA DE CONTROLE PARA A ETA VIA RNA

Neste sentido foram desenvolvidos modelos MIMO para simulagdo de um
sistema de controle da ETA por meio de RNAs, nas quais suas entradas sao as

variaveis de agua bruta e as injecées de produtos quimicos; e como as saidas das
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redes, os valores de turbidez e cloro residual da 4gua tratada, assim, vale destacar

algumas caracteristicas das RNAs, segundo a literatura:

Sistemas nao lineares: a aplicacdo das RNAs em identificacdo e controle de
sistemas nao lineares tem apresentado resultados promissores, baseados na
capacidade das RNAs de mapear funcdes aleatérias, ndo lineares;
Processamento paralelo distribuido: as RNAs tém uma estrutura altamente
paralela que resulta de forma natural num processamento paralelo. Uma vez
gue o neurdbnio matematico, elemento de processamento numa RNA, € de
facil realizacéo, ndo apresentando dificuldades para execucao;

Velocidade de processamento: por apresentar um elemento processador
simples e uma arquitetura paralela, o processamento de uma informacéo é
naturalmente rapido;

Tolerancia a falha: a caracteristica de distribuicdo da informacéo torna o
sistema tolerante a falha ou, no minimo, mais eficaz que os métodos
convencionais;

Aprendizado e adaptabilidade: as RNAs sdo treinadas mediante registro de
dados obtidos do sistema em estudo. Apds validacdo e testes, quando da
aquisicao de dados em tempo real, a RNA pode ainda aprender mediante
situacbes que ndo foram abordadas no treinamento, caracterizando uma
adaptabilidade on-line;

Sistemas multivaridveis: a RNA €&, por natureza, um sistema que processa
multiplas entradas e mdultiplas saidas, sendo aplicadas de maneira eficaz em

sistemas MIMO.

Os modelos encontrados tém a funcao de prever os valores de saida de agua

tratada, por meio da analise dos dados de chegada (dgua bruta) e regulagens dos

sistemas de tratamento. Podem ser utilizados para estimar os valores de saida dos

sistemas.

Os dados amostrais (475) foram divididos em um conjunto de treinamento,

utilizado para o desenvolvimento dos modelos, com 285 amostras equivalentes a

60% do total, um conjunto de validacdo formado por 133 amostras que representam

28% dos dados e um conjunto de testes composto por 57 amostras que da um total
de 12%.



58

4.3.1. Topologia das Redes (Camadas e Numero de Neurbnios)

Na busca do numero ideal de neurénios da RNA, foi estabelecida a variacdo da
guantidade de neurdnios na camada oculta (de 2 a 30) e iteracbes (40000). No
desenvolvimento das RNAs foi escolhido o método de aprendizagem
backpropagation e as funcdes de ativacédo foram a logsigmoidal (logsig) na camada
oculta, e a linear (purelin) na camada de saida. No processo de treinamento da rede
neural, o algoritmo backpropagation.

Por se tratar de uma simulagcdo de um sistema de controle a topologia
escolhida para as RNAs foi a feedback, apresentando como resultados ideal de
neurdnios de 08 para os dois sistemas. Os modelos desenvolvidos atendem ao
propdsito de estimativa, pois em nenhum momento as saidas apresentaram valores

negativos, como pode ser constatado nas Figuras 30 e 31.

Figura 30 - Grafico do modelo do sistema de controle com RNA feedback (cloro residual)
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Fonte: Autor.
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Figura 31 - Grafico do modelo do sistema de controle com RNA feedback (turbidez)
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Ha similaridade entre os modelos encontrados e os dados reais de &agua
tratada, o que induz que a utilizacdo destes modelos podem prever o resultado de

saida dos processos.
4.3.2. Andlise Estatistica dos modelos

Foi realizada uma comparacao estatistica entre os modelos encontrados para
os sistemas de desinfeccédo e coagulacdo em relacdo aos valores reais de saida da
Estacdo. A Tabela 7 apresenta uma comparacdo estatistica com os valores do

sistema de desinfeccédo e a Tabela 8 do sistema de coagulagao.

Tabela 7 - Comparacdo estatistica dos valores do modelo do sistema de desinfeccao

Sistema Média DP Cv Max. Min. R2 EQM
Real 2263 0,694 0307 4800 1,100 - e
Treinamento ;231 0576 0258 4558 1506 077 01278
validagdo 5 467 0678 0275 4702 1521 074 01461
Testt 2120 0415 0,196 3,959 1,729 0,68  0,0552

DP — Desvio Padrao; Cv — Coeficiente de Variagdo; Max. — Maximo; Min. — Minimo; EQM — Erro
Quadratico Médio.
Fonte: Autor.
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Tabela 8 - Comparacdo estatistica dos valores do modelo do sistema de coagulacao

Sistema Média DP Cv Max. Min. R2 EQM
Real 2159 0,762 0353 8276 0,857 @ --emm e
Treinamento 56 0784 0352 8011 0,879 0,75  0,1846
validagdo 5195 0549 0425 3502 0858 072 02086
Teste 2000 0430 009 318 0,688 065  0,2862

DP — Desvio Padrdao; Cv — Coeficiente de Variacdo; Max. — Mdximo; Min. — Minimo; EQM — Erro

Quadratico Médio.
Fonte: Autor.

Para os dois modelos as tabelas apresentam valores considerados baixos para

os desvios padréao, indicando que os dados tendem para a média, comprovando esta

tendéncia por meio dos valores baixos dos coeficientes de variagdo. Os valores de

R2 indicam que ha uma boa concordancia entre os valores reais e os modelos. O

erro quadratico médio préximo de zero indica uma boa precisdo dos modelos.

Aprofundando a analise, temos os graficos dos residuos da rede para analisar a

qualidade dos ajustes, conforme demonstrados nas Figuras 32, 33, 34, 35, 36 e 37.

Figura 32 - Grafico dos residuos dos dados de treinamento do sistema de desinfeccdo
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Figura 33 - Grafico dos residuos dos dados de validacdo do sistema de desinfeccao
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Figura 34 - Grafico dos residuos dos dados de teste do sistema de desinfec¢do
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Figura 35 - Grafico dos residuos dos dados de treinamento do sistema de coagulacdo
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Fonte: Autor.

Figura 36 - Grafico dos residuos dos dados de validacdo do sistema de coagulagdo
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Figura 37 - Grafico dos residuos dos dados de teste do sistema de coagulacdo

2,5
2,0
15 .
10
0,5

Teste

0,0
-0,5
-10

1 6 12 18 24 30 36 42 48 54
Dados Amostrais

Fonte: Autor.

Os graficos dos residuos ndo apresentam nenhum padrdo sistematico em
nenhum dos processos, mesmo assim, todos os valores encontrados representam

as saidas dos processos.

Para a analise da sensibilidade das varidveis de entrada foram realizadas
perturbacdes nestas, para verificar o impacto de cada variavel na saida das redes
(sistema de desinfeccdo e coagulacdo), comparando os novos resultados obtidos
com o modelo sem perturbacbes. As Tabelas 9 e 10 apresentam as comparagoes

estatisticas da sensibilidade dos respectivos sistemas.

Tabela 9 - Comparagdo estatistica dos valores de sensibilidade das varidveis de entrada do
sistema de desinfecgdo

Variacao das entradas Média DP Cv R?
Normais 1,98 0,426 0,216 0,81
Vazdo — 50% 2,93 0,361 0,189 0,74
Turbidez 2 — 50% 2,01 0,415 0,209 0,80
Cloro — 50% 1,02 0,334 0,172 0,68

DP — Desvio Padrao; Cv — Coeficiente de Variagdo, Turbidez 2 — Turbidez de dgua tratada.
Fonte: Autor.
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Tabela 10 - Comparacgdo estatistica dos valores de sensibilidade das varidveis de entrada do
sistema de coagulagdo

Variacao das entradas Media DP Cv R2
Normais 2,078 0,424 0,204 0,75
Vazdo — 50% 1,58 0,327 0,103 0,71
Turbidez 1 — 50% 0,89 0,015 0,026 0,72
Sulfato — 50% 3,482 0,571 0,329 0,67

DP — Desvio Padrao; Cv — Coeficiente de Variacdo, Turbidez 1 — Turbidez de dgua bruta.

Fonte: Autor.

No sistema de desinfeccdo a variavel mais importante para a simulacdo do
sistema é o valor de injecdo de cloro. A segunda variavel mais importante foi a
vazdo e a variavel que tem menor influéncia no sistema é a turbidez 2. Para o
sistema de coagulacdo a variavel mais importante para a simulacao do sistema € a
injecdo de sulfato. A segunda variavel mais importante foi a turbidez 1 e a variavel

que tem menor influéncia no sistema é a vazao.

As equacgOes dos modelos