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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ANALISE DAS VARIAVEIS DO PROCESSO DE
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SUPERFICIAL

Bruno da Silva Gongalves Alves

Fevereiro/2019
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O processo de coagulagao-floculacao é amplamente utilizado para a clarificagdo
de aguas superficiais. Quando usando coagulantes metalicos a base de aluminio
deve-se levar em conta a concentracao residual desse metal. Busca-se reduzir a
presenga de aluminio na dgua tratada para evitar interferéncia com outros produtos
utilizados nos processos ou, quando destina-se ao abastecimento, para evitar a
contaminagdo da populagdo. O uso modelagem da coagulagao-floculagdo pode
facilitar a compreensao do processo e auxiliar na determinacdo nas condig¢oes de
operacao. Neste trabalho foram desenvolvidos modelos empiricos para o processo
de coagulacao-floculagdo. O melhor modelo desenvolvido foi o de redes neuronais
artificiais e utilizou como variavel de entrada a turbidez e absorbancia em 254
nm da amostra bruta, pH de coagulagao e dosagem de coagulante, como varidvel
de saida foram utilizadas turbidez, absorbancia em 254 nm e carbono organico
dissolvido ao final do processo, assim como a concentracao do aluminio residual.
Para esse modelo obteve-se R? de 0,973 e MSE de 0,051, para o ajuste total dos
dados. As saidas modeladas do processo podem apresentar sua minimizagdo em
condicoes de tratamentos distintos. Dessa forma, otimizacao multi-objetivo foi
utilizada para determinacao das condi¢oes de pH e dosagem de coagulante que
minimizam diferentes objetivos do processo. Apesar do baixo nimero de dados de
treinamento, pelos experimentos de confirmagao verificou-se que o modelo apresenta
boa capacidade de predicao para a turbidez, absorbancia em 254 nm e aluminio
residual. Isso mostra que é possivel determinar de forma rapida as condig¢oes de

operacao do processo de coagulacao-floculacao.
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The coagulation-flocculation process is widely used for the clarification of surface
water. When using aluminum based metal coagulants, the residual concentration
of this metal should be taken into account. The use of coagulation-flocculation
modeling can facilitate understanding of the process and assist in determining the
operating conditions. In this work, we developed empiric models for the coagulation-
flocculation. The best developed model used artificial neural networks, it was used
as model inputs, turbidity and absorbance at 254 nm of the raw sample, coagulation
pH and coagulant dosage. The model output were turbidity, absorbance at 254 nm,
dissolved organic carbon, residual aluminum concentration at the end of the process.
For this model, we obtained R? of 0.973 and MSE of 0.051 for the total adjustment
of the data. The modeled outputs of the process may be minimized under different
treatment conditions. Thus, multi-objective optimization was used to determine
the pH and coagulant dosage conditions that minimize different process objectives.
Despite the low number of training data, it was verified by the confirmatory
experiments that the model has good predictability for turbidity, absorbance at
254 nm and residual aluminum. This shows that it is possible to quickly determine

the operating conditions of the coagulation-flocculation process.
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Capitulo 1

Introducao

O tratamento de dgua para o uso industrial ou consumo humano deve passar
por tratamento adequado para atingir os parametros de qualidades exigidos. Com
o aumento da poluicao dos corpos hidricos e padroes de qualidade mais exigentes,
os processos de tratamento de agua devem apresentar alta eficiéncia e estabilidade

na qualidade final da dgua tratada.

No setor industrial a utilizagao de agua pode ser intensa, como em refinarias de
petréleo, usinas de dlcool e agticar, termoelétricas, siderurgicas, entre outras. Para
a utilizacdo em processos industriais a dgua deve apresentar parametros prefixados,
levando a necessidade da presenca de estagoes de tratamento de agua. A variagao
na qualidade da agua, principalmente quando a captacao ocorrem em rios ou lagos,
pode ser frequente e sazonal. Esta situacdo impde que os processos de tratamento

sejam facilmente adaptados as variagoes da agua bruta.

Devido as suas diferentes utilizagoes, sao exigidas distintos graus de qualidade.
Apesar das diferentes exigéncias, um processo de tratamento comumente utilizado
é o de coagulacao-floculagdo pois promove reducao da turbidez, matéria organica

natural e outros poluentes.

O processo consiste de duas etapas: mistura rapida para dispersao do coagulante
e a floculagao que promove a aglomeragao de pequena particulas em flocos maiores
[68]. Comumente sao utilizados coagulantes a base de aluminio ou ferro, pois estes
desempenham importante papel na neutralizacao da carga superficial de particulas
suspensas e coloidais [37]. A neutralizagao de cargas superficiais das particulas dis-
persas, facilita a etapa de aglomeracao e sedimentacao dos flocos formados. Durante
a sedimentacao ha o arraste de sélidos suspensos, o que promove a clarificacao da

agua. Esse processo é de ficil operagao, projeto e baixo consumo de energia [68],



mas apresenta custos de operacgao relativamente altos pela necessidade da adigao

continua de compostos quimicos [31].

O controle operagao ¢ feito a partir da determinacao da dosagem 6tima de coa-
gulante. Esta dosagem minimiza o consumo deste insumo, pois maximiza a deses-
tabilizacao das particulas, o que leva a uma maior eficiéncia do processo [14], além
de gerar uma baixa concentragao de aluminio residual. Em geral, ha a necessidade
de reduzir a presenca de aluminio na dgua tratada para evitar interferéncia com ou-
tros produtos utilizados nos processos ou, quando destina-se ao abastecimento, para
evitar a contaminagao da populacao. Usualmente, a dosagem de coagulante é esti-
pulada a partir de testes de jarros. Esses sdo realizados em laboratério e consistem

das mesmas etapas em escala industrial, mistura rapida, lenta e decantacao.

O teste de jarros é uma operacao que demanda de tempo, sendo muitas vezes
realizado quando a qualidade final da d4gua nao atinge os pardmetros desejados [42].
Dessa forma, é considerada ineficiente para controle em tempo real do processo [59].
Principalmente quando a qualidade da agua a ser tratada varia rapidamente ao longo

do tempo [86], como acontece na temporada de chuvas.

Uma alternativa para superar as limitacoes do teste de jarros para determinagao
da dosagem 6tima de coagulante é o desenvolvimento de modelos matematicos para
modelagem do processo ou a da dosagem de coagulante necessaria. Entretanto,
devido & complexidade e nao-linearidade do processo de coagulacao-floculagao [30]

modelos fenomenolégicos sao dificeis de serem desenvolvidos.

Por isso, modelos empiricos baseados em regressao multivariavel, redes neuronais
artificiais e 16gica fuzzy [59] vém sendo utilizados para avaliar a relagao entre diversos
parametros de entrada e saida do processo. O desenvolvimento de modelos que
consigam representar adequadamente as condi¢oes do processo possibilita estimar
a dosagem de coagulante mais proximas das condigoes ideais, sem a necessidade de

ensaios em laboratorio para atingir a qualidade requerida para a agua.

Os modelos encontrados na literatura sdo baseados em parametros fisico-
quimicos da agua bruta, como: pH, turbidez, temperatura, condutividade, cor,
alcalinidade, dureza e absorbancia em 254 nm (UVA, do inglés ultraviolet absor-
bance) [30, 54, 59, 68, 73]. Enquanto as varidveis de saida podem ser a dosagem de

coagulante ou parametros de qualidade da agua.



1.1 Objetivos

Este estudo tem como objetivo compreender como ajustar as variaveis de pro-
cesso de coagulagao-floculagao em funcao das caracteristica da dgua bruta e avaliar
a possibilidade da utilizacao de modelos empiricos para o controle da qualidade da

agua tratada. Como objetivos especificos tem-se:

e Avaliar a influéncia das variaveis manipulaveis na qualidade final do efluente;

e Desenvolver modelos empiricos que representem o processo de coagulagao-

floculacao a partir de resultados experimentais;

e Avaliar a influéncia da variacdo nas caracteristicas da agua bruta sobre a
qualidade da agua tratada e verificar a capacidade de predicdo dos modelos

empiricos desenvolvidos;

e Investigar a ocorréncia de efeitos antagonicos das variaveis manipulaveis sobre

os parametros que devem ser controlados na agua tratada.

1.2 Organizacao da dissertacao

Este trabalho é organizado em seis capitulos independentes, incluindo esta breve
introducao. Dando sequéncia, no Capitulo 2 é apresentada uma revisao da literatura
do processo de coagulagao-floculacao, abordando seus fundamentos, mecanismos,
fatores que influenciam o processo e trabalhos recentes que apresentam preocupa-
¢do quando a remocao de meteria organica, a concentracao de aluminio residual
e controle da dosagem de cogulante. Além disso, apresenta-se uma revisao sobre
técnicas de modelagem para o processo de coagulacao-floculagdo. Sao apresentados
os principais trabalhos encontrados na literatura. Os conceitos fundamentais e eta-
pas necessarias para o desenvolvimento dos modelo sao discutidos, com énfase em
redes neuronais artificiais (RNA). Esta técnica de modelagem foi considerada com
a mais promissora para o processo de coagulacao-floculagao, sendo discutida mais

detalhadamente.

No capitulo 3 sao descritos os materiais e métodos utilizados para o desenvolvi-

mento da parte experimental e computacional deste trabalho.

O capitulo 4 traz os principais resultados obtidos. Inicialmente apresentam-se os

resultados dos planejamento experimentais, onde buscou-se avaliar a influéncia das



variaveis manipulaveis do processo nas variaveis de saida. Posteriormente, com a
adicao de novos parametros e mudanca na metodologia de obtenc¢ao de dados, novos
modelos de RNA sao avaliados, onde a partir desde é feita uma etapa de otimizagao

para determinar a melhor dosagem de coagulante.

Na conclusao, capitulo 5, os aspectos mais relevantes da dissertacao sao revi-
sados, sendo destacadas as principais conclusdes e contribuigoes. Sugestoes para
trabalhos futuros também foram propostas. Ao fim, sdo apresentadas as referéncias

bibliograficas que foram utilizadas para fundamentar este trabalho.

Esta pesquisa foi realizada no Laboratério de Processos de Separagao por Mem-
branas e Polimeros (PAM) do Programa de Engenharia Quimica (PEQ) e no La-
boratério de Tratamento de Aguas e Reuso de Efluentes (Labtare) da Escola de

Quimica (EQ), ambos pertencentes a Universidade Federal do Rio de Janeiro.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Coagulacao-floculacao

Aguas superficiais apresentam em sua composi¢ao diversos constituintes, como
solidos suspensos e coloidais, compostos organicos dissolvidos e outros. Por conta
desses constituintes, a utilizacao direta dessas dguas podem causar diversos proble-
mas aos processos industriais, assim como, a saiude. Dessa forma, diversos trata-

mentos podem ser aplicados para a remocao ou redugao desses constituintes.

O processo de coagulagao-floculagao ¢ amplamente utilizados em estagoes de
tratamento de dgua. Esses processos tém sido utilizado para reducgao de turbidez,
cor e patogenos. Ultimamente, também utilizam-se estes processos para a remog¢ao
de matéria orgénica natural de dguas [16]. Isto se deve ao fato de na etapa de
desinfec¢do, a matéria organica natural pode reagir com cloro e formar subprodutos

prejudiciais a saude [47, 61, 63].

A coagulacao-floculacao sao processos distintos que muitas vezes sao utilizados
de forma ambigua. Entretanto, o processo de coagulacgao consiste na desestabilizagao
de coloides e outras finas particulas, que entao conseguem se aproximar e aglomerar
[31]. Enquanto a floculagdo descreve o processo do aumento de colisdo entre as
particulas desestabilizadas, formando agregados maiores [68]. Esses serao removidos

posteriormente por sedimentacao, flotacao ou filtracao [31].

Nesse topico serao discutidos principios que envolvem o processo de coagulacao-
floculacao para a clarificacdo de aguas superficiais, no qual sao abordados funda-
mentos como o comportamento de coloides e sua estabilidade, a matéria organica

natural, mecanismos de coagulagao, coagulantes metélicos, os fatores que influen-



ciam a coagulacao.

2.1.1 Coloides e potencial zeta

Coloides sao pequenas particulas que apresentam elevada area superficial. Essas
particulas possuem tamanho na faixa de 0,01 a 1 um e, devido ao seu tamanho e
massa serem pequenos, o efeito de forcas gravitacionais tendem a ser neglicenciaveis
[31, 68]. Por conta da presencga de grupos funcionais como, -OH, -COOH, e -NH,
[64] e em fun¢do do pH do meio, os coloides adquirem carga. Outras formas de
adquirirem carga sdo por adsor¢ao de ions da dgua na superficie e pela deficiéncia

ou reposigao de fons na estrutura [31].

Quando em solugdo, ions de cargas oposta sao atraidos para a superficie do
coloide. Esses ions formam uma camada compacta, conhecida como camada de
Stern, que é mantida por forcas de van der Waals ou eletrostaticas [68]. A nova
camada de fons ira atrair novos ions de carga oposta, formando a camada difusa. O
conjunto formado pela camada de Stern e difusa, em torno da carga da particula,
¢ chamado de dupla camada elétrica, esquema ilustrado na Figura 2.1. O potencial
da camada difusa é chamado de potencial zeta e fornece valores aproximados da
carga na superficie da particula e quanto maior o potencial, maior sdo as forcas de

repulsdo e mais estével é o coloide [64].

= +
= e i +
+ =
+ -
Coloide eletronegativo +
+
Camada de Stern
Camada difusa =
= == _'J

fons em equilibrio em solucdo i

Figura 2.1: Dupla camada elétrica em volta de um coloide de carga negativa.

Adaptado de TEH et al. [68]

Apesar de sistemas coloidais apresentarem carga liquida neutra, a maioria dos
coloides presentes em dgua apresentam carga negativa [31]. Os coloides geralmente
possuem potencial zeta entre -5 e -40 mV devido a presenca de grupos funcionais em

sua superficie [16, 68]. Por conta das forcas de repulsdo eletrostatica e o efeito das
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forcas gravitacionais negligenciaveis, os coloides permanecem dispersos e estaveis em
solugdo. Para remover estas particulas é necessario promover sua desestabilizagao
desse sistema. Quatro mecanismos podem ser utilizados para esse fim: compressao
da dupla camada, neutralizacdo de cargas, varredura e ponte entre particulas. Esses

métodos serao discutidos na Subsecao 2.1.3.

2.1.2 Matéria organica natural

A matéria organica natural (MON) é uma complexa matriz de compostos or-
ganicos hidrofilicos e hidrofébicos encontrados em aguas de superficie. A fragdo
hidrofilica da matéria organica natural é composta de compostos alifaticos e nitro-
genados, como carboidratos e proteinas. Ja a fracdo hidrofébica é primariamente
constituida de acidos hiimicos e filvicos, ricos em carbonos aromaticos, esquemati-

camente apresentado na Figura 2.2.

H M _coH
—CH
HO,C CH, CO,H
cH Fenol
HO,C ~en OH A
?‘““c —~CH,
OH ~ CH,
O(_/H.; CHz _CHg_ COgH
0,H Acido
Acido alifético

aromatico
Figura 2.2: Molécula hipotética de acido htimico com os principais grupos funcionais.

Adaptado de DUAN e GREGORY [17]

Intrinsecamente estas substancias nao sao téxicas, mas devem ser removidas
por diferentes razoes como: podem conferir cor, odor e gosto; reage com agentes
desinfectantes formando co-produtos de desinfeccdo (DBPs, do inglés disinfection
by-products); podem agir como carreador de compostos téxicos; identificado como
uma das principais fontes de incrusta¢oes em processos de separagao por membranas;

agem como substrato para o crescimento de microrganismos [20, 22, 47, 58, 63, 87].

Durante a desinfeccao quimica reagoes paralelas entre desinfectante, como o

cloro, e a MON presente na dgua pode levar a formacao de coprodutos de desinfeccao
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(DBPs), como os tri-halometanos, cloroférmio, acidos halogenados e outros [1]. A
geracao destes DBPs pode ser intensificada com a etapa de pré-cloragao, ja que ha
um maior tempo de contato entre a MON e o desinfectante [80]. MARCOUX et al.
[45] avaliou a formacao de DBPs em diferentes pontos de uma planta de tratamento
de agua que apresentava diversos pontos de cloracao e verificou que a maioria do
DBP é formado durante o processo de tratamento. Devido a crescente preocupagao

com a formagao desses compostos, a pré-cloragao tem entrado em desuso [26].

O processo de coagulacao-floculacao pode ser afetado e até mesmo controlado
pela presenca de MONs, influenciando a eficiéncia do processo. Quando as condi-
¢oes de operacao da coagulacao-floculagao sdo ajustadas para garantir uma elevada

remocao de matéria organica é conhecida como coagulacao avangada [17].

Usualmente, a fracao hidrofébica do MON é removida com maior eficiéncia do
que a fracao hidrofilica. Também é esperado que para compostos de alto peso
molecular seja necessario uma menor dosagem de coagulante, pois o mecanismo de
coagulacao é o de neutralizacao de cargas. Por outro lado, para a fracao de baixo
peso molecular ou de substancias nao hiimicas é necessario maiores dosagens de

coagulante, pois o mecanismo esperado é o de adsorgao [47].

A absorbéncia ultravioleta especifica (SUVA, do inglés Specific ultraviolet absor-
bance) foi criada para caracterizar as propriedades dos MONs buscando relacionar
essas caracteristicas com a eficiéncia de remocgao de carbono organico dissolvido
(COD). O SUVA é definido pela absorbancia em 254 nm dividido pela concentra-
¢ao de COD, como apresentado na Equacgao 2.1. A Tabela 2.1 apresenta a relagao

sugerida entre os valores de SUVA e remocgao de COD.

UVA(1/m)

A= AT
UV COD(mg/L)

(2.1)

O aumento da dosagem de sulfato de aluminio, até 100 mg/L, tende a elevar a
remocao de MONs. Entretanto altas dosagens podem deixar elevada concentragao
de aluminio residual, o que nao é desejado. Com o uso deste coagulante, estu-
dos mostram baixa eficiéncia de remocao para fracoes de baixo massa molecular.
Observando-se efeitos contrarios para fragoes de elevada MM [47]. Outro fator que
apresenta efeito significante na eficiéncia de remocao de MONs é o pH. Sendo obser-
vado que uma maiores remogoes na faixa de 5-6.5. Entretanto, como a faixa étima
do pH de hidrolise do sulfato de aluminio é de 5.5-7.7, operar em pH abaixo do
6timo leva a uma maior solubilidade do aluminio, resultando em elevados valores de

aluminio residual [47, 63].



Tabela 2.1: Relacao entre SUVA e remoc¢ao de COD no processo de coagulagao.

SUVA  Composicao

Coagulacao

Remocao de COD

>4 Majoritariamente MON controla, boa >50% para alum e um
de humicos, alta remocao de COD pouco maior para fér-
hidrofobicidade e MM rico

24 Mistura de htimicos e Influéncia dos MONs, 25-50% para alum e
outros MONs, mistura remocao de COD deve um pouco mais para
de hidrofilicos e hidro- ser consideravel férrico
fobicos e variada MM

<2 Majoritariamente ndao MONSs tem baixa in- <25% para alum e um

hiimicos, baixa hidro-
fobicidade e MM

fluéncia e baixa remo-

pouco mais para fér-
rico

¢ao de COD
Adaptado de MATILAINEN et al. [47]

2.1.3 Mecanismos de coagulacao

Na literatura sao citados quatro mecanismos que podem levar a desestabilizacao
das particulas: compressao da dupla camada elétrica, neutralizacdo de carga, var-
redura e ponte entre particulas [16, 31, 47, 61, 68]. Os mecanismos de coagulac¢ao
dependem de fatores como caracteristicas da dgua bruta e dosagem de coagulante
[16].

A desestabilizagao do sistema coloidal pela compressao da camada dupla elétrica
é feito pela adi¢ao de um eletrélito indiferente [31, 68]. Sais simples, como cloreto de
sodio, sao considerados eletroélitos indiferentes, pois nao sofrem hidrélise ou adsorgao.
Com a adicao de contra-ions, fons com carga oposta ao da superficie da particula,
ocorre a compressao da camada dupla elétrica [68]. Quando a carga superficial
liquida é neutralizada ou reduzida, as particulas sao capazes de se aproximar e
aglomerar [31]. Para o tratamento de dgua, este mecanismo de coagulagdo nao é

factivel [68], por haver a necessidade de utilizacdo de grandes quantidades de sal.

O mecanismo de adsor¢ao e neutralizacao de carga ocorre pela adsorcao de sais
metdlicos hidrolisados na superficie da particula [68], reduzindo a repulsdo entre
as particulas, permitindo a aglomeracao e posterior precipitacao. Os metais comu-
mente utilizados sao sais de aluminio e ferro, como sulfato de aluminio e cloreto
férrico, que produzem diversos produtos de hidrélise e tendem a polimerizar [31].
Por esse mecanismo, uma superdosagem do sal metalico pode levar a uma inversao
da carga superficial da particula, tornando-as estaveis novamente [31, 68]. Esse tipo
de mecanismo é adequado para estagoes de tratamento que utilizam como método

de separacgao a filtragao direta, j4 que nao havera formagao de flocos grande [16].



Desestabilizacao por varredura ocorre quando altas concentragoes de coagulante
sao utilizadas, precipitando hidréxido metalico, como Al(OH); ou Fe(OH); [16, 31].
Por esse mecanismo, o precipitado formado pode aprisionar as particulas coloidais
durante sua formagao, levando-as a precipitagao [68]. Por apresentar um ponto de
nucleagao para a formagao de precipitado, esse método de varredura leva a uma
rapida agregacao dos flocos, formando flocos grandes e resistentes, sendo adequado

para utilizagdo em estagoes de tratamento com unidades de decantagao [16].

O mecanismo de adsorcao e formagao de pontes usualmente ocorre com a adigao
de polimeros, como auxiliares de coagulagao. O polimero adsorvera na superficie da
particula, quando a parte livre da cadeia polimérica realizar interagoes com outras
particulas coloidais, ocorre a formagao de ponte entre os coloides [31]. Com entre-
lacamento dessas pontes formadas ha o crescimento de flocos, que serao separados

posteriormente em unidades de decantagao.

De acordo com a literatura, a remog¢ao da MON por coagulantes metalicos pode
ocorrer com a combinagao de diferentes mecanismos [47]. DAVIS e EDWARDS [12]
descrevem que para pH abaixo de 6, o mecanismo predominante é o de neutralizagao
de cargas, ja para valores de pH mais elevados o mecanismo predominante é o
de adsorcao. [11] sugere que por neutralizacdo de cargas é possivel obter maiores
remocoes de acido fluvicos, mas ineficiente para acido hiimico e que pelo mecanismo

de adsorcao observa-se o efeito contrario.

2.1.4 Agentes coagulantes

Eletroélitos e polieletrélitos podem ser empregados para coagulacao. O composto
mais utilizado em estagoes de tratamento de dguas é o sulfato de aluminio [61],
pois apresenta eficiéncia no tratamento e baixo custo [10]. Entretanto, também sao

comuns o uso de cloreto férrico, policloreto de aluminio e outros.

Quando os sais sao adicionados em agua, uma série de reagoes complexas ocor-
rem, originando espécies hidrolisadas ou polimeros hidroximetalicos [16, 31, 47],
estes que serao responsaveis pela coagulacdo. Ambas formas apresentam alta carga
positiva e geram ions de hidrogénio, que ira reduzir a alcalinidade da agua. A forma-
¢ao dessas diferentes espécies é dependente dp pH e da concentracao de coagulante
[31].

Polimeros, sintéticos ou naturais, podem atuar na desestabilizacao ou realizando

ponte entre as particulas coaguladas [31], desta forma podem ser utilizados como
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coagulantes primarios ou auxiliares de floculagdo. Quando usados como auxiliares
promovem o aumento da densidade e resisténcia ao cisalhamento dos flocos formados
[64]. Para ambas as aplicagoes sao utilizadas polieletrélitos, onde cationicos de alta
densidade de carga sao utilizados como coagulantes primarios e polieletrolitos de

baixa densidade de carga como auxiliares de coagulagao [61].

Coagulantes a base de aluminio

Dentre os coagulantes a base de aluminio, o sulfato de aluminio, de formula qui-
mica Aly(SO4)3-14—18H50, é descrito pela literatura como um dos coagulantes mais
utilizado [10, 16, 29, 31, 68, 69]. Quando adicionado em 4gua ocorrerem diversas

reacoes de hidroélise e polimerizagao, formando diferentes espécies de aluminio.

De acordo com a literatura, as diferentes espécies formadas com a dissolucao de
sais de aluminio podem ser divididas em trés grupos, Al,, Al, e Al, [18, 58, 67, 84, 85].
As espécies monoméricas de aluminio, Al,, sdo compostas de moléculas e oligbmeros
como: APt AI(OH)**, Al,(OH)5" e Als(OH)3". As espécies poliméricas médias,
Aly, sio compostas de moléculas como: Alg(OH)SS, Als(OH )5t e AlisO4(OH)ST.
Polimeros de alta massa molar e espécies coloidais sao denominadas Al. e apresen-
tam compostos como: Al(OH )3(m). Entretanto, destaca-se que a formacao dessas

espécies é influenciada pelo pH e temperatura [58].

De acordo com YANG et al. [85], para o sulfato de aluminio, quando o pH de
coagulacao é menor que 5, existe inibigdo das reac¢oes de polimerizagao, formando,
majoritariamente, espécies do grupo Al,. Para valores de pH entre 6 e 8, os autores
observaram a formacao de compostos das espécies Al, e Al.. Para valores de pH
acima de 8, os autores observaram a formagao de AI(OH) , espécie de carga negativa
que dificulta a desestabilizacao das particulas. FENG et al. [18] observaram que,
para a reducao de acidos huimicos, as espécies Al, e Al, apresentam maior eficiéncia,
enquanto que a maior remocao de turbidez foi obtida com Al.. De acordo com XU
et al. [82], a espécie Al apresentou maior eficiéncia na remocao de contaminantes,
devido as suas elevadas cargas superficiais, o que justifica pesquisas que buscam
aumentar o percentual de Al, em policloreto de aluminio. Segundo [63], para a
remoc¢ao de MONSs, espécies de aluminio com maior carga positiva promovem a

remocao dos compostos organicos com maior eficiéncia.

Quando coagulantes a base de aluminio sao usados, deve-se atentar para o re-
sidual deste metal na agua tratada. Isto ocorre, pois elevadas concentragoes de

aluminio residual tem sido associada a doengas [10, 66, 68] e podem precipitar em
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torres de resfriamento e em membranas, se mostrando preocupante tanto para o
consumo humano quanto na utilizacao industrial. Desta forma, quando utilizado
esse tipo de coagulante é necessario controlar o residual deixado. A Organizacao
Mundial de Satide (OMS) recomenda que planta de tratamento de dgua para con-
sumo de grande porte tenha aluminio residual menor que 0,1 mg/L, enquanto para

plantas de baixo porte uma concentragao de 0,2 mg/L [77].

2.1.5 Floculagao

Com a desestabilizacao das particulas pela coagulacao, a etapa de floculagao é
necessaria para induzir a agregacao e crescimento dos flocos. Durante essa etapa, as
particulas sao mantidas em suspensao por uma agitacao imposta ao sistema. Essa
velocidade de agitacao é uma variavel de processo que deve ser controlada de forma

a favorecer a colisdo entre as particulas e formacao de flocos grandes e resistentes.

A floculacao pode ser dividida em duas etapas conhecidas como floculac¢ao perici-
nética (microfloculagao) e floculagao ortocinética (macrofloculagao). De acordo com
TEH et al. [68], a primeira etapa ocorre logo apds a coagulagao e esta relacionada
ao movimento Browniano das particulas. Esse mecanismo é dependente da energia
térmica e da concentracao das particulas no meio. A segunda etapa esta relacionada
a interacao das particulas formadas durante a floculagao pericinética, em fungao do
gradiente de velocidade aplicados ao sistema. Desta forma, a velocidade e tempos
de agitacao da etapa de floculagdo contribui para o aumento da probabilidade de

colisao entre as particulas.

Os flocos formados durante essa etapa podem ser pequenos e com baixa resistén-
cia ao cisalhamento, podendo dificultar etapas seguintes do processo [92]. Buscando
aumentar o tamanho e resisténcia dos flocos, auxiliares de coagulacao, ou floculan-
tes, podem ser adicionados ao tratamento durante a etapa de floculagdo. Desta
forma, o uso de floculante pode aumentar a eficiéncia do processo, reduzir o tempo

de sedimentagao e reduzir o consumo de coagulante [76].

Usualmente, polimeros sintéticos sao utilizados como floculantes, que atuam
como pontes que adsorvem e ligam as particulas coloidais em agua, formando flo-
cos maiores que podem ser facilmente removeis por sedimentagao [76]. Apesar dos
polimeros sintéticos serem os mais utilizados, segundo ZHAO et al. [92], floculantes
sintéticos podem conter contaminantes que afetam a satide humana e podem reagir
com outros produtos quimicos presentes na agua, levando a formacgao de reacoes se-

cundéarias indesejadas. Por isso, alguns autores estudam o uso de polimeros naturais
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e biodegradavel como floculantes [6, 50, 57, 83, 92].

Os floculantes podem possuir ou nao carga em sua estrutura, de acordo com os
grupos funcionais presentes em sua estrutura: cationicos, que possuem carga posi-
tiva; anidnicos, possuem carga negativa; nao idnicos, apresenta auséncia de carga; e
anféteros, que possuem cargas positivas e negativas. A presenca de carga ao longo
da cadeia polimérica do floculante pode facilitar nos mecanismos de adsorcao, influ-

enciando assim a floculagao.

2.1.6 Fatores que influenciam a coagulacao-floculagao

Diversos fatores afetam a eficiéncia do processo de coagulacao-floculacao, tais
como: pH, temperatura, tipo e dosagem de coagulante, velocidade e tempo de mis-
tura rapida e lenta, concentracao de coloides, assim como cations e anions em solu-
gao [10, 31, 47, 54, 73, 75]. Abaixo serdao brevemente discutidos os fatores que serao

analisados nesse trabalho.

pH

Para a maioria dos coagulantes e floculantes utilizados o ajuste de pH é essencial
para um tratamento eficiente. Geralmente, o pH 6timo ird depender do coagulante
a ser utilizado e o tipo de dgua a ser tratada. Variagdes no pH pode levar a deses-
tabilizacao de coloides por diferentes mecanismos [68]. Para o sulfato de aluminio
a faixa de pH ideal é entre 5 e 7. Nessa faixa é quando a carga positiva do hi-
droxido de aluminio neutraliza a carga superficial negativa persente nos coloides.
Entretanto, é também nessa faixa de pH que as particulas coloidais podem sofrer
uma re-estabilizacao, por adsor¢ao excessiva de cargas positivas, reduzindo assim
a eficiéncia do processo [31]. Quando utilizados coagulantes de aluminio, baixos
valores de pH podem levar a elevado residual de aluminio na dgua tratada [47]. O
pH do meio também ird influenciar a formacao das diferentes espécies de aluminio

em solucao.

Concentracao de coagulante
A dosagem 6tima de coagulante é um fator critico para a eficiéncia do processo de

coagulagao-floculagao. Quando operado em condigoes 6timas sao reduzidos os custos

de operagao e producao de lodo [68]. Baixas dosagem de coagulante podem levar
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a uma baixa performance do processo, pois nao serdao capazes de desestabilizar os
coloides. O aumento na dosagem de coagulantes pode levar a uma maior remocao de
NOMs [47], entretanto, sobredosagens podem levar a re-estabilizacao dos coloides e
reducao de eficiéncia do processo [54]. Outro fator que é dependente da concentragao
de coagulante é o mecanismo de desestabilizacao, especialmente para coagulante de
sais metalicos. Para baixas doses o mecanismo predominante ¢ o de contragao da
camada dupla elétrica, enquanto que para altas doses o mecanismo de varredura é

predominante [68].

Floculante

Os polimeros usados como floculantes sao geralmente sintéticos, soltveis em dgua
e usualmente apresentam cargas em sua superficie, sendo muitas vezes chamados de
polieletrélitos. Podem ser caracterizados quanto a sua natura iénica como aniénicos,
cationicos ou nao-idnicos [7]. Esses polimeros sdao responsaveis pelo aumento no
tamanho dos flocos e de densidade [47]. Com a adigao de floculantes pode-se reduzir
a necessidade de coagulante, o volume de lodo formado, o residual de aluminio e os

custos do processo [7].

Velocidade de mistura

O processo de coagulacao-floculagao apresenta dois tipos de mistura, rapida e
lenta. O objetivo principal da mistura rapida é garantir a homogenizacao da agua
apés a adigao do coagulante, enquanto a etapa lenta tem como finalidade promover
um maior choque entre as particulas desestabilizadas, favorecendo assim a formagao
dos flocos. Baixas velocidades de mistura lenta podem levar a formacao de flocos
pequenos e dificil sedimentagdo. Velocidades muito altas aumentam as taxas de

colisdo, mas, em sua maioria, fazem com que os flocos se quebrem [68].

A velocidade de mistura lenta mantém as particulas em suspensao de forma que
possa ocorrer colisoes entre as elas [91]. Desta forma, a velocidade de mistura lenta a
influencia as propriedades dos flocos formados durante a floculacao. A velocidade de
mistura lenta deve ser controlada de maneira a permitir a colisao entre as particulas,
mas nao pode ser muito intensa de forma a quebrar os flocos formados [68]. ZHANG
et al. [91] observou que intensidade de mistura apresentou efeito mais pronunciado

quando a neutralizagdo de cargas foi o mecanismo de coagulacao.
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Temperatura

A eficiéncia da coagulacao-floculagao é significativamente afetada pela tempe-
ratura, pois esse parametro exerce influéncia na mobilidade de os fons em solugao
e viscosidade do fluido. Além disso, o tipo de coagulante utilizado pode afetar o
processo. A baixas temperaturas, a performance de sais metalicos, como o sulfato
de aluminio, é menos eficiente, ji que hd uma redugao nas taxas de hidrélise [68].
Desta forma, para operagoes em baixa temperatura ¢é indicado a utilizagdo de coa-
gulantes de aluminio pré hidrolisados como o policloreto de aluminio ou coagulantes
a base de ferro [31]. Por outro lado, quando o processo é operado em temperaturas
mais elevadas pode haver o aumento na eficiéncia de remocgao, maior aglomeracao e
reducao no tempo de formacao de flocos. A temperatura também exerce influéncia
na concentragao residual dos metais utilizados como coagulante. Em temperatura
baixas hd um aumento dessa concentracao, BRATBY [10] sugere um controle do pH

para a reducao desse residual.

Concentracao de coloides

A concentracao coloidal impacta na dosagem de coagulante necesséaria e na efi-
ciéncia total do processo. Isso ocorre pois a dosagem necessaria estd relacionada
ao mecanismo de coagulagao e a quantidade de coloides presente na amostra. Para
solugoes pouco concentradas, a reducao do nimero de particulas proporciona uma

baixa taxa de contato entre os coloides, podendo reduzir a eficiéncia de remocao
[31].

2.1.7 Controle do processo

Por ser uma operacao baseada na dosagem continua de produtos quimicos, mu-
dancas na qualidade do afluente requerem ajuste na dosagem dos coagulantes. A
eficiéncia da coagulacao-floculagao é dependente de diversos parametros que influ-
enciam o processo, como: vazao, efeitos de mistura, tipo e dosagem de coagulante,
pH, turbidez, alcalinidade, cor, COD [42]. Por ser um processo nao-linear e com-
plexo, usualmente, a dosagem de coagulante e floculante, pH de coagulacao sao

determinadas por teste de jarros.

Para realizar este teste é necessario que o operador colete amostra da agua a ser
tratada e simule todas as etapas do processo em diversas condi¢oes experimentais.

A partir dos resultados desses ensaios sao determinadas as condigoes de operagao.
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Por conta disso, este é uma etapa que demanda tempo e muitas vezes é apenas
realizada periodicamente [4, 15, 42]. Como a qualidade da dgua muda ao longo do
tempo, muitas vezes o controle baseado no teste de jarros nao é capaz de realizar
rapidas mudangas para controlar o processo de forma eficiente [42, 55, 59, 71]. As
limitagoes do teste de jarros podem ser superados com a utilizacao de streaming

current detector (SCD) ou utilizando modelos.

O SCD ¢é um dispositivo que ird quantificar a carga das particulas presente na
dgua [28]. Como os coloides e a matéria orgénica apresentam carga superficial ne-
gativa, o sensor é utilizado para ajustar a dosagem de coagulante de forma que
apés a etapa de mistura rapida a carga das particulas em solucao esteja proxima a
neutralidade [53]. Entretanto, o controle da coagulagdo pela utilizacao deste sen-
sor ainda é um desafio em casos de dgua com alta turbidez, variacoes na cor do
afluente, aumento na concentragao de MONSs e de particulas suspensas [14, 39, 59].
Desta forma, mudancgas bruscas na qualidade da agua podem levar a necessidade de

mudanga no set-point que poderd ser confirmado a partir de teste de jarros [14].

Outra estratégia para controle do processo de coagulagao-floculagao é a partir da
modelagem empirica do processo. Modelos matematicos baseados em dados de plan-
tas ou experimentais vem sendo desenvolvidos [59, 70]. Comumente sao realizados a
modelagem do processo e modelagem inversa. Para o modelo do processo utiliza-se
como entrada parametros operacionais, como a qualidade de dgua e dosagem de
coagulante, e obtendo-se como resposta a qualidade da agua tratada. Em contra-
partida, o modelo inverso tem como variaveis de entrada a qualidade da agua bruta
e da tradada, obtendo-se como saida do modelo a dosagem de coagulante. As téc-
nicas de modelagem mais utilizadas sao de regressao multivariavel, redes neuronais

artificiais e 16gica fuzzy [59].

2.1.8 Coagulacao-floculacao no tratamento de aguas de su-

perficie

O processo de coagulacao-floculacao esta entre as principais técnicas para a cla-
rificacao de aguas de superficie, devido a sua eficiéncia e custo. A aplicacao desses
processos ocorre como tratamento primario ou como pré-tratamento para outros pro-
cessos [28]. Apesar de ser um técnica de tratamento utilizada a décadas, segundo
SILLANPAA et al. [63], pesquisas cientificas relacionadas a esse processo vem cres-
cendo. Os autores observaram que dentro da base de dados Science Direct o niimero

de artigos cresceu de 139 para 305 de 2010 a 2016, apenas para o tratamento de

16



aguas superficiais. Mostrando que o assunto continua relevante na literatura.

Dentre esses estudos os temas mais abordados sao remog¢ao de matéria organica
por coagulacao-floculacao, uso de novos tipos de coagulantes, influéncia das espécies
de aluminio na remocao de poluentes, melhora de eficiéncia para amostras especificas
e para processos combinados, a influéncia dos flocos formados na formagao de incrus-
tagoes em membranas, avaliagoes do aluminio residual e modelagem para controle
do processo. A seguir, serao brevemente revisado alguns desses trabalhos, todavia,

a revisao do uso de modelos para controle de processo é feito na Subsecao 2.2.3.

Em busca do aumento de reducao da MON por coagulacao-floculacao diversos
autores vem estudando o uso de tetracloreto de titdnio [25, 93-95]. Nesses estu-
dos foram observados remocoes de DOC e UVA maiores, quando comparados com
coagulantes tradicionais como sulfato de aluminio e cloreto férrico. Entretanto, é
reportado que o tetracloreto de titanio apresenta flocos grandes, porém, com baixa
resisténcia ao cisalhamento. MIKOLA e TANSKANEN [51] avaliou a preparagdo e
performance de formiato de aluminio sélido como coagulante no tratamento de aguas
superficiais, sendo observado que o coagulante preparado apresentou performance
similar ao sulfato de aluminio. Contudo, o sulfato de aluminio apresentou maior

eficiéncia em valores de pH proximo de 5, apesar de necessitar maiores dosagens.

WANG et al. [72] estudaram a performance de coagulantes a base de ferro e alu-
minio na remocao precursores de co-produto de desinfeccao em aguas com micro-
poluentes. De acordo com os resultados obtidos, cloreto férrico foi o coagulante
que apresentou melhor performance. Também foram observados que a coagulagao
exibe maior eficiéncia na remoc¢ao de MONs do que para contaminantes organicos
sintéticos. JEONG et al. [27] investigaram e modelaram a remogao de COD por
coagulagao de agua do mar, utilizando cloreto férrico. Os autores relatam que o
comportamento da remocao de COD ¢ diferente do encontrado em aguas de super-
ficie, sendo observado que a variacdo do pH nao afeta a eficiéncia de remocao, mas
sim a fracao da MON que é removida. Em pH acido obtiveram maior remocao da

fracao hidrofilica e em pH bésico da fracao hidrofébica.

No ambito do estudo de novos materiais para o processo de coagulagao-floculacao,
LEE et al. [37] realizaram uma revisao da literatura sobre desenvolvimento e carac-
terizacao de materiais hibridos para a coagulacao-floculagao. Os autores verificaram
que compostos inorganicos-organicos sao menos dependentes do pH e dosagem e
com o uso de polimeros naturais, tornar o processo menos téxico e ambientalmente

amigavel.

Durante o processo de coagulacao-floculacao, a utilizacao de coagulantes a base
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de aluminio pode levar ao aumento da concentragao desse metal ao final do trata-
mento, quando o processo nao é bem controlado [66]. YANG et al. [85] estudaram
a performance de sulfato de aluminio e PAC para o tratamento de agua superficial
e verificaram que o PAC apresentou uma maior eficiéncia de remocao de turbidez,
UVA e COD. Os autores também apuraram que a maior parte do aluminio residual
se encontrava na forma dissolvida e que o PAC foi capaz de apresentar uma me-
nor concentragao residual. SHU-XUAN et al. [62] avaliaram a eficiéncia, residual e
propriedades dos flocos para diferentes coagulantes a base de aluminio na remocao
de COD de aguas superficiais. Os autores verificaram a espécie Al, formado in situ
apresentou maior capacidade de remocao de COD e que o pH tem maior efeito na
concentragao do aluminio residual e que esse é predominantemente encontrado em

formas monoméricas dissolvidas.

JIAO et al. [29] verificaram que o aluminio residual é menor com o aumento da
MM e que o mecanismo de neutralizacdo de cargas mostra melhor performance na
redugdo da concentracao do aluminio residual. XU et al. [81] avaliaram a influencia
da matéria organica na concentracao do aluminio residual e constataram de 70 & 90%

deste residual encontrado em seus ensaios se apresentavam na forma dissolvida.

Quanto ao uso integrado do processo de coagulacao-floculagdo com processos de
separacao por membrana alguns estudos buscam compreender a influéncia do uso
de coagulantes na formagcao de incrustagoes. Segundo XU et al. [82], que estudaram
a influéncia do das espécies de aluminio na formacao de incrustacao em membranas
de ultrafiltracdo, a espécie Al, é a mais eficiente para remocao de contaminantes
e aumento no fluxo de membranas de ultrafiltracao, pois representou uma percen-
tagem menor das resisténcias totais. Todavia, FENG et al. [18] notaram em seus
experimentos que o floco formado pela espécie Al, possui estrutura que reduz as

incrustagdes em membrana.

MAO et al. [44] estudaram a o impacto das tecnologias de coagulacao nas in-
crustacoes em membranas e concluiu que as interacoes eletrostatica entre os flocos
formados pela coagulacao-floculacao desempenham papel fundamental no fenémeno
de incrustacdo em membranas. ZHANG et al. [90] investigaram o uso da coagu-
lagdo com diferentes coagulantes para reducao da incrustacdo em membranas de
microfiltracao de ceramica. Os autores reportam que apesar de todos os coagulantes
apresentarem reducao das incrustacoes, os coagulantes a base de ferro apresentam
melhor performance em comparagao aos com base em aluminio. WANG et al. [74]
avaliaram o efeito das combinacoes de diferentes espécies de aluminio com o uso de
quitosana e seus efeitos na ultrafiltracdo. Os autores reportam que a combinagao

de Al, com quitosana proporciona a formacgao de flocos grandes e resistentes, até
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quatro vezes maior quando comparado com o aluminio apenas, e que houve uma

reducao na resisténcia das membranas, por consequéncia, aumento de fluxo.

Ainda em estudos relacionando o processo de coagulacao-floculagao com os pro-
cessos de separagao por membrana, GABELICH et al. [19] ¢ OHNO et al. [56]
estudaram o efeito dos residuais de coagulante nas incrustagoes em membranas de
nanofiltracao e osmose inversa. Esses estudos observaram que quando utilizado coa-
gulantes a base de aluminio, o crescimento do aluminio residual promove o aumento
das incrustagoes, sendo os precipitados mais observados foram compostos hidroxido
e silicatos de aluminio. Em busca de reducao de incrustagoes em membranas, SONG
et al. [65] e HAO et al. [22] investigaram o uso da coagula¢do como pré-tratamento.
Em seus estudos os autores verificaram que a remocao do COD pela coagulagao afeta
drasticamente o fluxo de permeado e que boas condigoes de coagulagao reduzem o

efeito das incrustagoes em membranas de micro e ultrafiltracao.

LIU et al. [40] estudaram o uso combinado da coagulagao-flocula¢ao com resinas
de troca idnica para remocao de micropoluentes em aguas com baixa turbidez e
matéria organica dissolvida. Os autores utilizaram como coagulante policloreto de
aluminio e amido cationico enxertado e verificaram que a combinacao desses pro-
cessos foi capaz melhorar a purificacdo da agua, mas também reduzir a dosagem
dos coagulantes. Entretanto, por ser um técnica nova, sugerem a investigagao dessa

combinagao de processo em diferentes fontes de agua e outros tipos de coagulantes.

Ainda que a coagulacao-floculagdo seja um eficiente processo na tratamento de
aguas superficiais, com o aumento da poluicdo e degradacao das aguas de superfi-
cie verifica-se na literatura diversos estudos que buscam melhorar a eficiéncia dessa
técnica, seja pelo acoplamento com outros processo ou desenvolvimento de novos
materiais. Dentre as novas pesquisas com esse processo, nota-se a crescente preo-
cupacao com o aumento da eficiéncia e maior compreensao da remocao de matéria

organica natural.

2.2 Rede neuronal artificial

Rede neuronal artificial (RNA) é um dos métodos de aprendizado de maquina
utilizado em diversos ramos das ciéncias. As RNAs apresentam como caracteristicas
a capacidade de aprender a partir de um conjunto de dados e de capturar a comple-
xidade e nao-linearidade presente neste dados. Dentro da Engenharia Quimica suas

aplicagOes mais reportadas sao a modelagem de processo, identificacao de falhas e
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estimacao de varidaveis. As RNAs sao frequentemente utilizadas na substituicao de
métodos mais simples, como regressao linear multivariavel, ja que esse captura ape-
nas interagoes lineares e é preciso determinar o modelo matemaético a ser usado [21].
No ambito do tratamento de aguas, as RNAs tem sido utilizadas como uma robusta

técnica de modelagem para relacionar pardmetros da dgua bruta e da tratada [4].

2.2.1 Conceitos fundamentais

As RNAs sao sistemas computacionais, inspiradas no sistema nervoso humano,
que possui a capacidade de adquirir conhecimento a partir do ambiente. As redes sao
compostas de unidades processadoras simples altamente interconectadas, que podem
ser organizadas ao longo de camadas [23]. A unidade processadora é chamada de

neuronio artificial, responsavel pelo processamento do sinal.

Os neuro6nios processam os sinais de entrada, ponderando-os por seus respectivos
pesos sinapticos, que sao agregados, juntamente com um bias, por meio de uma
operagao de soma. O resultado deste somatorio limitado por uma funcgao de ativagao,
onde entao ¢é gerado o sinal de saida, representado esquematicamente na Figura 2.3.

Bias
b

1 o— W1 _
Funcgao de

ativacao Saida

[
Entradas | 72 o——— W2 >@ g f() - Y
/

I3 o— W3

Pesos
sinapticos

Figura 2.3: Representacao esquematica de um neurdnio artificial.

Em termos matematicos, o neurénio pode ser descrito pelas equacoes 2.2 e 2.3.

u:zn:wj-xj+bj (2.2)
y = f(u) (2.3)

onde z; sdo os sinais de entrada, w; sdo os pesos sinapticos, b é um bias, f(.)
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é a funcao de ativagao e y é o sinal de saida. O bias tem o efeito de aumentar ou
diminuir o sinal da entrada do neurénio. A funcao de ativacao tem o efeito de limitar
a amplitude do sinal de saida do neurénio [23], sendo as mais utilizadas apresentadas
na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Funcoes de ativacao usualmente utilizadas

Fungao f(x) = Saidas
Identidade X (inf; inf)
1
igmoidal _— ;1
Sigmoida T+ oxp(@) (0; 1)

exp(x) - eXp<_$) (_1 1)

exp(r) + exp(—x) ’
Sendide sin(x) -1; 1]

Exponencial exp(x) (0; inf)

Tangente Hiperbdlica

As RNAs tem a capacidade de aprender a partir do ambiente. O processo de
aprendizagem ou treinamento das redes neuronais ¢ caracterizada pelo ajuste dos
pesos sinapticos e biases [23]. Os métodos de treinamento podem ser classificados
em duas categorias: supervisionado e nao supervisionado, também conhecidos como

aprendizagem com e sem professor.

No aprendizado supervisionado é fornecido uma série de dados de entrada e
saida, sendo a rede capaz de aprender uma correlagao onde os dados de entrada
apresentam as determinadas saidas [23]. Essa é uma técnica bastante utilizada para
modelagem de processos em que nao se conhece ou ¢ dificil representar as relagoes
entre variaveis [21]. No aprendizado nao supervisionado, o processo de treinamento
é feito de forma independente, auténoma [23], em que apenas dados de entrada sao

fornecidos e a rede tenta identificar e classificar padroes similares em categorias

De acordo com a forma de organizacao dos neurénios, identificam-se duas classes
de rede: feedforward e feedback. Quando as informagcoes sao passadas apenas para os
neuronios das camadas seguintes, ¢é classificada como feedforward, podendo ser mono
ou multicamada, ilustrada na Figura 2.4. Redes de tinica camada realizam a compu-
tagdo apenas na camada de saida, ja nas multicamadas os célculos sao realizados nas
camadas ocultas e na camada de saida. Quando h& lacgos de retroalimentacao, ou
seja, dados ja computados pela rede sao alimentados a um neurénio de uma camada

anterior, esta é classificada como feedback, ilustrado na Figura 2.5.

Dentre as estruturas feedforward de multiplas camadas, destacam-se as redes
perceptrons multicamadas (MLP, do inglés Multilayer perceptron) e redes de base
radial (RBF, do inglés Radial basis function). As MLPs sao redes do tipo feedforward
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Figura 2.4: Rede neuronal feedforward com camada escondida e duas saidas.
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Figura 2.5: Rede neuronal recorrente com camada escondida e duas saidas.

que apresentam uma camada de entrada, uma ou miltiplas camadas escondidas
e uma camada de saida, como ilustrado na Figura 2.4. Esse tipo de estrutura
é virtualmente capaz de aproximar qualquer func¢do nao-linear com apenas uma
camada oculta [21]. Sendo este tipo de rede largamente utilizado na modelagem de

sistemas complexos e ndo-lineares, como o processo de coagulagao-floculagao [89].

Durante o processo de treinamento das MLP, o algoritimo de aprendizagem ¢é
utilizado para calcular os pesos e biases da rede. Por se tratar de um problema de
otimizacao, diferentes algoritimos podem ser utilizados. Entretanto, o algoritimo
de backpropagation e suas variagoes se destacam, pela eficiéncia computacional no
treinamento das redes [23]. O algoritimo é composto pela fase de propagacao, em
que os dados de entrada se propagam pela rede, por suas diferentes camadas, até

gerar o sinal de saida, mantendo todos os pesos e biases fixos; seguido pela etapa
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de retro-propagacao, no qual os parametros da rede sao reajustados através do erro

entre a saida da rede e dos dados fornecidos [2, 13].

As redes de base radial (RBFs) sao redes feedforward que apresentam trés ca-
madas: a camada de entrada, que consiste dos vetores de entrada; a camada oculta,
que possui como func¢ao de ativacao radial, como a fun¢ao gaussiana, Equagao 2.4;
a camada de saida usualmente apresenta como fungdo de ativagao fungoes lineares
[2, 23]. A funcao de ativagao é radialmente simétrica, possuindo seu valor maximo
no centro, denominado ¢, e decrescem com o aumento da distancia do seu centro.
Cada neur6nio da camada escondida possui uma funcao radial, de forma a cada
neuronio possuir uma regiao finita de ativagao, determinada pela distancia Euclidi-
ana entre os vetores de entrada, x, e o centro, ¢, ponderados por um fator de escala,

o [2].

) = exp( A (2.4)

k

Segundo BAUGHMAN e LIU [2] o processo de treinamento destas redes ocorre
em duas etapas de aprendizagem, uma nao supervisionada, determinacao dos centros
e fatores de escala, e outra supervisionada, determinacao dos pesos sinapticos entre
a camada escondida e a de saida. Os centros sao determinados pelo algoritimo de
agrupamento adaptativo K-means, uma técnica de aprendizado nao supervisionado
que necessita apenas os dados de entrada. O ajuste dos fatores de escala é dado

pelo algoritimo heuristico P Nearest Neighbor. Os pesos sinapticos entre a camada

oculta e a camada de saida podem ser determinados por minimos quadrados [23].

As RBFs sao usualmente utilizadas para classificacdo, processamento de imagens,
diagnostico de falhas e outros. Quando comparadas a outras redes tipo feedforward,
as RBFs usualmente possuem mais neurdnios, contudo necessitam de um menor

tempo para o treinamento (Himmelblau, 2000).

2.2.2 Etapas para o desenvolvimento de RNA

Apesar do alto volume de pesquisas, métodos para a definicdo da arquitetura
da rede, ou seja, tipo de estrutura e nimero de neurtnios e de camadas ocultas,
nao sao bem estabelecidos. Redes com arquitetura complexa podem levar a caso
de sobreajuste e ter elevado custo computacional para o treinamento. Por outro
lado, redes muito simples podem nao apresentar boa capacidade de generalizagao.

Além da definicao da estrutura, outras etapas no desenvolvimento de modelos por
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RNA devem ser bem selecionadas para que se obtenham redes com melhor ajuste

ao problema estudado.

De acordo com MAIER et al. [43] o desenvolvimento de RNA pode ser dividido
em ectapas, das quais seis sdo consideradas mais importantes. Esses passos sdo:
selecao das variaveis de entrada, divisao dos dados, sele¢ao da estrutura do modelo,
determinagao da estrutura da rede, calibragao/otimizacao das estruturas do modelo

e a validagao da rede.

Selecao das variaveis de entrada

A selecao de varidveis de entrada é considerada um passo importante para o
desenvolvimento das RNA. Neste processo sao considerados dois passos: a signifi-
cancia e independéncia das variaveis. Para avaliar a significancia das entradas, WU
et al. [79] descreve que pode-se utilizar métodos sem e com a utilizagao de modelos.
Em sua maioria, a selecao de variaveis é feita pelo conhecimento de processo, por
tentativa e erro, por analise estatistica ou pela combinacgao desses e pode levar a um

modelo com muitas ou poucas entradas [49)].

O fornecimento de muitas variaveis de entrada favorece o aumento da estrutura
e do tempo para treinamento da rede [41], fornecimento de informagoes redundantes
[43] e dificultado o processo de aprendizagem, gerando modelos com baixo acuracia
[9]. A utilizagdo de poucas entradas pode levar a um modelo com baixa capacidade
de generalizagdo. Outras técnicas de selecdo de varidaveis sem modelo envolvem
métodos analiticos como os baseados com em correlagoes e mutual information [79].
As técnicas baseadas em modelos incluem: tentativa e erro, analise de sensibilidade,
métodos de otimizacao e métodos passo a passo, como técnicas construtivas ou de
poda [79]. Entretanto, é contraditério o desenvolvimento de modelos nao-lineares

baseados na dependéncia linear das variaveis utilizadas [9, 49].

Métodos para avaliar a independéncia das variaveis podem ser independentes
de modelo, sendo as principais técnicas: redugao de dimensao e filtros [9, 41]. A
reducao das entradas pode ser feita usando a anélise de componente principal ou pelo
agrupamento das variaveis. Outra técnica para avaliar a dependéncia das varidveis é
a utilizacao de filtros. A correlagdo parcial e partial mutual information (PMI) sao
exemplos de algoritimos que combinam a avaliagao de independéncia e significancia
das varidveis [41]. Sendo o PMI uma das poucas técnicas a levar em conta a nao-

linearidade entre as entradas e saidas [24, 38].
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Divisao dos dados

Uma técnica bastante utilizada para evitar o sobreajuste é a de early stopping.
Para a utilizagdo dessa técnica ¢ necessario dividir os dados de treinamento em trés
grupos independentes: treinamento, validagao e teste. O early stopping se baseia
no uso dos dados de treinamento para ajustar os pesos e bias da rede, o ajuste
dos parametros da rede é parado quando o erro dos dados de validagdo param
de diminuir, evitando, assim, o sobreajuste. O grupo de teste é utilizado para
avaliar a capacidade de generalizacdo da rede. Assim como em outras técnicas
de modelagem empirica, nao é aconselhavel realizar extrapolagoes com o modelo
[41, 43]. Os grupos de treinamento, teste e validagdo devem apresentar todos os
padroes presentes no conjunto de dados. Para garantir essa representatividade dos

dados, todos os subgrupos devem apresentar as mesmas propriedades estatisticas
[43].

MAIER et al. [43] divide as técnicas de divisdo de dados em métodos ndo su-
pervisionados e supervisionados. O primeiro grupo nao leva em consideracao as
propriedades estatisticas dos dados, que apresentam os seguintes métodos: divisao
aleatoria de dados, self-organizing maps (SOM) e divisao de dados baseado no co-
nhecimento do processo. Métodos como tentativa e erro e divisao de dados baseado

em otimizacao sao considerados supervisionados.

BOWDEN (8] verificou que, com a utilizacdo do algoritimo genético e SOM,
conseguiu reduzir o erro do modelo em 24,2% e 9,9%, respectivamente, quando
comparado com ao método de divisao aleatéria de dados. MAY et al. [48] avalia-
ram diferentes métodos de separacao de dados e observaram que métodos baseados
em SOM produzem RNA com maior capacidade de generalizagdo. WU et al. [78]
concluiu que amostragem estratificada baseada em SOM pode apresentar alta vari-
ancia ou bias, dependendo das propriedades estatisticas dos dados. Deste modo, a
avaliacao de diferentes técnicas de divisao de dados pode ser capaz de gerar RNA

com maior capacidade de generalizacao e menor erro.

Selecao da arquitetura e estrutura do modelo

As arquiteturas das RNAs podem ser divididas em redes feedforward e recor-
rentes. Para aplicacoes na predicao de sistemas aquaticos, as redes de arquitetura
do tipo feedforward sao as mais utilizadas [43]. Dentro desse grupo destacam-se as
redes com arquitetura MLP. Outras arquiteturas feedforward como rede neuronal de

regressao geral (GRNNs), rede de cascata adiante (CFN), rede de fungao base radial
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(RBF) e rede neuronal modular (MNN) apresentam poucos trabalhos na literatura
para predi¢do em sistemas aquosos [43], especialmente na modelagem do processo

de coagulagao-floculagao.

A sele¢ao da estrutura do modelo leva em consideragdo o nimero de camadas
ocultas, a quantidade de neurdnios nestas camadas e as fungoes de ativacao a serem
utilizadas, quando a arquitetura da rede permite modificagbes nesses parametros.
Mudancas na estrutura da rede sao realizadas para se obter um modelo com elevada

capacidade de generalizacdao e menor complexidade possivel [43].

Para garantir a capacidade de generalizacao durante a selecao do ntmero de
camadas ocultas e neuronios existem algumas recomendacoes na literatura como: o
numero de pesos nao deve exceder ao numero de equagoes, os dados de treinamento
devem ser duas vezes maior que o nimero de pesos ou que sobre-ajuste nao ocorra
quando a quantidade de dados de treinamento é trinta vezes maior que o niimero de
pesos [41]. Entretanto, essas diretrizes buscam apenas evitar o sobre-ajuste do mo-
delo e nao a otimizagao da estrutura da rede. Para selecionar a melhor estrutura da
rede, técnicas construtivas, de poda e a utilizagdo do algoritimo genético e tentativa

e erro sao utilizados.

Calibragao do modelo

A calibracao do modelo refere-se ao passo de otimizar os pesos sinapticos e bias de
forma ao modelo que melhor correlaciona os dados de entrada e saida, esse processo
ocorre durante a etapa de treinamento da rede. Nesta etapa, diversos métodos de
otimizacao deterministicos podem ser utilizados, sendo os método de primeira e
segunda ordem, como backpropagation e método de Newton, os mais utilizados na

modelagem da qualidade de agua [41].

Validacao da RNA

Para determinar a estrutura otima dentre as desenvolvidas, critérios de valida-
¢ao de modelo devem ser utilizados. WU et al. [79] mostrou que usualmente sao
feitas validagoes na capacidade de predicao do modelo, utilizando métricas de erro

quantitativas, como erro quadratico (SSE) e erro quadratico médio (MSE).
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2.2.3 Aplicagoes de RNA na coagulacao-floculacao

BAXTER et al. [3] modelaram a remocao de matéria organica natural em uma
planta de tratamento de agua industrial com uma rede neuronal multicamada. Os
modelos foram desenvolvidos utilizando as seguintes entradas: pH, temperatura, va-
za0, turbidez, cor, alcalinidade, dureza total, dosagem dos coagulantes e polimeros,
assim como valores de turbidez e cor de tempos anteriores. A variavel de saida foi a
porcentagem de remocgao de cor ao final do tratamento. Foram avaliados, através de
um planejamento experimental, a divisdo de dados para treinamento e teste, niimero
de neurdnios na camada escondida e fungoes de ativagao. As RNAs sao avaliadas em
termos do coeficiente de determinacdo, em que a melhor rede apresenta R? = 0,76
para os dados de teste. O modelo passara por uma etapa de teste online antes da

implementagao para controle da planta.

VAN LEEUWEN et al. [71] determinaram a dosagem necessaria de coagulante a
partir de teste de jarros para diferentes fontes de dgua do sul da Austrédlia. Como en-
trada dos modelos foram utilizados: DOC, pH, cor, absorbancia em 254nm, turbidez
e alcalinidade, nao sendo fornecidos dados da agua tratada. Os autores avaliaram
a rede desenvolvida comparando os resultados de predicao de dosagem para dados
nao utilizados no treinamento da rede e nao apresentam métricas quantitativas para

avaliagao dos modelos.

MAIER et al. [42] utilizaram dados de jar test com amostras de dgua do sul da
Australia para modelar a qualidade final da agua e a dosagem de coagulante. Foram
utilizados como parametros de entrada da rede: pH, turbidez, cor, absorbancia
UV, DOC e alcalinidade, assim como turbidez, cor e absorbancia UV final. Sendo
predito por esta rede a dosagem 6tima de cogulante, pH final e aluminio residual.
Para dosagem de coagulante, o modelo apresentou R* = 0,98 e MAE = 3,2mg/L.
Apesar da elevada correlacao obtida nos resultados, os autores sugerem que mais
testes sao necessarios para que a rede fosse implementada para controle em tempo

real da dosagem de coagulante.

TOMPERI et al. [69] avaliaram a predigao de aluminio residual no tratamento de
agua por coagulacao-floculacao utilizando modelos de regressao linear multivaridvel
e RNAs. Nesse estudo reportam que as variaveis que exercem maior influencia
no residual sdo: temperatura da agua bruta, permanganato de potassio e a razao
PAC/(KMnOy). Para a modelagem desse pardmetro, Os autores observaram que a
partir de ambas as técnicas foi possivel com mesmo nivel de acuracia, mas o melhor
modelo obtido apresentou R? de 0,244.
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KRITI e SMITA [36] utilizaram rede MLP com uma camada escondida e 15
neuronios para prever a dosagem de coagulante. Os dados foram obtidos por teste
de jarros de uma estacao de tratamento da India. Foram utilizados como dados de
entrada: pH, turbidez, sélidos suspensos, oxigénio dissolvido e condutividade, assim
como a turbidez e condutividade final. A rede final obtida apresentou, na etapa de
teste, alta correlacdo, R? = 0,99, e baixo residuo, MSE = 1,6 - 10~". Os autores
consideraram o modelo com boa capacidade de generalizacao e capaz de realizar

predigoes para controle de dosagem da planta.

KENNEDY et al. [32] avaliaram o uso de redes MLP, treinadas com algoritimo
genético e simuleted annealing (SA), e RBF e GRNN para determinar a turbidez e
indices de matéria organica dissolvida ao final do processo de coagulagao. Foram
utilizados dados de uma planta industrial de tratamento de aguas de Ohio, sendo
utilizado como variavel de entrada: pH, temperatura, dureza, alcalinidade, turbidez
e dosagens de aluminio, PAC, ClOy e KMnOy4. Os autores avaliaram os modelos
baseados no coeficiente de correlagao e outros critérios, sendo verificado que redes
MLP treinadas com SA apresentaram melhores resultados para o modelo de turbi-
dez. Para os indices de matéria organica dissolvida, a rede MLP treinada com GA

e a rede GRNN apresentaram os melhores resultados.

ZANGOOEI et al. [88] estudaram a predicao da dosagem de coagulante utili-
zando modelos de MLP, com duas camadas escondidas, e regressao por logica fuzzy.
Como entrada foram utilizados: a turbidez inicial, pH, tipo de coagulante e turbi-
dez final. Nesse estudo também foram avaliadas a influéncia da normalizacao dos
dados, a modificagdo da fungao de performance do modelo e mudangas nas taxas de
aprendizagem e momentum. Das conclusoes obtidas por este trabalho, destacam-
se: as redes que utilizaram estrutura MLP apresentaram os melhores resultado, a
normalizacao dos dados leva a um menor erro de ajuste e aumentos na taxa de
aprendizagem e performance diminuiram o tempo de treinamento, mas elevaram o

erro de predicao das redes estudadas.

KIM e PARNICHKUN [33] estudaram a determinagao da dosagem de coagulante
por MLP, ANFIS e GRNN, utilizando dados de uma planta industrial na Coreia do
Sul. As entradas dos modelos foram: turbidez, temperatura, pH e condutividade,
sendo avaliadas diferentes combinagoes de entradas. Os dados foram divididos de
forma a apresentarem valores préximos de média e desvio padrao para os grupos de
treino, validacao e teste. Os autores avaliaram as redes pelo coeficiente de determi-

nacao e RMSE, sendo reportado que a MLP apresentou os melhores resultados.
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HAGHIRI et al. [21] realizaram a modelagem direta e inversa do processo de
coagulagao-floculacao com uma MLP. Foram utilizados dados de teste de jarros,
sendo divididos em trés grupos utilizando SOM. Como entrada foram usados: pH,
temperatura, alcalinidade turbidez e coagulante, para o modelo direto do processo.
Como saida: pH, temperatura, alcalinidade e turbidez. para o modelo inverso apenas
a dosagem de coagulante foi obtida na saida, sendo utilizado como entrada todos
os outros parametros. Para o modelo inverso, a rede apresentou, na etapa de teste
R?=0,85e¢ MSE = 0,48. Os autores consideraram o modelo uma boa aproximacao

do processo, apesar da utilizacao de poucos dados de treinamento.
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Capitulo 3

Materiais e métodos

Este capitulo detalha os materiais e métodos utilizados nas quatro etapas desse
trabalho:

e Identificacao e selecdo de varidveis - utilizou-se teste de jarros e planejamento
experimental fatorial para determinar as variaveis mais significativas para o

processo de coagulagao floculagao;

e Elaboracao de matriz causa-efeito com a extensao de testes de coagulagao-

floculacao em testes de jarros;

e desenvolvimento de modelos empiricos para relacionar os parametros da agua
bruta e as varidveis manipuldveis com os parametros requeridos para a agua

tratada;

e Avaliacao da estimativa obtida com algoritmos de otimizacao para a dosagem

de coagulante e controle de parametros relevantes na agua tratada.

3.1 Coleta das amostras

Para os experimentos realizados neste trabalho, foram coletadas de 40 a 60 litros
de amostras de agua bruta do rio Saracuruna e rio Guandu, conforme apresentado no
Tabela 3.1. Estes mananciais sao utilizados para captacao de agua para a Refinaria
de Duque de Caxias, a qual utiliza o processo de coagula¢ao-floculagdo no tratamento
da agua bruta. Juntamente com a segunda amostra, foram coletadas 20L de dgua
do rejeito de filtro da estacao de tratamento da REDUC para aumentar a turbidez

da segunda amostra, visto que seu valor inicial era baixo. O aumento da turbidez
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da adgua bruta amplia a faixa de estudo, possibilitando uma melhor compreensao

dos fendmenos envolvidos.

Tabela 3.1: Amostras coletadas para estudo do processo de coagulagao-floculacao

Amostra Rio Data da coleta
1 Saracuruna 14/07/2017
2 Saracuruna 13/09/2017
3 Rejeito de Filtro 13/09/2017
5 Guandu 01/03/2018
6 Guandu 18/06/2018

O estudo foi dividido em duas etapas, na primeira etapa as amostras foram uti-
lizadas para experimentos preliminares de coagulacao-floculacao, cujos resultados
foram utilizados para avaliacao da relacao entre as variaveis com a utilizacao de pla-
nejamento de experimentos. Na segunda etapa a matriz de resultados foi ampliada
para possibilitar o melhor ajuste de modelos empiricos para o processo. A Tabela 3.2
apresenta os resultados de caracterizagao das amostras coletadas utilizadas nos tes-
tes preliminares. Durante essa etapa inicial nao foram realizados caracterizagoes
para verificar a presencga de compostos organico na agua. Essa tabela também apre-
senta a caracterizacao da amostra 4, preparada a partir da diluicao da amostra 3,
de elevada turbidez, com a 2, para produzir uma amostra com valor controlado de
turbidez.

Tabela 3.2: Caracterizacao das amostras de agua coletadas

Pardmetros/Amostras 1 2 3 4
pH 63 64 605 63
Turbidez (NTU) 3,0 3,2 1623 65,6

Condutividade (uS/em) 480 93,77 79,56 84,3
Alcalinidade (mg/L) 1143 175 175 155
Alum (mg/L) 0,02 0,011 0,082 NM
Potencial Zeta 0,0 0,0 -13,80 NM

NM - nao medido

A partir de nova diluicdo da amostra 3 com a 2 obteve-se a 5, com valor de
turbidez de 23 NTU. Os resultados de caracterizacdo da amostra 4 e 5, assim como

das amostras 6 e 7 sdo apresentados na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Caracterizacao das amostras de aguas coletadas utilizadas nos teste de
coagulagao

Pardmetros/amostras 5 6 7
pH 6,2 7 7
Turbidez (NTU) 23,2 32 7
Condutividade (uS/cm) 86 78,1 107,5
Alcalinidade (mg/L) 15 27 15
Alum (mg/L) NM 0,041 0,05
UVA (ecm™1) 0,046 0,219 0,151
COD (mg/L) 2,6 8,4 6,8

SUVA (L.m_l.mg_l) 1,77 2,6 2,2
NM - nao medido

3.2 Agente coagulante

Como agente coagulante foi utilizado o sulfato de aluminio, coagulante inorganico
comumente utilizado para tratamento de agua potavel e industrial. Utilizou-se du-
rante os experimentos uma solugao previamente preparada de Aly(SO,)3-18 HyO, Ve-
tec, na concentragao de 1000 mg/L. A solucao coagulante foi preparada dissolvendo-
se 1g do sulfato de aluminio hidratado em 1L de dgua destilada e de-ionizada. Sendo

essa guardada ao abrigo da luz.

3.3 Agente floculante

Nos testes realizados, utilizou-se como agente floculante o polimero anidnico
KURIFLOC PA 329, da empresa KURITA DO BRASIL. A solugao de floculante
foi preparada dissolvendo-se 0,5g do polimero em 500mL de agua destilada e de-
ionizada, resultando em uma solu¢ao de concentracao de 1000 mg/L. Manteve-se,

entao, o agente floculante armazenado em temperatura ambiente e ao abrigo da luz.

3.4 Meétodos analiticos

As amostras brutas e ao final dos ensaios foram coletadas e submetidas a analises
de caracterizacao, tendo os parametros fisico-quimicos analisados apresentados na
Tabela 3.4.

O aluminio residual foi analisado pelo kit comercial Spectroquant Aluminio, da
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Tabela 3.4: Parametros fisico-quimicos e métodos analiticos adotados para caracte-
rizacao do efluente.

Parametro Unidade Método Equipamento

Alcalinidade total mg/L Titulométrico

Condutivimetro

MS Tecnopon mCA150
pHmetro digital

Condutividade wS/em  Condutimétrico

pH Potenciométrico Digimed DM-22)
Turbidez NTU  Nefelamétrico Eglrl]z;iltr?slt 1nzomop
Potencial zeta mV g{lgt)rli)lf((i)?gfica ]ZBiZ?)l?lllZien BI-ZR5
UVA cm ! Espectrofotométrico ggj;j:ggu

oD mg /L 1i%nllfl:;ustéuo catalitica/ gﬁg;ZZSSH /CSN

MERK, no qual é necesséaria a mistura de 3mL da amostra com os reagentes do kit
e esperar 25 minutos para realizar a analise. Apds o preparo das mistura, a quanti-
ficacao do residual de aluminio é dada por espectrofotometria. O espectrofotometro
utilizado apresenta como resposta o residual de aluminio em mg/L. O kit utilizado
apresenta uma faixa de detecgao de 0,02-0,50 mg/L. Dessa forma, para os casos em
que as amostras apresentavam residual de aluminio superior ao limite de deteccao,

foram realizadas dilui¢oes da amostra e, entao, realizado o teste novamente.

3.5 Teste de Jarros

Para estudar o processo de coagulacao-floculagao teste de jarros foram realizados

de acordo com a metodologia descrita a seguir.

O ajuste de pH de cada experimento foi realizado antes dos ensaios, sendo esses
feitos com solugoes de acido sulfirico (H9S0O4) e o hidréxido de sédio (NaOH),
ambos em concentragao 1M. Utilizou-se a solugdo previamente preparada de agente
coagulante, como descrita anteriormente. Logo apds a adi¢cao do coagulante, inicia-se
a etapa de mistura rapida, que tem duracao de 60 segundos e velocidade de agitagao
de 150 rpm.

Em seguida inicia-se, a etapa de mistura lenta, que teve duracao de 10 minutos
e velocidades de agitacao de acordo com o planejamento experimental. Para os ex-

perimentos com adi¢ao de floculante, esses foram adicionados ao inicio da etapa de
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mistura lenta, a partir da solugao previamente preparada, como descrito anterior-

mente.

Apés a etapa de mistura lenta as amostras permaneceram estaticas para decan-
tacao dos flocos formados por 10 minutos. Ao término desta etapa, aliquotas do
sobrenadante foram retiradas e caracterizadas. Os parametros fixos utilizados no

teste de jarros estao apresentados na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Parametros fixos utilizados nos teste de jarros.

Volume de amostra 500 mL
Velocidade de agitagao rapida 150 rpm
Tempo de agitacao rapida 1 min
Tempo de agitacao lenta 10 min
Tempo de decantacao 10 min

3.6 Avaliacao da influéncia das variaveis manipu-

laveis

Para avaliar a influéncia das varidveis manipuldveis no processo, optou-se por
realizar os experimentos seguindo um planejamento fatorial, pois ele possibilita uma
menor quantidade de experimentos, com um erro paramétrico minimo, mantendo as
variaveis descorrelacionadas. A fim de determinar o erro experimental, trés réplicas
no ponto central foram realizadas. A utilizacdo de um planejamento fatorial de
experimentos possibilita a elaboracdo de um modelo linear nos parametros para

avaliagao dos dados experimentais.

Pelo levantamento bibliografico, pode-se verificar que diversas varidveis podem
afetar a eficiéncia do processo. Dentre as variaveis manipuladas durante o processo
foram escolhidas para estudo: a dosagem de coagulante, dosagem de floculante, pH
ao inicio do teste e a velocidade de mistura lenta. A Tabela 3.6 apresenta os in-
tervalos experimentais utilizados para as variaveis pH, concentracao de coagulante
(Coag), concentracao de floculante (Floc) e velocidade de mistura lenta (Vel). Para
avaliar o efeito dessas variaveis no processo de coagulagao-floculagao foram analisa-

das como respostas a Turbidez (Turb) e a concentragao de aluminio residual.

Com o preparo de amostras com maior turbidez, pela mistura da agua bruta
com o rejeito do filtro, o planejamento experimental foi repetido para avaliar como

a mudanca da turbidez afeta as variaveis de saida estudadas.
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Tabela 3.6: Intervalo das varidaveis experimentais utilizadas no planejamento fatorial
completo

Variaveis -1 0 +1

pH 50 55 6,0
Coag (mg/L) 10 25,0 40,0
Floc (mg/L) 0 1,0 2,0
Vel (rpm) 20 30 40

A partir da andlise dos resultados desse planejamento, optou-se pela modifica-
¢ao das variaveis e intervalos experimentais utilizados. A Tabela 3.7 apresenta os
intervalos das variaveis utilizadas. Escolheu-se utilizar um planejamento composto
central, pois este possibilita a verificacao de efeitos quadraticos. Com a remocao da

velocidade de mistura lenta do planejamento, essa foi fixada em 30 rpm.

Tabela 3.7: Intervalo das variaveis experimentais utilizadas no planejamento central
composto

Variaveis -1,68 -1 0 +1 +1,68

pH 4.8 55 6,5 7,50 8,18
Coag (mg/L) 3,97 12,5 25 37,5 46
Floc (mg/L) 032 1 2 3 368

3.7 Desenvolvimento dos modelos

3.7.1 Regressao linear multivariavel

A primeira etapa do trabalho possibilitou selecionar as variaveis mais relevantes
e o desenvolvimento inicial de modelos empiricos. Para estes modelos procurou-se
uma relagao linear entre os parametros analisados e a qualidade da adgua tratada.
Para estes modelos a turbidez foi utilizada como parametro de entrada, devido a
sua grande variabilidade na agua bruta. Estes modelos foram desenvolvidos na

plataforma Matlab 2013b, utilizando o Statistics and Machine Learning Toolbox.

No desenvolvimento dos modelos, além da turbidez foram utilizados os demais
variaveis de entrada, pH, velocidade de mistura lenta, concentracao de floculante e
de coagulante. Na analise das respostas dos modelos, os varidveis de entrada foram
removidos para observar sua significancia, de forma que o modelo final apresente

somente variaveis significativas. Dois tipos de modelos foram desenvolvidos, com
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termos lineares e quadraticos. Todos os dados disponiveis foram utilizados para o

desenvolvimento dos modelos, sendo estes normalizado para a faixa de -1 a +1.

A Tabela 3.8 apresenta os dados estatisticos dos resultados experimentais utili-

zados para o desenvolvimento destes modelos.

Tabela 3.8: Dados estatisticos dos resultados experimentais utilizados nos modelos
preliminares.

Variaveis Minimo Maéaximo Meédio Desvio
Turb, (NTU) 3,0 63,0 29,9 25,6
pH 4,8 8,2 5,8 0,8
Coag (mg/L) 4,0 46,0 25,0 13,1
Floc (mg/L) 0,0 3,7 1,3 1,0
Vel (rpm) 20,0 40,0 30,0 7,7
Turb, (NTU) 0,2 25.4 5,5 6,8

Alum (mg/L) 0045 2,355 0,586 0,709

3.7.2 Redes neuronais artificiais

As redes neuronais artificias foram desenvolvidas na plataforma Matlab 2013b,
com o auxilio do Neural network toolboz. As varidveis experimentais estudadas foram
selecionadas por conhecimento inicial do processo. Foram desenvolvidas quatro redes
para dosagem de coagulante e quatro para a qualidade final do efluente, de acordo
com a Tabela 3.9, onde E sao entradas, S sao saidas e X sera substituido pelo niimero

de neurodnios da rede.

Tabela 3.9: Combinacao das variaveis de entrada para o desenvolvimento dos mo-
delos de RNA preliminares.

Rede Turb, pH Coag Floc Vel Turb; Alum

Ql-X E E E E E S S
Q2-X E E E E S S
Q3-X E E E E S S
Q4-X E E E S S

E - varidvel de entrada, S - varidvel de saida

A reducao das varidveis de entrada foi realizada visando avaliar, principalmente,
a influéncia da velocidade de mistura lenta e concentracao de floculante como en-
tradas para o modelo direto e inverso do processo. FEntretanto, para este tltimo
também foi avaliado a modelagem da dosagem de coagulante sem os parametros fi-

nais do efluente tradado. A turbidez inicial, pH e dosagem de coagulante nao foram
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retiradas da modelagem, pois sem estes os modelos obtidos nao estariam fisicamente

representando o processo de coagulagao-floculagao.

Os dados obtidos experimentalmente foram normalizados e divididos em trei-
namento, validagdo e teste, usando a proporcao 70:15:15. A divisao foi realizada
de forma aleatoria. Os dados foram normalizados entre 0,1 e 0,9, a fim de evitar
a saturacao das funcoes de ativagdo. A arquitetura da rede selecionada para esse
estudo foi a perceptron multicamada (MLP), com apenas uma camada escondida.
O ntmero de neur6nios nessa camada foi obtido por tentativa e erro, sendo testados

de 1 & 9 neurdnios.

Como funcao de ativagao utilizou-se log-sigmoide para a camada oculta e tan-
gente hiperbdlica para a camada de saida. Como algoritimo de treinamento utilizou-
se Levenberg-Marquardt backpropagation, sem modificagdes nos valores padroes do
algoritimo, pois este apresenta bom desempenho e alta velocidade de treinamento.
Para avaliacao de desempenho de treinamento foi utilizado o erro quadratico mé-
dio (MSE). Para evitar o sobreajuste, utilizou-se a parada antecipada por validagao
cruzada, admitindo seis falhas maximas durante a validacdo. As configuracoes da

estrutura da rede sao apresentadas de forma resumida na Tabela 3.10.

A eficiéncia dos modelos obtidas foram avaliadas pelo erro quadratico médio

(MSE), coeficiente de determinagio (R?) e da distribuigdo de residuos.

O MSE é computado pela equagao 3.1

n

MSE =3 (i~ i) (3.)

n
1
onde n é o nimero de observagoes, y; os valores observados e y; os valores esti-

mados pelo modelo.

O coeficiente de determinacao pode ser computado pela equacao 3.2 abaixo:

MSE
MSE;y’

onde MSFE é o erro quadratico médio dos residuos, como apresentado pela equagao

RP=1- (3.2)

(3.1), e 0 MSE,, é o erro quadratico médio total, que é calculado pela equagao

(3.3), onde g é o valor observado médio.
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MSE;,; = %Z(?Jz - Q)Q (3.3)

Para uma avaliacao mais abrangente da capacidade de predicao dos modelos,
dentro de todo a faixa de dados experimental estudada, graficos de superficie foram
elaborados para os valores médios das variaveis de entrada. Para estes graficos
foram variadas para toda faixa experimental apenas os valores de pH e da dosagem

de coagulante.

Tabela 3.10: Parametros de configuragao do desenvolvimento das redes MLP

Parametro Valor

Camadas ocultas 1

Neordnios na camada oculta 1-9

Funcao de ativacao da ca- sigmoidal

mada escondida

Fungdo de ativagdo da ca- Linear

mada de saida

Funcao de performance MSE

Critério de parada de treino Validagao cruzada
Levenberg-Marquardt

Algoritimo backpropagation

3.8 Expansao da malha experimental e modelos

finais

Apos verificar que as RNAs sao capaz de apresentar melhor ajuste dos dados ex-
perimentais para o processo de coagulacao-floculacao, quando comparado aos mode-
los, com parametros lineares e quadraticos, decidiu-se por aumentar a complexidade
dos dados fornecidos ao modelo, isto €, incluir outras informacgoes sobre a qualidade
da agua bruta a ser tratada. Para os novos modelos foram incluidas informagoes
de alcalinidade, absorbéncia no ultravioleta em 254 nm (UVA) e carbono orgénico
dissolvido (COD). Para as varidveis de saida avaliadas foram: turbidez final, con-
centragdo do aluminio residual, UVA e COD. A Tabela 3.11 apresenta a faixa de

pH, dosagem de coagulante e floculante utilizados para esses experimentos.

A partir da condugao dos testes de jarros, dados de entrada e saida foram obtidos
para o desenvolvimento de novos modelos de RNA. A Tabela 3.12 apresenta os dados

estatisticos dos resultados experimentais utilizados na elaboracgao dos modelos finais.
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Tabela 3.11: Faixa de pH, dosagem de coagulante e floculante para a expansao dos
resultados experimentais.

Parametro Faixa

pH 5,5-7,5
Dosagem de coagulante (mg/L) 5-50
Dosagem de Floculante (mg/L) 0-1

Tabela 3.12: Dados estatisticos dos resultados experimentais utilizados para o de-
senvolvimento dos modelos finais.

Variaveis Minimo Maéaximo Médio Desvio
Turb, (NTU) 2,1 7,2 4,3 2.1
UVA; (em™) 0,061 0,111 0,083 0,014
DOC, (mg/L) 2.4 6,5 4,0 1,4
SUVA;, (L.m~tmg™) 1,3 2,9 2,2 0,5
Alk (mg/L) 15,0 25,0 20,4 3,6
pH 5,5 7,7 6,7 0,7
Coag (mg/L) 5,0 50,0 26,7 14,4
Floc (mg/L) 0,0 1,0 0,4 0,5
Turb, (NTU) 0,1 6,3 1,7 1,5
Alum (mg/L) 0,015 3,745 0,583 0,995
UVA; (ecm™) 0,017 0,085 0,042 0,014
DOC; (mg/L) 1,4 4.6 2,5 0,7

A Tabela 3.13 apresenta as variaveis de entrada utilizada para os novos modelos
desenvolvidos. Todos as redes apresentam como variaveis de saida a turbidez, alu-
minio residual, absorbancia ultravioleta em 254 nm e carbono organico dissolvido.
Nas redes Q5 a Q9, buscou-se avaliar a influéncia da UVA e COD nas variaveis de
saida estudadas. Enquanto para os modelos Q9 e Q10, verificou-se a influéncia da
alcalinidade e dosagem de coagulante. Os parametros utilizados para treinamento e

avaliacao da RNA foram os mesmos destacados na Subsecao 3.7.2.

3.9 Minimizacao das variaveis de saida

A clarificagdo de aguas superficiais por coagulacao-floculacao, em geral, tem
como objetivo a remocao de turbidez, UVA e COD. Ademais, com a utilizagao de
sulfato de aluminio como coagulante possibilita a presenca de concentragoes residu-
ais deste metal na agua tratada, que deve ser minimizada. A busca da minimizacao
simultanea de mais de um objetivo pode ser encarada como um problema de otimi-

zacao multi-objetivo.
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Tabela 3.13: Combinacoes das varidveis de entrada para desenvolvimento dos mo-
delos.

Rede  Turb, UVA, COD, SUVA Alk pH Coag Floc

Q5-X E E E _ E E E E
Q6-X E . - E E E E E
Q7-X E E : : E E E E
Q8-X E _ E _ E E E E
Q9-X E E _ _ ~  E E E
Q10-X E E _ _ ~  E E _

E - varidvel de entrada

Para muitos problemas de engenharia, os objetivos a serem minimizados sao
competitivos, o que impede a otimizagao simultanea de cada objetivo [35]. Contudo,
pode haver um conjunto de solugoes igualmente boas, conhecidas como solugoes
6timas de Pareto. Dentro desse conjunto de solugoes, a mudanca de uma solugao

para outra leva a piora de um dos objetivos [5].

As solugoes Otimas de Pareto para algumas aplicagoes podem ser dificeis de
serem calculadas, entretanto, algoritimos evolucionarios multi-objetivos sao capazes
de apresentar uma boa aproximacao deste conjunto de solugdes [60]. Dentre os
diversos algoritimos existentes, nesse trabalho optou-se por utilizar o algoritimo

genético multi-objetivo, implementado no Matlab sob a funcao gamultobj.

Em problemas multi-objetivo a funcao objetivo é definida na forma de um vetor,

COImo:

win f(z) = [fi(2) fol2) fo(x) folw) (3.4)

onde, f;(x) para i = 1,2,3 e 4, s30 0s objetivos a serem minimizados.

Nesse trabalho, utilizou-se como modelo para o processo a rede Q10-8 e como
fungao objetivo, buscou-se minimizar as saida do modelo em diferentes combinagoes,

definidas abaixo:

e Turbidez e aluminio residual,;
e UVA e aluminio residual;

e COD e aluminio residual;

Utilizou-se restri¢oes para os valores maximos e minimos da dosagem de coagu-
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lante e pH, de forma a nao realizar extrapolagdes do modelo, como apresentado nas

equagoes abaixo.

9,0 <pH <75

(3.5)
5 < Coag <50

As solugoes 6timas de Pareto possibilitam determinar os valores para a dosagem
de coagulante e pH que minimizam os diversos objetivos do processo. Além de

permitir verificar se existe competicao nos objetivos a serem minimizados.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Influéncia das variaveis manipulaveis

No processo de coagulagao-floculagdo para o tratamento da dgua bruta diversos
parametros estao envolvidos, como a turbidez, por exemplo. As variaveis utilizadas
no processo para o controle da qualidade da agua tratada incluem o pH, a velocidade
de mistura e as concentragoes de coagulante e floculante, denominadas de variaveis
de entrada. A qualidade da dgua tratada pode ser medidas por diversos parametros
como a turbidez e a concentracao residual de aluminio. Desta forma, testes iniciais
foram realizados para avaliar o efeito das variaveis manipulédveis sobre a turbidez e

concentracao de aluminio residual.

Os resultados do planejamento experimentais executados foram avaliados, com
o programa Statistica 12. A Tabela 4.1 apresenta os resultados da avaliacao inicial,
em que utilizaram-se para os experimentos a amostra 1 e um planejamento fatorial

completo 24, conforme apresentado na Tabela 3.6.

A Figura 4.1, apresenta o diagrama de Pareto dos varidveis analisadas para
a turbidez da agua tratada. Pode-se observar que nenhum dos efeitos apresenta
significancia estatistica, sendo o efeito mais expressivo a curvatura, o que pode
indicar a presenca de nao linearidade no sistema avaliado. Por ndo apresentar efeito

significativo os modelos estatisticos nao foram avaliados.

Para a concentracao de aluminio residual, na Figura 4.2, observa-se que ha trés
parametros significativos, sendo eles o pH, dosagem de coagulante e a interagao
entre esses fatores. Parametros que apresentam fundamento fenomenolégico, ja

que a mudanca de pH e a quantidade dosada de coagulante alteram as condigoes
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Tabela 4.1: Resultados do planejamento experimental utilizando a amostra 1.

Exp pH Coag Floc Vel Turb, Alum

1 50 100 00 200 1,02 0290
2 50 10,0 0,0 400 061 0,335
3 50 100 20 200 0,73 0,645
4 50 100 2,0 40,0 1,04 0,345
5 50 40,0 00 200 1,03 2,280
6
7
8

50 40,0 0,0 40,0 043 2310

50 40,0 2,0 20,0 1,11 2355

50 40,0 2,0 40,0 0,83 2,140
9 60 100 00 200 087 0,145
10 60 10,0 00 40,0 044 0,045
11 60 100 20 20,0 060 0,077
12 60 100 20 40,0 023 0,059
13 6,0 40,0 0,0 200 0,39 0,090
14 60 40,0 00 400 051 0,065
15 6,0 40,0 20 200 0,73 0,095
16 60 40,0 20 40,0 0,74 0,092
17 55 250 1,0 30,0 089 0,565
18 55 250 10 300 1,17 0,755
19 55 250 10 300 129 0,555

Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: turb

Curvatr. 3.181253

(1)pH -2 79793
(4)vel -2.03597
2by3 1691865
3by4
(3)floc 8889462
1by3
1by4
(2)coag
1by2

2by4 1925367

p=.05
Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.1: Diagrama de Pareto das varidveis estudadas para a turbidez na agua
tratada.
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de solubilidade. A partir desses parametros significativos foi elaborado um modelo
linear nos pardmetros que apresentaram R? = 0,986, a Figura 4.3 apresenta o gréfico

dos resultados observados e preditos pelo modelo.

A partir do gréafico de superficie, apresentado na Figura 4.4, observa-se que com o
aumento do pH e, mesmo com dosagens mais elevadas de coagulantes, a concentragao
do aluminio residual encontra-se baixa. Isso ocorre, pois para condicoes de pH
préoximos ao neutro a solubilidade do aluminio é baixa [17]. Enquanto que com a
reducao do pH ha um aumento da solubilidade, que quando associada a uma elevada

dosagem, favorece que tenha uma alta concentragdo do aluminio residual.

Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: al

(1)pH
(2)coag
1by2
(4)vel
Curvatr.
3by4
2by3
1by4
1by3
(I)floc

2by4

p=.05
Standardized Effect Estimate (Absolute Value)

Figura 4.2: Diagrama de Pareto das varidveis estudadas para a concentragao de
aluminio residual na agua tratada.
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Observed vs. Predicted Values
25

20

155

1.0

Predicted Values

0.5

0.0

0.5 0.0 05 1.0 1.5 20 25 3.0
Observed Values

Figura 4.3: Relacao entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatistico
para a concentracao de aluminio residual.

Fitted Surface; Variable: al

-3
<26
<21
<16
=11
<06
=01
=04

Figura 4.4: Superficie de resposta prevista pelo modelo estatistico para a concen-
tragdo de aluminio residual em funcao da concentracao de coagulante e pH.
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A partir de uma nova coleta, que possibilitou utilizar amostras com uma maior
turbidez inicial, optou-se por repetir o mesmo planejamento para avaliar se os re-
sultados observados eram decorrente da amostra com baixa turbidez inicial ou se
era caracteristico do processo. Dessa forma, a Tabela 4.2, apresenta o resultados do
planejamento utilizando a amostra 4, que apresentava 63 NTU de turbidez inicial,

preparada a partir da mistura das amostra 3 e 2.

Tabela 4.2: Resultados do planejamento experimental utilizando a amostra 4.

Exp pH Coag Floc Vel Turb; Alum

1 50 100 00 20,0 2537 0,354
50 10,0 0,0 40,0 1570 0,295
50 10,0 2,0 20,0 21,90 0,317
50 10,0 2,0 40,0 23,00 0,472
50 40,0 0,0 20,0 20,80 1,180
50 40,0 0,0 40,0 1827 1,565
50 40,0 2,0 20,0 17,63 2,130
50 40,0 2,0 40,0 14,40 2,345
9 60 100 00 200 49 0,059
10 6,0 100 0,0 40,0 9,00 0,068
11 60 100 20 200 875 0,106
12 60 10,0 20 40,0 458 0,076
13 60 40,0 00 20,0 923 0,623
14 60 40,0 00 400 781 0,565
15 6,0 40,0 20 20,0 529 0,645
16 6,0 40,0 20 40,0 260 0,765
17 55 250 10 300 4,11 0,525
18 55 250 10 30,0 4,06 0,480
19 55 250 10 30,0 362 0,545

0 3 O U i~ W N

A Figura 4.5, apresenta o diagrama de Pareto dos parametros significativos para
turbidez na agua tratada. Nota-se que, para uma maior turbidez inicial, ha diversos
parametros significativos que interferem na turbidez final, entre eles destacam-se o
pH e a curvatura. A presenca de curvatura como um parametro significativo sugere

que efeitos nao lineares podem estar afetando o processo.

Pela comparacao entre os valores observados e previstos, Figura 4.6, é possivel
observar que, apesar do elevado niimero de parametros significativos, hd uma baixa
correlacao entre o modelo e a saida desejada. Pelo grafico de superficie, Figura 4.7,
nota-se que o tratamento é mais efetivo quando se trabalha em pH igual a 6, pois
o mecanismo de atuagao predominante é o de neutralizacao de cargas. Entretanto,
nota-se que os dados experimentais se encontram distantes da superficie ajustado
devido a falta de ajuste do modelo. Isso sugere que a superficie nao representa bem

os dados experimentais.
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Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: Turb

Curvatr. | ‘—53.?692 ]
2by3 179134 ]
(4)vel | |-1?.1ess ]

(2)Coag | ‘-15.92?8 ]

(3)Floc | ‘-12.0921 ]
1by2 | |11.55838 ]
1by4 | ‘9.333603 ]
1by3 | |-6.08579 ]
Jby4 2-1 08158 ]
3by4 :|.5 92475 ]

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)
Figura 4.5: Diagrama de Pareto das varidveis estudadas para a turbidez na agua
tratada.

Observed vs. Predicted Values
R~2=0.74
25 T . T T T

o
gl / 1
o
o .
)

16 | 1
o

oo

Predicted Values
=
o
o

5 . . . . .
0 5 10 15 20 25 30

Observed Values

Figura 4.6: Relagao entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatistico
para a turbidez na agua tratada.
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DV: Turb

20
B < 18
=13
<8
<3

Figura 4.7: Superficie de resposta prevista pelo modelo estatistico para turbidez em
funcao da concentracao de coagulante e pH.

Analisando os resultados obtidos para a concentra¢gdo do aluminio residual na
agua tratada é possivel observar, na Figura 4.8, que o aumento da turbidez tam-
bém leva a um aumento no ntimero de parametros significativos. Os efeitos mais
predominantes sao novamente o pH e a dosagem de coagulante. Entretanto, para
esses experimentos, nota-se a presenca da curvatura como parametro significativo,
indicando que para uma maior turbidez inicial hé presenca de efeitos nao lineares.
Na Figura 4.9 observa-se o elevado ajuste aos dados do modelo obtido, apresentando
um R? = 0.98. Apesar do elevado valor de correlacao obtido, o aumento do niimero
de parametros nao afetou significativamente o ajuste aos dados para a concentragao
do aluminio residual. Na Figura 4.10, observa-se que pH proximos de 5, hd um

maior residual de aluminio presente no efluente tratado, o que é indesejado.
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Pareto Chart of Standardized Effects; Variable: Al

(2)Coag | _50.60831 ]
(1pH | .-43.1355 1
1by2 | 262303 ]

(3)Floc | ‘16.1228? ]
2by3 | |13.194 ]
1by3 | ‘-11.9625 ]

Curvatr. | |-9.842 ]
(4)vel 5534422 ]
1byd | |-4.91865 ]
2by4 | 4.408013 ]
3by4 :1_3?4219 ]

— . . . . .

Standardized Effect Estimate (Absolute Value)
Figura 4.8: Diagrama de Pareto das varidveis estudadas para a concentracao de
aluminio residual na agua tratada.

Observed vs. Predicted Values
R~2=0.98
25 T T T T T

Predicted Values

05 - - - - - -
0.5 0.0 05 10 15 20 25 3.0

Observed Values

Figura 4.9: Relacao entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatistico
para a concentracao de aluminio residual. Amostra 4 com turbidez de entrada de
63 NTU.
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Fitted Surface; Variable: Al

|
| B
<15
/<1
<05
<0

Figura 4.10: Superficie de resposta prevista pelo modelo estatistico para a concen-
tragao de aluminio residual em funcao da concentragao de coagulante e pH.

Como ambas as variaveis de saidas analisadas apresentaram curvatura como
parametro significativo optou-se por utilizar um planejamento composto central,
visto que possibilita avaliar a presenga de componentes quadréaticos para as variaveis
estudadas. Visando reduzir o nimero de experimentos, optou-se por remover a
velocidade de mistura lenta como variavel de entrada pois, foi uma das variaveis
que menor apresentou impacto nos parametros de saida avaliada. Dessa forma,
foram realizados experimentos com a amostra 5, com turbidez inicial de 23 NTU. A

Tabela 4.3, apresenta os resultados do planejamento composto central proposto.

A Figura 4.11 apresenta o diagrama de Pareto para a turbidez na dgua tratada.
Para este experimentos foram encontrados trés relagoes quadraticas e duas lineares
significativas, sendo a adicdo de coagulante o responsavel pelos efeitos mais signi-
ficativos. Entretanto, a interagdo das variaveis nao foi considerada significativa, o
que sugere que o efeito das interagdes seja mais pronunciado quando ha uma maior
turbidez inicial ou que esses efeitos se apresentavam como significativos na tentativa

de compensar a falta dos efeitos quadraticos.

O modelo estatistico desenvolvido utilizou somente os parametros significativos.
Apesar de apresentar a presenca de efeitos quadraticos, esse modelo nao foi capaz de
representar bem os dados experimentais, como pode ser observado na Figura 4.12.
Isso sugere que para a turbidez final ocorrem interacao mais complexas entre as

variaveis estudadas que impossibilitam o ajuste dos dados por modelos lineares e
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Tabela 4.3: Resultados do planejamento composto central utilizando a amostra 5.
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Figura 4.11: Diagrama de Pareto das variaveis estudadas para a turbidez da dgua



quadraticos.

Mesmo com o baixo ajuste, a partir do grafico de superficie é possivel observar o
comportamento da turbidez final em fun¢ao do pH e do coagulante. Apesar de nao
estar bem ajustado aos dados, nota-se uma regiao de turbidez minima para uma

dosagem de 30 mg/L e pH préximo a 7.

Observed vs. Predicted Values
R"2=0,598

Predicted Values

-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Observed Values

Figura 4.12: Relagao entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatistico
para a turbidez na adgua tratada.

Para o aluminio residual, observa-se na Figura 4.14 que o pH, componentes
linear, quadratico e de interacao com a dosagem de coagulante, sao os componentes
que apresentam maior influéncia no processo, seguido pela dosagem de coagulante.
A maior significancia desses efeitos sugere que a partir do controle do pH pode-se
selecionar condicoes que resultem em valores menores da concentragao de aluminio
residual na agua tratada. A Figura 4.15, apresenta o grafico de valores preditos e
observados, onde pode-se observar que ha um bom ajuste dos dados. A partir do
grafico de superficie, Figura 4.16, é possivel verificar que na faixa de pH entre 6,5 e
7 é onde se obtém os menores valores para a concentragao de aluminio residual na

agua tratada.
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Fitted Surface; Variable: Turb
DV: Turb
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Figura 4.13: Superficie de resposta prevista pelo modelo estatistico para a turbidez
na agua tratada em funcao da concentracao de coagulante e pH.

Pareto Chart of Standardized Effects; WVariable: Al

=
(1)pH(L) . //// -258.009
pHIQ) / //‘// 168,4205
- X
1Lby2L 185,702
[2¥Coag(L) /// 152,296
- ;
CoaglQ) / /’/// 4D, 45853
FlogiQ) / //‘%-1 3.5282

p=.05

Standardized Effect Estimate (Absclute Walue)

Figura 4.14: Diagrama de Pareto das varidveis estudadas para a concentracao de
aluminio residual da agua tratada, onde Q representa a interacao quadratico e L o
linear.
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Observed vs. Predicted Values
R*2=0,954

Pradictad Yalues

0.2 a0 0.2 0.4 0.8 0.8 1.0 12 1.4 1.6 1.8 2.0
Observed Values

Figura 4.15: Relacao entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatistico
para a concentracao de aluminio residual.

Fitted Surface; Variable: Al

Figura 4.16: Superficie de resposta prevista pelo modelo estatistico para a concen-
tragdo de aluminio residual em funcao da concentracao de coagulante e pH
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A partir das observagoes experimentais e da andlise estatistica dos dados obtidos,
nota-se que para a faixa experimental estudada, a complexidade dos fenémenos
envolvidos na reducgao da turbidez na adgua tratada impedem que modelos lineares
ou quadraticos representem adequadamente o processo. Por outro lado, observa-se
que a concentracao de aluminio residual na agua tratada apresenta relagdo mais
simples com as variaveis do processo, dependendo fortemente do pH e da dosagem

de coagulante utilizadas no processo de coagulacao-floculacao.

4.2 Modelos de regressao linear multivariavel

A partir dos resultados obtidos em todos os planejamentos de experimentos
realizados, modelos de regressao linear multivariavel foram desenvolvidos. Para
esses modelos foram avaliadas a utilizacdo de termos lineares e quadraticos. Os
resultados para os melhores modelos obtidos estao apresentados na Tabela 4.4, onde
pH é o pH da amostra a ser tradada, Turb, ¢ a turbidez inicial da amostra, C'oag é
a dosagem de coagulante, Alum é a concentracao do aluminio residual e Turb; é a

turbidez apds o processo de coagulagao-floculacao.

Tabela 4.4: Modelos de regressao linear multivariavel.

Saida Parametros significativos R? MSE

Turby pH + Turby, - pH 0,71 12,17
Lineares Alum pH + pH - Coag 0,74 0,12

Turb; pH + Turby, - pH + pH? 4 Coag? 0,80 7,94

Quadraticas Alum  Twurby + pH + Turby - pH + pH - Coag + pH? 0,87 0,05

A Figura 4.17 apresenta os graficos de dados observados pelos preditos e histo-
grama, de residuos para os modelos que apresentaram melhor ajuste, de regressao

linear multivariavel com interacoes quadraticas.

Os modelos com interagoes apenas lineares apresentam baixa correlagdo entre
os resultados experimentais e os preditos, assim como observado na avaliacao dos
resultados do planejamento experimental. Também nota-se que para a turbidez na
agua tratada e a dosagem de coagulante os modelos nao apresentam parametros

significativos que sejam representativos do processo de coagulagao-floculagao.

Com a utilizacao de termos quadraticos, os modelos apresentaram melhora na
correlacao dos resultados. O modelo da turbidez final da dgua e aluminio residual
tém como parametros significativos a dosagem de coagulante, pH e a turbidez ini-

cial. Contudo, o modelo da turbidez ainda apresenta baixa correlacdo, assim como
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Figura 4.17: Relagao entre valores observados e preditos e histograma de residuos
dos modelos de regressao multivariavel com interacoes lineares.
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verificado na avaliacdo dos planejamentos de experimentos.

O modelo para a concentracao de aluminio residual apresentou uma menor cor-
relagao entre os dados preditos e observados, quando comparado aos obtidos nos
modelos estatisticos do planejamento de experimentos. Isto sugere que para uma
pequena faixa experimental é possivel ajustar os dados de aluminio residual por um
modelo quadratico. Todavia, para diferentes faixas de turbidez inicial essa correla-
¢ao linear nao se mantém. Apesar da reducao do MSE para os modelos com termos
quadraticos, o elevado erro de predicao do modelo, como pode ser observado no
histograma de residuos, Figura 4.17, impossibilitando a utilizacao para simulagao
da qualidade final do efluente tratado. Desta forma, optou-se por utilizar um as
RNA, que apresentam como caracteristicas a capacidade de aprender a partir de um

conjunto de dados e de capturar a complexidade e nao-linearidade presente neste
dados.

4.3 Redes Neuronais Artificiais

O nimero de neurdnios na camada escondida das redes foi determinado por
tentativa e erro. A Figura 4.18 apresenta os resultados obtidos de MSE e R? da
rede Q1 com alteracdo do nimero de neurdnios na camada oculta. Este resultado
mostra que com o aumento da complexidade do modelo h&d uma redugao no erro e
melhora a representacao dos dados. Entretanto, observa-se que, para este modelo,
valores maiores que cinco neurdnios na camada escondida nao apresentam melhora
significativa para os parametros avaliados. Dessa forma, foi escolhido o modelo que
apresentou menor complexidade, assim o niimero de neur6nios na camada escondida
foi definido quando o aumento neste nimero alterava o coeficiente de determinagao

em valores iguais ou inferiores a 0,01.

o7



— R2
0.8} ——MSE | | 10
o 06) Z .
r:do.zp 1 =
0.2] 12
0 ‘ ‘ ‘ ‘ .« — o o 0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numero de neurdnios na camada oculta

Figura 4.18: Coeficiente de determinagao e MSE para a RNA Q1.

O desempenho dos modelos na representacao do processo de coagulacao para
diferentes condicoes de operagao sao apresentados na Tabela 4.5. O modelo Q1-6,
que utiliza todas as variaveis manipuladas, apresentou melhor ajuste total dos dados
e menor erro. Nota-se que, com a redugao do nimero de entradas do modelo, ha leve
queda na capacidade ajuste aos dados experimentais. Isso sugere que as variaveis
removidas oferecem baixa influéncia no comportamento geral do processo. Sendo

observado desempenho similar quando avaliado apenas o ajuste da turbidez final.

Tabela 4.5: Avaliacao da influéncia das variaveis de entrada nos modelos por redes
neuronais artificiais.

Rede Rill MSE R%"urb R‘ilum

Q1-6 0,98 0,387 0,984 0,907
Q2-5 0,972 0,809 0,965 0,947
Q3-4 0,964 1,028 0,955 0,922
Q4-5 0,962 1,077 0,953 0,952

Para a previsao da concentracao de aluminio residual, modelos com menor nu-
mero de entradas e parametros apresentaram melhor ajuste na previsao da concen-
tracao de aluminio residual. Isso pode ocorrer por dois fatores, predilecao de ajuste
da RNA para uma das saidas ou o aumento da significincia dos parametros res-
tantes. Segundo MAIER et al. [42], que avaliou o desenvolvimento de RNA com
saida tnica e multiplas, verificou-se que a diferenga entre os tipos de rede foram
insignificantes. Dessa forma, com a remocao das variaveis que apresentam pouca
influéncia para o aluminio residual, a RNA consegue correlacionar melhor os dados

de entrada e saida.

Apesar de todos os modelos obtidos apresentarem valores préximos de coeficiente
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de determinacao e erro quadratico médio, escolheu-se fazer uma andalise mais deta-
lhada para a rede Q1-6. A Figura 4.19 apresenta os graficos de valores observados
por preditos e histograma de dos residuos da RNA Q1-6. Os erros de predicao se
encontram no intervalo entre -2,2 e 42,5, sendo a maior frequéncia de erros proxima
de zero. Isso mostra um ajuste adequado do modelo aos dados experimentais, como

pode ser observado pela relagao entre os dados observados e preditos.

Observados vs Preditos

Preditos

Il Il Il Il Il
10 12 14 16 18 20 22 24

Observados

Histograma dos residuos

Frequéncia

1,249
1,501
5
2,005
5
2,509

0 © = N -
I~ & I~ &1 ™
[ =T R e R
NN~
von T T

1,018
20,7662
20,5142
20,2623

-0,01042

0,2415
0,4934
0,7453
0,9972

Errors
Figura 4.19: Relacao entre valores observados e preditos e histograma de residuos
do Q1-6.

Ao se comparar os resultados dos modelos de regressao linear multivariavel e o
modelo preliminar desenvolvido por redes neuronais artificiais para o processo de
coagulacao-floculacao, apresentados nas Figura 4.17 e Figura 4.19, verifica-se que
o modelo obtido por RNA apresentam valores menores de MSE e elevada correla-
cao entre os resultados experimentais e previstos pelo modelo. Isso mostra que a
RNA apresenta uma maior capacidade de ajustar a nao-linearidade do processo, se

apresentando como uma alternativa de modelagem mais robusta.

A Figura 4.20 (a) e (b) apresentam os graficos de superficie a partir da simu-
lagdo do modelo Q1-6 dentro dos valores maximos e minimos de pH e dosagem de
coagulante utilizados no treinamento da da rede. Dessa forma, pode-se verificar de
forma qualitativa a adequacao do modelo em toda a faixa de treinamento. Para as

outras entradas foram usados os valores médios, como apresentado na Tabela 3.8.
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Nos graficos da Figura 4.20, observa-se valores de turbidez e de concentracao
de aluminio residual abaixo de zero, que nao sao fisicamente possiveis. Isto pos-
sivelmente ocorre devido a baixa capacidade de generalizacao e ao erro de ajuste
aos dados de treinamento, como observado no histograma de residuos, Figura 4.19.
Para a turbidez final a regiao que apresenta valores negativos esta relacionada a pH
proximos a 5 e 8. Esta regiao de pH apresenta poucos dados experimentais para

treinamento do modelos, levando assim a baixa capacidade de generalizacao.

Para a estimativa da concentracao de aluminio residual na agua tratada, na faixa
de pH de 5 a 8, apesar dos poucos dados experimentais, observa-se resultados plau-
siveis. Isto provavelmente ocorre devido ao menor grau de complexidade da relagao
entre as variaveis de entrada e o aluminio residual, como observado na avaliagdo do
planejamento de experimentos. Por outro lado, para valores de pH acima de 6.5
a RNA apresenta como respostas valores da concentracao de aluminio ligeiramente

negativos.

4.3.1 Extensao da matriz de experimentos

Os resultados experimentais dos testes de jarros realizado para a elaboragao dos
modelos de RNA sao apresentados na Tabela 4.6, seguindo a metodologia proposta
na Tabela 3.11. Para melhor visualizacao destes resultados, as Figuras 4.21 a 4.28
apresentam o percentual de remocao para a turbidez, UVA e COD, e a concentragao

de alumiio residual em funcao da dosagem de coagulante.

Tabela 4.6: Resultados do planejamento experimental completo

Exp Turb, UVA, COD, SUVA Alkk pH Coag Floc Turby Alum UVA; COD;

1 53 0,086 6,5 1,3 25 55 5 1 4,2 0,06 0,058 2,6
2 53 0,086 6,5 1,3 25 55 10 1 2,0 0,18 0,045 3,1
3 53 0,086 6,5 1,3 25 55 15 1 2,1 0,50 0,043 2,3
4 53 0,086 6,5 1,3 25 55 20 1 2,0 0,77 0,046 2,2
5 53 0,086 6,5 1,3 25 55 25 1 2,2 1,35 0,046 3,0
6 6,7 0,086 6,5 1,3 25 55 30 1 1,9 1,52 0,042 2,3
7 6,7 0,086 6,5 1,3 25 55 35 1 2,4 2,45 0,047 2,2
8 6,7 0,086 6,5 1,3 25 55 40 1 2,7 2,71 0,049 2,6
9 6,7 0,086 6,5 1,3 25 55 45 1 2,3 2,99 0,048 2.2
10 6,7 0,086 6,5 1,3 25 55 50 1 2,6 3,65 0,050 2,2
11 6,9 0,111 4,8 2,3 25 6,5 5 0 6,0 0,02 0,069 4,0
12 6,9 0,111 4,8 2,3 25 65 10 0 6,3 0,03 0,061 3,9
13 6,9 0,111 4,8 2,3 25 65 15 0 2,4 0,03 0,047 3,2
14 6,9 0,111 4.8 2,3 25 65 20 0 1,0 0,02 0,041 3,1
15 6,9 0,111 48 2,3 25 65 25 0 1,3 0,02 0,037 3,1
16 6,9 0,101 46 2,2 25 65 30 0 1,3 0,07 0,032 3,6
17 6,9 0,101 4,6 2,2 25 65 35 0 1,9 0,23 0,030 2,5

Continua na prézima pdgina
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Tabela 4.6 — Continuagdo da pdgina anterior

Exp Turb, UVA, COD, SUVA Alkk pH Coag Floc Turby Alum UVA; COD;

18 6,9 0,101 46 2,2 25 65 40 0 2,3 0,53 0,032 2,4
19 6,9 0,101 46 2,2 25 65 45 0 3,1 0,40 0,030 2,9
20 6,9 0,101 4,6 2,2 25 65 50 0 3,1 0,78 0,034 3,6
21 53 0,086 6,2 1,4 15 75 5 0 4,7 0,03 00653 4,0
22 53 0,086 6,2 1,4 15 75 10 0 2,4 0,03 0,0568 4,6
23 53 0,086 6,2 1,4 15 75 15 0 3,1 0,03 0,044 2,6
24 53 0,086 6,2 1,4 15 75 20 0 0,8 0,03 00376 2,9
25 53 0,086 6,2 1,4 15 75 25 0 1,7 0,03 00343 2,8
31 6,9 0,101 4,6 2,2 15 75 5 1 6,0 0,06 0,073 4,2
32 6,9 0,101 4,6 2,2 15 75 10 1 6,0 0,06 0,055 3,6
33 6,9 0,101 46 2,2 15 75 15 1 2,9 0,03 0,045 3,1
34 6,9 0,101 46 2,2 15 75 20 1 1,3 0,03 0,037 3,5
35 6,9 0,101 46 2,2 15 75 25 1 1,3 0,03 0,033 3,7
36 72 0,085 4,0 2,1 15 75 30 1 1,4 0,02 0,032 2,5
37 72 0,085 4,0 2,1 15 75 35 1 3,2 0,03 0,028 2,1
38 7.2 0,085 4,0 2,1 15 7,5 40 1 2,9 0,03 0,025 2,3
39 7.2 0,085 4,0 2,1 15 75 45 1 2,9 0,07 0,025 2,4
40 72 0,085 4,0 2,1 15 75 50 1 3,3 0,16 0,023 2,6
41 2,6 0,074 3,5 2,1 20 5,6 5 0 2,3 0,10 0,053 2,9
42 26 0,074 3,5 2,1 20 56 10 0 2,0 0,38 0,048 2,1
43 2,6 0,074 3,5 2,1 20 56 15 0 1,4 091 0,053 2,2
44 2,6 0,074 3,5 2,1 20 56 20 0 1,2 1,07 0,054 2,6
45 2,6 0,074 3,5 2,1 20 56 25 0 1,5 1,62 0,054 2,2
46 2,6 0,074 3,5 2,1 20 61 30 0 0,9 227 0,058 2,6
47 2,6 0,074 3,5 2,1 20 61 35 0 1,1 2,55 0,058 2,3
48 2,6 0,074 3,5 2,1 20 61 40 0 0,8 2,72 0,055 2,7
49 2,6 0,074 3,5 2,1 20 6,1 45 0 0,9 3,68 0,055 2,5
50 2,6 0,074 3,5 2,1 20 6,1 50 0 1,0 3,75 0,055 2,7
51 2,1 0,061 2,6 2,3 15 65 5 1 1,3 0,02 0,021 2,6
52 2,1 0,061 2,6 2,3 15 65 10 1 0,6 0,05 0,017 2,2
53 2,1 0,061 2,6 2,3 15 65 15 1 0,3 0,04 0,018 1,9
54 2,1 0,061 2,6 2,3 15 65 20 1 0,2 0,03 0,022 2,0
55 2,1 0,061 2,6 2,3 15 65 25 1 0,3 0,03 0,029 1,5
56 2,1 0,073 2,6 2,8 15 65 30 1 0,2 0,32 0,037 2,3
57 2,1 0,073 2,6 2,8 15 65 35 1 0,3 0,74 0,035 1,7
58 2,1 0,073 2,6 2,8 15 65 40 1 0,3 1,00 0,034 1,8
59 2,1 0,073 2,6 2,8 15 65 45 1 0,3 1,02 0,040 1,7
60 2,1 0,073 2,6 2,8 15 65 50 1 0,5 1,70 0,040 1,9
61 2,3 0,099 3,6 2,7 20 75 5 0 1,2 0,02 0,085 2,8
62 2,3 0,099 3,6 2,7 20 75 10 0 0,7 0,02 0,066 3,2
63 2,3 0,099 3,6 2,7 20 75 15 0 0,2 0,02 0,055 4,5
64 2,3 0,099 3,6 2,7 20 75 20 0 0,1 0,02 0,042 1,9
65 2,3 0,099 3,6 2,7 20 75 25 0 0,1 0,03 0,034 1,8
66 2,3 0,068 2,4 2,8 20 74 30 0 0,4 0,02 0,030 1,9
67 23 0,068 2,4 2,8 20 74 35 0 0,3 0,02 0,027 1,8
68 23 0,068 2,4 2,8 20 74 40 0 0,7 0,02 0,026 1,5
69 2,3 0,068 2,4 2,8 20 7,7 45 0 0,8 0,04 0,025 2,0
70 23 0,068 2,4 2,8 20 7,7 50 0 1,7 0,10 0,023 1,4
71 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 5 05 1,08 0,02 0,065 2,6
72 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 10 0 0,75 0,02 0,049 1,9
73 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 15 05 027 002 0,043 1,8
74 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 20 0 026 002 0,035 1,7
75 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 25 05 051 003 0,032 1,9
76 2,31 0,067 2,5 2,7 20 68 30 05 043 0,03 0,035 1,8
77 2,31 0,067 2,5 2,7 20 68 35 0 0,79 0,03 0,032 2,0

Continua na prérima pdgina
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Tabela 4.6 — Continuagdo da pdgina anterior

Exp Turb, UVA, COD, SUVA Alkk pH Coag Floc Turby Alum UVA; COD;

78 231 0,067 25 2,7 20 6,8 40 05 1,18 0,03 0,030 2,0
79 231 0,067 25 2,7 20 68 45 0 1,72 0,09 0,027 1,6
80 231 0067 25 2,7 20 68 50 05 210 017 0,025 1,6

O grafico com os resultados experimentais de 1 a 10 encontra-se na Figura 4.21.
Observa-se que para o pH de 5,5 e com adi¢ao de floculante atingiram-se os valores
maximos de remocao de 72%, 51% e 64% para turbidez, UVA e COD com dosagens
de coagulante de 30 mg/L. Contudo, nessa dosagem se observa uma concentragao
de aluminio residual elevada na agua tratada, o que leva um aumento na turbidez
final [46]. Para os experimentos 41 ao 46, apresentados na Figura 4.25 que ocorrem

em pH de 5,6 podem-se observar efeitos semelhantes a esses.

Na Figura 4.22 sao apresentados os resultados para os experimentos 11 ao 20,
realizado em pH 6.5 e sem adicao de floculante. Nota-se que a turbidez atinge uma
de remocao, 85%, proximo a dosagem de 20 mg/L e que com o continuo aumento
da dosagem de coagulante a reducao na turbidez da agua tratada é menor. De
forma similar, a remocao de COD parece atingir um méaximo de remocao, 48%, em
dosagem em torno de 40 mg/L. A remogao de UVA tem a tendéncia de aumentar
com a adicdo de mais coagulante, atingindo um patamar de 70% a partir da dosagem
de 30 mg/L. Nesse pH inicial, o aluminio residual apresenta valores abaixo de 0,1
mg/L até se atingir a dosagem de 30 mg/L de coagulante. A partir deste ponto, hé
um aumento do residual presente na agua tratada. Isto possivelmente ocorre pois,
para este valor de dosagem, ha um consumo de toda a alcalinidade, promovendo,
assim, a reducao do pH. Para os experimentos 46-60, apresentados na Figura 4.25,

Figura 4.26 e Figura 4.28, observam-se resultados similares a estes.

Nos testes realizados proximos a pH 7,5, Figura 4.24, Figura 4.23 e Figura 4.27,
observa-se comportamento similares aos testes em pH 6,5. A turbidez apresenta
um maximo de remogao, 95%, para dosagens entre 20 e 30 mg/L. Para o COD ¢é
observado um méximo de remog¢ao de 47% na dosagem de 35 mg/L. Para o UVA
notam-se valores maximos de remocao, 70%, para dosagens acima de 35 mg/L.
Entretanto, para esse pH, nota-se que dosagens acima de 30 mg/L nao proporcionam

um aumento do concentracao do aluminio residual, ocorrendo apenas para dosagem

de 50 mg/L.
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Figura 4.21: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual para dos experi-
mentos 1 ao 10.
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Figura 4.22: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual para os experi-
mentos 11 ao 20.
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Figura 4.23: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual nos experimentos
21 ao 25.
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Figura 4.24: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual nos experimentos
31 ao 40.
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Figura 4.25: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual nos experimentos
41 ao 50.
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Figura 4.26: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual nos experimentos
51 ao 60.
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Figura 4.27: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual nos experimentos
de 61 ao 70.
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Figura 4.28: Remocao de turbidez, UVA, COD e aluminio residual nos experimentos
71 ao 80.
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Para os experimentos realizados com pH inicial acido, préximos a 5,5, observa-se
o continuo crescimento do aluminio. Segundo YAN et al. [84] isso ocorre devido
a predominancia de monomeros, pois em pH préximos a 5,0 h4 menor tendéncia
a polimerizacao do AI’*. A formacdo predominante de espécies soltiveis favorece
a coagulagdo pelo mecanismo de neutralizagdo de cargas [17, 58]. Durante o pro-
cesso de coagulacao e sedimentacao estes mondmeros sao dificilmente removidos,

aumentando assim, a concentragdo do aluminio residual [66].

Por outro lado, a formagao desses mondomeros e polimeros simples sao eficientes
na remogao da matéria organica natural por neutralizacio de carga e adsorcao [12,
85], o que justifica a maior remogao de COD nos resultados obtidos. Apesar dos
valores maximos de remocao de COD, 66%, serem observados com uma dosagem
de 30 mg/L, com baixas dosagens, 5 mg/L, observa-se elevados valores de remocao,
60%. CHOW et al. [11] obteve resultados correspondentes para redugao de COD no
tratamento de aguas de superficie com SUVA de aproximadamente 3 e sulfato de
aluminio. Nesse trabalho concluiram que, apesar do maximo de COD ser removido
em pH 5, o tratamento em pH 6 com maior dosagem de coagulante ¢ indicado,
pois estd combinacao alcangou resultados similares de remoc¢ao de COD com menor

aluminio residual.

Em pH 6.5 nota-se uma de remoc¢ao do UVA e turbidez. De acordo com YAN
et al. [84], a redugdo do UVA e turbidez estd associada a presenca de polimeros
de alto massa molecular, sendo a formacao destes favorecida com o aumento do
pH [62, 85]. Apesar de o aumento do pH favorecer a formagao destes polimero,
MIKOLA et al. [52] observaram que para a reducao de MON;, o sulfato de aluminio
apresentava maior eficiéncia em pH 6. JIAO et al. [29] reporta que nesta faixa de
pH o aluminio encontra-se no seu minimo de solubilidade, favorecendo assim, baixas

concentragoes de aluminio residual.

O aumento da dosagem eleva a remocao de turbidez até chegar ao ponto de
dosagem oOtima, padrao que pode ser observado para os resultados dos experimentos
feitos em pH entre 6 e 7,5. Segundo YAN et al. [84], para a faixa de pH entre 7,5-8,8
atinge-se o maximo de remocao de turbidez. Similar aos resultados encontrados
na Figura 4.27, obtendo-se uma remocao de 95%. JIAO et al. [29] obteve repostas
similares para a reducdo de turbidez com sulfato de aluminio. Entretanto, destaca
que, com o aumento do massa molecular dos compostos presentes na amostra é
necessario o aumento da dosagem deste coagulante para atingir valores baixos de
turbidez final.
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4.3.2 Influéncia das variaveis de entrada e analise dos mo-

delos

A Tabela 4.7 apresenta os resultados do coeficiente de determinacao total e para
cada saida avaliada dos melhores modelos obtidos. Nesta tabela em negrito destaca-

se os melhores resultados para cada parametro de saida e melhor desempenho total.

Dentre estes resultados destacados, nota-se que a rede Q10-8, que possui uma
menor quantidade de varidveis de entrada, apresentou melhores resultados para R?;,,
MSE, R% .., R¥y 4 € Riop, 0,973, 0,051, 0,964, 0,699 e 0,817, respectivamente. A
rede Q9-8 apresentou o melhor resultado de correlagio para COD, R%,,,, de 0,762.
O modelo Q7-7 obteve os melhores resultados de ajuste para a R2, ., e R%,;, ., 0,964

e 0,978, respectivamente.

Tabela 4.7: Resultados obtidos de coeficiente de determinacao e erro quadratico
médio para os modelos propostos.

Modelo Riu MSE RQTurb R,Qauum RQUVA RQCOD

Q5-7 0,961 0,072 0,943 00978 0,661 0,742
Q6-5 0,957 0,080 0,949 0,965 0,570 0,681
Q7-7 0,964 0,067 0,964 0,978 0,694 0,691
Q87 0,960 0,075 0954 0,961 0,665 0,708
Q9-8 0,966 0,062 0,962 0,963 0,628 0,762
Ql0-8 0,973 0,051 0,964 0973 0,699 0,817

Para as RNA Q5 a Q8 investigou-se o uso de diferentes variaveis de entrada que
fornecem informagao sobre a matéria organica presente na agua. Enquanto para os
modelos Q9 e Q11 avaliou-se a influéncia da alcalinidade e dosagem de coagulante.
Deve-se notar, a partir da tabela, que os modelos com todas as variaveis de entrada
nao apresentam os melhores resultados, diferentemente do que foi observado por
KIM e PARNICHKUN [34]. Entretanto, destaca-se que em seu modelo MLP com
maximo nimero de parametros de entrada continha apenas turbidez inicial, pH,

condutividade e temperatura, sendo a dosagem de coagulante a resposta do modelo.

Para os modelos Q5 a Q8 investigou-se o uso de diferentes parametros de entrada
que fornecem informacao sobre a matéria organica presente na agua. Nota-se que
mesmo coma reducao de parametros nao houve perda significativa de informagao

para as saidas de turbidez e aluminio residual.

Por outro lado, destaca-se que com a utilizagao de apenas um parametro de
entrada contendo informagoes de matéria organica, modelos Q7-7 e Q8-7, apresen-

taram melhor ajuste dos dados para a saida UVA. Apesar dessas redes apresentarem
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resultados similares a rede Q7-7, que utiliza apenas a absorbancia no ultravioleta
em 254 nm como entrada, apresentou melhores resultados. Destaca-se também que
algumas plantas de tratamento possuem detectores de UVA, facilitando assim a

utilizacao do modelo.

Para as redes Q9-8 e Q10-8, das quais foram retiradas as entradas de alcalinidade
e dosagem de floculante, respectivamente, observa-se que a remocao de ambos os pa-
rametros houve um leve aumento no ajuste aos dados. Apesar da teoria do processo
de coagulacao-floculagao fundamentar a importancia da alcalinidade e a dosagem
de floculante ser uma varidvel operacional capaz de reduzir o tempo necesséario para
sedimentacao, para o desenvolvimento dos modelos esses dados nao apresentaram
significancia. Isto pode ter ocorrido pois, para ambas as variaveis, a faixa de dados

era muito estrita, como pode ser observado na Tabela 3.12.

A partir desses resultados, concluiu-se que, para o processo estudado e conjunto
de dados utilizados, o aumento do niimero de entradas dos modelos nao esta direta-
mente ligado a uma maior capacidade de aprendizagem, e consequentemente, a uma

melhora significativa no ajuste.

A Figura 4.29 apresenta os graficos de resultados observados por preditos e histo-
grama de residuos para a rede Q10-8, que apresentou os melhores resultados dentre
os modelos apresentados na Tabela 4.7. No primeiro verifica-se que a maioria dos
dados encontram-se bem proximos a curva, onde os valores sao iguais, sugerindo que
o modelo consegue representar bem os dados experimentais. Para o histograma de
residuos nota-se que o erro de ajuste aos dados fica compreendido entre -0,9 a 1,3 e

que, em sua maioria, encontram-se proximo a zero.

A Figura 4.30 e Figura 4.31 apresentam os graficos de superficie para a estimativa
utilizando o modelo Q10-8 da turbidez, concentracao de aluminio residual, UVA e
COD na agua apés o processo de coagulagao-floculacao e em funcao da dosagem
de coagulante e pH inicial. Foram utilizados valores médios para turbidez e UVA,

como exposto na Tabela 3.13.
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Observados vs Preditos

Preditos
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Histograma dos residuos
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Figura 4.29: Relacao entre valores observados e preditos e histograma de residuos
do modelo Q10-8.
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Embora nao haja dados experimentais para uma comparacao direta com os re-
sultados da simulagao, é possivel verificar alguns comportamentos observados expe-
rimentalmente. Pelos resultados expressos na Figura 4.30 (a) percebe-se compor-
tamentos similares aos observados experimentalmente, como menor turbidez final
para pH préximo a 7,5, para valores de pH entre 6.0 e 7,5 o continuo acréscimo de
coagulante leva a um aumento da turbidez final. Entretanto, nota-se que em valores
de pH préximo a 7,5, dosagens muito baixas promovem uma elevada remocao, ja
que para os valores experimentais altas remocoes de turbidez eram alcangadas com

dosagem de 15 mg/L de coagulante.

Apesar de o aluminio residual ter obtido elevado valores de correlacao entre
os dados de treinamento e obtidos pelo modelo, para a simulacao realizada, Fi-
gura 4.30 (b), observa-se divergéncias com o comportamento experimental. Dentre
esses destaca-se, concentracoes elevadas em pH entre 6 e 7,5, onde experimental-
mente eram observados valores préoximos a zero, quando uma baixa dosagem de
coagulante ¢é aplicada. Por outro lado, nota-se que o modelo foi capaz de capturar

o rapido crescimento deste residual para valores de pH abaixo de 6.

Para a UVA, Figura 4.31 (a), ainda que tinha apresentado baixo ajuste, quanto
comparado aos parametros de saida, as simulagoes exibem alta correspondéncias
com os resultados experimentais. Dentre esses, salienta-se a continua reducao da
absorbancia com o aumento da dosagem em pH acima de 7, baixa influéncia da
dosagem de coagulante na diminuicao da absorbancia para valores de pH abaixo de
6,5.

De forma similar & UVA, a simulagdo do COD, Figura 4.31 (b), apresentou boa
correspondéncia com os dados experimentais. Pois verifica-se que, para pH acima
de 6,5, existe um valor minimo para o COD ao final do teste e que com o aumento

da dosagem h& um crescimento dessa concentragao

A partir das simulagdes do modelo Q10-8, apresentadas pelos graficos de super-
ficie, verificou-se que o modelo obtido, de maneira geral, apresentou boa capacidade
de generalizacao, ja que os resultados da simulagao apresentam comportamentos
semelhantes aos observados experimentalmente. Entretanto, destaca-se que para o
aluminio residual, para valores de pH préximos a 7,5, o modelo apresentou resul-
tados elevados, diferentemente do que foi observado nos dados experimentais. Isso

sugere, que para esta faixa de pH o modelo nao se encontra bem calibrado.

A comparacao dos resultados obtidos para o modelo desenvolvido neste trabalho
com os existentes na literatura sao apresentados na Tabela 4.8. MAIER et al.

[42] obteve modelos com bom desempenho a partir de resultados experimentais em
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escala de bancada. Seu modelo de processo apresentava como resposta a turbidez,
cor e UVA. Para a determinac¢ao do aluminio residual, os autores desenvolveram
um modelo separadamente, além disso, esses modelos necessitam do uso de 7 a 9
variaveis de entrada.

Tabela 4.8: Sumério dos modelos de RNA para processo direto e inverso de
coagulagao-floculacao da literatura.

Literatura Entradas Dados ~ RNA R? (R) Modelo

[42] 7 B, 202 MLP 0,90 Processo

9 0.94 Processo Inverso
[32] 9 PI, 1338 MLP (0,95) Processo
[88] 4 B, 236  MLP 0,96 Processo
34] 5 PI, 8755 MPL 0,92 Processo

) 0,93 Processo inverso
[33] 4 PI, 8760 MLP 0,91 Processo inverso
[21] 8 PI, 112 MLP 0,95 Processo inverso
Este trabalho 4 B, 75 MLP 0,97 Processo

B - Escala de bancada, PI - Planta industrial

ZANGOOEI et al. [88] relataram boa correlagoes entre os dados experimentais e
obtidos pelos modelo. Os autores utilizaram como dados de entrada caracteristicas
da agua bruta, dosagem de coagulante e uma entrada numérica para representar a
utilizagao de diferentes tipos de coagulantes. Entretanto, apenas a turbidez final
do processo foi modelada. KENNEDY et al. [32] atingiu resultados de ajustes acei-
taveis para o modelo do processo, todavia, a turbidez final era a tnica variavel de
saida. KIM e PARNICHKUN [34] alcangou resultados com ajuste dos dados acei-
taveis para processo inverso , R? de 0,91, e para o modelo do processo, R? de 0,93
com o uso de dados de uma planta industrial. Apesar dos modelos desenvolvidos
apresentarem dados de temperatura, ndo ha nenhum dado referente a presenca de

matéria organica.

KIM e PARNICHKUN ([33] e HAGHIRI et al. [21] utilizaram dados industriais
no desenvolvimento de RNA do tipo MPL, obtendo resultados proximos, 0,91 e
0,95, respectivamente. Entretanto, para a modelagem do processo inverso KIM e
PARNICHKUN [33] tiveram acesso a um maior nimero de dados e seu modelo
apresentava como entrada apenas dados de caracterizacao da agua. J4 HAGHIRI
et al. [21] teve acesso a apenas 112 dados e seu modelo também apresentou como

dados de entrada os valores finais desejados para a qualidade do efluente tratado.

Neste trabalho, a partir de 75 resultados experimentais obtidos em escala de
bancada, obteve-se alto coeficiente de determinacio, R? de 0,97, comparavel com os

obtidos na literatura. A RNA utilizada apresentou apenas 4 variaveis de entrada,
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sendo duas referentes a qualidade da agua e duas de controle do processo. Diferen-
temente da maioria dos modelos do processo de coagulagao presentes na literatura,

neste trabalho o modelo apresentou quatro saidas, turbidez, aluminio residual, UVA
e COD.

4.4 Determinacao de pH e dosagem coagulante

4.4.1 Minimizacao da turbidez e aluminio residual

As solugoes da frente de Pareto otimizada para a turbidez e aluminio residual
sao apresentadas na Figura 4.32. Nesta figura observa-se que os objetivos a serem
minimizados sao concorrentes, dessa forma, a continua reducdo de um leva a ao
aumento do outro. Entretanto, vale ressaltar que para a faixa de pH proximo a 7
o modelo nao apresentou resultados consistentes com os observados experimental-
mente, o que pode levar a uma mudanca no perfil de comportamento da minimizagao

destas parametros.

Os valores de pH e dosagem de coagulante que resultaram nas solugoes da frente
de Pareto sao apresentadas na Tabela 4.9, onde também sao apresentados os valores
de todas as saida do modelo. Nota-se que para a condi¢cdo simulada as solugoes
6timas foram obtidas em pH acima de 6,5 e dosagem de coagulante entre 15 e 18
mg/L. A tabela também apresenta os resultados obtidos para UVA e COD, que
encontram-se na faixa de 0,034 a 0,045 para UVA e de 2,5 a 3,1 de COD.

14 ]
121 ® .

1k i
0,8} e :
0,6 | . B

04| . |

Aluminio residual (mg/L)

0,2 ® e :

08 1 12 14 16 18 2 22
Turbidez (NTU)

Figura 4.32: Frente de Pareto para otimizagao da turbidez final e aluminio residual.
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Tabela 4.9: Variaveis de decisao do processo correspondentes a cada uma das solu-
¢oes 6timas de Pareto, buscando a minimizacao da turbidez e aluminio residual.

pH Coag (mg/L) Turb (NTU) Alum (mg/L) UVA (em™') COD (mg/L)

6,6 15,5 2,2 1,67- 10 341072 2,6
7.1 17,8 1.8 3,77-1071 3,5-1072 2,5
7.5 15,9 0,9 1,229 - 10° 4,5-1072 2,9
6,9 16,6 2 2,35 1071 3,4-1072 2,5
7.5 17,7 1,1 9,38 1071 3,9-1072 2,6
7,2 16 1,6 5,95 1071 3,8-1072 2,7
73 16,9 1,5 6,79 - 10~ 3,8 1072 2,6
7.1 17,8 1,9 3,2-107! 3,4-1072 2,5
7.4 17,3 1.3 773107} 3,8-1072 2,6
7.3 16,4 15 7,09 - 107! 3,9-1072 2,7
75 15 0,9 1,349 - 10° 481072 3,1
7.3 17,8 1,6 5191071 3,5-1072 2,5
7.4 17,4 1,3 8,08 - 1071 3,8-1072 2,6
6,8 16,1 2,1 2,01-1071 3,4-1072 2,6
7.4 17,4 1,4 7,3-107! 3,7-1072 2,6

4.4.2 Minimizacao da UVA e concentragao do aluminio re-

sidual

Na Figura 4.33 apresenta-se as solugoes otimizadas da frente de Pareto que bus-
cam minimizar a absorbancia em 254nm e o aluminio residual. Para essa simulacao
observa-se um comportamento similar ao observado no cenério anterior. A partir
dos dados de solugao otimizadas apresentadas na Tabela 4.10 nota-se que, apesar da
faixa de pH ser préxima a encontrada para a otimizagao da turbidez, acima de 6,6,
as dosagens de coagulante utilizadas sdo maiores, ficando na faixa de 15 a 45 mg/L,
similar as condigoes encontradas experimentalmente. Pelos resultados apresentados
na tabela observa-se que a turbidez final esta na fixa de 2,2 a 4, enquanto o COD
fica entre 2,6 e 3.
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Figura 4.33: Frente de Pareto para otimizacao da absorbancia em 254 nm e aluminio
residual.

Tabela 4.10: Variaveis de decisao do processo correspondentes a cada uma das
solucoes 6timas de Pareto, buscando a minimizacao da absorbancia em 254 nm
e aluminio residual.

pH Coag (mg/L) Turb (NTU) Alum (mg/L) UVA (em™!) COD (mg/L)

6,9 24,4 2.4 2,03 1071 3,3-1072 2,7
6,6 15,5 2,2 1,67-107! 341072 2,6
7.1 28,4 2,7 2,27- 10! 3,2 1072 2,8
7.4 39,7 3,7 2,76 - 10~ 2,6 - 1072 3
7,5 43,4 3,9 2,95 1071 2,5-1072 3
73 36 3,3 2,63 - 10 2,8-1072 2,9
6,7 18,6 2,2 1,75 - 107! 3,3-1072 2,6
7.2 32,4 3 2,49 - 1071 3.1072 2,9
6,9 22,5 2,3 1,95- 107 3,3-1072 2,7
6,6 17,5 2,2 1,71- 107 3,3-1072 2,6
7.3 33,4 3,1 2,54 107 3.1072 2,9
7.5 45,1 4 3,11-1071 2,5-1072 3
6,8 20,9 2,3 1,85 - 10! 3,3-1072 2,6
7.5 43 3,9 2,91-1071 2,5-1072 3
7 25,5 2,5 2,11- 10 3,210 2,7
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4.4.3 Minimizagao do COD e aluminio residual

As solugbes otimizadas da frente de Pareto para a minimizagao do carbono or-
ganico dissolvido e o aluminio residual encontram-se na Figura 4.34. Para a mini-
mizacao desses objetivos, observa-se que a frente de Pareto se apresenta diferentes
ranks. Isso mostra que, para algumas solugoes, ¢ possivel manter uma baixa con-
centracao de COD e reduzir o aluminio residual. Entretanto, por serem objetivos
que encontram-se em conflito, ainda observa-se que a reducao da concentracao de

COD levard ha um aumento da concentragao do aluminio residual.

Na Tabela 4.11 encontram-se os valores de pH e dosagem de coagulante que levam
a essas solugoes otimizadas, assim como as respostas de todas as saida do modelo.
Nesta tabela nota-se que a dosagem de coagulante necessaria para minimizar os
objetivos ficou entre 15 e 21, ja o pH foi de 6,6 a 7,5. Apesar de apresentar uma faixa
de pH 6tima, analoga as obtidas para as otimizagoes apresentadas anteriormente, a
dosagem de coagulante apresentou-se em faixa intermediaria, quando comparada a

minimizagao dos outros objetivos propostos.

0,8 — _
—~ 07| . |
—

o ,

= 06/ : :
= 05/ .
=

S04 & |
9 A

RS -

= 03} .
E

< 02f - o

| | |

| |
2,4 2,45 2,5 2,55 2,6
COD (mg/L)

Figura 4.34: Frente de Pareto para otimizagdo de COD e aluminio residual.
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Tabela 4.11: Variaveis de decisao do processo correspondentes a cada uma das
solugoes 6timas de Pareto, buscando a minimizagao do carbono organico dissolvido
e aluminio residual.

pH Coag (mg/L) Turb (NTU) Alum (mg/L) UVA (em™!) COD (mg/L)

6,6 15,5 2,2 1,67 1071 341072 2,6
75 21,3 1.4 7,45 - 10! 34-1072 2,4
7.2 20,4 1,9 3,64 - 107! 3,310 2,5
75 21,3 14 74510 341072 2.4
7.1 19,3 1,9 3,36 - 107 3,3-1072 2,5
7.4 21 1,5 6,16 - 10~ 34102 2,5
7 18,4 2 2,41- 10 3,3 1072 2,5
74 21,3 1,6 5,73 - 10! 341072 2,5
6,7 17,4 2,1 1,75 - 107 3,3-10°2 2,6
7 18,9 2 2,610 3,3-10°2 2,5
7.2 20,3 1,8 4,06 - 107! 33102 2,5
7.5 20,9 15 6,88 - 10~ 341072 2,4
7.2 19,6 1.8 4,17 107} 341072 2,5
7.3 20,8 1,7 4,6- 107! 3,3-10°2 2,5
6,9 18,1 2,1 1,99 - 107 3,3-10°2 2,5

4.5 Experimentos de confirmacao

A fim de validar o modelo desenvolvido, oito experimentos adicionais foram

conduzidos, os resultados desses ensaios sao apresentados na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Resultados experimentos adicionais para confirmacao da qualidade de
predicao do modelo.

Turb, UVA, COD, SUVA Alk  pH Coag Floc Turby Alum UVAy CODy

7,10 0,106 6,30 1,68 1500 6,5 5 0 5099 0,020 0,091 5,3
7,10 0,106 6,30 1,68 1500 65 15 2,29 0,021 0,052 5,4
7,10 0,106 6,30 1,68 1500 6,5 25 1,79 0,026 0,039 4

7,10 0,106 6,30 1,68 1500 6,5 30 3,14 0,042 0,036 4,3
7,10 0,106 6,30 1,68 1500 6,5 35 3,78 0,071 0,033 4,3
7,10 0,106 6,30 1,68 1500 6,5 40 3,83 0,127 0,032 5

7,10 0,106 6,30 1,68 1500 6,5 45 3,60 0,150 0,029 5,5
7,10 0,106 6,30 1,68 1500 6,5 50 3,09 0,210 0,028 4,4

OO R OO O

A Tabela 4.13 apresenta os resultados do coeficiente de determinagao entre os
valores preditos pelo modelo e observados experimentalmente. Para o resultado de
ajuste total verifica-se que o modelo apresentou boa capacidade de predi¢ao para os
novos experimentos. Entretanto, o erro quadratico médio foi bastante superior aos

observados durante o treinamento do modelo.

Os dados de ajuste do aluminio residual e da absorbancia em 254 nm mostram

que o modelo foi capaz de prever com elevada acuracia os resultados experimen-
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tais, apresentado R? de 0,972 e 0,980, respectivamente. Para a turbidez, o modelo
apresentou respostas aceitaveis, de forma a obter um coeficiente de determinacao de
0,73. Todavia, para os resultados de carbono organico dissolvido, o modelo nao foi

capaz de prever os dados experimentais.

Tabela 4.13: Coeficiente de determinacao para os experimentos de confirmacao.

Rzll MSE R%urb R124lum RQUVA R%’OD
0,8928 1,7607 0,7302 0,9722 0,9805 0,0239

Com base nos resultados aqui apresentados, o modelo de redes neuronais artifi-
ciais foi capaz de prever os resultados de trés das quatro variaveis de monitoradas
do processo. Em particular, o modelo apresentou elevada capacidade de predig¢ao

para o aluminio residual e UVA, para a faixa experimental ao qual foi desenvolvido.
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Capitulo 5

Conclusoes e sugestoes

O presente trabalho buscou compreender como ajustar as variaveis de processo
de coagulacao-floculacdo em fungao das caracteristica da dgua bruta e avaliar a
possibilidade da utilizagao de modelos empiricos para o controle da qualidade da

agua tratada.

Com a utilizagdo de teste de jarros e planejamento de experimentos verificou-se
que, dentre os parametros estudados, o pH, a dosagem de coagulante e floculante
eram variaveis de processo que apresentavam maior influéncia na turbidez final. Para
o aluminio residual os resultados obtidos mostraram que esse parametro sofre forte
influéncia da dosagem de coagulante e do pH de coagulacdo. Com os resultados dos
planejamento de experimentos modelos lineares, quadraticos e por redes neuronais
artificias foram desenvolvidos. Devido a alta capacidade das RNAs de capturar a
complexidade e nao-linearidade de um conjunto de dados, essa técnica foi a que
obteve melhor ajuste aos dados do processo estudado, R? de 0,984 e 0,907, para

turbidez e aluminio residual.

Assim sendo, novas experimentos foram realizados e analises de UVA e COD
foram realizadas para aumentar a complexidade dos modelos desenvolvidos. Com
base na analise da influéncia das varidveis de entrada, verificou-se que ha pouca
reducao na acuracia do modelo com a diminui¢do do niimero de entradas. De forma
que, o modelo em que foi utilizado somente a turbidez, absorbancia em 254 nm, pH
de coagulagdo e dosagem de coagulante foi o que apresentou melhor ajuste, R%; de
0,973.

A partir da otimizagao multi-objetivo, realizada utilizando o modelo para o pro-
cesso desenvolvido e algoritimo genético, foi possivel determinar as condigoes de pH

e dosagem de coagulante que minimizem diferentes objetivos do processo. Com o
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uso de um modelo preciso, os resultados 6timos da frente de Pareto podem facilitar
a escolha das condicdes para o processo de coagulacao. Com a utilizacao desta ferra-
menta, também foi possivel verificar que existe competi¢ao para alguns dos objetivos

estudados.

Apesar do baixo nimero de dados de treinamento terem sido usados, experimen-
tos de confirmacao verificaram que o modelo apresenta boa capacidade de predicio
para a turbidez, aluminio residual e UVA. Ainda que os valores preditos pelo modelo
para COD apresentaram baixa correlagao com os dados obtidos experimentalmente,
o aumento da quantidade de dados podera melhor a aproximacao do modelo. Isso
mostra que, com dados suficientes, é possivel utilizar modelos e otimiza¢do multi-
objetivo para determinar, de forma rapida, as condi¢Oes necessarias para a clarifica-

¢ao de aguas superficiais.

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

e Avaliar a utilizagdo de outros parametros, como, temperatura, cor e fosfato;

e Obter maior quantidade de dados de treinamento e com uma faixa de dados

mais ampla;
e Utilizar técnicas mais eficientes de divisao de dados;
e Validar o modelo obtido em um sistema de coagulagao continua;

e Implementar no algoritimo de otimizacao uma funcdo de custo e restrigoes

para os objetivos.
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