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Resumo

A coagulacao é uma etapa de tratamento da dgua, e para tal séo realizados ensaios de teste de jarro que permitem determinar a dose necessaria dos agentes
coagulante e quimico de ajuste de pH no processo de coagulacéo. Contudo, esses ensaios demoram a ser executados, nao respondendo em tempo real
as mudangas da qualidade da agua bruta. Para superar tal limitagdo, redes neurais artificiais multicamadas foram construidas (e seus pesos sinapticos
ajustados), validadas e testadas para predizer a dosagem do hidréxido de sédio e do sulfato de aluminio — utilizados como agentes quimico de ajuste de
pH e coagulante, respectivamente. Os resultados dos modelos obtidos sdo compativeis com os dados experimentais tendo em vista que as incertezas das
estimativas estdo na mesma ordem de grandeza das faixas indicadas pelos ensaios realizados de testes de jarro ao longo de quase seis anos.
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Abstract

Coagulation is a stage in water treatment and, for this, jar tests are performed, which allows determining the optimal coagulant and alkalizer doses in coagulation
process. However, these tests are time-consuming and do not enable real-time responses to changes in raw water quality. To overcome these limitations,
artificial multilayer perceptron neural networks were built, trained, validated and tested to predict the aluminum and sodium hydroxide doses — used as coagulant
and alkalizer, respectively. The results of these models are encouraging to consider that the estimated uncertainties have the same order of the variation limits
magnitude indicated by the jar tests for almost a six-year period.
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Introdugao

O Polo Industrial de Camacari, localizado a 45 quilometros
de Salvador, demanda aproximadamente 5.700 m*h de agua
para produzir mais de oito milhoes de toneladas de produtos
quimicos e petroquimicos por ano. Cerca de 90% dessa agua é
fornecida pela Unidade de Insumos Basicos da Braskem (UNIB),
apos processamento em sua Unidade de Tratamento de Agua
(UTA). Nesta unidade, ha a producdo de agua clarificada, filtra-
da, desmineralizada e potavel. O processo de clarificacio com-
preende as seguintes operacdes unitarias: coagulacio, floculacéo
e sedimentacao.

No processo de coagulacdo realizado na UTA, o agente coa-
gulante utilizado ¢ o sulfato de aluminio (Alz(SO4)3‘nHZO), e o
agente quimico de ajuste do pH €é o hidroxido de sodio (NaOH).
O primeiro tem por funcéo reduzir as forcas que tendem a man-
ter separadas as particulas em suspensio, enquanto que o NaOH
mantém o pH da solucéo durante o processo de coagulacao dentro
de uma faixa desejavel para que a acdo do coagulante seja satisfa-
toria. A dosagem de ambos agentes depende da qualidade da agua
a ser tratada e é obtida por meio de um ensaio denominado teste
de jarro.

Assim como ocorre com a maior parte das aguas superficiais
naturais, a agua do rio Joanes, que abastece a UTA, caracteriza-se
por amplas variacdes de qualidade (MENEZES, 2008). Dessa for-
ma, o tempo necessario para realizacdo do teste e, especialmente,
as baixas frequéncias da sua realizacdo, nao permitem respostas em
tempo real as mudancas na qualidade da dgua a ser tratada (MAIER
et al, 2004).

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um modelo
que forneca predicoes das dosagens do agente quimico de ajuste do
pH e de agente coagulante na UTA. Para tanto, modelos de redes
neurais artificiais (RNAs) foram construidos, validados e testados,
fazendo-se uso dos resultados dos testes de jarro e das medidas de
qualidade de agua tratada, e considerando uma série historica de
quase seis anos.

O modelo desenvolvido a partir de RNAs perceptron de multi-
plas camadas forneceu melhores resultados de predicao em compa-
racdo aos modelos construidos a partir de regressao linear multipla
com os mesmos dados (MENEZES, 2008), devido a ndo-linearidade
das inter-relacoes das variaveis que estdo envolvidas no processo de
coagulo-floculacao e que podem ser captadas pelas RNAs. As RNAs
sdo sistemas computacionais estruturados pelo processo de aprendi-
zagem a partir da apresentacdo de dados. Os modelos gerados sao do
tipo “caixa-preta”, em que um aproximador de funcao busca a gene-
ralizacéo do sistema que lhe foi apresentado promovendo um ajuste
de seus pesos sinapticos, o que lhe confere a habilidade de deteccao

e mimetizacao de estruturas.

Metodologia
Descrigao dos dados

O teste de jarro ¢ realizado para simular o processo de coagula-
cdo, floculacdo e sedimentacdo em unidades de tratamento de agua.
Em resumo, nesse ensaio amostras da agua a serem tratadas sio co-
letadas e colocadas em um equipamento provido de agitadores; dai
diferentes dosagens do agente coagulante sdo aplicadas numa faixa
de pH regulada pela adicao de um agente quimico regulador do pH
(no caso da UTA, um alcalinizante). Observam-se, entdo, os seguintes
parametros para determinar qual a melhor dosagem testada: tempo
e gradiente de velocidade de mistura rapida; tempo e gradiente de
velocidade de floculacido; e velocidade de sedimentacio.

Dados de qualidade da agua bruta e decantada — com os respectivos
resultados dos ensaios do teste de jarro — foram fornecidos pela em-
presa para a construcao do modelo. Assim, como variaveis preditoras,
utilizou-se cor, solidos suspensos (SS), turbidez, pH e alcalinidade, e,
como variaveis preditas, as dosagens de sulfato de aluminio e de hidro-
xido de sodio, ambos utilizados no processo de modelagem. Os dados
referentes a dosagem otima dos resultados dos testes de jarro foram
selecionados buscando os valores de menor dosagem que produziram
uma 4gua tratada com os parametros de qualidade (SS, cor, turbidez e
aluminio residual) dentro dos limites impostos para especificacio de
agua clarificada e numa condicdo operacional desejavel, totalizando
310 dados apos exclusio de valores considerados aberrantes para os
especialistas do processo. Os graficos de séries temporais das variaveis e
suas estatisticas basicas sao apresentados na Figura 1 e Tabela 1, respec-
tivamente. Juntamente com as estatisticas basicas, foi realizado o teste
de normalidade de Kolmogorov-Smirnov das variaveis para um interva-
lo de confianca de 95% obtendo o valor de p < 0,005.

Os padroes de comportamento ciclico estdo relacionados as
variacoes sazonais da regido, ou seja, com excecdo da alcalinidade,
verifica-se que em periodos chuvosos os parametros de qualidade
da agua apresentam picos possivelmente ocasionados pelo arraste de
materiais para o rio e pelo revolvimento de suas aguas. O pH da
agua do rio Joanes apresenta um decaimento gradual no decorrer dos
seis anos, comportamento ainda néo explicado. Os graficos indicam
ainda a presenca de valores atipicos (picos), que foram investigados
através de um estudo multivariado pela técnica de analise de compo-

nentes principais (PCA), descrita a seguir.

Tratamento e divisdo de dados

Além do procedimento de selecio de dados citado anteriormente,
a técnica de analise de componentes principais foi utilizada na investi-
gacdo de valores destoantes do comportamento amostral e da associa-

cdo das variaveis. Através do grafico dos scores das varidveis preditoras
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Figura 1 — Séries temporais das varidveis preditoras e preditas para um periodo de seis anos (janeiro de 2000 a dezembro de 2006)

(Figura 2A), verifica-se a presenca de uma observacdo afastada da
massa de dados, indicando-se como um possivel valor aberrante. Tal
observacio foi excluida do conjunto de dados utilizado. Ja a formacéo
de agrupamentos no grafico dos loadings (Figura 2B) indica a presenca
de associacdo entre variaveis que apresentam certa dependéncia fisica e
cujos coeficientes de correlacio sao significativos (Quadro 1).

Apos organizacdo dos dados de forma aleatoria, os 309 dados
foram divididos em trés subconjuntos: (i) conjunto de treinamento
para ajuste dos pesos das conexdes; (ii) conjunto de validacdo para
determinar em que momento parar o treinamento e otimizar a ar-
quitetura da rede e os parametros internos do modelo (por exemplo,
taxa de aprendizagem e momentum); e (iil) conjunto de testes para
testar a habilidade de generalizacao do modelo para um novo con-
junto de dados. O tratamento de dados foi realizado utilizando-se o

pacote comercial Minitab (versdo 15.0).

Construcao dos modelos

A arquitetura da RNA se constitui de uma perceptron multicama-
das (MLP), pois tem sido usada com sucesso na predicio de doses
de agentes coagulantes (BAXTER et al, 1999; Maier et al, 2004) e
em outros tipos de variaveis hidricas e ambientais (MAIER; DANDY,
2000; OLIVEIRA-ESQUERRE et al, 2004).

O numero de camadas intermediarias e neurdnios intermedia-
rios foram estimados por tentativa e erro. Apesar de ja ter sido com-

provado que uma rede neural com uma camada intermediaria pode

Tabela 1 - Estatisticas basicas das variaveis preditoras e preditas

Variaveis Unidade Média DP  Minimo  Maximo
Al,(SO,),.nH,0 mg/L 28,8 8,8 15 60
NaOH mg/L 71 6,1 0 30
Alcalinidade mg/L 13,5 2,8 8 24
Cor uH 125,1 81,2 11 696
pH - 6.6 0,4 57 8,5
Ss mg/L 9 7,2 2 84
Turbidez uT 11,1 7,2 0,5 49,9

*Teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov para um intervalo de confianga de 95%
(valor de p > 0,05).

aproximar qualquer funcdo continua, dado suficiente grau de liber-
dade (HORNIK et al, 1989), outros estudos demonstram que uma
rede com mais de uma camada pode fornecer maior flexibilidade e
permitir aproximacoes de funcoes complexas com menos conexoes
(FLOOD; KARTAM,1994). Dessa forma, buscou-se utilizar no maxi-
mo duas camadas intermediarias.

O nuamero de neuronios intermedidrios também foi encontrado
por tentativa e erro. Maier et al (2004) sugerem que o nimero maxi-
mo de neurdnios intermediarios seja de 2I + 1, onde I é o numero de
neuronios de entrada. Ja Nascimento et al (2000) atentam para o fato
de que o numero de pesos a serem ajustados é maior que o numero
de dados de entrada, e que é possivel que venha a ocorrer o chamado
sobreajuste, no qual a rede representa muito bem os dados usados
no treinamento (ajuste de peso da RNA), mas perde a capacidade de

generalizar para outras situacoes. Neste trabalho, o nimero maximo
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Quadro 1 - Matriz de correlagao.

pH Cor

pH 1

Cor -0,191 1
SS -0,11 0,761
Turbidez -0,014 0,822
Alcalinidade 0,074 -0,151
NaOH -0,292 0,683
Al,(SO,),.nH,0 -0,274 0,725

SS Turbidez Alcalinidade NaOH
1
0,648 1
-0,04 -0,141 1
0,487 0,583 -0,133 1
0,481 0,573 -0,096 0,859

Em negrito estao os coeficientes de correlagao com significancia estatistica para um intervalo de confianca de 95% (ou seja, valor de p < 0,05).
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Figura 2 - Gréficos de scores (A) e loadings (B) correspondentes as
componentes principais 1 e 2

de neurdnios intermediarios utilizados foi 22, em concordancia com
a sugestdo de ambos os autores.

As RNAs foram treinadas usando a versdo do algoritmo de retro-
propagacao momentum (HAYKIN, 2001), na tentativa de promover
uma aceleracao da convergéncia (JACOB, 1998). Os seus parametros
de passo e momentum foram encontrados por tentativa e erro; as fai-
xas testadas incluiram de 0,15 a 0,85 para cada parametro. Foram
testadas as funcoes sigmoidal e tangente hiperbolica como func¢oes de

transferéncia da camada intermediaria.

O critério de parada do treinamento foi baseado no erro qua-
dratico médio do conjunto de validacdo, e nao de treinamento, para
garantir a generalizacdo do modelo (OLIVEIRA-ESQUERRE et dl,
2004). Ja o desempenho relativo dos diversos modelos construidos
foi comparado avaliando-se o coeficiente de correlacdo multipla (R%),
o erro absoluto médio (MAE) e o desvio padrao dos residuos absolu-
tos para os trés conjuntos de dados, sendo selecionado o modelo que
apresentou melhores resultados para o conjunto de teste. Os mode-
los foram construidos utilizando-se o pacote comercial Neurosolutions

Professional (versao 3.0).

Resultados e discussao

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados do modelo que apre-
sentou melhor desempenho, dotado de geometria de duas camadas
intermediarias composta por seis neurdnios cada.

Os graficos dos valores medidos versus o preditos do sulfato de
aluminio (AL(SO,),nH,0) e do hidréxido de s6dio (NaOH) para o
conjunto de teste estao dispostos nas Figuras 3A e B, respectivamen-
te, para um intervalo de predicéo de 95%.

As Figuras 4 e 5 apresentam uma comparacdo do desempenho
da rede neural para o sulfato de aluminio e hidroxido de sodio, res-
pectivamente, considerando o periodo estudado. Observa-se que os
modelos parecem reproduzir parcialmente a variacao total das ob-
servacoes no periodo considerado. Nenhum padrao sistematico é
observado no grafico dos residuos, e cerca de 68 e 82% dos residuos
dos modelos de sulfato de aluminio e hidréxido de sodio, respectiva-
mente, apresentaram residuos abaixo do limite de variacdo utilizado
no processo de clarificacao (5 mg/L).

Este estudo pode ser visto, ainda, como uma analise exploratoria
das interacoes existentes entre a qualidade da agua e as respectivas
dosagens de agente coagulante e alcalinizante, pois o desempenho
dos modelos ainda pode ser melhorado. Ressalta-se que o desenvol-
vimento do estudo permitiu também o conhecimento e descri¢ao dos
padroes de variacdo temporal dos dados de qualidade da agua bruta
proveniente do Rio Joanes, principal fornecedor de dgua para as in-

dustrias do polo de Camacatri.
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Conclusoes

O uso de modelos a partir de RNAs permitiu o desenvolvimento
de uma metodologia para a construcao de uma ferramenta compu-
tacional com o intuito de dar suporte ao processo de coagulacdo.
A aplicacao dessa metodologia permitira a construcao de modelos
que tragam uma economia de tempo e dinheiro, dispondo ao ope-
rador uma ferramenta que estime as doses requeridas dos produtos
quimicos em funcéo das caracteristicas da agua bruta — realizando
os ensaios de teste de jarro para acompanhamento e certificacio
da adequada condicéo de coagulacao pelo que for predito com o
modelo, quando assim for necessario.

Os modelos desenvolvidos a partir de RNAs perceptron de
multiplas camadas forneceram resultados de predicao compati-
veis com os dados experimentais, pelo fato da nao-linearidade
das inter-relacoes (das variaveis) poder ser captada pelas RNAs.
Contudo, as RNAs nao permitem uma abordagem sobre aspectos
fisicos do sistema, pelo fato de que os pesos sinapticos gerados
no processo de modelagem ndo possuem nenhum significado

fisico.

Tabela 2 — Resultados do modelo de predigdo para os conjuntos de
treinamento, validagao e teste

Treinamento Validacao Teste
UERENS R MAE DP R® MAE DP R® MAE DP
preditas
AL(SO4),nHO 82 25 29 76 43 36 67 95 49
NaOH 80 2 16 74 29 25 61 3 29

R2: Coeficiéncia de relacdo multipla; MAE: erro absoluto médio; DP: desvio padréo.
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Figura 3 - Relacao entre os valores medidos e preditos de (a) Al,(SO,),.
nH,0 e (b) NaOH (linha continua) para do conjunto de teste. As linhas
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Espera-se que esses modelos também sejam usados como uma
interface de laboratorio virtual, de forma a promover um melhor en-
tendimento dos fatores que afetam a unidade de processo. O proxi-

mo passo dessa pesquisa consistira na busca do aperfeicoamento dos
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