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Considerando a importancia do controle da coagolagdmica para o processo de
tratamento de agua por filtracdo rapida, esta dés# propde a aplicacdo de redes neurais
artificiais para inferéncia dos sinais de contrdee dosagem de coagulantes principal e
auxiliar, no processo de coagulacdo quimica em estacdo de tratamento de agua por
filtracdo rapida. Para tanto, foi feito uma andl@®emparativa da aplicacdo de modelos
baseados em redes neurais do tipo: alimentadatad@eada atrasada no tempo (FTLFN);
alimentada adiante atrasada no tempo distribuidd.KN); recorrente de Elman (ERN) e
auto-regressiva nado-linear com entradas exogendafRX\N Da analise comparativa, o
modelo baseado em redes NARX apresentou melhosala@os, evidenciando o potencial
do modelo para uso em casos reais, 0 que confilpaira a viabilizacdo de projetos desta

natureza em estacdes de tratamento de agua denpguprée.
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Considering the importance of the chemical coagqnatontrol for the water treatment
by direct filtration, this work proposes the apption of artificial neural networks for
inference of dosage control signals of principatl auxiliary coagulant, in the chemical
coagulation process in a water treatment plantibgcdfiltration. To that end, was made a
comparative analysis of the application of modelsda on neural networks, such as: Focused
Time Lagged Feedforward Network (FTLFN); DistribditeTime Lagged Feedforward
Network (DTLFN); Elman Recurrent Network (ERN) aN@dn-linear Autoregressive with
exogenous inputs (NARX). From the comparative agiglythe model based on NARX
networks showed better results, demonstrating thenpial of the model for use in real cases,
which will contribute to the viability of projectsf this nature in small size water treatment

plants.
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo, apresenta-se o contexto em quénestédo o tema desta dissertacédo, no
processo de coagulagéo quimica em uma EstacAatiniEnto de Agua (ETA) por filtrac&o
rapida. Para tanto, é apresentada uma visdo inndausobre tratamento de agua para
consumo humano, bem como das técnicas utilizad&ramil para automacao de processos
de dosagem de coagulantes em ETAs.

O objetivo desta contextualizacédo é evidenciarereticios decorrentes da aplicacdo de
Redes Neurais Atrtificiais (RNA) na automacao daxpssos de dosagem de coagulantes, em
comparacgdo com as técnicas convencionais de audongggalmente utilizadas em ETAs de

filtrac&o rapida no Brasil.

1.1. CONTEXTUALIZACAO

A disponibilidade de agua de qualidade para conshumano € uma exigéncia cada
vez mais reivindicada pela sociedade [1], além eteusna necessidade estratégica para a
manutencdo da saude publica, em vista do cres@ndesbrdenado dos centros urbanos. Este
€ o grande desafio para as companhias de saneangeltdem como missao principal
fornecer agua dentro dos padrdes de potabilidade.

Estes fatores, aliados a disponibilidade limitadaa ecrescente deterioracdo dos
mananciais de abastecimento disponiveis [2], tepeiitho as companhias de abastecimento a
busca de tecnologias de tratamento adequadas, drem & realizacdo de esforcos quanto a
automatizacdo de suas plantas de tratamento deekigiantes, objetivando racionalizar a
exploracdo dos mananciais de abastecimento e deugtsumos envolvidos no processo de
tratamento de agua.

De forma geral, os custos envolvidos na automatzapnvencional de plantas de
tratamento existentes sao elevados, inviabilizanduplantacdo de tais sistemas de controle
em ETAs de pequeno porte. Este problema se agmeaso de plantas de tratamento que
abastecem areas populacionais que, devido a bamdacéio econdmica, ndo oferecem retorno
financeiro que viabilize o fornecimento de agudatia. Isto acontece no Estado do Ceara,
onde num esforco de beneficiar a populacdo comeensalizacdo do fornecimento de agua
potavel, varias plantas de tratamento de pequerie péo instaladas em localidades que néo

oferecem o retorno econdémico-financeiro necessario.



Neste contexto, objetivando propor uma solucaaredteva as técnicas convencionais
de automatizacdo de plantas de tratamento, emiakpEmicas de controle de dosagem de
coagulantes, com vistas a contribuir com a viadgiio da automacdo de plantas de
tratamento de agua, foi desenvolvido um modelo dtiseem Redes Neurais Atrtificiais
(RNASs) supervisionadas, para inferéncia dos sidaisontrole de dosagem de coagulante
Hidroxi-cloreto de Aluminio (PAC) e de coagulanteidiar Polimero Catiénico (POL).

A planta utilizada no desenvolvimento do modelo doETA Gavido, pertencente a
Companhia de Agua e Esgoto do Ceara (CAGECE), momegvel pelo abastecimento de

agua tratada da Regido Metropolitana de Fortaleza.

1.2. TRATAMENTO DE AGUA PARA CONSUMO HUMANO

Indiscutivelmente, a agua tem suma importancia pamsustentacdo da vida [3] e
desenvolvimento das sociedades no contexto globjl Hste fato, aliado a crescente
deterioracdo e pouca disponibilidade global de meiags para abastecimento humano [2],
torna necessario o acesso da sociedade a agualgmdéa a promocao da saude publica [3].

Define-se sistema de abastecimento de agua pasaraorhumano como:

“[...] instalagdo composta por conjunto de obragscimateriais e equipamentos, destinados a
producéo e a distribuicdo canalizada de 4gua pop@ve populacdes, sob a responsabilidade do
poder publico, mesmo que administrada em reginedeessao ou permisséo.” [4]

Tal instalacdo deve assegurar regularidade de emirasinto e acessibilidade as
populacées em suas diversas areas de atuacaoitaredpeos interesses de utilizagdo dos
mananciais por parte de outros usuarios [2], comima impacto ambiental. Nisto, é visivel a

iteracdo entre abastecimento de 4gua e o con@garttamento ambiental, definido como:

“[...] o conjunto de ac¢des socioecondmicas quegémobjetivo alcancar Salubridade Ambiental,
por meio de abastecimento de agua potavel, coleispmosicdo sanitaria de residuos solidos,
liquidos e gasosos, promocao da disciplina saaitiiuso do solo, drenagem urbana, controle de
doencas transmissiveis e demais servicos e ohpasializadas, com a finalidade de proteger e
melhorar as condicdes de vida urbana e rural.” [4]

Baseado neste conceito, 0s sistemas de abastegideagua objetivam a promoc¢éo da
salubridade ambiental, definida como:

“[...] o estado de higidez em que vive a populagémana e rural, tanto no que se refere a sua
capacidade de inibir, prevenir ou impedir a ocari#mnle endemias ou epidemias veiculadas pelo
meio ambiente, como no tocante ao seu potencigra®over o aperfeicoamento de condi¢des
mesoldgicas favoraveis ao pleno gozo de salde esbtan” [4].

A engenharia tem papel primordial neste contextogure diz respeito a planejamento,
projeto, implantacéo, operacdo e manutencdo desstde abastecimento de agua [2], tendo



sido responsavel por diversas melhorias nas tegiaslale abastecimento de agua existentes,
bem como pela criacdo de novas técnicas. Tais methoontribuiram para a redugdo das
taxas de mortalidade por doencas infecciosas eit@ias, que tem como principal vetor de
transmissdo a agua, visto que transporta agentesdmo: sais dissolvidos, particulas em
suspensao e microorganismos [5]. O fornecimentagie livre desses agentes é primordial
para a saude publica, por beneficiar a populacaoatk geral através da disponibilidade das
mesmas oportunidades de higiene para todas as aarsacdiais abastecidas, proporcionando
reducdo significativa da demanda por servicos poblide saude e, consequentemente,
reducdo de gastos publicos com servicos de assstémédica publica. Como exemplo,
citamos a estatistica divulgada pelo Sistema UdEdalde — SUS (Governo Federal do
Brasil), referente a percentagem de Obitos caugamtodoencas infecciosas e parasitarias, que
registra uma queda de 6,23% em 1996 para 4,75%08m[g].

1.3. BREVE HISTORICO DO ABASTECIMENTO DE AGUA NO BR ASIL

O historico do abastecimento de agua no Brasil néma 1561, quando Estacio de Sa
escavou o primeiro poco, dando inicio ao primeigtema de abastecimento de agua na
cidade do Rio de Janeiro, que teve as instalagdaslacdo concluidas somente em 1673, 112
anos apo6s. Em 1723, com o crescimento da cidadaegéesséaria a construcdo do primeiro
arqueduto para aducdo das aguas do rio Cariooa @téneiro chafariz puablico construido.
Em 1860, a cidade do Rio de Janeiro contava cons rdai 20 chafarizes publicos,
distribuindo um total aproximado de 8 milhdes deé por dia. Em 1876, foi contratado o
primeiro projeto para implantacéo do sistema de&yecanada no Rio de Janeiro [7].

Ao longo do século XIX, época onde dominava a lidbgpensamento do saneamento
privatista, foram implantados no Brasil por empseggivadas britanicas, canadenses e
francesas [8], outros sistemas de abastecimenémule Porto Alegre — Rio Grande do Sul,
em 1861; Santos — Sao Paulo, em 1870; Campos deRlaneiro, em 1880; Campinas — S&o
Paulo, em 1891; Bofete — Sao Paulo, em 1892 e Baizonte — Minas Gerais, em 1897 [7].
Somente no inicio do século XX, com o advento dmspmento do racionalismo
administrativo, tais companhias foram adquiridaeggovernos municipais e estaduais [8],
gue passaram a administra-las.

As décadas de 1930 e 1940 sdo marcadas pela cdacBbnistério da Saude e do
Departamento nacional de Obras de Saneamento (DNRO&M, o evento que impulsionou a
implantagéo de sistemas de abastecimento de agoandoio nacional foi o langamento do

Plano Nacional de Saneamento (PLANASA), na década9d0, que permitiu o alcance de



niveis de atendimento de cerca de 90% da populat@ma no final da década de 1980 [5],
através da aplicacdo de recursos na ordem de 4SdlBdes até o final da década de 1980
[9]. O PLANASA foi extinto em 1986, dando inicicuana etapa histérica de 10 anos de falta
de consenso de uma nova politica de saneamentd0&mocorreram dois eventos marcantes
para o0 saneamento no Brasil: o primeiro foi o attveda Lei No 11.445/07 [10], que
estabelece diretrizes gerais para prestacdo décaerem saneamento basico (incluindo
aspectos de responsabilidades do titular dos sstvigontratos de prestacédo de servicos,
planejamento e regulacdo dos servicos); o segundm flancamento do Programa de
Aceleracdo do Crescimento, que previa até o and0dé, o investimento total de R$ 40
bilh6es em saneamento basico [11].

Estes dois eventos possibilitaram ao Brasil o a@tesmto de grande parte dos
municipios por servicos de abastecimento de agegurflo a Pesquisa Nacional de
Saneamento Basico realizada pelo Instituto Bragilde Geografia e Estatistica — IBGE —
informa que no Brasil, 99,4% dos municipios sdaditlbs com servi¢cos de abastecimento de
agua por rede geral de distribuicdo [3]. O destaspiadual fica para a regido Sudeste que
conta com 100% dos municipios abastecidos por tigteala. A mesma pesquisa [3], porém,
revela uma situacdo preocupante no cenario nacisnalente 78,6% dos domicilios séo
atendidos por servigos de abastecimento de aguelanelo que uma consideravel parte da

sociedade ainda ndo tem acesso aos sistemas tlecabasto de agua.

1.4. BREVE HISTORICO DO ABASTECIMENTO DE AGUA NO CE ARA

O primeiro sistema de abastecimento de agua noaCearinaugurado em 29 de
setembro de 1866, na cidade de Fortaleza, utilzdmates do Sitio Benfica [12]. Ao longo
da historia varios fatos aconteceram, sendo osipéis listados a seguir:
= 1912 a 1949: Construcdo do arqueduto que ligav@deaAcarape a Fortaleza, com
vazdo nominal de 225%h, para atender a uma populacdo de 100.000 hadsitad
projeto foi elaborado pelo engenheiro cearense Belipe Pereira [9]. Na época, 0
Estado era governado por Nogueira Acioli;

= 1950 a 1964: Entidades como a Fundacdo SESP (8eBspecial de Saude
Publlica, entidade criada no periodo poés-guerraje hBUNASA), CAENE
(Companhia de Agua e Esgoto do Nordeste, pertemcer®UDENE), DNOCS
(Departamento Nacional de Obras Contra as Sedab)@S iniciam a implantacéo
de varios sistemas de abastecimento de agua mwoirde Estado [9]. Na década de

1960, havia no Ceard um total de 85 sistemas deelimento de agua: 25 sistemas



operados pelo SESP; 32 sistemas operados pela CAEKIEtemas operados pelo
DNOCS; e o sistema de abastecimento da cidade daldza, operado pela
SAAGEC (Sistema Auténomo de Agua e Esgoto do Ceard)8 sistemas
independentes operados por suas respectivas pratejf];

1965 a 1970: E perfurado um conjunto de 50 pocofupdos no aluvido do rio
Cocé em Fortaleza, trazendo um reforco de 188 ap abastecimento [9];

1971 a 1980: Com o advento do PLANASA, foi criad@AGECE atraves da Lei
9.499 de 20 de julho de 1971. O objetivo da criagdocompanhia era prestar
servico publico de abastecimento de agua e esgotansanitario em todo o
territorio estadual, mediante contratos de concefisiados com 0s municipios [9];
1981 a 1989: Com o respaldo do PLANASA a CAGECEstoiu o sistema Pacoti-
Riach&o-Gavido, para reforco do sistema Acarapedréssrepresas integraram uma
capacidade total de 503 milh6es de metros cubipossibilitando uma vazéo
regularizada de 4,5 s [9];

1990 a 1995: O inicio da década de 1990 foi marcada a possibilidade de um
colapso de abastecimento de agua na Regido Mdtem@olde Fortaleza (RMF).
Para resolver o problema foi construido pela CAGBGEuUde Pacajus e o Canal do
Trabalhador. Este ultimo para captacao de agua brutio Jaguaribe que, na época,
era perenizado pelos acudes Ords e Banabuiu (bidergegrado, também, o acude
Castanhao), garantindo uma reserva de 750 milndesedros cubicos para a RMF
[9]. Neste periodo foram investidos pela CAGECEtatal de US$ 167 milhdes em
obras estruturantes no setor de abastecimentoudd @y

1995 a 2005: Com o advento das atuais técnicasugendsdo remota e dos
Controladores Logico Programaveis (CLPs), foram tambos na segunda metade da
década de 1990, os Centros de Controle Operac{@ECOP) dos Sistemas de
Abastecimento de Agua (SAA) da RMF (CECOP Fortjlezada Chapada da
Ibiapaba (CECOP DEIBA), este ultimo beneficiando abastecimento de 6
municipios. Estes sistemas sdo baseados nas ifilesdé controle e supervisao
remota digital, através de programa supervisomolecé feito o controle em tempo
real de bombeamento, adugao e reservagao [9];

2006 até a atualidade: Na segunda metade da déea?200, o sistema de aducao
de agua tratada da RMF foi duplicado (adutora Gesidcuri), para atender a
crescente demanda de agua tratada da regido. Npstacdo foi duplicada a

capacidade de tratamento da ETA Gavidao, bem conmstema de adugédo e
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reservacdo, garantindo uma vaz&o regularizada dés.9Atualmente, a CAGECE

atende a 150 municipios no Estado do Ceara [12];
1.5. AUTOMACAO

1.5.1. UMA VISAO GERAL

Nas ultimas décadas, a necessidade do aumentoodatipidade e da eficiéncia dos
processos industriais, exigiu o advento de plafasis cada vez mais complexas, que
necessitam de um maior nimero de mecanismos deleyrd rapidez no processamento das
informacdes. Este fato provocou, a partir da segundtade da década de 1960 [13], um
avanco significativo nas tecnologias de automacam ps diversos tipos de plantas
industriais, inclusive as de saneamento [5].

A automacdo é primordial para a industria modepw@s possibilita economia de
energia, mao de obra e matéria-prima, respondeadanseio da sociedade industrial que
exige a maximizacédo da producao. Isto € possive,gpautomacdo aproxima a producéo real
da capacidade nominal da planta industrial, resddtano aumento da eficiéncia dos processos
e em seguranca operacional — fato perceptivel nandicdo das horas paradas e da
guantidade de manutengdes corretivas. Outro powito nforte, conforme representado na
Figura 1.1, é o fato de a automacao facilitar adusom os sistemas corporativos na esfera de
negocios, possibilitando a troca de informacdes &stemas do tipo Planejamento de
Recursos Empresariais (ERP Enterprise Resource Plannipgque integram todas as
informacdes internas e externas nas areas opeaficforanceira e comercial da industria,
possibilitando a gestdo completa da planta [14].

Fisicamente, a automacdo de uma planta industnablee a integracdo de varias
Unidades Terminais Remotas (UTR) distribuidas aatpl sendo cada uma responsavel pela
automacao local de um determinado processo. CadadJgonstituida por um hardware de
controle; atuadores que interferem no processanadi manter as variaveis controladas
dentro dos limites estabelecidos; e instrumentggéosores) para medicdo das variaveis do

processo.
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Industrial

Area de Negocios

Area de Producio Industrial

Processos

Figura 1.1 — A Automacéo Industrial e a fusédo coftteal de Negdcios.
Desenho do Autor

Convencionalmente, o hardware de controle utilizz@®UTRs é o Controlador Légico
Programéavel (CLP), que é constituido basicamente ypm Processador que executa 0s
algoritmos de controle do processo; médulos deasdigital, que implementam a conexao e
controle de atuadores da planta que possuem mofimdenamento discreto (por exemplo:
chaves de partida direta para motores e vélvulasodé&ole aberto/fechado); moédulos de
entrada digital, que possibilitam a percepcéo dtustde funcionamento (ligado, desligado,
defeito, alarme, etc.) de atuadores e sensorepagseiem modo de funcionamento discreto;
moédulos de saida analdgica, que implementam a &onexcontrole de atuadores que
possuem status de funcionamento modulante (por premrhaves de partida para motores
com inversor de frequéncia, valvulas de controlevagio e pressao), através de sinais de
tensdo ou corrente; modulos de entrada analdgica, permitem a conexao com 0S
instrumentos do processo e a leitura das variaweisitoradas pelos mesmos, através de
sinais analégicos de tensdo ou corrente; e moddéocomunicacdo, que permitem a
conectividade com outros CLPs e equipamentos iatlegrao processo atraves de protocolos
de comunicacéo industrial. A Figura 1.2 ilustrasqueema basico de um CLP.

Com o advento dos protocolos de comunicacao indudi chdo de fabrica, tais como
o Profibus (DP e PA), Hart, AS-i, CAN e Fieldbus HH#], tornou-se possivel a conexao
direta entre o CLP e os instrumentos e atuadoreplaata através dos modulos de
comunicacdo, sem necessidade de uso de moédulostrdelae e saida digital e analogica.

Neste caso, os instrumentos e atuadores sao cdosaa uma Unica rede, através de um



unico cabo, facilitando a instalacio e contribuicdm a reducdo da manutencdo e aumento

da velocidade do trafego de informagdes na planta.

Memoria de | Memoria de

Driver de Comunicagdo

Programa Dados EE— Driver de Saida Digital
1 T I
—_———— i
; X% i Driver de Entrada Digital
e
Processador > Driver de Saida Analdgica
— -
—
Driver de Entrada Analogica
-
Fonte de ]
- ! @

Figura 1.2 — Esquema bésico de um Controlador Ldgiogramavel.
Desenho do Autor

Um diagrama de blocos basico do controle de uma &1listrado na Figura 1.3, onde

o sinaldp é a saida do processo em um instante disarefomalha de controle é fechada
através de Instrumentacdo de Medicdo, que dispiaailzio CLP um sinah, proporcional a
saidad,. O CLP gera, através do algoritmo de controlenal sle controlec,, tomando como
referéncia o residual enthg e o sinal de referéncia extema O sinal de controle, € entéo
aplicado a entrada do atuador que manipula o poce$im de manter a saidg dentro do

limite estabelecido pelo sinal de referéncia exemn

u

) <, d,
CLP > Atuador » Processo >
h, I ~
nstrumentagao |
(Medigao) X

Figura 1.3 — Diagrama bésico do controle automdte&am processo.
Desenho do Autor



O sinal de referéncia externig € geralmente estabelecido pelo Software de Centrol

Supervisério e Aquisicdo de Dados (SCADASupervisory Control And Data Acquisition
Systeny responsével pela supervisdo e o controle remettndas as UTRs distribuidas na
planta. O software SCADA permite a concentragasugeervisao, controle e historiamento de
dados de toda a planta em uma unica interface deaggo e supervisdo centralizada [5],

conforme ilustrado na Figura 1.4.

' Rede Corporativa |
} Conectividade i
Estacdoes SCADA | Com ERP
Supervisdo e Controle

Nivel de
= |:| = |:| Gerenciamento Corporativo
— - - DTSt

e ©=  Switch
— 7

1 __Nivel de Supervisdo

JUTR UTR |

— -

CLP ! i CLP 1
i : i Nivel de Campo
E E ,,,,,,,,,, (Chao de fabrica)

Instrumentos 3 1 Instrumentos 1

¢ Atuadores | 3 e Atuadores

Figura 1.4 — Automagédo de uma planta industriaireppais niveis.
Desenho do Autor

O trafego de controle e dados em uma planta industutomatizada com uma
arquitetura distribuida, flui em trés niveis fisiqurincipais, através dos seguintes protocolos
de comunicacéao:

= Nivel de Campo (conexdo entre CLPs, instrumentasuadores): Fieldbus H1,
CAN, Profibus (PA e DP), Hart e AS-i;

= Nivel de Supervisdo (conexdo entre CLPs e as E#aS&ADA): ControlNet,
EthernetlP, Foundation-HSE, OPC, Modbus, ProfiltiMS e DP), Profinet;

* Nivel de Gerenciamento Corporativo (conexdo ergresdtaces SCADA e a rede
corporativa da industria): Ethernet-TCP/IP, OPCH)DCOM,;

1.5.2. AUTOMACAO DE ESTACOES DE TRATAMENTO DE AGUA

No Brasil, as aplicacdes de automacédo de sistemaarteamento, incluindo plantas de
tratamento de agua, tomaram impulso muito tardiéenasomente a partir da segunda metade

da década de 1990 [13]. Desde entdo, as compad@iaaneamento no Brasil, tem dado
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muita énfase a automacdo dos processos de tratamendgua, com vistas a otimizagao
operacional dos processos e insumos de produc@bvetos, bem como garantir Agua tratada
de qualidade.

A automacdo de ETAs segue 0 mesmo principio dareg@o de plantas industriais,

descrito na sec¢do anterior, onde 0s principaisgssms automatizados sao mostrados na

Tabela 1.1.

Tabela 1.1 — Principais Processos AutomatizadosraenETA.

Processo Agua Produtos Variaveis Instrumentos Atuadores
Dosados Medidas (sensores)
Pré-dosagem Bruta Cloro Residual de| Medidor de Bomba
Cloro Cloro Residual dosadora
Flaor Teor de Medidor de Bomba
Fluor Fluoreto dosadora
Alcalinizantes| pH Medidor de Bomba
pH Dosadora
Parametros | Bruta Turbidez Medidor de
Analiticos de Turbidez
Qualidade pH Medidor de
pH
Cor Medidor de
Cor
Coagulacdo | Coagulada Coagulantes Nivel dg Monitor de Bomba
Coagulacdo| Coagulacao Dosadora
Parametros | Coagulada Turbidez Medidor de
Analiticos de Turbidez
Qualidade pH Medidor de
pH
Cor Medidor de
Cor
Lavagem de | Filtrada Turbidez Medidor de Vélvulas
Filtros Turbidez Borboleta
Perda de Medidor dePressag com
Carga Diferencial Atuador
Po6s-dosagem Tratada | Cloro Residual de| Medidor de Bomba
Cloro Cloro Residual dosadora
Alcalinizantes| pH Medidor de Bomba
pH dosadora
Parametros | Tratada Turbidez Medidor de
Analiticos de Turbidez
Qualidade pH Medidor de
pH
Cor Medidor de
Cor

Fonte: do autor.
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A automacado de ETAs traz inUmeros beneficios alénotinizacdo operacional e da
gualidade da agua final, sendo os principais a@o@de energia elétrica, a economia de
produtos quimicos de dosagem e a otimizacdo dedmd@tra humana. Porém, a decisao da
montagem de um sistema de automacdo em uma ETAotledecer a critérios de viabilidade
econdmico-financeira, visto que os custos de intpEo de tais sistemas séo relativamente
altos. Para se ter uma idéia, o custo de implaotalgh um sistema local de dosagem
automatica de coagulantes, sem controle remotggfoware SCADA, custa em torno de R$
141.123,21 [15], conforme demonstrado na Tabela 1.2

Tabela 1.2 — Custo de Implantacdo de um Controlemdtico local de Dosagem de Coagulantes.

ltem | Descricdo | Unidade | Quantidade| Unitario Total
1 Servicos 36.587,50
1.1 Projeto e configuracdo de | unidade 1 15.056,36 15.056,36
hardware

1.2 Montagem unidade 1 10.037,5710.037,57
2 Material 100.375,71
2.1 Infraestrutura de Painéis unidade 1 6.656,08.656,00
2.2 Infraestrutura UPS unidade 1 2.496,002.496,00
2.3 Monitor de coagulacdo unidade 1 52.964,52.962,51
2.4 Hardware de controle unidade 1 8.320,008.320,00
2.5 Bombas dosadoras unidade 2 13.945,@7.891,20
2.6 Tubulacdes hidraulicas unidade 1 450,00 450,00
2.7 Tubulacdes elétricas unidade 1 750,00 750,00
2.8 | Cabos unidade| 1 850,00 850,00

TOTAL 125.469,64

Fonte: CAGECE, 2011.

1.6. OBJETIVO

Este trabalho objetiva desenvolver um modelo baseadredes neurais artificiais para
inferéncia dos sinais de controle de dosagem dguta@es em uma ETA por filtracdo
rapida, com vistas a substituicdo do sensoriameotonivel de coagulacdo — variavel
convencionalmente utilizada no controle de dosaglmcoagulantes, e que tem custo
relativamente alto — pelo sensoriamento de outrdéaweis de custo menor.

Conforme a Tabela 1.2, o custo de implantacdo dsistema convencional de controle
de dosagem de coagulantes em uma ETA por filtragpida, fica em torno de R$
125.469,64, o que inviabiliza este tipo de aplicaggdm ETAs de pequeno porte,
principalmente. O uso do modelo proposto nestalinabeliminaria os custos com o monitor
de coagulagdo, com o hardware de controle e cocusi®s de projeto e configuracao de
hardware (itens 1.1, 2.3 e 2.4 da Tabela 1.1), s@ttdescentados custos com medi¢do de

Turbidez e pH e um hardware de interface digital@gico simples, conforme a Tabela 1.3,
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com custos relativamente menores. O custo final @@plicagdo do modelo ficaria em torno

de R$ 79.991,18, o que representa uma reducaoremde 36%.

Tabela 1.3 — Custo de Implantacéo de um ControlerAdtico local de Dosagem de Coagulantes, com
aplicac@o de Redes Neurais Atrtificiais.

ltem | Descricéo | Unidade | Quantidade| Unitario Total
1 Servicos 4.527,80
1.2 Montagem unidade 1 4.527,80 4.527,80
2 Material 75.463,38
2.1 Infraestrutura de Painéis unidade 1 3.993,63.993,60
2.2 Infraestrutura UPS unidade 1 1.664,001.664,00
2.3 Medidor de Turbidez de unidade 1 37.364,58 37.364,58
Agua Bruta e Coagulada e
pH de Agua Coagulada
2.4 Hardware de Interface unidade 1 2.500,00 20800,
2.5 Bombas dosadoras unidade 2 13.945,@7.891,20
2.6 Tubulacdes hidraulicas unidade 1 450,00 450,00
2.7 | Tubulacdes elétricas unidade 1 750,00 750,00
2.8 Cabos unidade 1 850,00 850,00

TOTAL  79.991,18

Desta forma, a aplicagdo de modelos baseados ess relirais para inferéncia dos
sinais de controle de dosagem de coagulantes looinfricom a viabilizacdo da automacédo de
ETAs de pequeno porte, ou de ETAs que abastecatidades de baixa condicdo econémica
e que nao teriam possibilidades de apresentarlidadbi® econémico-financeira. Fica entdo
evidenciado que a aplicagdo do modelo propostoenéstbalho contribuird para a
universalizacdo dos servicos de abastecimento uk -agm beneficio muito propicio para o

Estado do Ceara.

1.7. TRABALHOS EXISTENTES SOBRE APLICACAO DE RNAs NO PROCESSO
DE COAGULACAO QUIMICA

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, folizada pesquisa bibliografica sobre
o0 tema, e foram encontrados sete artigos sobreicprece inferéncia da dosagem de
coagulante Sulfato de Aluminio, no processo deaitnanto de agua, utilizando modelos
baseados em RNAs.

A primeira referéncia foi o trabalho desenvolvidwr isagnon, Grandjean & Thibault
[16], no qual foi utilizado um modelo neural doatiBerceptron de Multiplas Camadas (MLP)
para previsdo da dosagem de coagulante Sulfatdutieiio em uma planta de tratamento de
agua. Como entradas do modelo neural foram com&lderos parametros analiticos de

gualidade de 4gua bruta: pH, turbidez, tempera&waeandutividade.
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Trabalhos semelhantes ao desenvolvido por Gagnamd{gan & Thibault [16], foram
produzidos por Joo, Choi & Park [17] e DeveughelP&Quang [18], onde foram utilizados
modelos do tipo MLP para previsdo da dosagem datBude Aluminio. A mesma estratégia
foi usada por Maier, Morgan & Chow [19], ao utilizama MLP para predizer, além da
dosagem do coagulante Sulfato de Aluminio, par@setinaliticos de qualidade de agua
tratada a partir de parametros analiticos de cagdidigua bruta.

Um modelo MLP e um Sistema de Inferéncia Adaptaiearro-Fuzzy (ANFIS) foram
utilizados por Wu & Lo [20] para predicdo da dosagde coagulante Sulfato de Aluminio,
tendo como entradas parametros de qualidade debagiaa

No trabalho produzido por Heddam, Bermad & Dech@t, foi feita uma comparacao
entre o desempenho de um modelo neural baseadonenfruncdo de Base Radial (RBF) e
outro baseado em Regressao Generalizada, parggweth dosagem de coagulante Sulfato
de Aluminio em uma estacao de tratamento de agus p&rametros analiticos de qualidade
de agua bruta foram utilizados como entrada dos etosd turbidez, condutividade,
temperatura, oxigénio dissolvido, absorvancia deawbleta e o pH. Em um trabalho
posterior, um estudo de caso da estacdo de tratndenagua de Boudouaou, Argélia,
Heddam, Bermad & Dechemi [22] utilizaram um sisteNFIS para predicdo da dosagem
de coagulante Sulfato de Aluminio, utilizando asmas entradas do trabalho anterior [21].

Os trabalhos relacionados acima possuem caraiasistm comum: (1) na sua maioria
utilizam redes neurais estaticas para o modelanmofmosto; (2) foram selecionados como
entradas do modelo parametros de qualidade debigta e (3) € implementada a predicao
da dosagem de um unico coagulante — o Sulfato aieifio.

Este trabalho, entretanto, diferentemente das agjdies desenvolvidas nos trabalhos
citados acima, propde a utilizacdo de RNAs dinaspaaa a inferéncia dos sinais de controle
de dosagem de coagulantes PAC (principal) e POxili@y, no processo de tratamento de
agua, utilizando como variaveis de entrada paradeto parametros analiticos de qualidade
de agua bruta e coagulada.

1.8. PRODUCAO CIENTIFICA

Ao longo da pesquisa foi elaborado o artigo “MODENBURAL NARX APLICADO
A INFERENCIA DOS SINAIS DE CONTROLE DE DOSAGEM DEGAGULANTES
PRINCIPAL E AUXILIAR NO PROCESSO DE TRATAMENTO DE @UA POR
FILTRACAO DIRETA” submetido e aceito para o X Coegso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional (CBIC-2011).
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1.9. DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA E ORGANIZACAO DO T RABALHO

O desenvolvimento da pesquisa foi realizado enaastde estudo:

= 12 Etapa — Capitulo 2: Tem como objetivo contextualizaremn& principal da
pesquisa a tematica do abastecimento de aguatdPdoa foi realizado um estudo
geral sobre estacfes de tratamento de dgua dafade @&o processo de coagulacdo
quimica, abrangendo assuntos como: qualidade dams;agtecnologias de
tratamento; e uma descricdo operacional da ETA @aviambém € apresentada
uma abordagem sobre a arquitetura convencional otrote de dosagem de
coagulantes utilizada pelas companhias de saneamerrasil. Na Ultima Secao €
apresentada a proposta do modelo neural parancfarédos sinais de controle de
dosagem de coagulantes;

= 22 Etapa— Capitulo 3: Apresentar um estudo geral sobre Ri#&w®lo énfase as
arquiteturas de redes dinamicas néo-recorrentes@rentes. Sao apresentados 4
tipos de RNAs (2 ndo-recorrentes e 2 recorrentsgram testadas nas 32 Etapa do
trabalho;

= 32 Etapa— Capitulo 4: Descreve a implementagdo do modealwaheabordando a
configuracdo das 4 RNAs apresentadas na 22 Etapapkmentacdo do modelo
contempla a selecdo e ajuste de variaveis de ensalibcdo de atrasos e selecao das
estruturas das RNAs a serem testadas;

= 42 Etapa— Capitulo 5: Relata os testes realizados com assRidnfiguradas na 32
Etapa. Este Capitulo definide quais RNAs apresestad 22 Etapa sdo utilizadas no
modelo neural proposto;

= 52 Etapa— Capitulo 6: Conclusdes e perspectivas.



15

2. ESTACOES DE TRATAMENTO DE AGUA

Este Capitulo apresenta uma abordagem tedrica ashiecnologias de tratamento de
agua, dando énfase ao processo de coagulacio gukriambém apresentada uma descrigdo
dos processos de tratamento da ETA Gavido, bem conm explanacdo da arquitetura
convencional de controle automatico de coagulagdmiqa empregada em ETAs de filtracdo
rapida ou tratamento completo no Brasil. Por fimpéesentada a proposta do modelo neural

para inferéncia dos sinais de controle de coagedagh ETAs de filtracéo rapida.

2.1. QUALIDADE DAS AGUAS DESTINADAS AO CONSUMO HUMA NO

A qualidade das &guas de abastecimento é um fa&immar na concepcdo de
instalacbes de tratamento de agua, pois influi seolka da tecnologia adequada de
tratamento, bem como dos custos envolvidos nasagens das instalagdes de tratamento [1].
Um fator preocupante é o pequeno percentual denetotal de 4gua adequada ao consumo
humano existente na natureza e sua acessibilideglesistemas de tratamento. Outro fato
igualmente preocupante € a degradacdo das agupslpméo, o que dificulta a aplicacdo de
técnicas de tratamento, bem como contribui paranceato de riscos a saude humana [1]. A
Organizacdo Mundial da Saude (OMS) estimou em 10@6 a cada ano, mais de 5 milhdes
de pessoas morrem devido a doencas causadas ganemde adgua contaminada por falta de
saneamento [2], dai a importancia do saneamenticobéas contexto global, bem como,
consequentemente, a disponibilizacdo de dgua adleg@aaa consumo a sociedade.

O conceito de qualidade de agua é relativo aod#guaso a qual se destina. O Conselho
Nacional do Meio Ambiente (CONAMA) publicou em 2085Resolucdo 357 que classifica
as aguas quanto aos seus diversos usos, determigaaldo tipo de tratamento aplicavel. Na
Tabela 2.1, é apresentado a classificacdo das aglizadas para o abastecimento humano e

o tipo de tratamento adequado [23].

Tabela 2.1 — Classificacdo das aguas destinadasq@asamo humano.

Destinacéo Salinidade| Classificagédo Tipo de Trataméo Aplicavel
Classe Especial| Desinfecgéo
. Classe 1 Tratamento Simplificado
Abastecimento| Doce .
ara Consumo Classe 2 Tratamento Convencional
Eum ano Classe 3 Tratamento Convencional ou Avancgado
Salobra Classe 1 Tratamento Convencional ou Avancad
Salina N&o se Aplica N&o se aplica

Fonte: CONAMA (2005)
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A caracterizacdo da qualidade da agua € primopdia a determinagéo da situacdo do
manancial de abastecimento e, consequentemertegradogia adequada de tratamento a ser
aplicada. Em sistemas de tratamento de agua jamt@ulos o acompanhamento sanitario
periodico para levantamento da caracterizacdo dem &g essencial para a deteccdo de
alteracbes na qualidade da agua bruta bem comaparaliacdo da eficiéncia da tecnologia
de tratamento aplicada [2].

Quanto ao consumo humano, atualmente no Brasil,gua otavel tem suas
caracteristicas normatizadas através da Porta®i4 2Zdo Ministério da Saude, de 12 de
dezembro de 2011. Porém, como este trabalho fendetsido até julho de 2011, utilizando
dados histéricos de 2007 a 2009, foi consideradnocpadrao de potabilidade a Portaria
518/2004 do Ministério da Saude (revogada pelaapart2.914/2011 e vigente até 11
dezembro de 2011). Desta forma, os padrdes deiludale considerados nesta dissertacéo
(caracteristicas fisicas, quimicas, bioldégicasdeedivas) sdo os da Portaria 518/2004 [24], a
gual sera exposta de forma resumida nas proxingEeSeTambém sera feita a exposicao das
principais caracteristicas normatizadas pela partat8/2004, dando énfase as que tem

relacdo com o processo de coagulacdo quimica.

2.1.1. O PADRAO BRASILEIRO DE POTABILIDADE

No Brasil, a primeira acdo governamental na éareaqdalidade das aguas de
abastecimento humano, ocorreu no ano de 1977, gdan@ublicada a Portaria 56/BSB do
Ministério da Saude, através do Decreto FederaB79%e 09 de marco de 1977, que
padronizava a potabilidade da &gua para todo @dor nacional. Esta Portaria esteve
vigente até janeiro de 1992, quando entrou em \ageortaria 36/GM [25].

Em 29 de dezembro de 2000 a Portaria 36/GM foigatia, quando da publicacdo da
Portaria 1469, através da atuacdo da FUNASA, dadeoacdo Geral de Vigilancia em
Saude Ambiental (CGVAM) e do Centro Nacional dedeépiiologia (CENEPI). A Portaria
1469 foi elaborada com a contribuicdo de profissmnrepresentantes de diversas entidades
do setor publico, do setor privado e ONGs. O documea sua versao final foi fechado apés
a realizacdo da consulta publica, aberta a todacedade, publicada no DOU em 13 de
outubro de 2000.

Em junho de 2003, apdés a reestruturacdo do MS mstduicdo da Secretaria de
Vigilancia em Saude (SVS/MS), foi revogada a P@tan69, entrando em vigor a Portaria
518/2004, que estabelece, além do padrdo de pd&atsl considerando os parametros

microbioldgicos, fisicos e quimicos, as respongidiles das empresas produtoras de agua,
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guanto a obrigacdo de exercer o controle de quilidda agua, e das autoridades
fiscalizadoras, pertencentes a esfera governamédtiélo ponto importante da Portaria é a
determinacao da quantidade e periodicidade dasesdle qualidade de amostras em varios
pontos do sistema de abastecimento [24]. Dentrpap&8metros microbioldgicos e fisicos
destacam-se a quantidade aceitavel para colifototags e a turbidez méxima aceitavel,
respectivamente. Dentre 0s parametros quimicosdaaes-se as quantidades maximas
aceitaveis para substancias inorganicas, orgaragastoxicos, cianotoxinas e trihalometanos.

A importancia de tal regulamentacédo é imprescindiseando-se em consideracao que
0s mananciais de abastecimento sdo ecossistemasoognortamento sazonal, na sua grande
maioria. Por isto, mesmo com o avanco das tecradogg tratamento de agua, incluindo as
técnicas de instrumentacdo eletrbnica e controlepdEessos, € necessario, para a
determinacdo da tecnologia de tratamento adeq@adzalizacdo de estudos detalhados da
gualidade da &gua bruta a ser tratada, incluinddisende comportamento histérico, bem
como, em alguns casos, de pesquisas desenvolvidesstalacoes piloto [1].

Outro fator importante na determinacdo da tecnal@giequada para o tratamento da
agua bruta é o potencial de geracdo de cianotogirtaBalometanos — substancias quimicas
comprovadamente nocivas a saude humana [26] eenefadas na Portaria 518/2004 com

guantidades aceitaveis significativamente pequ#is

2.1.2. CARACTERISTICAS FiSICAS DA AGUA

As principais caracteristicas fisicas utilizadasapavaliar a qualidade das aguas de
abastecimento humano séo: Turbidez, Cor, Temperat@ondutividade. Como sera visto, na
descricdo resumida a seguir, tais caracteristieas influéncia direta no processo de

coagulacao quimica, e consequientemente no modelal @eser proposto.

TURBIDEZ

A turbidez expressa a transparéncia das aguas dstealmento [2], sendo
correlacionada [27] com a presenca de particullédeds em suspensdo, matéria organica e
inorganica, plancton e outros micro-organismos ¢lfue fundamenta o uso do principio da
nefelometria a laser no desenvolvimento de instniagdo analitica para medicao de turbidez
[28]. A turbidez é uma varidvel determinante, visfjoe a distribuicAo de tamanho das

particulas suspensas influi na eficiéncia da c@aga quimica [1].
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A Portaria 518/2004 determina o valor maximo awgeitpara turbidez na saida de
tratamento, conforme mostrado na Tabela 2.2 [2dja R &gua potavel de consumo final, a
Portaria 518/2004 [24] estabelece o valor maxineitaeel de 5,0 UT.

Tabela 2.2 — Padrdo de turbidez para agua nadaidlatamento.

Tipo de Tratamento Origem da agua Valor Maximo Pernitido
Desinfeccéo Subterranea 1,0UT
Filtracdo Rapida (tratamento  Outros mananciais 1,0UT
completo ou filtracao rapida)
Filtracdo Lenta Outros mananciais 2,0 UT em 95%adasstras

Fonte: SVS (2004)

COR

A cor das aguas de abastecimento € decorrente ednga de matéria organica,
geralmente acidos fulvicos e humicos [2] resultarda degradacdo natural de plantas e
animais [1]. Outros componentes influem na colavadd agua: o ferro e outros metais ou
contaminacao por efluentes industriais. Este ultoaso pode ser indicio de uma situacao
perigosa para a saude humana [2].

A analise da cor da 4gua € um parametro indispehséavprocesso de tratamento de
agua, visto que o contato do cloro livre com asstuirias causadoras da cor resulta na
formacdao de trihalometanos (THM) [1].

A medicdo da cor pode ser feita manualmente atrdaé&mparacdo visual com cores
padronizadas, ou através de tecnologias eletrordeasnedicdo, baseadas em métodos
espectrofotométricos que determinam a cor indiretden através da correlacdo com a
absorvancia da amostra [29]. Define-se cor verdadaicor medida de uma amostra que teve
as particulas suspensas na agua removidas, pofugattdo ou filtracdo. A cor aparente € a
cor medida sem a remocgdo das particulas suspeasagua. A Portaria 518/2004 [24]
estabelece o limite maximo aceitavel dgutbpara o parametro cor aparente [24].

Um fato relevante para esta pesquisa € a correl@agétente entre a cor verdadeira e 0
pH da amostra [2], visto que o pH esta diretameziteionado com o tamanho das moléculas
de substancias humicas [1]. A remocéo da cor ardas tecnologias de filtracdo rapida,

depende do sucesso da coagulacdo quimica, quseu@mez, ocorre a valores de pH baixos

2].
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TEMPERATURA

A temperatura é determinante no processo de fondga espécies hidrolisadas no
processo de coagulacdo quimica. Dai a importanziandnitoramento da temperatura no
processo de tratamento. Outro fator importante sgjyisa, quanto a coagulagdo quimica e
consequentemente ao modelo neural, € que a temmzenatiui no desempenho das unidades
de mistura répida [1].

CONDUTIVIDADE

A condutividade € um fator importante para a efici&@ do processo de coagulagédo
guimica, visto que tem relacdo direta com a quadédde solidos dissolvidos, que influi

diretamente na cinética deste processo [1].

2.1.3. CARACTERISTICAS QUIMICAS DA AGUA

A andlise das caracteristicas quimicas da agualiépensavel para o sucesso das
tecnologias de tratamento, bem como para a avalidgagrau de poluicdo do manancial
utilizado. Devido sua propriedade em provocar mexfegos agudos que os provocados por
contaminantes microbioldgicos, as caracteristiedmigas sdo colocadas em uma categoria
de menor prioridade em relacéo as caracteristiod®iras [2].

As demais caracteristicas quimicas (Tabela 2.3peastlacionadas diretamente com a
saude humana, tendo influéncia nociva se consunfictasdos padrdes de potabilidade [2,

24]. Para tais caracteristicas € indispensavel oitoramento periddico a fim de manter a

confiabilidade das aguas de abastecimento e a sajo@pulacdo abastecida [2].

Tabela 2.3 — Padrao de potabilidade para substguaiaicas Inorganicas da agua para consumo humano.

Parametro Unidade Valor Maximo Permitido
Antimonio mg/L 0,005
Arsénio mg/L 0,01
Bario mg/L 0,7
Cadmio mg/L 0,005
Cianeto mg/L 0,07
Chumbo mg/L 0,01
Cobre mg/L 2,0
Cromo mg/L 0,05
Fluoreto mg/L 15
Mercurio mg/L 0,001
Nitrato mg/L 10
Nitrito mg/L 1
Selénio mg/L 0,01

Fonte: SVS (2004)
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Tabela 2.4 — Padrdo de potabilidade para substguianicas (Cianotoxinas) da agua para consumo laiman

Parametro

Unidade

Valor Maximo Permitido

Microcistinas p/L

1,0

Fonte: SVS (2004)

Tabela 2.5 — Padrao de potabilidade para substguimicas Organicas da agua para consumo humano.

Parametro Unidade Valor Maximo Permitido
Acrilamida WL 0,5
Benzeno WL 5,0
Benzo[a]pireno W/L 0,7
Cloreto de Vinila p/L 5,0
1,2 Dicloroetano p/L 10,0
1,1 Dicloroeteno WL 30,0
Diclorometano p/L 20,0
Estireno WL 20,0
Tetracloreto de Carbono w/L 2,0
Tetracloroeteno WL 40,0
Triclorobenzenos p/L 20,0
Tricloroeteno WL 70,0

Fonte: SVS (2004)

Tabela 2.6 — Padrao de potabilidade para substgaianicas (Agrotéxicos) da dgua para consumo haman

Parametro Unidade Valor Maximo Permitido
Alaclor WL 20,0
Aldrin e Dieldrin p/L 0,03
Atrazina WL 2,0
Bentazona p/L 300,0
Clordano (isbmeros) WL 0,2
24D p/L 30,0
DDT (isdbmeros) w/L 2,0
Endossulfan p/L 20,0
Endrin p/L 0,6
Glifosato WL 500,0
Heptacloro e Heptacloro epoxico | p/L 0,03
Hexaclorobenzeno p/L 1,0
Lindano {-BHC) W/L 2,0
Metolacloro p/L 10,0
Metoxicloro u/L 20,0
Molinato WL 6,0
Pendimetalina WL 20,0
Pentaclorofenol u/L 9,0
Permetrina p/L 20,0
Propanil p/L 20,0
Simazina u/L 2,0
Trifluralina u/L 20,0

Fonte: SVS (2004)
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Tabela 2.7 — Padrdo de potabilidade para substquaiaicas (Desinfetantes e produtos secundarios da
desinfeccdo) da dgua para consumo humano.

Parametro Unidade Valor Maximo Permitido
Bromato mg/L 0,025

Clorito mg/L 0,2

Cloro Livre mg/L 5,0

Monocloramina mg/L 3,0

2, 4, 6 Triclorofenol mg/L 0,2

Trihalometanos Total mg/L 0,1

Fonte: SVS (2004)

A seguir, é apresentado o resumo descritivo datafstica Acidez e Alcalinidade, que

tem influéncia direta no processo de coagulacamigai[1].

ACIDEZ E ALCALINIDADE

A acidez da agua é€ relacionada com a presencadies duinerais fortes, acidos fracos,
acidos fulvicos, acidos humicos e sais de metdiolsados. A analise da acidez da agua em
uma planta de tratamento é importante, pois ser palde exigir a dosagem de alcalinizantes
para manter o carbonato de calcio estavel, objelivadiminuir os efeitos de corrosdo e
incrustagcdes em tubulagdes do sistema de distéabyi].

A alcalinidade da agua é relacionada com a presdacaarbonatos, bicarbonatos,
hidroxidos e outras substancias basicas como @tdsorfosfatos e silicatos. A alcalinidade
influi diretamente no processo de coagulagdo qaimpmois tem influéncia direta na

propriedade fisica Cor.

2.1.4. CARACTERISTICAS BIOLOGICAS DA AGUA

A presenga de microorganismos nas aguas de alastgoié a causa mais comum de
doencas relacionadas ao consumo de agua pela padpul2o ponto de vista epidemiolégico,
a agua apresenta-se como potencial meio de tras@mike doencas tais como: cOlera, febre
tifdide, febres paratiféides, disenteria bacilanghiase, giardiase, esquistossomose e diversas
outras doencas que atingem o trato respiratérigestivo humano [1]. Desta forma, é de
essencial importancia o acompanhamento analiticoquidade da agua quanto aos
parametros biologicos, conforme estabelecido naR&1518/2004 [24].

A quantidade de coliformes totais tem sido utilzadomo padrao indicativo de
poluigéo [1] sendo um dos parametros estabelepelasPortaria 518/2004 [24]. A literatura
técnica afirma a correlacdo entre a quantidadeolifertnes totais e a turbidez, evidenciando
gue quanto menor a turbidez da agua na saida ltlos,fino processo de tratamento por

filtracdo rapida, mais eficiente sera o processoddsinfeccdo, resultando em menor
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guantidade de coliformes totais [1]. Desta formm,fato relevante para este trabalho é que os
processos de coagulacdo quimica e filtragem deeernesn ajustados (controlados) a fim de
assegurar baixa turbidez na saida dos filtros.

A Portaria 518/2004 [24] estabelece os padroeotibjlidade quanto as caracteristicas

biol6gicas da agua para consumo humano, confornséragim na Tabela 2.8.

Tabela 2.8 — Padrao biolégico de potabilidade de dgra consumo humano.

Parametro | Valor Maximo Permitido
Agua para consumo humano
Escherichia Coli ou Auséncia em 100 ml

coliformes termotoleranteg
Agua na saida do tratamento

Coliformes totais | Auséncia em 100 ml
Sistema de distribuicdo (reservatorios e tubulacogs
Escherichia Coli ou Auséncia em 100 mi
coliformes termotoleranteg
Coliformes totais Sistemas que analisam 40 ou amaisstras por més:
Auséncia em 100 ml em 95% das amostras
examinadas no més.

Sistemas que analisam menos de 40 anostras por més:
Apenas uma amostra podera apresentar mensalmente

resultado positivo em 100 ml.
Fonte: SVS (2004)

2.2. TECNOLOGIAS DE TRATAMENTO DE AGUA

Uma etapa primordial das tecnologias de tratamdatagua é a filtracéo, visto que é
nesta etapa onde sdo removidas a maior parte daguf@s coloidais suspensas e
microorganismos em geral, de forma a tornar o Esxale desinfeccdo eficiente. Desta
forma, as tecnologias utilizadas para o tratamel@goagua para consumo humano Sao
divididas entre as que utilizam o processo deafiio lenta e as que utilizam o processo de
filtracdo rapida. As tecnologias baseadas em d#imalenta ndo utilizam o processo de
coagulacao quimica, enquanto que as tecnologigatias em filtracdo rapida utilizam este
processo. A seguir é feito um resumo a respeitcatia tecnologia, dando énfase as de

filtrac&o rapida.

2.2.1. TECNOLOGIAS BASEADAS EM FILTRACAO LENTA

As tecnologias baseadas em filtracdo lenta, coreids como ndo convencionais, sdo
extremamente simplificadas e simulam os mecanismatgais de purificacdo das dguas em
seu percurso descendente pelo subsolo, onde sa@wvides microorganismos, particulas,

substancias quimicas e componentes biolégicos. testlogia teve aplicacdo privilegiada
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no Brasil até a década de 1960. A partir da dédad&970, devido a influéncias da cultura
técnica norte-americana e a acelerada deteriodgd@malidade das dguas dos mananciais e
falta de m&o de obra qualificada para operar aggdade tratamento, esta tecnologia deixou
de ser empregada no Brasil [30]. O mecanismo tladdo lenta é biologico, ndo havendo
necessidade do processo de coagulacdo quimica.cdraateristica importante € a menor

freqUéncia de limpeza dos filtros, o que simpliicaperacédo e a manutencgao [31].

Tabela 2.9 — Qualidade da agua bruta para tratancent filtracao lenta.

Caracteristicas da Agua Valor Maximo Permitido
Arquitetura

1 2 3 4 5
Turbidez [UT] 10 10 25 50 100
Cor Verdadeira [pH] 5 5 5 5 10
Ferro [mg/L] 1 1 3 3 3
Manganés [mg/L] 0,2 0,2 0,3 0,3 0,5
Algas [UPA/mI] 250 250 1000 1000 2000

Coliformes Totais [/100mL] 1000 2000 5000 10000 20000
Fonte: Bernardo, L. D., Angela D. B. (2005)

A vantagem da filtracdo lenta € a simplicidade dojgbo, moderado custo de
implantacéo e baixo custo de operacdo e manuteAcdesvantagem principal € o aumento
dos custos de operacdo e manutencdo em sistenoasntaanciais ndo atendem aos limites
estabelecidos na Tabela 2.9, quanto a qualidadguiabruta, principalmente em mananciais
com cor verdadeira acima de {uBl. Isto evidencia a baixa eficiéncia destas teajiakna
remocédo de cor verdadeira, sendo mais propicicasss em que isto é necessario, 0 uso de

tecnologias com processo de coagulacao quimica [25]

2.2.2. TECNOLOGIAS BASEADAS EM FILTRAGCAO RAPIDA

As tecnologias baseadas em filtracdo rapida utilivaprocesso de coagulacdo quimica
antes da filtracdo, podendo ser do tipo filtrac@pida ascendente, filtracdo rapida
descendente, dupla filtracdo e tratamento compl&t@oagulacdo ocorre na camara de
mistura rapida (local destinado a dispersar os Waates na agua a ser tratada). Nestas
tecnologias, os filtros rapidos sdo as Unicas d@slaesponsaveis pela remocéo dos soélidos
suspensos [1].

Estas tecnologias trazem algumas vantagens endoedafiitracao lenta:

» Maior capacidade de filtracdo de material dissaved de sélidos suspensos
presentes na agua bruta, o que implica em mai@caigle de remocao de cor

verdadeira [31];
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» Necessidade de uma area menor para instalacaarta.pl
Quanto as desvantagens, as principais séo:
= Menor duragdo das carreiras de filtracdo. Enquardarreira de filtragcdo de um
filtro lento dura alguns meses, em geral, a cardi filtracdo de um filtro
rapido dura de 20 a 50 h, ou menos [31];
= Maior custo de implantacdo, de operacao e manutenca

FILTRACAO RAPIDA ASCENDENTE

Utilizada desde o século XIX, a tecnologia dedijio rapida ascendente pode ocorrer
em 3 tecnologias, de acordo com a qualidade da lagua, tal como apresentado na Figura
2.1. Tal tecnologia foi introduzida no Brasil nacdda de 1960, porém, somente na década de
1970 é que foi amplamente estudada e aplicadaarsds comunidades no interior do Brasil

[1]. Nesta tecnologia, a agua percorre o leitodfiite de baixo para cima [31].
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Figura 2.1 — Sequéncia de Processos das Tecnotigiiatamento baseadas em Filtragcdo Rapida Asdenden
Fonte: Bernardo, L. D., Angela D. (2005)

O leito filtrante, bem como nas demais tecnolodgmgiltracdo rapida, é constituido por
uma camada de suporte e uma camada de areia de gnédulometria. A camada suporte é
constituida por até 5 camadas de pedregulho denterealecrescentes no sentido ascendente.

A Figura 2.2 ilustra os aspectos construtivos loésite um filtro de fluxo ascendente.
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Fonte: PROSAB (2003)

Uma das caracteristicas desta tecnologia é a esiatde dois processos de lavagem: a
lavagem de interface e a lavagem completa. Confarfaigura 2.3, No processo de lavagem
completa, os registros R3 e R5 s&o abertos e osisliéachados, possibilitando a lavagem de
todo o leito filtrante, de baixo para cima, atrastésuma carga hidraulica maior que a da torre
de carga, provida pela elevatoria de lavagem ttedil

Neste processo, o fluxo ascendente de lavagem @gmameio filtrante provocando sua
estratificacdo, onde os grdos de areia menoresosieignam na parte superior do leito
filtrante. O efluente de lavagem sai pela parteide do filtro, no mesmo caminho da agua
filtrada.

No processo de lavagem de interface, os registb® R6 sdo abertos e os demais
fechados, possibilitando que apenas a camada suppdonto de divisdo com o leito filtrante
seja lavada, sob pressédo da elevatéria de lavagefifirds. Este processo consome menos
agua tratada e possibilita 0 aumento da carreifdtidegdo. Neste caso, o efluente de lavagem
sai pela parte inferior do filtro, no mesmo caminife® entrada de agua coagulada. No
processo de filtragem, os registros R1 e R2 sadaabe os demais fechados, possibilitando a
filtracdo rapida da agua coagulada.

As vantagens desta tecnologia, em relacdo as aldrfiléracéo rapida séao [25]:
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= A filtragdo ocorre no sentido decrescente da pdaak do leito filtrante, ou seja,
a agua coagulada percorre primeiro a camada sup@mpedregulho (porosidade
maior) e depois atravessa a camada de areia (gadesmenor);

= Utiliza todo o leito filtrante para remocao dastjgalas em suspensao;

= Apresenta carreiras de filtragcdo mais longas;

= Aproveita melhor a carga hidraulica disponivel;
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Figura 2.3 — Esquema bésico de uma ETA de Filtr&ggmda Ascendente.
Fonte: Do Autor

Os limites da qualidade da agua bruta, para cayplatetura apresentada na Figura 2.1,

s&o mostrados na Tabela 2.10 [18].

Tabela 2.10 — Qualidade da &gua bruta para tratammem filtracao rapida ascendente.
Valor M&ximo Permitido

Caracteristicas da Agua Arquitetura
1 2 3

Turbidez [UT] 20 20 100
Cor Verdadeira [pH] 20 20 100
Ferro [mg/L] 2,5 2,5 15
Manganés [mg/L] 0,2 0,2 1,5
Algas [UPA/mlI] 500 500 2500
Coliformes Totais [/100mL] 2500 2500 5000

Fonte: Bernardo, L. D., Angela D. B. (2005)
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Conforme esta tabela, para aguas com turbidez ma®?P0 UT, até o valor maximo de
100 UT, a operacao da ETA de filtracao rapida ateete devera ser feita com descargas de
fundo intermediarias as lavagens completas, recdamgtv-se, no minimo, 4 lavagens de
interface por dia [1].

A principal desvantagem em relagdo as outras tegiasd de filtracdo rapida é a
possibilidade de mistura da agua de lavagem comua #ltrada, devido o fato de que o
sentido do fluxo de agua no processo de lavagenpletsné também ascendente [18].

FILTRACAO RAPIDA DESCENDENTE

A tecnologia de filtracdo rapida descendente tem poder menor de filtracao
comparado com a tecnologia de filtracdo rapidarasage. Comparando os valores maximos
permitidos para as tecnologias de filtracdo asadrde filtracdo descendente, conforme as
Tabelas 2.10 e 2.11 [1] respectivamente, nota-g ajyrimeira tecnologia € apta para
tratamento de aguas com turbidez até 100 UT, ehgjgme a segunda é apta para aguas com
turbidez até 50 UT. Isto torna o projeto de ETAsm@sta tecnologia uma tarefa dificil, visto
gue é necessario o levantamento e analise de asvpesametros de qualidade de agua bruta
gue influem no processo de tratamento. Este prabjemde ser contornado através do estudo

e analise experimental da operacao de planta® pilpt

Tabela 2.11 — Qualidade da 4gua bruta para tratarsem filtracdo rapida descendente.
Valor Méximo Permitido

Caracteristicas da Agua Arquitetura

1 2
Turbidez [UT] 25 50
Cor Verdadeira [pH] 25 50
Algas [UPA/mlI] 500 1000
Coliformes Totais [/100mL] 2500 5000

Fonte: Bernardo, L. D., Angela D. B. (2005)

A Figura 2.4, ilustra as duas arquiteturas usuassadtecnologia. A segunda arquitetura
é utilizada no tratamento de aguas cuja turbidgzresfaixa entre 25 e 50 UT (Tabela 2.11).
Neste caso, € necessario o0 uso de floculacdo,gs@pelo qual a 4gua coagulada é agitada de
forma relativamente lenta, para que haja o chocquagiomeracdo das impurezas suspensas e

a formacéo de flocos [1].
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Os principais sistemas hidraulicos de floculacém shicanas de escoamento vertical;
chicanas de escoamento horizontal; helicoidal; &ffiana e meio granular. S&o utilizados
também sistemas de floculagdo mecanizados, quempeee do tipo: paletas giratorias;
turbina e fluxo axial [1]. Os aspectos construtilmsicos de um filtro descendente s&o
ilustrados nas Figuras 2.5. A Figura 2.6 mostrasquema geral de uma ETA de filtracédo

rapida descendente.
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Figura 2.6 — Esquema béasico de uma ETA de Filtr&ggmda Descendente com Floculador Chicana Vertical.
Fonte: Do Autor

DUPLA FILTRACAO

A tecnologia de dupla filtracdo € uma variante etadira arquitetura da tecnologia de
filtracdo rapida ascendente, conforme a Figura @itle € acrescentada, entre a filtracdo
rapida ascendente e o poOs-tratamento, uma etafiiragdo rapida descendente com taxa
constante ou declinante. Esta tecnologia apresems resultados em sistemas pertencentes a
regibes onde sao freqlentes casos de doencasidsB@ue tem a adgua como principal

veiculo de transmissao. Os limites aceitaveis patgua bruta sdo mostrados na Tabela 2.12

[1].

Tabela 2.12 — Qualidade da 4gua bruta para tratamsem dupla filtrac&o.
Caracteristicas da Agua Bruta  Valor Maximo Permitido

Turbidez [UT] 200
Cor Verdadeira [H] 150
Algas [UPA/mlI] 5000
Coliformes Totais [/100mL] 20000

Fonte: Bernardo, L. D., Angela D. B. (2005)



30

TRATAMENTO COMPLETO

Nos sistemas cuja agua bruta ndo atende aos limitedmos aceitaveis para as
tecnologias citadas acima, ou seja, para limitasnemque 0s estabelecidos na Tabela 2.12, a
tecnologia de tratamento devera ser do tipo complEsta tecnologia possui as etapas
ilustradas na Figura 2.7 e utiliza filtrac&do rapigscendente [1].

O processo de pré-tratamento consiste no uso aécaécde adsorcdo e oxidacao,
necessarias quando a qualidade da agua bruta éaoptma devido a lancamentos de aguas
residuais sanitarias e industriais, tratadas oym@manancial de abastecimento.

O tratamento de 4guas com alto grau de turbidez eecdadeira é possivel pelo uso do
processo de decantacdo ou flotacdo, onde, respmeite, os flocos formados pela
coagulacao sedimentam no fundo do decantador tuaftuna superficie da agua no flotador.
Estes processos permitem a remocdo de grandedatparticulas suspensas no efluente,

aumentando a eficiéncia do processo de filtracép [3

—]Aplicacgiio de Coagulante Auxiliar
Aplicagdo de Coagulante Principal

Pré- { Decantagido
> > ao > ao >

- Tratamento [ & Coagulacao Floculagdo Ou i o
é 1 Flotacdo 3
I T T ) N 8
m | I I Desinfecgao, )
s I I I l Fluoretagdo e > Ts
2| emm———— I | | Corregio de pH 5
< | _ I Pre- ) | I —» Filtragdo P <

»I Desinfeccao ! »| Descendente

Caminho Convencional =~ —————— Caminho Opcional

Figura 2.7 — Sequéncia de Processos da Tecnoledizatamento Completo.
Fonte: Bernardo, L. D., Angela D. B. (2005)

Em mananciais com agua bruta de baixa turbidez veotadeira alta e/ou elevada
concentragdo de algas, os flocos formados tem baixaidade de sedimentacéo, o que pode
provocar sobrecarga de solidos nos filtros e ba&feiéncia de filtracdo. Neste caso é
recomendado o uso de técnicas de flotacdo ao ideédecantacdo. A flotacdo utiliza o
principio da injecdo, no fundo do flotador, de laslhlde ar dissolvidas em agua sob alta
pressdo que deslocam os flocos para a superfiei@nde sdo removidos por processos

mecéanicos de rastelo [31].
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A Figura 2.8 mostra 0 esquema béasico de uma ETAratamento completo com

flotador.

Aplicacdo de Coagulante Auxiliar

Rastelo Mecanizado

Aplicagdo de Coagulante Principal
Flotador

Flotacao dos solidos suspensos

Filtro Descendente —Correcdo de pH
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A V4 o & Aplicacdo de Cloro
%{ R4 Reservatério de
Agua Tratada
Calha de Chegada Descarga de
1 N Lavagem
<] Lt \/
Floculador P f
—» N
Bolhas de Ar dissolvidas em Agua r Compressor -I‘ ==-l-A_
RS \/
VAN AN <
N I =
E
Tanque de Saturagdo ‘Descarga de. H =
Fundo 5
<

Camada Suporte —» Fluxo do processo de

|:| Camada de Areia

Elevatoria de Lavagem
de Filtros

Filtragem

Fluxo do processo de
Lavagem Completa

%@ Bomba pressurizadora

Figura 2.8 — Esquema basico de uma ETA de Tratan@unpleto com Flotador (sem Pré-tratamento).
Fonte: Do Autor

Se a qualidade da agua bruta em ETAs de tratancempleto enquadrar-se, mesmo
sazonalmente, dentro dos limites determinados Ppalzela 2.11, os caminhos opcionais
ilustrados na Figura 2.7 poderdo ser utilizadostd\ia planta de tratamento completo é
adaptada para uma planta de filtracdo rapida ddené: Neste procedimento, ocorre o
direcionamento da agua coagulada ou da agua fiteudretamente para os filtros, sem
passar pelo processo de decantagdo, possibilitamgghificativa reducdo do consumo de

produtos quimicos no processo de coagulacédo [1].

2.3. O PROCESSO DE COAGULAC}AO QUIMICA
A 4gua bruta contém uma variedade de impurezasameslo-se as particulas
coloidais, substancias humicas e microorganismogenal [1]. Pardmetros tais como a cor

verdadeira [30],
inorganicos presentes na agua estdo, geralmergeciados as particulas suspensas ou

dissolvidas [32].

turbidez, sabor, odor e diversipost de contaminantes organicos e
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A remocao destas impurezas da-se através de coagujaimica, através de dosagem
de sais de aluminio e ferro (coagulantes). A ceagd € o resultado de dois fenémenos: (i)
formacdo de espécies hidrolisadas com carga peséiv(ii) contato entre as espécies
hidrolisadas e as impurezas presentes na agua [1].

O primeiro fenbmeno é caracterizado pela reacare emtcoagulante e a agua. No
segundo fenbmeno, o contato das cargas hidroligadtivas com as particulas de impurezas
provoca a neutralizacéo de parte da carga superiestas, provocando uma desestabilizacao
[33] que promove a aglomeracao (coagulacédo) dagremps, facilitando sua remocéao atraves
de sedimentacdo, flotacdo ou filtragédo rapida.

O nivel de coagulacdo pode ser medido através done#ro Potencial Zeta, que mede
a carga elétrica da superficie das impurezas [BRja técnica alternativa e de custo
relativamente mais baixo para a medicdo do nivetalgulacdo, € o monitoramento da
corrente de fluxo nas superficies das impurezakyr wdiretamente relacionado com o
Potencial Zeta [34].

Os principais mecanismos de coagulacdo sao: (hpfessado da Dupla-Camada
(Camada Difusa); (ii) Neutralizacdo de Cargas) Giormacédo de Pontes e (iv) e Varredura
[33]. O mecanismo mais adequado para as tecnoldgiasatamento por filtracdo rapida é o
mecanismo de Neutralizacdo de Cargas, por ndo fofimeos grandes e sim particulas
desestabilizadas para serem retidas no filtro [32].

Uma informacéo relevante para este trabalho € quemo Otimo de coagulacao,
caracterizado pela neutralizacdo das cargas stipesfidas particulas coloidais (Potencial

Zeta esta proximo de Zero), depende do pH da dgumaistura (agua coagulada) [35].

2.4. A ETA GAVIAO

A ETA Gavido € uma estacao de tratamento completo decantagédo, que opera na
configuracdo de filtracdo rapida descendente, aia da qualidade da agua bruta enquadrar-

se nos limites estabelecidos na Tabela 2.11.

As Figuras 2.9 e 2.10 ilustram fotos das princigd#gpas e equipamentos constituintes
do processo de tratamento da ETA. As etapas degsoale tratamento sdo apresentadas na

planta geral de lay-out e no esquema de funcionenuenETA Gavido (Anexo A).
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(@) (b)

(9) (h)

Figura 2.9 — (a) Vista Geral da ETA Gavido; (b) Bgem; (c) Torre de Captacdo Gravitacional; (d)
Floculadores; (e) Decantadores; (f) Decantador emu¥encéo; (g) Mesa de Comando dos Filtros e Visda d
Filtros ao Fundo; (h) Vista Interna da Sala de Catoaios Filtros.
Fonte: CAGECE (2011)
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(@) (b)

(© (d)

(9) (h)

Figura 2.10 — (a) Filtro em Operacao; (b) Filtro Brocesso de Lavagem; (c) Elevatéria de LavageFilules;
(d) Bombas da Elevatéria de Lavagem de Filtrosy{ga Superior do Reservatério Apoiado de Agua Tata
(f) Elevatéria de Agua Tratada Gavido Novo; (g) ©otp Motor Bomba do Gavio Novo; (h) Subestacéo.
Fonte: CAGECE (2011)
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O processo de coagulagédo quimica consiste na ggticte coagulante principal PAC e
de coagulante auxiliar Polimero Catiénico atravéesbdmbas dosadoras [36]. As demais
etapas do processo de tratamento da ETA Gavidlssttas abaixo [37]:

= Pré-oxidacdo: aplicacdo de Didxido de Cloro na cante mistura rapida, para
eliminacdo de microorganismos que poderiam pregudiceficiéncia da filtragem;

* Fluoretacéo: aplicacdo de Acido Fluossilisico ouoBkilicato de Sédio na camara
de mistura rapida;

» Filtracdo: A estrutura de filtragem € composta @édiliros descendentes de alta taxa
de filtracdo, que perfazem um total de 2.24@marea filtrante;

= Desinfecgdo: Aplicacdo de Cloro Gasoso no canahgle filtrada, na saida dos

filtros.
2.5. O ATUAL SISTEMA DE DOSAGEM DE COAGULANTES

2.5.1. DETERMINACAO DA VAZAO DE DOSAGEM

O controle da coagulacdo quimica existente na ET&id® € manual, através da
atuacdo de operador humano, e tem como objetivicipal manter a turbidez da agua
produzida dentro do padrao exigido pela Portaréa[34, 38].

Os valores referenciais das vazdes de dosagem /ff@ndé. PAC e Polimero Catidnico
sdo determinados através da Equacdo 2.1 [1, 36& @ a vazdo da ETA (em°h),D é a
dosagem desejada do coagulante na agua bruta (¢, mgfim de se obter coagulacao

dentro de uma faixa aceitavelCe® a concentracéo da solucdo de coagulante als=dap

gy = 2P
d 7 J0xC

(2.1)

O valor da dosagerDd € determinado por ensaios realizados na instalacdo p#oto d
ETA, podendo variar de acordo com a qualidade dalagua a ser tratada [36]. Desta forma,
torna-se necesséario a realizagdo de ensaios periédiceenopre que foram detectadas
variacdes consideraveis na qualidade da agua bruta.

No processo de tratamento da ETA Gavido os coagulambegopt e auxiliar aplicados

tém concentracdG = 100%.
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2.5.2. BOMBAS DOSADORAS E O ACIONAMENTO POR ROTACAO VARIAVEL

As bombas dosadoras utilizadas para aplicacdoabgputantes principal e auxiliar sdo
de fabricagcdo da NETZSCH, do tipo NEMO, de fluxatéouo sem pulsacao, cujas curvas
sdo caracterizadas pela linearidade entre a vazdecdlque e a rotacdo da bomba [39, 40],
conforme apresentado na Figura 2.11.

Q [m/H] Q [I/min]
B 10

w s o
oo
L

8.5 Obar

4bar
8 8bar
75 T2bar

a ¥ 12 bar

oo bede e bbb b b b ede bede el e Tl 0 n [min="]
D 300 600 900 1200 1400 1800 2100 2400 2700 3000 250 500 750 1000 1280 1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000

(@) (b)

Figura 2.11 — Curvas caracteristicas RPM x Vazadda)ba dosadora de PAC, modelo 2NE20A; (b) bomba
dosadora de Polimero Catidnico, modelo NMP11BY02S12B.
Fonte: NETZSCH (2011)

As curvas lineares das bombas permitem a operag@icapiste preciso das vazoes de
dosagem através da variacdo da rotacao das boimthagjualmente, por meio de inversores
de freqUéncia.

A Figura 2.12 mostra a atual disposi¢céo das bordbaadoras de PAC e POL, na casa
de dosagem de coagulantes da ETA Gaviao, bem comigta interna do painel dos
inversores de freqUéncia utilizados no ajuste dawale dosagem.

Os inversores utilizados sdo do modelo CFW-10 [dé]fabricacdo WEG, ambos com
interface frontal para ajuste de parametros e @ateanaldgica de corrente (4-20 mA) para

controle remoto de rotacéo.
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(@) (b)

(c) (d)

Figura 2.12 — (a) Tanques de Armazenagem de PA@®dimpbas Dosadoras de Polimero Catidnico (esquerda) e
de PAC (direita) e Painel Inversor ao meio; (c) Borbaadora de PAC; (d) Painel dos Inversores conaVist
Interna dos Inversores CFW-10.
Fonte: CAGECE (2011)

2.5.3. AVALIACAO DO CONTROLE MANUAL DE COAGULACAO Q UIMICA

Os graficos da Figura 2.13 mostram os historicasvdades de dosagem de coagulantes
e da turbidez de agua tratada (parametro utilizzata medir a eficiéncia do processo de
dosagem na ETA Gavido) entre janeiro de 2007 endezede 2009 [38]. Para os gréaficos
apresentados, as variaveis foram medidas a cadag. h

Nota-se pela Figura 2.13b, conforme a Tabela 212 oqcontrole manual implementado
na ETA é bem ajustado, atendendo ao exigido petafn518 [24], mantendo a turbidez da

agua tratada dentro dos padrbes aceitaveis.
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Figura 2.13 — Histérico mensal no periodo 2007@02(a) Vazdes de Dosagem de PAC e POL; (b) Turlidez
Agua Tratada.
Fonte: CAGECE (2010)

Para isto, a CAGECE mantém, durante as 24 horamdule equipes constituidas de
guimicos laboratoristas e bidlogos especializaéos,trabalho continuo, na realizacdo de
analises laboratoriais periddicas [38] dos parémsdiisicos, quimicos e micro-biolégicos de
gualidade de &gua exigidos pela Portaria 518 [2dihforme as Tabelas 2.3 a 2.8. Sdo
realizadas analises periddicas (no maximo a caldlerd&) ndo apenas na agua tratada, mas
também na agua bruta, coagulada e filtrada, a @irolder um ajuste 6timo nos processos de
dosagem e operacéo do conjunto de filtros.

Porém, mesmo diante do bom ajuste do controle matsu&TA Gavido, o controle
manual traz o inconveniente da resposta lenta @smngas da qualidade da agua bruta. Outro
inconveniente € que o controle manual torna ormestdificil de operar, exigindo a atencéo
constante da equipe de operacédo, expondo o sistéaflaas que podem acarretar desperdicio
de produtos quimicos e eventuais quedas na qualiadgua tratada.

Estes problemas também podem ocorrer em ETAs deepeqporte operadas
manualmente. Portanto, é proposto na secdo 2.tomagéo do processo de coagulacao
guimica com a utilizacdo alternativa de RNAS, caatiernativa a arquitetura convencional
apresentada na proxima secdo, com vistas a redigc@ostos de implantacao, contribuindo
para a viabilidade de implantacao de sistemas tipstem ETAs de pequeno porte.
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2.6. ARQUITETURA CONVENCIONAL PARA CONTROLE AUTOMAT ICO DE
DOSAGEM DE COAGULANTES

A arquitetura convencional utilizada para o comtr@utomatico da dosagem de
coagulantes em plantas de tratamento de agua.asi,Brilustrada na Figura 2.14.

Nesta arquitetura, a vazao de dosaggefaquacao 2.1), para os coagulantes principal e
auxiliar, € determinada diretamente através deruim&ntos de medicdo de nivel de
coagulacao ou potencial zeta (monitor de coagu)d@dd, ndo sendo necesséria a realizacéo
de testes em instalagdes piloto para determinagamshgend (Equagdo 2.1). Em sistemas
deste tipo, uma malha de controle é fechada estiastrumentos de medicdo de nivel de
coagulacdo ou potencial zeta e as bombas dosadpmagyossuem entradas analdgicas de
controle. Os sinais de controle das vazdes de dosafio gerados, geralmente, por um

controlador l6gico programavel.

| Agua Bruta | Agua Coagulada |
Captagdo de Camara de . .
X — 00— _ . L Fil
Agua Bruta I I Mistura Répida ‘ Vai p/ os Filtros
Dosador de Dosador de Monitor de
Coagulante Coagulante Coagulacdo
Principal Auxiliar T

A |
A 4

_____________ Controlador
Légico
——=—= Programavel

— = Sinal Elétrico de Medi¢ao
————Sinal Elétrico de Controle
— Linha Hidraulica
B Ponto de Medigdo de Nivel de Coagulagdo

@® Ponto de Aplicacdo dos Sais Coagulantes

Figura 2.14 — Arquitetura convencional para costeaitomatico de dosagem de coagulantes.
Fonte: Do autor

Esta arquitetura € bastante difundida no Brasilradyz bons resultados quanto a
otimizac&o do processo de dosagem, gerando ecom@mrpaodutos quimicos e melhoria da
gualidade da agua tratada final. A desvantagenelévado custo de implantacdo, conforme

demonstrado na Secao 1.5, o que inviabiliza prejgéste tipo em ETAs de pequeno porte.



40

2.7. PROPOSTA DE UM MODELO NEURAL PARA INFERENCIA D OS SINAIS DE
CONTROLE DE DOSAGEM DE COAGULANTES

Com o objetivo de propor uma solucdo alternativarguitetura convencional de
controle de dosagem de coagulantes, é proposteendalvimento de um modelo baseado
em RNAs para inferéncia dos sinais de controle @agem de coagulantes. O modelo foi
desenvolvido tomando como base os dados operagidaaima planta de filtracao rapida de
grande porte — a ETA Gavido — porém podera seradid em ETAs de filtracdo rapida de

peqgueno porte.

| Agua Bruta | Agua Coagulada | Agua Tratada |
Captagdo de Camara de —!—P Filtro +> Distribuigdo
Agua Bruta H Mistura Répida ! ' ¢
L ! b—1
I
+ v
Dosador de Dosador de Interface
Coagulante Coagulante Analdgica/Digital
Principal Auxiliar
: L |
A A {}
Modelo Neural Operador
InverSE)r gie InverSf)r Qe Proposto Humano
Frequéncia Frequéncia
4 4 H H
i i L L
i i h 4 h 4
i i Interface
I ! Digital/Anal(')gffica
[ [ t :
i ........... _ i — —_ 1
m Medicdo de Vazio de Entrada da ETA. @ Instrumentagdo de Processo para Medigdo
das Variaveis de Entrada do Modelo
A Instrumentacio de Laboratério para Neural.

Medigao das Varidveis Analiticas que . L.
influem no Atual Processo de Controle de "™ ™" Inferéncia dos Sinais de Controle de

Dosagem de Coagulantes da ETA Gavido. Dosagem de Coagulantes.
———— Atual Processo de Controle de Dosagem T glnatl A1n§110g1C0 de Corrente (Medicao ou
de Coagulantes utilizado na ETA Gavido. Ontrole).
— Linha Hidraulica.

@® Ponto de Aplicagdo dos Sais Coagulantes.

Figura 2.15 — Localizacéo do Modelo Neural Proposi®lanta de Controle de Coagulagédo da ETA Gaviao.

Conforme a Figura 2.15, o modelo tera como entradaiaveis do processo que
indicam a qualidade da &gua bruta e da agua cakgutaedidas por instrumentagcédo de baixo
custo, tendo como saida a inferéncia direta d@sssite controle de dosagem de coagulantes.
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2.7.1. O MODELO

O controle de uma planta ou processo pode serifedad® como uma tarefa de
aprendizagem [42], pois em sua operacdo produsgeaélas) que atuam no sistema e que
dependem de um estimulo de entrada a partir davessi extraidas do processo. Isto torna
possivel o uso de RNAs em tarefas de controle,drstituicdo aos sistemas convencionais,
ou em aplicacfes paralelas para melhoria do desgromks mesmos.

A Figura 2.15 mostra um bloco representativo do etmcheural proposto e sua
localizagéo na planta do processo de controle dguacido da ETA Gavidao. A referida
Figura da énfase ao controle manual da coagulagénicp, conforme explanado na Secédo
2.5. A intervencdo do operador humano consistejusieamanual da vazado de dosagem dos
coagulantes principal e auxiliar, variando-se dag@o das bombas dosadoras por meio de
inversor de frequéncia. A atuacdo do modelo nepeaisibilitard a automatizacdo deste
processo, pois 0s sinais de controle de dosageemida$ serdo aplicados nas entradas
analogicas de controle dos inversores de frequéndsentes, proporcionando o ajuste da
vazao das bombas dosadoras.

O aprendizado do modelo neural proposto é repaserde forma basica na Figura
2.16, constituindo no ajuste dos parametros lideesodelo para aproximacgao da fun€gg
a funcaof(.), que descrevem o mapeamento entrada-saida delonoeural e do sistema de

controle a ser modelado (existente), respectivaanent

Atual Processo de .

Controle de Dosagem| %n =/ (4y)

de Coagulantes
ETA Gavido

-~ Modelo Neural
" Proposto

T

Figura 2.16 — Aprendizado Supervisionado do mopedposto.
Desenho do Autor

O aprendizado é realizado por meio da apresentimsipares de treinamento entrada-

saida {u,, d_}, retirados do banco de dados histdrico do pracessdelado [36, 38]. O
termoe € o sinal de erro entre o sinal de saida deak o inferidoy, , utilizado no processo

de aprendizagem para ajuste dos parametros liar8Né\ do modelo neural.
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Os resultados obtidos demonstram que o modelo ptogmwdera ser aplicado para
automatizacdo do processo de controle de coagutagéuca na ETA Gavido, apresentando
a possibilidade de garantia da qualidade da agteda dentro dos padrdes estabelecidos pela
portaria 518/2004 [24]. A validacdo da aplicacdondadelo proposto, também contribuira
com a reducdo de custos de implantacdo de sisteomagncionais de controle automatico
para dosagem de coagulantes em plantas de tratgmemt vista do custo elevado de
implantacéo, viabilizando projetos desta naturezd&dAs de pequeno porte.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS SUPERVISIONADAS DINAMI CAS

Este capitulo tem como objetivo a apresentacdaddsi teoria de RNAs, dando énfase
as RNAs supervisionadas dinamicas, que serdoadidliz na implementacao do modelo neural

proposto. Os algoritmos de treinamento utilizadya® descritos no capitulo 4.

3.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A caracteristica chave das RNAs é sua capacidaderéader a partir de um conjunto
de dados apresentado a mesma, que caracterizaavefa tealizada por um determinado
processo a ser modelado. A aprendizagem das RNAaracterizada pelo ajuste dos
parametros livres (pesos das conexdes sinaptica@n ale proporcionar uma resposta
condizente com o conjunto de dados apresentadpais devem ser representativos da tarefa
gue a RNA deve aprender.

O poder de aprendizado das RNAs é claramente Vvistvesua capacidade de auto-
organizagéo, de processamento temporal e de respargstados desconhecidos do ambiente
(generalizacéo), dentro das expectativas desejmti@asorna as RNAs excelentes mapeadores
universais e ferramentas poderosas para solucdoratdemas complexos [43], como a
modelagem de sistemas lineares e nao-lineares.

Em geral, as RNAs podem ser classificadas em @gws,tquanto ao paradigma de
aprendizagem: (1) aprendizagem supervisionada (@afessor) e (2) aprendizagem nao-
supervisionada (sem professor). A Figura 3.1 mastra&squema ilustrativo do paradigma de

aprendizagem supervisionada.

Ambient :I Proft |— -----
@ roressor ! Vetor Descritivo do Estado do Ambiente

Resposta da RNA

—KN\ === Resposta Desejada (6tima)

, T Sinal de Erro (aplicado ao aprendizado da RNA)

Figura 3.1 — Diagrama Representativo da Aprendizagepervisionada.
Fonte: do autor.

Neste paradigma de aprendizagem ha a presenca geotessor (ou supervisor) que
tem conhecimento sobre os estados do ambientemporédmbiente é desconhecido pela

RNA. Um vetor descritivo do estado do ambiente eesgntado a RNA e ao professor,
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estimulando-os a apresentarem respostas condizeomeso estado apresentado. Por né&o
conhecer o ambiente, a RNA ndo dara de imediatoresmosta condizente com a realidade
do mesmo. Por sua vez, o professor dara uma resptista (saida desejada para a RNA)
devido seu conhecimento prévio do ambiente [42].

Considerando um passo iterativo do processo de ajuste dos pesos sinapticos
(treinamento) e as respostas do professor e dad®N® grandezas escalares, sera gerado um
sinal de erro conforme a Expressao 3.1, ahée resposta do professor (ou saida desejada) e

y € a resposta (ou saida) da RNA.

en) =d(n)- yln). (3.1)

Este sinal de erro € entdo utilizado num process@jdste dos pesos sinapticos da
RNA, através do algoritmo de aprendizado, com ety de fazer a rede emular o professor.
Apoés sucessivas apresentacdes dos pares (estadmhdente, saida desejada), quando a
emulacéo torna-se 6tima num sentido estatisticde{ge afirmar que o conhecimento do
professor a respeito do ambiente foi assimilada RNA da forma mais completa possivel.
Neste momento, supbe-se que a RNA “aprendeu” o anageto entre os estados do ambiente
e as saidas desejadas, podendo a mesma intenagir @mbiente sem o auxilio do professor.

Na aprendizagem n&do-supervisionada, as regulagddds estimulos de entrada s&o
extraidos pela rede de forma autdnoma, tornands estjuiteturas mais proximas ao cérebro
humano. A extracdo de tais regularidades da-seéatrdos mecanismos de competicdo e
correlacdo. Na competicdo, os componentes da@stneural competem entre si pelo direito
de responder a um determinado estimulo de entiddacorrelacdo, os componentes da
estrutura neural se auto-organizam de forma a eqmi@s uma informacdo relevante ao
estimulo dado [44]. O mecanismo de correlacdo déamchamado de aprendizado hebbiano
[45].

Na Secdo seguinte sera apresentada uma descrgiéa sdbre RNAs estaticas, que sdo

a estrutura basica das RNAs dinamicas, que sesioitds na Secéo 3.3.

3.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ESTATICAS

As RNAs possuem a propriedade de armazenar condetrexperimental e usa-lo na
realizacdo de tarefas complexas, apresentandogesrstaais como [42]: (1) resolucdo de
problemas cujas saidas sdo geradas por sistentss ffgo-lineares; (2) mapeamento de
entrada-saida; (3) capacidade de adaptacdo a ocamdiéis sofridas pelo ambiente; e (4)

tolerancia a falhas.
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Estas vantagens d&o-se principalmente pela natdiszéduida do processamento da
informacdo armazenada na rede. Outra vantagemdpsgakdes neurais é a uniformidade de
andlise de projeto, caracterizada pela univergddididm modelo de neurbnios utilizados, o que
facilita o compartilhamento de algoritmos de treieato e modularidade na montagem de
redes em diferentes aplicacoes [42].

Uma rede neural estética, como toda rede neurahgsnada, conforme a Figura 3.1,
necessita de um conjunto de informacfes que foraegearacteristicas do problema a ser
resolvido. Este conjunto de informagdes é consfitaie um par de vetorda(n),d(n)}, onde
n=1, 2, ...N, € um passo iterativo no processo de ajuste dms@napticos B é o nimero
de pares apresentados a RN[(n) 0 R®™D é o vetor de entrada no passo iteratiye
d(n) 0 R™é o vetor de saidas desejadas, ou seja, conhexibhmlicadas pelo professor
(supervisor). No processo de aprendizado, a apegsen dosN pares de aprendizado
{u(n),d(n)}, caracteriza uma época de treinamento.

A representacao matricial dos pares de aprendizagwesentada como:

=", (3.2)

sendop a quantidade de entradasy@ quantidade de saidas desejadas.

Ao vetor u(n) é acrescentado mais um elemento, o elemanfp que ndo é

propriamente uma variavel de entrada e tem vator gara permitir o ajuste dos limiares de
ativacao dos neurdnios, sendo denominadoiaie O valor fixado para biasna maioria dos
casos praticos, € -1 ou +1.

Como o par de vetordsi(n),d(n} caracteriza o problema, é valido afirmar que ha um

reIagéoF([) entre eles, conhecida pelo supervisor. Desta forma

d(n) = F(u(n)). (3.3
A rede neural ndo conhece a relaqtdij, porém ajusta seus parametros livres (pesos
sinapticos) através de um algoritmo de aprendizagém de emular o comportamento desta
relagdo, gerando um modelo aproximador{i$ denominado dé=([)J. A saida da rede neural

no passo iterativo de treinamemt@ entdo representada pela Expressdo 3.4, serida aal
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afirmacdo de que a rede neural gera em sua saidaeton y(n) cujos elementos sao

préximos aos elementos dén).

y(n) = Fu(n)). (3.4)

Desta equacao, conclui-se que redes neurais ahldestadiante sdo aproximadores
universais de funcdes [46], capazes de aproximaearmentos continuos ou descontinuos de
entrada-saida ndo lineares, com precisdo arbitfasi® € o motivo pelo qual redes neurais
alimentadas adiante obtiveram grande aceitacdo esolucdo de problemas de
reconhecimento de padrBes e aproximacdo de fungbgs Na proxima Secdo, seré
apresentada a rede neural estatica perceptron deplasi camadas (MLP), utilizada
largamente em diversas aplicacdes [47] e que sBi@ada neste trabalho como estrutura

béasica das redes neurais dindmicas nao-recorengesrrentes.

3.2.1. PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Neste trabalho, sera utilizada como estrutura badas redes neurais supervisionadas
dinAmicas avaliadas, uma rede MLP com uma camadmaisla e uma camada de saida,
devido sua maior capacidade de generalizacao [48].

A Figura 3.2 mostra a arquitetura basica de uma BR uma camada escondklde

g neurdnios e uma camada de sdida um neurénio.

Camada k Escondida Camada / de Saida

O N6 Fonte (entrada) @ NO Oculto

B No de Saida — Conexao Sinaptica

Figura 3.2 — Diagrama Esquematico Basico de uma Btic® uma camada escondida e uma camada de saida.
Fonte: Gomes, L. S. (2011).
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O vetor de saidas da camdda dado pela Expressao 3.5, or;(z{g([) é a funcao de

ativacao de cada neur6nio desta camadan-Blsimo passo iterativo de treinamento, o termo

Vi (n) dado pela Expressao 3.6, representa o campoifmtaido [42] ngj-ésimo neurdnio
da camad&. O termow; ; € o peso sinaptico entre-@simo no6 de entrada e o neurohia

camada escondida.

4 =¢(vj (n)) j=1,2,..9 (3.5)

(Wi,j XUj (n))+bk 1=1,2,..0. (3.6)

o

vj(n)=

i=1

A saida y(n) inferida pela rede, no-ésimo passo iterativo de treinamento, é calculada
através da Expressao 3.7, omzieé[) € a funcéo de ativagdo do neurdnio da camadaidizl sa
Na Expressédo 3.8, 0 terrm)(n) € 0 campo local induzido [42] no neurbnio da caandd

saidal. O termom; € o peso sinaptico entrej-@simo neurdnio da camada escondida

neurdnio da camada de said® termoby, é o bias da camada de saida.

y(n) = ¢ (o(n)). (3.7)

ofn)= 3-(m; xz; () . a9

Uma viséo geral do algoritmo de aprendizagem éaegala no Capitulo 5. Na Secéo

3.2.2, a seguir, sao descritas resumidamente @sdip funcao de ativagao mais usuais.

3.2.2. FUNCOES DE ATIVACAO
FUNCAO DE LIMIAR

A funcéo de limiar descreve a propriedade tudo-adardo modelo de McCulloc e Pitts
[49], sendo definida conforme a Expressao 3.9, ondeo campo local induzido em um
neurdnio, conforme a Expresséao 3.6.
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¢(v):{1 se v=0 3.9

0 se v<O0’
As vezes é desejavel que esta funcdo tenha uman fami-simétrica em relacdo a

origem, caracterizando uma funcao impar [42]. Bstaa forma é dada pela Expressao 3.10.

1 sev>0
#(v)=10, sev=0. (3.10)
-1 se v<O

FUNCAO LINEAR POR PARTES

Na funcao linear por partes, o valor ¢é/) assume uma forma linear se o valorvde

estiver no intervalo entre -1/2 e +1/2 [42], sedddo pela Expresséo 3.11.

1 se v2+1
2

1 1 1
V]=qv+—= se +—>v>-——.
#v)={v+2 se +2>v> -2 (3.12)

0 se vs—1
2

FUNCAO SIGMOIDE

A funcéo sigmoide logistica € dada pela ExpressB®, 8ndea é o termo de inclinacao
da funcéo. Outra funcdo sigmodide muito utilizadaa dangente hiperbodlica, dada pela

Expresséo 3.13, ondeé uma constante.

1
#(v) “lrexplay) (3.12)
#(v) = axtanhbxv). (3.13)

3.3. REDES NEURAIS DINAMICAS

Redes neurais dinamicas sdo estruturas baseadasnmemrede neural estatica,

geralmente uma rede MLP, capazes de modelar a itiaéhe um processo caracterizado
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geralmente por nao-linearidade. Este modelamentmagicamente uma aproximagédo de
fungbes conforme a Expresséo 3.4 [47].

De forma geral, as RNAs dinamicas tem sua utiliazagén aplicacbes que exigem
tratamento de informacfes temporais, ou seja, psaceento de padrbes que evoluem no
tempo [42]. Nestas aplicagbes, a resposta em uenndieado instante de tempo, depende n&o
somente do valor presente da entrada, mas tamb@enttadas passadas, e em alguns casos
das entradas e saidas passadas.

As RNAs dinamicas séo classificadas em dois tip@tp a sua estrutura: (1) as que
ndo possuem lagcos de realimentacdo, denominadass RIN&micas ndo recorrentes ou
alimentadas adiante; e (2) as que possuem tais,lafgnominadas RNAs dinamicas

recorrentes [47]. Estes dois tipos sdo apresenteaSecdes seguintes.

3.3.1. REDES NEURAIS DINAMICAS NAO RECORRENTES

A Figura 3.3 ilustra um diagrama em blocos de umderneural dindmica nao
recorrente. Na-ésimo passo iterativo de treinamento, o sirfa) € o vetor que representa a
informacéo passada do processo em atrasos de wetgoninados [50], extraido por uma

estrutura denominada de memoria de curto prazo.

A

e(n) @

+
d(n)

Figura 3.3 — Diagrama de blocos de uma rede nduramica néo recorrente.
Fonte: do autor.

Informacao -
Atualcdo|—> Memoéria de | (1) Rede N§ural Y(n)
Processo Curto Prazo Estatica T’

Neste trabalho iremos avaliar o uso de dois tippsaties neurais dindmicas néao-
recorrentes para a solucdo do problema proposidRddle Alimentada Adiante com Atraso
de Tempo Focado e (2) Rede Alimentada Adiante ctiasA de Tempo Distribuido.

REDE ALIMENTADA ADIANTE COM ATRASO DE TEMPO FOCADO

Uma das caracteristicas de processos dinamicos g4due a resposta em um
determinado instante de tempo depende nado apenasfalmacdo atual na entrada do

processo, mas também de informacdes passadadD@&p forma, para o0 modelamento de
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processos dindmicos através de RNAs, faz-se neessénplementacdo de memdrias de
curto prazo, que ao serem excitadas pela informagéaestado atual, extraem informacdes
passadas do processo.

A Figura 3.4 ilustra o esquema detalhado de uma Réchentada Adiante com Atraso
de Tempo Focado (FTLFNocused Time Lagged Feedforward Netw@#di2], constituida de
uma rede neural MLP com uma camada escondidgnderonios e uma camada de saida de 1
neurdnio, equipada com uma memdria de curto pradmbda de atraso derivada de ordem
conforme a arquitetura ilustrada na Figura 3.3aRBanplificar o esquema, considera-se que
em cada neurdnio representado, estd embutido olongdeal de um neurbnio, conforme a

Figura 3.2.

Memoéria de Curto Prazo

Informacgao
Atual do
Processo

O N6 Fonte (entrada)

B NO de Saida

@ No6 Oculto

——> Conexdo Sinaptica

Figura 3.4 — Diagrama de blocos de uma rede ndiramica néo recorrente.
Fonte: do autor.

Da Figura 3.4, considerando-sen@®simo passo iterativo de treinamento, o padrao de

entrada apresentado a entrada da rede € dadogbetala Expressao 3.14.

u(n)=[x(n) x(n-12) ... x{n-t). (3.14)
A matriz W e o vetorm, pesos sinapticos que incidem nos neurénios daadam

escondid& e no neurdnio da camada de sdjdaspectivamente, ne€simo passo iterativo

de treinamento, sao dados por:
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wn)=| . ¢ |, m(n)=| . (3.15)
W11 0 We+iq Mg

De forma matricial, a saida da FTLFN (Figura 3efasdada por:

Yn)=¢i[ il uln)xw(n)+b Jxm(n)+ ]. (3.16)

De forma escalar temos:

j=1

y(n):¢|{ Zq: [¢k(t§ [X(n—i+1)><vv|,j(n)+bk]Jxmj +hy } ] (3.17)

Conforme o teorema do mapeamento miope univer&alg4], o uso das FTLFNs é
adequado somente a processos invariantes no tempsegja: sg/(n) é a resposta da rede

devido a entrad(n), a resposta/(n-ng) é devida a entrada(n-ng), 0 que restringe a

utilizacdo das FTLFNs em diversas aplicacdes dicasni

REDE ALIMENTADA ADIANTE COM ATRASADO DE TEMPO DISTR IBUIDO

Uma forma de contornar a limitacdo do uso de FTLIENs processos variantes no
tempo é distribuir a influéncia implicita do tempa estrutura da rede, através de uma Rede
Alimentada Adiante com Atrasado de Tempo Distribll@TLFN, Distributed Time Lagged
Feedforward Netwoik[42].

Isto é possivel, pois o modelo dos neurbnios dautesh de uma DTLFN tem
caracteristicas espacgo-temporais, baseados no andddlltro neural de multiplas entradas,

mostrado na Figura 3.6, onde é aplicado um conjdeton, entradas caracteristicas do
processo:{x (), x(n).....Xm, (n)}. Neste modelo, han, blocos denominados Filtros FIR
(Finite Impulse ResponseFiltro de Resposta a Impulso de Duragéo Finiiajp arquitetura
é apresentada na Figura 3.5, que caracterizamss®apimarias conectadas g entradas,

responsaveis pela dimenséo espacial do processafdehtCada FIR é constituido por uma
memoria de curto prazo de ordédmcomt+1 sinapses denominadas sinapses secundarias,

responsaveis pela dimenséo temporal do processament
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Figura 3.5 — Filtro de Resposta a Impulso FinitdR{FI

Fonte: Haykin (2001).

. s;,(n)
x,(n) Flltr(; FIR | °j1 T
; 5,(n)
x)(n) Flltr(z) FIR| °J vj(n)

¢ [

Filtro FIR

xmo(n) 0 ’ m

Figura 3.6 — Filtro Neural de Mdltiplas Entradas.
Fonte: Haykin (2001).

Considerando o filtro neural de mdltiplas camadasFiura 3.6 como ¢-ésimo
neurénio da camada escondida da rede DTLFN, temessga saida no-€simo passo

iterativo treinamento sera dada por:

My
yj(n)=¢ 2.Sj (n)+b; (3.18)
Onde, considerando a Figura 3.5, o terspdn) é dado por:

i ()= Y w; ()% (n-1) (3.19)

=0

3.3.2. REDES NEURAIS DINAMICAS RECORRENTES

Uma rede neural dindmica recorrente contém lacoealanentacdo que operam como
uma memoria de curta duracdo. As conexfes recesgmbdem assumir as seguintes
configuracdes [47]:

= | ocal: a saida de um neurbnio é conectada na entleld mesmo;



53

7

= Nao-Local: € um tipo especial de conexdo localépog estabelecida entre

neurdnios distintos e da mesma camada,;
» Global: neste caso, a saida de um neurdnio de amada € conectada a entrada
de um neurdnio de uma camada anterior.
Neste trabalho iremos avaliar o uso de dois tigosedes neurais dindmicas recorrentes
para a solugdo do problema proposto: (1) Rede Reterde Elman e (2) Rede Auto-

Regressiva Nao-Linear com Entradas Exdgenas.

REDES RECORRENTES DE ELMAN

A Rede Recorrente de EIman (ERBIman Recurrent Netwoy§52] € uma rede neural,
geralmente com uma camada oculta, onde as saidt#s adgnada sdo realimentadas através
de uma estrutura de contexto constituida de atmasté&ios, responsavel pela armazenagem
das saidas da camada oculta por um passo de td@|p&¢prtanto, esta arquitetura possibilita
0 registro das ativacdes passadas da camada doutiando-a apta para mapear padroes que

evoluem no tempo [42, 53].

Memoria de Curto Prazo

Informacgao
Atual do
Processo

Figura 3.7 — Arquitetura geral de uma Rede Recorieintan.
Fonte: do autor.

A Figura 3.7 ilustra o esquema de uma ERN montaparér de uma rede MLP com
uma camada escondida deneurdnios e uma de saida de um neurdnio. As fgndee
ativacdo geralmente utilizadas para os neurénigscdmadas escondidas e de saida, sdo a
tangente hiperbdlica e linear, respectivamentenfigracdo que contribui na aproximacao

funcdes com precisdo arbitraria [53].
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Conforme a Figura 3.7, o vetor de entradanrésimo passo iterativo de treinamento
sera dado pela Expressao 3.20, constituid@+g ¢ermos, onde € a ordem dos padrbes de
entrada apresentados a redpéea quantidade de neurdnios da camada oculta.

u(n)=pa(n) x2(n) ... xp(n) z(n-1) z(n-1) .. zg(n-1) (3.20)

A matriz de pesos sinapticos sera dada pela ExXqoésa1.

Wig o Wig
w)=| & - SN (3.21)

Wp+gql  Wp+qq
Como a estrutura basica da ERN é uma rede MLPida sara calculada conforme a

Expresséo 3.16, resultando a forma escalar dada&Eppressao 3.22.

y(n):¢|[ Zq: {¢k[%q [Ui(n)xV\ﬁ,j(n)Jfbk]Jxmj +hy ] } (3.22)

=1 i=1

com a Expresséao 3.20 sendo reescrita da forma:
u(n)=|u(n) ua(n) ... upeq(n). (3.23)

REDE AUTO-REGRESSIVA NAO-LINEAR COM ENTRADAS EXOGEN AS

As redes auto-regressivas nao-lineares com entradagenas (NARX,Nonlinear
Autoregressive with Exogeous Inpui42] vem sendo utilizadas com sucesso em um amplo
conjunto de aplicacdes de modelagem entrada-sdédaonstrando melhor desempenho que
as RNAs recorrentes padrao, apresentando convéagéds rapida e maior capacidade de
generalizacao [54]. Dentre estas aplicacdes citaamosdelamento de processos de troca de
calor, tratamento de esgotos, transformacéo cetaditrefinamento de petréleo [55]. A Figura
3.8 ilustra 0 esquema basico de uma rede NARX.

Na Figura, non-ésimo passo iterativo de treinamento, a saigh € dada pela
Expressdo 3.24, ondE([) € uma funcdo nao-linear nos seus argumentadse & Sao 0s

tamanhos das memodrias de curto prazo aplicadasa@ax(n) e a saidg(n).

y(n) = F(y(n-1), y(n-2),... y(n—t5), x(n), Xn-1),... x(n - t)), (3.24)
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com:u(n)=[y(n-1) y(n-2) ... yln-ty) xn) x(n-1) ... xn-t)],

ou: u(n)=lu () ... U a(n)]. (3.25)

De forma semelhante & Expresséo 3.23, a saidalddNRX serd dada por:

y(n) = ¢, % {(Pk[tﬂzo‘,ﬂ [Ui(n)xwi,j(n)+bk]Jxmj+b| } : (3.27)

j=1

Memoéria de Curto Prazo

Atual do

Informagﬁo} i
Processo

Figura 3.8 — Arquitetura geral de uma Rede RecorigAfRX.
Fonte: do autor.

Os modelos neurais dindmicos apresentados nesia,3®gn como 0s apresentados na
Secédo 3.3.1, serdo implementados no proximo Capifistes modelos serdo posteriormente
avaliados quanto a tarefa de realizar a inferédos sinais de controle de dosagem de

coagulantes em uma ETA por filtrac&o rapida.
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4. IMPLEMENTACAO DOS MODELOS A SEREM AVALIADOS

Este Capitulo aborda a implementacdo dos modelosisedinAmicos apresentados no
Capitulo anterior. A implementagdo seguiu trés atajp6]: (1) Selecdo das variaveis de
entrada; (2) Ajuste das variaveis de entrada seladas e (3) Selecdo das estruturas dos
modelos. Cada etapa é descrita com detalhes nagttil0.

Para o ajuste dos modelos foi utilizado um conjuid¢o dados historicos da ETA
Gaviao, cedidos pela CAGECE, correspondendo acstib®lde controle de dosagem de
produtos quimicos e andlises dos parametros dalgdalda dgua bruta (Turbidez, pH, Cor e
Oxigénio Consumido), no periodo de 2007 a 2009388,

4.1. IMPLEMENTACAO DOS MODELOS

4.1.1. SELECAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA

A etapa fundamental para o desenvolvimento de roedeé¢ inferéncia € a analise
critica dos dados histéricos que representam amii@dda planta avaliada, quanto as
variaveis que influenciam as saidas (ou respodtapjocesso [56].

Seguindo este fundamento, foram realizadas cossatia especialistas que operam a
planta da ETA Gavidao, que concordaram com a lilesatécnica quanto ao fato da
dependéncia do desempenho do processo de coaggl#igdioa em relacdo ao pH [1, 33] de
agua bruta e coagulada, pHAB e pHAC respectivamenteturbidez [30] da agua bruta e
coagulada, TrbAB e TrbAC respectivamente. Tais avais foram selecionadas como
candidatas a entradas para o modelo a ser impladent

Como o objetivo desta dissertacédo € propor um roaulral que possibilite a reducao
dos custos de implantacdo de sistemas de conutdenatico de dosagem de coagulantes, a
reducdo da quantidade de instrumentos de medigiasdies que fornecem as variaveis de
entrada ao modelo neural) € primordial. Desta fornaplicada na Secédo 4.2.3 a estatistica
Cp deMallow [57] para realizar uma sele¢éo entre as varidarididatas elencadas acima, a

fim de obter um modelo reduzido com o menor nandergaridveis de entrada possiveis.

4.1.2. AJUSTE DAS VARIAVEIS DE ENTRADA SELECIONADAS

A planta da ETA Gaviao € controlada manualmentgjetorna o registro das variaveis

de processo muito vulneravel a falhas. Por sua fe&has de registro provocam o
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aparecimento de dados espuriostliers), que podem dificultar o processamento neural dos
modelos, impossibilitando, em muitos casos, a cgé@reia do ajuste dos parametros livres
da rede [56]. Portanto, diminuir os efeitos prowmsapela presenca detliers € primordial
para o modelamento de qualquer processo. Isto givebsom a aplicacdo de técnicas de
ajuste (suavizagdo) robusto de dados, baseados é@wdos de regressdo resistentes a
influéncia deoutliers

Seré utilizada uma técnica de ajuste robusto deramaRLoesg58], que identifica e
elimina a influéncia dosutliers presentes no conjunto de dados (variaveis camdidatmo
entrada) [59]. Para efeito explicativo nesta Secada variavel candidata sera representada

pelo vetor x:[xl,xz,...,x/‘]. A técnica RLoessderiva do método de suavizagdo por

espalhamento local ponderadmess (locally weighted scatter plot smo@tj60], que
implementa regressao por polindbmio linear ou quamra
A ponderacdo deste método de ajuste robusto éladdceonforme a Expresséo 4.1,

onder; € o residual do-ésimo ponto ajustadg; [1x, e MAD € o desvio mediano absoluto
do sinal residual dado pela Expressao 4.2, sgndwmvalor ajustado do pontg . O pontox;

€ também denominado de variavel preditora.
A identificacdo e eliminagéo da influéncia dosakadspurios sdo possibilitadas atraves

do termo6x MAD, que determina o intervalo de confianca de cada degistrado [58].

2 2
r'.
1-| —L— se | ; |[<6xMAD
@; = [ (GXMADJ } i : (4.1)
0 se | rj [26xMAD
=% =Y. (4.2)

Devido a Expresséo 5.1 ser baseada no sinal résfdmase necessario um pré-ajuste
dos dados através do métddmess Conclui-se que, se o intervalo de confianca digdior
6xMAD for muito maior que o modulo do residualiieésimo ponto avaliado, o pesg se
aproximara da unidade, mantendo o dado ajustadimroo® 0 pré-ajuste ja realizado. Se o
intervalo de confiang®x MAD for muito menor ou igual ao médulo do residuali-@simo
ponto avaliado, o pesw; sera nulo, possibilitando a identificag&oidesimo ponto avaliado
como umoutlier. Identificado ooutlier, fica possivel a eliminacdo de sua influéncia josta

do dado histoérico.
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Os graficos mostrados na Figura 4.1, indicam a agd dos outliers do conjunto de
dados de entrada, registrados do ano de 2007 a R@0§réafico sdo visiveis, também, os
intervalos de confianca determinados perMAD , em volta de cada ponto. Os dados cujos
intervalos de confianca ndo tocam o eixo 0 horalosdio considerados espurios [56], tendo

sua influéncia eliminada do processo de ajustdpome a Expressao 4.1.

2

Residuai

Intervalo de Confiancg]
o Residual

Dado Espurio

2007 2008 2009 2007 2008 2009

(@) (b)

Residuai

2007 | 2008 | 2009 e 2007 2008 2009

(c) (d)

Figura 4.1 — Marcacao dositliersatravés dos intervalos de confianga do sinal vesiga) Turbidez de Agua
Bruta; (b) Turbidez de Agua Coagulada; (c) pH de ABusa; (d) pH de Agua Coagulada.
Fonte: CAGECE (2010)

E mostrado na Tabela 4.1 o algoritmo de ajuste pedtodo RLowess[58, 60]
implementado nesta Dissertacdo. No algoritiyjoé o valor do ajuste (resposta) do porio
No caso desta aplicacdo, como o objetivo é impléamermm ajuste em uma variavel de
processo registrada em um conjunto de dados, sear toutra variavel como referéncia de

predicdo & mesma, a resposta é a propria variéeditpra, ou sejay; = x; . Nisto, & valido
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dizer que:0 y | y =X . Os dados ajustados que serao utilizados comadastrdo modelo,

em comparacao com os dados registrados, sdo nusstrad graficos da Figura 4.2.

Tabela 4.1 — Algoritmo de Ajuste RobustBloess
1. Ajuste Preliminar dos dados através do métodiboess [60]

1.1. Para cada ponto do conjunto de dados, calaul&tancia entre a variavel preditora
X € seu vizinho mais proximj :

dxi(xi,xj):%, comi # j (4.3)

X

sendos, o desvio padrédo da amostra da variavel preditora.

1.2. Para cada ponto do conjunto de dados, caleufancéo de ponderacdo para uma
determinada vizinhanga do preditqr:

W _ (1—ui3)3 se 0<uy; sl’ com: u :M (4.4)
' 0 se 0>u; >1 hy

sendohy a menor distanciay , parai =1,..., 4.

1.3. Calcular os coeficiente, e 3; do polindmio linear do modelo de regresséo local:

)
> W x (% =x)x(y; =)

p =" ; (4.5)
> W x (% - %)
i=1

o =Y - BxX, (4.6)

sendoX ey, as médias dos conjuntos de dados (vetores)y, respectivamente.

1.4. Calcular o valor ajustado de cada portpatravés do polindmio linear (regressao
local):

9 (X) = Bo + By xx (4.7)

2. Calculo do sinal residual
2.1. Para cada ponto, calcular o residual confaagpressao 4.2.

3. Ajuste Robusto[58]

3.1. Calcular a ponderacéo robusta para cada plontonjunto de dados, considerando o
sinal residual, conforme a Expressao 4.1;

3.2. Ajustar os dados novamente utilizando os pes@guste robusto;

3.3. Repita os passos 3.1 e 3.2, por mais cincesyez
Fonte: Mason, R. L., Gunst, R. F., Hess, J. L. (2008jve Fitting Toolbox (2002).
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o Registradg
— Ajustado

2007 2008 2009 2007 2008 2009

(@) (b)

1 1 6' 1 1
2007 2008 2009 2007 2008 2009

(c) (d)

Figura 4.2 — Dados de Entrada Ajustados (periodegistro: 2007 a 2009): (a) Turbidez de Agua Br(ii};
Turbidez de Agua Coagulada; (¢) pH de Agua Brutg eltdde Agua Coagulada.

4.1.3. SELECAO DAS ESTRUTURAS DOS MODELOS

Esta Secdo abordara a selecdo da estrutura denuadislo neural, dindmico nao-
recorrente e recorrente, elencado no Capitulo dntqua: (1) estrutura basica (definicdo da
rede neural estatica); (2) quantidade de neurétdosamada escondida; (3) algoritmo de
treinamento e (4) determinacdo dos atrasos e astraflo final, serdo resumidas as

configuracdes selecionadas.

ESTRUTURA BASICA

Como especificado no Capitulo 3, a estrutura b&asaredes neurais supervisionadas
dindmicas a serem avaliadas como modelo de inferéos sinais de controle de dosagem de

coagulantes, serda uma rede do tipo MLP com umadamscondida e uma camada de saida.
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As fungbes de ativagdo utilizadas para a camadandgta e de saida foram a tangente
hiperbdlica e a linear, respectivamente. A util@ada tangente hiperbdlica como ativacéo da
camada escondida foi motivada pelo fato da mesmarsa fungcdo impar, o que torna a
convergéncia do treinamento mais rapida do quedjusa utiliza a funcéo logistica [61].

Com o objetivo de obter maior precisdo nos sinadisridos pelos modelos, optou-se
pelo desenvolvimento, para cada caso avaliadopsgenabdelos distintos para inferéncia dos
sinais de controle de dosagem de PAC e POL indaidente. Esta configuracdo permitira a
aplicacao de diferentes combina¢cfes das entradérmsos nas entradas de cada rede, visto
gue o nivel de dosagem de PAC e POL sdao influeosiatistintamente em relagdo as
varidveis de entrada selecionadas, otimizandosieafinal de cada modelo [62]. A Figura 4.3
ilustra o diagrama de blocos do modelo proposto.

Dados de Modelo Neural Proposto
Entrada Selecionados ¢+

TS Modelo Neural
TrbAC i —» Seleciode  f---- ip Inferéncia do
: Varidveis e = Sinal de ! Sinal de Controle
i " i Dosagem de PAC
TbAB iO——> . [T > Dosagem de i £

1
1
1
i
i
: ; Atrasos

pHAB : o Individuais para | PAC
; cada modelo de | =
pHAC O——>| Inferéncia  |---
Modelo Neural

—— Dados e Sinais .ip| Inferéncia do :
Sinal de Controle

fffff » Variaveis de Entrada e Dosagem de Pol

Atrasos Selecionados ! Dosagem de
para cada Modelo i Pol

O Entradas do Modelo

Sinal de H

B Saidas do Modelo ST :

Figura 4.3 — Arquitetura geral do Modelo Neuralgersto para Inferéncia dos Sinais de Controle de dxysale
PAC e POL.
Fonte: do autor.

QUANTIDADE DE NEURONIOS DA CAMADA ESCONDIDA

O numero de neurbnios da camada escondida de amaogipo MLP depende de uma
série de fatores, dentre os quais destacamos ([BlQuantidade de dados disponiveis para
treinamento e teste da rede; (2) Qualidade dossddidponiveis para treinamento, quanto a
presenca de ruido, falhas de registro, erros dstregetc.; (3) Quantidade de parametros
ajustaveis da rede; (4) Nivel de complexidade deagio a ser modelada, quanto a nao-

linearidade, descontinuidade, etc.
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Alguns destes fatores, tais como a qualidade ddesda o nivel de complexidade da
aplicacdo, ndo sdo totalmente controlaveis, o @zed determinacdo da quantidade de
neurdnios escondidos uma tarefa consideravelméintd. devido a isto, os métodos para a
determinacdo da quantidade de neurbnios escondidasaioria dos casos, sdo baseados em
tentativa e erro [61].

A determinacdo da quantidade de neurbnios escanhdidde primordial importancia
para o desempenho do processamento da RNA. Comapkxeuma quantidade elevada de
neurbnios na camada escondida promove bom desemp®ihtestes com os dados de
treinamento; porém, o resultado ndo sera muito para testes com dados nunca vistos pela
RNA. No outro extremo, uma RNA com poucos neurdeesondidos também nao tera bom
desempenho para testes com dados de treinamerta.iDportancia da busca do equilibrio,
ou da quantidade ideal de neurdnios escondidospigpgizam bom desempenho tanto para
dados de treinamento como para dados nunca vistasque [61].

Nesta dissertacdo é proposto o uso da Expressgd614.83] para a determinagdo da
guantidade de neurbnios escondidgs 6ndeN é o numero de padrdes de treinamento
apresentados a redd, € o numero de saidas da rede. O parameté o erro percentual
maximo aceitavel na etapa de teste da rede. Nestartdcao, foi considerado= 0.01. O

parametr@ € o tamanho do padréo de entrada apresentade.a red

[exN-M g
9= et | (4.8)

O uso de tal equacdo € recomendado visto que evasitfio somente aspectos
estruturais da rede, mas também aspectos indisas@o bom desempenho do
processamento da rede, tais como o erro maximmatideno teste e a quantidade de padrées
disponiveis para treinamento [61].

ALGORITMO DE TREINAMENTO

O algoritmo de treinamento utilizado para todosnoslielos avaliados foi bevenberg-
Marquardt devido sua convergéncia rapida [64]. Para cadaelooidram implementadas
rotinas para inicializacdo de pesos sinapticosfigamacdo dos parametros de treinamento e
normalizacédo dos exemplos de entrada. Na épocgaidarnenta, a normalizacdo dieésimo

elemento de entrada (n), pertencente ao exemplo de treinamaufio), dentro do intervalo

[-1, +1], foi implementada conforme a Expressao[@19 65].
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ui (n)= ZX[MJ -1, COM Ui = Mingn{u} e Umax = Mmaxg,{u} (4.9)
Umax ~ Umin

O conjunto de dados selecionado como entrada doelmddi dividido em dois
conjuntos: o primeiro, com 67% dos registros (8i&fstros), e designado para treinamento;
0 segundo, com 33% dos registros (4320 registfosjesignado para os testes finais dos
modelos. Os dados do conjunto de testes finaisfaraon apresentados as redes na fase de
treinamento, e equivalem aos dados registrados arego de 2009. Os testes finais foram
realizados més a més, considerando o ano de 20@@&ntlo como treinamento os 8723
registros anteriores.

O critério de parada utilizado foi 0 da Parada Ritena [61], conforme o método da
Validacéo Cruzada [42], no qual o conjunto de ammianto € dividido em dois subconjuntos:
0 primeiro para o treinamento propriamente ditanco0% dos registros do conjunto de
treinamento; e o segundo para validacdo do treineoneom 30% dos registros do conjunto
de treinamento.

Na etapa de validagcdo do treinamento, 0s pesoptisioa ajustados na etapa de
treinamento propriamente dito sdo utilizados pagterthinar a saida da rede devida aos
exemplos do subconjunto de validacdo. O critéripalada é satisfeito quando o erro médio
qguadrético MSE) (Expressao 4.10), na etapa de validagédo, assumetendéncia crescente.

O ponto 6timo do treinamento € determinado pela#&pajoMSEé minimo.
Na época de treinamentpo MSEde uma RNA com um Gnico no6 de saida € calculado

conforme a Expresséo 4.10, semﬂo) o sinal residual entre a saida desejada (alveste)te

a saida inferida pelo modelo (Expressdo 3.1) demma-ésimo exemplo de treinamento
apresentado a rede. O tertdcd o numero total de exemplos de entrada do sulntimngle
validacao.

1 N 2
MSE(T)sze (n) (4.10)
n=1

DETERMINACAO DAS ENTRADAS, ATRASOS E NEURONIOS OCUL TOS

Como a arquitetura geral do modelo neural propsst@ composta de duas RNAs
distintas para inferéncia dos sinais de controldat®mgem de PAC e POL (Figura 4.3), faz-se

necessario uma selecdo de variaveis, dentre asidveia candidatas elencadas na Sec¢éo
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4.1.1, e de atrasos a serem aplicadas as mesrtiatadiente, a fim de se obter um modelo
gue contenha o menor conjunto de variaveis dedmfrara as duas RNAs [66].

Portanto, é proposto nesta dissertacao a implegéntde um modelo reduzido, que
nao utilize todas as variaveis candidatas comaéatdo modelo. Isto trara beneficios quanto
ao custo computacional do treinamento da RNA [B8m como quanto a reducdo do custo
financeiro para implantagéo fisica do modelo, vigte a reducéo das variaveis de entrada
implica na reducao da quantidade de instrumensaf de medicdo. Nisto, a implementacéo
de um modelo reduzido contribuira com a diminuidas custos de implantacdo de sistemas
automaticos de dosagem de coagulantes em ETAdtdedo rapida — um dos objetivos
principais desta dissertacao.

Para realizar esta tarefa de selecédo para rediacé&odelo, sera utilizada a estatistica
Cp deMallow [57], indicada para aplicacdes em modelos naatew[56]. Esta estatistica é
uma medida da média quadratica total do erro paraodelo de inferéncia, calculada

conforme a Expresséo 4.11 [66].

Cp=ﬂ—(l'—2x p) (4.11)
SSR

Nesta ExpressacGSR, € a soma do quadrado dos residuais para o mastilaido, ou

seja, o0 modelo cujo padrdo de entrada pgs®lémentos, &SRé a soma do quadrado dos
residuais para o modelo total, ou seja, 0 modejo padrédo de entrada possui todosTos
elementos possiveis [56].

A avaliacdo dos modelos reduzidos (com no maxim@rdaveis de entrada) é feita
através dos parep,Cp mostrados nos mapeamentos das Tabelas 4.2 @ #m@delo 6timo
para cada caso € caracterizado pela proximidaged®,Cp) a retaCp = p [56], conforme
ilustrado na Figura 4.4.

Em cada mapeamento, a quantidade dos neurbnioandada escondida das RNAs
avaliadas (FTLFN, DTLFN, ERN e NARX), foi configuta conforme a Expresséo 4.8, tendo
sido considerado um maximo de seis atrasos paeava@vel de entrada aplicada a RNA, e
no caso do modelo NARX, aplicados também ao lacedkEmentacdo da saida. Cada rede
avaliada foi configurada como tendo: (1) uma canestandida e uma de saida; (2) funcao
de ativacdo tangente hiperbdlica para os neurbdé@samada escondida; (3) funcdo de
ativacao linear para os neurdnios da camada de;s@d)l treinamento pelo algoritmo
Levenberg-Marquardicom no méaximo 1000 époc&SEminimo no teste de 0.01, gradiente

minimo de 0.00001, e parada prematura.
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Para todos os mapeamentos foi utilizado um totaB@&HD registros como entrada de
cada modelo avaliado, equivalente a dois anos @eaofo da planta. O motivo de tal
metodologia tem como objetivo o desenvolvimentoude modelo caracterizado por um
esforco computacional aceitavel que solucione dlproa num curto espaco de tempo com
otimizac&o do uso da memoaria, visto a aplicabikdpditica da solucéo.

A seguir, sdo mostrados os mapeamentos realizadds, sao indicados o pgs,Cp)
gue indicam a melhor configuracdo para cada maeelozido avaliado. Apés a apresentacdo
das tabelas, € mostrado na Figura 4.4 o mapeameiiico onde sao visualizados a réfa=
p e 0s pontos referentes aos mapeamentos mostradostabelas abaixo (nota: por
conveniéncia e para facilitar a visualizacdo, foggotados nos graficos apenas os pontos
com estatistic&p positiva).

MAPEAMENTO ENTRADA-SAIDA DO MODELO FTLFN

Tabela 4.2 — Mapeamento e avaliagdo dopaCy) — Inferéncia do sinal de controle de dosagemAle. P
Atraso x1 X2 x3 x4 x1x2 x1x3 x1x4

1 (2,29 (2-32) (2-3.01) (2,3) (4,0.83) (4,1.09) (4,1.14)
2 (3-4.9) (3,5.16) (3,-5.02) (3,-5.04) (6,0.87) (6,1.32) (6,1.15)
3  (4-6.77) (4,-7.06) (4,-6.87) (4,-6.9) (8,0.9) (8,1.39) (8,1.03)
4  (5-8.68) (5-9.1) (5,8.89) (5-8.76) (10,0.95) (10,1.33) (10,1.08)
5  (6,-10.96) (6,-11.26) (6,-11.1) (6,-10.99) (12,0.7) (12,1.04) (12,0.83)
6  (7,-12.8) (7,-13.12) (7,-13.01) (7,-12.81) (14,0.98) (14,1.09) (14,0.9)

Atraso X2x3 X2x4 x3x4 XIx2x3 x1x2x4 X1Ix3x4 X2x3x4

1 (4,0.8) (4,0.82) (4,09 (6,4.88) (6,4.91) (6,5.04)| (6,4.82)
2 (6,098 (6,0.97) (6,1.01) (9,6.79) (9,6.92) (9,7.11) (9,6.83)
3 (8,091) (8,0.94) (8,0.99) (12,9.1) (12,9.06) (12,9.1) (12,8.94)
4 (10,0.88) (10,0.94) (10,1.01) (15,10.98) (15,10.92) (15,11.19) (15,10.92)
5
6

(12,0.83) (12,0.72) (12,0.75) (18,12.7) (18,13.19 (18,12.92) (18,12.71)
(14,0.82) (14,0.86) (14,0.86) (21,14.93 (21,14.92) (21,15.18) (21,14.81)

Para a Tabela consideraf: = TrbAB; x2 = TrbAC; x3 = pHAB; x4 = pHAC
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Tabela 4.3 — Mapeamento e avaliagdo dopaty) — Inferéncia do sinal de controle de dosagemQle. P

Atraso x1 X2 X3 x4

X1x2 X1x3 x1x4

1 (2-167) (2-3.35) (2,-1.18) (2,-0.75)
2 (3,3.08) (3-4.79) (3,-1.88) (3,-3.14)
3 (4-4.14) (4,-7.1) (4,2.84) (4,-2.94)
4 (5-437) (5-8.91) (5,-6.49) (5,-7.01)
5  (6,-2.15) (6,-7.71) (6,2.78) (6,2.53)
6  (7,5.32) (7,-13.16) (7,-8.66) (7,-9.84)

(4,0.77) (4,1.6) (4,2.26)
(6,0.7) (6,2.22) (6,1.97)
(8,1.14) (8,3.84) (8,2.5)
(10,0.86) (10,2.09) (10,2.2)
(12,4.47) (12,11.17 (12,10.88)
(14,0.98) (14,3.2) (14,2.11)

Atraso X2x3 X2x4 x3x4 XIx2x3

X1x2x4 X1Ix3x4 X2x3x4

1 (4,0.87) (4,0.73) (4,2.19) (6,4.89)
(6,0.47) (6,1.04) (6,2.43) (9,6.66)

(12,5.39) (12,6.99) (12,12.58 (18,16)

o o~ W DN

(6,4.38) (6,5.39) (6,4.88)
(9,6.8) (9,7.83) (9,8.01)

(8,1.43) (8,1.36) (8,2.63) (12,9.12) (12,9.02) (12,11.51] (12,9.51)
(10,0.87) (10,0.97) (10,2.84) (15,10.82) (15,10.74) (15,12) (15,11.54)

(18,13.3) (18,18.5) (18,14.05)

(14,2) (14,1.04) (14,2.32) (21,1457 (21,15.24) (21,17.25) (21,15.22)

MAPEAMENTO ENTRADA-SAIDA DO MODELO DTLFN

Tabela 4.4 — Mapeamento e avaliagdo dopaty) — Inferéncia do sinal de controle de dosagemAle. P

Atraso x1 X2 X3 X4

X1x2 x1x3 Xx1x4

1 (2,2.48) (2,-2.67) (2,0.34) (2,-2.34)
2 (3-4.38) (3-4.9) (3,4.83) (3,-4.58)
3  (4,6.88) (4,-6.22) (4,-7.09) (4,-6.86)
4  (5-842) (58 (5-9.21) (5-8.92)
5  (6,-10.81) (6,-10.68) (6,-10) (6,-6.6)
6  (7,11.96) (7,-9.69) (7,-12.89) (7,-9.99)

(4,0.92) (4,18.04) (4,1.21)
(6,1.01) (6,1.4) (6,3.87)
(8,0.91) (8,2.99) (8,1.21)
(10,0.7) (10,1.1) (10,0.83)
(12,0.98) (12,1.26) (12,1.17)
(14,1.36) (14,1) (14,1.41)

Atraso X2X3 X2x4 x3x4 XIx2x3

X1x2x4 X1Ix3x4 X2x3x4

1 (4,099) (4,1.17) (4,1.04) (6,5.01)
(6,1.14) (6,1.26) (6,1.94) (9,7.06)

(8,0.95) (8,0.9) (8,0.86) (12,8.81)

(6,4.96) (6,5.49)| (6,5.06)

(9,7.39) (9,7.73) (9,7.04)
(12,9) (12,9.22) (12,8.86)

(12,0.9) (12,1.23) (12,29.49) (18,12.76 (18,13.07, (18,13.07) (18,13.22)

2

3

4 (10,1.29) (10,0.7) (10,0.74) (15,10.63 (15,10.77) (15,10.91) (15,10.72)
5

6

(14,1.01) (14,1.26) (14,1.13) (21,14.93, (21,17.2) (21,15.2) (21,14.85)
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Tabela 4.5 — Mapeamento e avaliagdo dopaty) — Inferéncia do sinal de controle de dosagemQle. P
Atraso x1 X2 x3 x4 x1x2 x1x3 x1x4

1 (2-001) (2,-3.43) (2,2.67) (2,0.49) (4,1.41) (4,14) (4,2.81)
2 (3,5.62) (3-5.69) (3,5.2) (3,-5.2) (6,0.13) (6,0.74) (6,0.34)
3  (4-213) (4,-6.41) (4,0.01) (4,0.93) (8,1.87) (8,5.59) (8,4.75)
4  (5-8.03) (5-4.06) (5-5.92) (5-5.72) (10,0.66) (10,3.06) (10,2.07)
5  (6,-7.22) (6,-10.62) (6,-5.62) (6,-6.09) (12,0.67) (12,2.82) (12,2.28)

6 (7,-8.46) (7,-12.48) (7,-9.1) (7,-9.39) (14,0.81) (14,1) (14,151
Atraso X2x3 X2x4 x3x4 X1Ix2x3 x1x2x4 x1x3x4 X2x3x4

1 (4,1.36) (4,1.04) (4,3.21) (6,4.97) (6,4.77) (6,6.37)| (6,5.72)

2 (6,025 (6,0.26) (6,0.55) (9,6.2) (9,6.14) (9,6.51) (9,6.37)
3  (8,354) (8,3.2) (85.85) (12,9.19) (12,10.41)(12,13.12) (12,11.11)
4  (10,1.6) (10,1.85) (10,5.2) (15,11.86 (15,10.57) (15,11.76) (15,10.99)
5  (12,1.28) (12,1.1) (12,3.52) (18,13.19) (18,12.57 (18,15.2) (18,13.2)
6  (14,1.08) (14,0.56) (14,5.29) (21,14.78 (21,14.75) (21,16.68) (21,14.57)

MAPEAMENTO ENTRADA-SAIDA DO MODELO ERN

Tabela 4.6 — Mapeamento e avaliagdo dopaty) — Inferéncia do sinal de controle de dosagemAle. P

Atraso x1 X2 x3 x4 x1x2 x1x3 x1x4
0 (1,3) (1,2.14) (1,5) (1,4.02) (2,0.27) (2,1.18) (2,1.18)

Atraso X2x3 x2x4 x3x4 xIx2x3  x1Ix2x4  x1x3x4  x2x3x4
0 (2,1.71) (2,1.34) (2,2.13) (3,3.08)| (3,3.51) (3,3.44) (3,4.9

Tabela 4.7 — Mapeamento e avaliacdo do paCf) — Inferéncia do sinal de controle de dosagem@le. P

Atraso x1 X2 X3 X4 X1x2 Xx1x3 x1x4
0 1,2 (1,0.42) (1,3) (1,1041) (2,1 (2,3) (2,7.98)
Atraso X2X3 X2x4 x3x4 XIx2x3  xIx2x4 xIx3x4  x2x3x4

0 (2,5) 2,66 (24 | G280 34 (3,2) (3,1)
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MAPEAMENTO ENTRADA-SAIDA DO MODELO NARX

Tabela 4.8 — Mapeamento e avaliacdo dopaty) — Inferéncia do sinal de controle de dosagemAle. P

Atraso x1 X2 x3 x4 x1x2 X1x3 x1x4
1 (3-1.93) (3,-1.94) (3,-1.93) (3,-1.92) (5,2.02) (5,2.02) (5,2.11)
2 (5,-2.96) (5,-3.03) (5,-2.96) (5,-2.89) (8,3) (8,2.95) (8,2.98)
3 (7,4.06) (7,-4.07) (7,-4.11) (7,-3.91) (11,3.94) (11,3.89) (11,3.86)
4 (9,-5.05) (9,-5.03) (9,-5.07) (9,-5.03) (14,4.98) (14,5.03) (14,5.04)
5  (11,-6.05) (11,-6.05) (11,-6) (11,-6.04) (17,6.05) (17,6) (17,5.93)
6 (13,-7) (13,-6.97) (13,-6.99) (13,-7.14) (20,7.06) (20,7) (20,7.02)

Atraso X2x3 X2x4 X3x4 XIx2x3  xIx2x4  x1x3x4  x2x3x4
1 (5,2.03) (5,2.05) (5,2.05) (7,6) |(7,6.1) (7,6.06) (7,6.04)
2 (8,3.12) (8,2.98) (8,3.06) (11,8.94) (11,8.99) (11,9.01) (11,9.09)
3 (11,4.03) (11,3.94) (11,3.94) (15,11.95 (15,11.9) (15,11.93) (15,12.09)
4  (14,4.96) (14,5.09) (14,4.94) (19,14.96 (19,15.05 (19,15.06 (19,15.16)
5  (17,6.04) (17,6.06) (17,6.03) (23,18.01 (23,18.03) (23,18.01 (23,18.04)
6 (20,7) (20,7.02) (20,7) (27,20.86 (27,21) (27,20.99 (27,20.85)

Tabela 4.9 — Mapeamento e avaliagdo dopaty) — Inferéncia do sinal de controle de dosagemQle. P

Atraso x1 X2 x3 x4 x1x2 xX1x3 x1x4
1 (3,-2.02) (3,-2.04) (3,-2.04) (3,-1.99) (5,1.98) (5,1.96) (5,2.03)
2 (5-3) (5,-2.98) (5,-2.96) (5,-2.94) (8,3.1) (8,3.05 (8,3.13)
3 (7,-4.1) (7,-4.03) (7,-3.95) (7,-4.06) (11,3.99) (11,4.07) (11,4.05)
4 (9,-5.1) (9,-5.01) (9,-5.08) (9,-5.01) (14,5.03) (14,4.95) (14,5.01)
5  (11,-5.72) (11,-5.97) (11,-5.91) (11,-5.98) (17,6.15) (17,6.06) (17,6.12)
6 (13,-7.17) (13,-7.2) (13,-7.21) (13,-6.82) (20,6.91) (20,6.89) (20,6.91)

Atraso X2x3 X2x4 x3x4 XIx2x3  xIx2x4  x1x3x4  x2x3x4
1 (5,1.98) (5,1.99) (5,1.99) (7,6) I (7,6.05) | (7,5.98) (7,5.97)
2 (8,3.08) (8,3.04) (8,3.02) (11,9.01) (11,9.02) (11,8.99) (11,9.07)
3 (11,4.07) (11,3.99) (11,3.99) (15,12.07; (15,12.1) (15,12.04; (15,12.09)
4  (14,4.89) (14,5.03) (14,4.89) (19,14.99 (19,14.93) (19,14.97 (19,14.97)
5 (17,6.07) (17,5.97) (17,6.03) (23,18.01) (23,17.99; (23,18.11’ (23,18.4)
6 (20,6.81) (20,6.88) (20,6.96) (27,21.01) (27,20.9) (27,20.79, (27,20.9)
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RESUMO GRAFICO DOS MAPEAMENTOS
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Figura 4.4 — Mapeamentos: (a) Modelo FTLFN PAC;HBLFN POL; (c) DTLFN PAC; (d) DTLFN POL;
(e) ERN PAC; (f) ERN POL; (g) NARX PAC; (h) NARX POL
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4.2. MELHORES MODELOS SELECIONADOS PARA TESTE

Do mapeamento realizado para as redes FTLFN, DTHRWN e NARX, chegou-se as
configuragdes de rede mostradas nas Tabelas 4.10 e

A implementacdo das redes especificadas nas Talelfs e 4.11 foi feita em

MATLAB por meio do ToolBox de RNAs [53].

4.2.1. INFERENCIA DO SINAL DE CONTROLE DE DOSAGEM D E PAC

Tabela 4.10 — Configuracdes das redes selecionadatapa de Sele¢do da Estrutura dos Modelos -éhdier

do Sinal de Controle de Dosagem de PAC.

1. Redes Dinamicas nao recursivas

1.1.Rede FTLFN
(Max Epocas: 1000; MSk: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

Configuragao

1.1.1. Variaveis de Entrada
1.1.2. Tamanho Padr&o de Entrada x Neuronios Egtm x )
1.1.3. Atrasos Aplicados as Entradas

TrbAB, pHAB, pHAC
6 X6
1

1.2.Rede DTLFN
(Max de Epocas: 1000; M$i: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

Configuracao

1.2.1. Variaveis de Entrada
1.2.2. Tamanho Padrdo de Entrada x Neurdnios Estamb x q)

TrbAB, pHAB, pHAC
6XxX6

1.2.3. Atrasos Aplicados as Entradas 1
2. Redes Dinamicas Recursivas
2.1. Rede ERN Configuracao

(Max de Epocas: 1000; M$: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

2.1.1. Variaveis de Entrada
2.1.2. Tamanho Padréo de Entrada x Neurdnios Estmsfb x q)
2.1.3. Atrasos Aplicados as Entradas

TrbAB, TrbAC, pHAB
3x9
0

2.2. Rede NARX
(Max de Epocas: 1000; M$: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

Configuragao

2.2.1. Variaveis de Entrada
2.2.2. Tamanho Padréo de Entrada x Neurdnios Estmsfb x q)
2.2.3. Atrasos Aplicados as Entradas

TrbAB, TrbAC, pHAC
7X5
1
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4.2.2. INFERENCIA DO SINAL DE CONTROLE DE DOSAGEM D E POL

Tabela 4.11 — Configuracdes das redes selecionadatapa de Selecdo da Estrutura dos Modelos -éhdier

do Sinal de Controle de Dosagem de POL.

1. Redes Dinamicas nao recursivas

1.1.Rede FTLFN
(Max Epocas: 1000; MSk: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

Configuragao

1.1.1. Variaveis de Entrada
1.1.2. Tamanho Padréo de Entrada x Neurdnios Emtmmfb x q)
1.1.3. Atrasos Aplicados as Entradas

TrbAB, pHAB, pHAC
12x4
3

1.2.Rede DTLFN
(Max de Epocas: 1000; M$: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

Configuracéo

1.2.1. Variaveis de Entrada
1.2.2. Tamanho Padr&o de Entrada x Neuronios Egtmnf x )

TrbAC, pHAB, pHAC
6 X6

1.2.3. Atrasos Aplicados as Entradas 1
2. Redes Dinamicas Recursivas
2.1. Rede ERN Configuragao

(Max de Epocas: 1000; M$f: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

2.1.1. Variaveis de Entrada
2.1.2. Tamanho Padréo de Entrada x Neurbnios Estm x q)
2.1.3. Atrasos Aplicados as Entradas

TrbAB, TrbAC, pHAB
3x9
0

2.2. Rede NARX
(Max de Epocas: 1000; M$x: 0.01; Gradientgy: 0.00001)

Configuracao

2.2.1. Variaveis de Entrada
2.2.2. Tamanho Padréo de Entrada x Neurdnios Estam(b x q)
2.2.3. Atrasos Aplicados as Entradas

TrbAB, TrbAC, pHAC
7X5
1

Estas configuracdes serdo testadas no Capituloabapselecdo das RNAs que mais se
adéquam a aplicagdo proposta. Os resultados des w=do avaliados através de métodos
gréficos e estatisticos. As RNAs que apresentarethan performance quanto a inferéncia
dos sinais de controle de dosagem de PAC e PO#&o s selecionadas para comporem o

modelo neural proposto.
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5. RESULTADOS

Apés o embasamento tedrico apresentado nos Capifule 3 sobre técnicas de
tratamento de agua por filtragdo rapida e RNAs rsigienadas dinamicas e a possibilidade
de sua aplicabilidade no processo de controle dgutacdo quimica, este Capitulo tem como
objetivo principal apresentar os resultados obtalpsirtir dos testes realizados com as RNAs
configuradas no Capitulo anterior (Secdo 4.2, Babdl10 e 4.11), com vistas a validar as
RNAs gue mais se adéquam a inferéncia dos sinai®mteole de dosagem de PAC e POL,
para comporem o modelo neural final, conforme aiféigt.3. Os dados de entrada a serem
aplicados a estas RNAs, bem como os atrasos apdiGadstes dados, séo os selecionados no
Capitulo anterior.

Com vistas a selecionar as RNAs gque resolvam bproldema proposto, com minimo
custo computacional, ndo foram feitas simulacoemustvas, com grande quantidade de
exemplos de entrada. Desta forma, as RNAs foraimattas com os dados referentes aos 24
ultimos meses (um total de 8640 registros) paexémicia dos sinais de controle de dosagem
dos dois meses subsequentes (um total de 720rosigDs dados registrados utilizados nos
testes (exemplos de entrada e saidas desejadas) fmdidos pela CAGECE [36, 38],
referentes ao ano 2009. Nesta metodologia de tdsi@sn feitas 6 simulacdes para cada
RNA (equivalente a 12 meses).

Os resultados para cada RNA foram avaliados at@deggraficos analiticos: evolugéo
do MSEpor época de treinamento; dispersao da saidadafem relacdo a saida desejada; e o
histograma dos residuais da saida. Foi utilizadobémn, como técnica de avaliagédo
complementar, o Coeficiente de DeterminaB&¢69] entre as saidas inferidas e saidas alvo.
Nesta ultima técnica de avaliacdo, o melhor moéet@racterizado por um Coeficiente de
Determinagdo proximo da unidade.

Ao final do Capitulo sdo apresentadas as RNAs adggjuadas dentre as avaliadas, e
gue compordao o modelo neural final, a ser aplica@gratica na instalacédo piloto da ETA
Gavido [67], para inicio de uma fase de testesigeg para uso do mesmo em uma aplicacéo
real em ETAs de pequeno porte.

Os resultados sao apresentados na Secao seguinte.
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5.1. RESULTADOS

5.1.1. RNA FTLEN

INFERENCIA DO SINAL DE CONTROLE DE DOSAGEM DE PAC
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Figura 5.1 — Resultados da Inferéncia do sinal d&rale de dosagem de PAC referente a 2009 (Rede FTLFN
nos periodos: (a) janeiro a fevereiro; (b) mareb@; (c) maio a junho; (d) julho a agosto; (efesabro a
outubro; (f) novembro a dezembro.
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INFERENCIA DO SINAL DE CONTROLE DE DOSAGEM DE POL
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Figura 5.2 — Resultados da Inferéncia do sinal dérale de dosagem de POL referente a 2009 (Rede WTLF
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5.1.2. RNA DTLFN
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Figura 5.3 — Resultados da Inferéncia do sinal dérale de dosagem de PAC referente a 2009 (Rede DLFN
nos periodos: (a) janeiro a fevereiro; (b) marab; (c) maio a junho; (d) julho a agosto; (efesabro a
outubro; (f) novembro a dezembro.



76

INFERENCIA DO SINAL DE CONTROLE DE DOSAGEM DE POL
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5.1.3. RNA ERN
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INFERENCIA DO SINAL DE CONTROLE DE DOSAGEM DE POL
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Figura 5.6 — Resultados da Inferéncia do sinal dérale de dosagem de POL referente a 2009 (Rede BESN)
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5.1.4. RNA NARX
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INFERENCIA DO SINAL DE CONTROLE DE DOSAGEM DE POL
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5.2. GRAFICOS DE DESEMPENHO DAS RNAs

5.2.1. RNA FTLFN
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Histograma dos Residuais na fase de treinamentcagafaréncia de PAC; (f) Histograma dos Residuaifasa

de treinamento para a inferéncia de POL.
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Figura 5.10 — Avaliacdo do desempenho da Rede DT(@MWISEinferéncia de PAC; (HYISEinferéncia de
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5.3. AVALIACAO DOS RESULTADOS
Nesta Secado, além da avaliacdo dos graficos dasaBih.1 a 5.12, sera feita uma

avaliacdo utilizando o Coeficiente de Determinaeﬁo calculado conforme a Expresséo 5.1
[57].

O Coeficiente de Determinacdo assume um valor préxda unidade quando o sinal
inferido esta proximo do sinal real (alvo desejadiste Coeficiente representa o quadrado da

correlagé@o entre a saida real e a inferida, op3dé ai-ésima saida inferida pelo modeld é

o0 vetor de saida desejada cdnelementos dado pod = [dl,dz,...,dT]. O vetor de padroes

de entrada apresentado aos modelos neurais, tefer@n dados cedidos pela CAGECE [36,
38] para o0 ano 2009, possui tamafho

(v ~a)

3 (¢ -ay

i=1

R2

(5.1)

5.3.1. DESEMPENHO DAS RNAs NAO RECORRENTES (FTLFN EDTLFN)

Conforme as Figuras 5.1 a 5.4 nota-se que as RAsatorrentes testadas (FTLFN e

DTLFN) apresentaram resultados razoaveis apenagperdsdos mostrados na Tabela 5.1.

Nos demais periodos os resultados foram ruins.

Tabela 5.1 — Andlise dos resultados apresentadoBigaras 5.1 a 5.4 (RNAs FTLFN e DTLFN).

RNA Resultados bons apresentados
Sinal de Controle de Dosagem Sinal de Controle de Dosagem
de PAC de POL
FTLFEN | Janeiro Segunda metade més de marco
Primeira metade més de fevereiro Primeira metagkeAlril
Margo Maio
Abril Parte de julho
Primeira metade més de maio Primeira metade magao
Primeira metade més de junho Segunda metade nizdmbro
DTLFN | Janeiro Primeira metade més de setembro

Primeira metade més de fevereiro
Segunda metade més de marco
Primeira metade més de abril
Primeira metade més de maio
Primeira metade més de junho
Primeira metade més de outubro
Primeira metade més de novembro

Segunda metasielen@utubro
Novembro




86

Coincidentemente, a maioria dos meses onde seeapaesm resultados razoaveis
correspondeu a época da quadra chuvosa no EstaGeaté no ano 2009 [68]. Na quadra
chuvosa, os acudes sofrem aumento de cargas aganie substancias humicas. Na quadra
de estiagem, onde ndo foram apresentados bongadEmilpelas RNAs nao recorrentes,
ocorre o aumento da quantidade de algas no mahancia

Esta dindmica da qualidade de 4gua do manancial,dgpende do clima e outros
fatores externos, provoca mudancas nos parameésiossf, quimicos e microbiol6gicos da
agua bruta [1], exigindo uma dinamica de ajustepdmédmetros de controle dos processos de
tratamento da ETA. Nisto, a hipétese mais provguahto aos resultados apresentados, € que
as RNAs nao recorrentes (FTLFN e DTLFN) nado se tadam devidamente a dinamica da
gualidade do manancial, bem como a dindmica ddeafls processo de coagulacdo quimica
no periodo de estiagem de chuvas.

O mau desempenho das RNAs nao recorrentes teséag@sceptivel também nos
graficos das Figuras 5.9 e 5.10, onde a paradaedwmimento ocorreu com UMSE maior
gue a unidade. Isto evidencia, juntamente com aficgs de dispersédo entre os sinais real e
inferido, e o histograma dos residuais no treinamea grande quantidade de residuais fora

do intervalo-1< gn)<+1, comn=1,...,T, demonstrando a baixa performance das RNAs

nao recorrentes testadas no cumprimento da taeefaferéncia dos sinais de dosagem de

PAC e POL. Na analise de desempenho utilizando efi€ente R?, notou-se também o

baixo desempenho das RNAs néo recorrentes testamderme mostrado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Resumo da Andlise do Desempenho das R&bAscorrentes avaliadas

RNA  Sinal Epoca Otima MSE Otimo Treinamento R
PAC 17 14 0.5121
FTLFN
POL 27 4.7 0.7228
PAC 28 1.6 0.3625
DTLFN
POL 37 3.4 0.4844

5.3.2. DESEMPENHO DAS RNAs RECORRENTES (ERN E NARX)

Conforme as Figuras 5.5 e 5.6, a RNA ERN apresergsultados semelhantes aos
apresentados pelas RNAs nédo recorrentes. Porémesaoftados apresentados pela RNA
NARX (Figuras 5.7 e 5.8) foram excelentes, evidemddo a caracteristica de evolucdo
temporal do processo de dosagem de coagulantes.
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A Tabela 5.3 mostra os periodos onde as RNAs mut@s testadas apresentaram bom

resultado. Para os demais periodos, no caso daBEHRM os resultados foram ruins.

Tabela 5.3 — Andlise dos resultados apresentadoBigaras 5.5 a 5.8 (RNAs ERN e NARX).

RNA Resultados bons apresentados
Sinal de Controle de Dosagem Sinal de Controle de Dosagem
de PAC de POL

ERN Janeiro Segunda metade més de janeiro
Fevereiro Segunda metade més de fevereiro
Margo Segunda metade més de marcgo
Primeira metade més de maio Abril
Primeira metade més de junho Junho

NARX | Todos os resultados, para todos |d®dos os resultados, para todos os
meses do ano 2009, foram excelentes.meses do ano 2009, foram excelentes.

Conforme a Tabela 5.3, de forma semelhante as RiAsrecorrentes, a RNA ERN
ndo se adaptou bem ao periodo de estiagem apdseatano 2009 [68].

Da mesma forma como ocorrido com as RNAs nao-reotes, a Figura 5.11 demonstra
um valor préximo da unidade paraMSE na parada do treinamento, bem como a grande
quantidade de residuais fora do intervatel< gn)<+1, com n=1...,T, evidenciando o
baixo desempenho da RNA ERN testada no cumpringntarefa de inferéncia dos sinais de

dosagem de PAC e POL. Este fato é reforcado nasandb desempenho através do

c:oeficienteR2 , mostrado na Tabela 5.4

Tabela 5.4 — Resumo da Andlise do Desempenho daERbMavaliada

RNA  Sinal Epoca Otima MSE Otimo Treinamento R
PAC 10 0.9 0.5035
ERN
POL 24 1.6 0.6070

Quanto a RNA NARX, os resultados mostrados na Big§ut2, demonstram o excelente
desempenho da rede, evidenciando que o processtosiem de coagulantes possui
caracteristicas temporais onde a inferéncia de stade seguinte depende dos valores
inferidos passados. Os graficos de evolucaM8g, dispersdo entre o sinal real e o inferido,
e o0 histograma de residuais no treinamento, mosirgnande quantidade de residuais dentro

do intervalo—1< gn)<+1, comn=1...,T, evidenciando a o 6timo desempenho da RNA

NARX no cumprimento da tarefa de inferéncia dosisie dosagem de PAC e POL. Este

fato é também evidenciado na analise do desempgiiizando o coeficienteR?, conforme
a Tabela 5.5.
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Tabela 5.5 — Resumo da Andlise do Desempenho da RANRXMwvaliada

RNA  Sinal Epoca Otima MSE Otimo Treinamento R
AC 10 0.073 0,9114
NARX
POL 38 0.038 0.9483

5.4. VALIDACAO DO MODELO PARA INFERENCIA DOS SINAIS DE CONTROLE
DE DOSAGEM DE PAC E POL

De acordo com os resultados e as avaliacbes apadasn as RNAs NARX
apresentaram melhor desempenho na modelagem mdpdsténcia dos sinais de controle
de dosagem de PAC e POL) do que as redes ndogetas=TLFN, DTLFN e a recorrente
ERN.

T ——— |
: TrbAC(n) : REDE NARX 1
| |
: TrbAB(n) MLP :
| R
THAC I PHAC(n) Camadas Escondidas :
g @) | Memoria de >0 *| | Quantidade 1 :
TrbAB(n) I Curto Prazo |  TrbAC(n-1) Neuroénios p/ Camada | 5 :
| (1 atraso) - |
| TrbAB(n-1) Treinamento T >l yl(n)
PHAC(n —0—> - I
=) | ooy | | Max Epocas [1000 | Sinal de Controle
n-
| P MSE Min. 0.01 : Dosagem de PAC
: — Gradiente Min. |0.00001 :
| Meméria de yl(n-1) Critério Parada  |Prematura :
| Curto Prazo |
: (1 atraso) :
| |
S S -
T ——— |
: TrbAC(n) : REDE NARX 2
| |
: TrbAB(n) MLP :
|
: R PHAC(n) Camadas Escondidas :
| Memoria de >0 | | Quantidade 1 :
: > CurtoPrazo | TrbAC(z-1) Neurénios p/ Camada | 5 :
| (1 atraso) - |
t > TrbAB(n-1) Treinamento 1 >l y2(n)
I >0 ; I
! Max. Epocas 1000 I Sinal de Controle
: pHAC(n-1) MSE Min. 0.01 : Dosagem de POL
: — Gradiente Min. |0.00001 :
| Memoria de y2(n-1) Critério Parada  |Prematura :
| Curto Prazo |
: (1 atraso) :
| |

Figura 5.13 — Arquitetura Definitiva do Modelo NallProposto para Inferéncia dos Sinais de Contmle d
Dosagem de PAC e POL.
Fonte: do autor.
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Desta forma, o modelo neural proposto nesta d&ss@ost(Figura 4.3) sera composto de
duas RNAs NARX configuradas conforme as Tabela® 4.4.11. A Figura 5.13 mostra o
diagrama esquematico do modelo final proposto p#méncia dos sinais de controle de
dosagem de coagulantes PAC e POL, numa ETA dacfiltr rapida.

O modelo sera utilizado na instalacdo piloto da EGAvido, numa fase de testes
praticos e ajustes, a fim de ser utilizado em E@@&pequeno porte pertencentes a CAGECE,
no interior do Estado do Ceara.
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6. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

O estudo relatado nesta dissertagéo teve comoivabj@tavaliagdo da aplicacdo de
RNAs supervisionadas dinamicas na tarefa de infea&tos sinais de controle de dosagem de
PAC e POL no processo de coagulacao quimica enEIAae filtracao rapida.

O motivo principal da proposta do desenvolvimen® um modelo neural para
realizacdo desta tarefa foi o desenvolvimento desistema de controle de dosagem de
coagulantes com custo relativamente menor que mgocionalmente utilizados no Brasil,
gue possibilitasse a eliminacdo do hardware deraenutilizado no controle do processo,
bem como a substituicdo da instrumentacao utilifgdealmente de custo elevado) por outra
de menor custo. O objetivo da busca desta redug@nigtos € contribuir com a viabilizacéo
da implantacdo de sistemas de dosagem automaticaagpilantes em ETAs de pequeno
porte, contribuindo com a otimizacdo do tratamemtaeducdo de custos com insumos
envolvidos no processo (energia, produtos quimieosndo-de-obra) e o principal: a
universalizacdo dos servi¢cos de abastecimentower@gEstado do Ceara.

Para o desenvolvimento do modelo neural propostonecessario o conhecimento
tedrico béasico do processo de coagulacdo quimicaE&ls de filtracdo rapida, dai a
necessidade do desenvolvimento no Capitulo 2 destndo a respeito de tratamento de agua
para consumo humano, dando énfase ao processagi@agio quimica.

De posse da compreensao basica a respeito do gsatesoagulacao quimica, foi feito
um estudo sobre RNAs no Capitulo 4, dando énfaseedes dindmicas nao-recorrentes
FTLFN e DTLFN, e as redes dinamicas recorrentes ERMRX, cujas estruturas para teste
foram desenvolvidas no Capitulo 4. O objetivo ertar estas arquiteturas a fim de selecionar
as RNAs que mais se adequassem ao problema, & fbongporem o modelo proposto.

Os testes para selecionar as RNAs adequadas demeoproposto foram realizados no
Capitulo 5, onde se concluiu que as redes NARXsaptaram excelentes resultados quanto a
aplicacdo, sendo estas selecionadas para comparesdaio neural final.

De fato, mostrou-se nesta dissertacdo, que o mausloal proposto pode tornar
possivel a realizacdo da tarefa desempenhada pelwdre de controle e a instrumentagéo
convencionalmente utilizados no controle de dosagecoagulantes. O modelo, conforme os
resultados mostrados nas Figuras 5.7 e 5.8, mestrecapaz de desempenhar a funcédo de um
controlador, substituindo o operador humano (no casETA Gaviao), utilizando para isto a

medicdo de trés variaveis comuns ao processo (artide Agua Bruta, Turbidez de Agua
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Coagulada, pH de Agua Coagulada) cuja instrumeotalgi medicdo tem custo 29,45%
menor que a instrumentacdo convencional utilizadan{tor de coagulacéo), conforme
comparacao de custos entre as Tabelas 1.2 e 1.3.

Quanto aos custos totais de implantacdo de sistemtmnaticos de dosagem de
coagulantes, a aplicacdo do modelo neural progmstsibilitar4, conforme demonstrado na
Secdao 1.6, uma reducao de 36% em relacdo ao asistdmas convencionais, contribuindo
com a viabilizacdo de projetos desta natureza eAsEE pequeno porte.

Outro fato marcante dos resultados obtidos € oodtlesempenho do modelo proposto
na realizagdo da tarefa de inferéncia dos sinaisomérole de dosagem de PAC e POL,
conforme apresentado na Figura 5.12. O periodealzacdo das simula¢cées do modelo (um
ano completo) evidenciam a robustez do modelo &antja da manutencao da qualidade da
agua tratada.

O otimo resultado apresentado pelo modelo propoststa dissertacdo, abre a
perspectiva de uso do mesmo numa aplicacéo readrdeole de dosagem de coagulantes em
uma ETA de filtracdo rpida. Isto torna possivelaupréxima etapa para o trabalho: a
validacdo do modelo em campo na bancada pilotoTda&avido. Esta validacéo pratica do
modelo sera através de Convénio [67] firmado emttAGECE e UFC para desenvolvimento
de um sistema modular para automatizacédo de ETdes,tgm como objetivo principal o
desenvolvimento de tecnologia de baixo custo pa@trole dos processos de tratamento.

Nesta etapa pratica, também sera convenienteeodeshodelos neurais semelhantes ao
desenvolvido nesta dissertacdo, em aplicacdes mors@mento virtual [56], ou seja, na
inferéncia de determinadas variaveis analiticaprdoesso de tratamento, geralmente de alto
custo de projeto e implantacao. Isto evidenciassipdidade da melhoria deste trabalho, e a

abertura de outros projetos de pesquisa relacisram®processos de tratamento de agua.
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