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RESUMO

As estacOes de tratamento de agua (ETA) possuem papel fundamental e estratégico no
controle de doencas de veiculagdo hidrica por meio da potabilizacdo da &gua, com vistas ao
atendimento dos anseios da populacdo que por elas é abastecida. Nesse contexto, avaliar o
desempenho dessas estagbes € primordial, particularmente para os entes responsaveis pela
etapa de controle da qualidade da &gua, tendo em vista que a ETA deve apresentar e operar
com condi¢des minimas necessérias que atendam aos padr@es de potabilidade. Como forma
de antever situacOes adversas, bem como na busca de auxiliar os tomadores de decisdo e
gestores responsaveis por tais operacOes, foram propostos diversos modelos de predicdo de
desempenho de ETAs, fazendo uso de uma série de ferramentas, notadamente da modelagem
computacional, importante area da Inteligéncia Artificial (I1A). Nesse contexto, essa pesquisa
teve por objetivo propor modelos de predicdo de desempenho de estacBes convencionais de
tratamento de &gua utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA), tendo como parametros de
controle a turbidez e a cor aparente da &gua tratada. Para o seu desenvolvimento foram
elaborados cinco modelos em RNA, dois para ETAs de pequeno porte, dois para ETAs de
médio porte e um para ETAs de grande porte. Os dados utilizados referem-se a qualidade da
agua bruta e tratada, aspectos operacionais e parametros hidraulicos de 12 estacfes de
tratamento de agua, quatro com vazOes de até 50 L.s1, trés com vazdes entre 50 L.s™t a 500
L.s? e cinco com vazoes acima de 500 L.s*t. Os modelos foram desenvolvidos utilizando o
RStudio®, a partir da rede neural artificial multilayer backpropagation, com fungdo de
ativacdo logistic. Os modelos apresentaram coeficientes de determinacdo (R?) de 0,66 e 0,67
para a turbidez e a cor aparente da A&gua tratada de estacbes de pequeno porte,
respectivamente. Ja para as ETAs de médio (Modelos 3 e 4) e grande (Modelos 5) porte os
valores de R? foram 0,21, 0,33 e 0,60, respectivamente. Na comparacdo dos resultados,
também foram desenvolvidos modelos em regressdo linear multipla, sendo constatado que 0s
modelos em RNA apresentaram melhor desempenho. Os resultados corroboram para a
aplicacdo de técnicas de IA, particularmente RNA, em ETASs, com vista a otimizacdo de
processo, menor consumo de produtos quimicos e geracdo de residuos, bem como para

possibilitar operacdo mais eficiente e segura.

Palavras-chave: Predicdo de desempenho de ETA, Modelagem computacional, Redes Neurais
Artificiais.
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ABSTRACT

Water treatment plants (WTP) have a fundamental and strategic role in the control of
waterborne diseases through the potabilization of water, in order to meet the needs of the
population that is supplied by it. In this context, evaluating the performance of these stations
IS paramount, particularly for the entities responsible for the water quality control stage, since
WTP must present and operate with minimum conditions necessary to achieve its objective.
As a way of anticipating adverse situations, as well as in the search to help decision makers
and managers responsible for such operations, several models of WTPs performance
prediction were proposed, making use of a series of tools, notably computational modeling, an
important area of Atrtificial Intelligence (Al). As a contribution to this, this PhD thesis aimed
to propose performance prediction models of conventional water treatment stations using
Artificial Neural Network (ANN), with turbidity and apparent color of the treated water as
control parameters. For its development (five ANN models were developed, two for small
WTPs, two for medium-sized WTPs and one for large WTPSs), data on raw and treated water
quality were used. and hydraulic parameters of 12 water treatment plants, four with flows of
up to 50 L.s1, three with flows between 50 L.st - 500 L.st and five with flows above 500 L.s°
1, The models were developed using RStudio®, from the artificial neural network multilayer
backpropagation, with logistic activation function. The models presented determination
coefficients of 0.66 and 0.67 for the turbidity and the apparent color of the treated water of
small stations, respectively. The R2? values were 0.21, 0.33 and 0.60, respectively, for the
medium (Models 3 and 4) and large (Models 5). In the comparison of the results, models were
also developed in multiple linear regression, being found that the models in ANN presented
better performance. The results corroborate the application of Al techniques, particularly
ANN, in WTPs, in order to optimize the process, reduce consumption of chemicals and
generate waste, as well as to make the operation more efficient and safer by offering a product

more reliable to the population supplied.

Keywords: Predict performance of WTP, Computational modeling, ANN.
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1. INTRODUCAO

1.1 Consideracdes iniciais

Segundo a Organizagdo das Nagbes Unidas (ONU, 2016), dos aproximadamente 7 bilndes de
habitantes do globo terrestre, 2,5 bilhGes ndo tém acesso ao saneamento basico, sendo que
desses, 783 milhdes ndo tém acesso a &gua potavel. E importante ressaltar que, dentre os
Objetivos Globais para o Desenvolvimento Sustentavel, também estabelecidos pela ONU,
encontra-se a universalizacdo do acesso a agua potavel até 2030, meta de grande repercussao
mundial, tendo em vista a escassez hidrica que alguns paises enfrentam, bem como os

diversos problemas relacionados com o acesso ao saneamento basico.

Conforme o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE, a popula¢do brasileira é de
aproximadamente 206 milhdes de habitantes, sendo que 160 milhdes vivem no meio urbano,
distribuidos em 5.570 municipios (IBGE, 2019). Ainda de acordo com o IBGE (2014), 83,6%
da populacdo brasileira tém acesso a agua potavel por rede geral. Conforme ilustrado pelo
IBGE (2008), no Brasil existem 6.040 estacdes de tratamento de &gua. As unidades
convencionais respondiam por 69,2% de toda a &gua distribuida por rede geral (dos 5.531
municipios) e as demais por 7,5%, incluindo ETAs compactas (embora a maioria destas seja

do tipo convencional), filtracdo direta e dessalinizagdo, entre outros.

O tratamento de agua possui papel fundamental para a adocdo de medidas que visam a
universalizacdo do saneamento basico. Nesse contexto, a potabilizacdo da agua para o
abastecimento humano merece grande destaque, notadamente quando da redugdo das doencas
de veiculagdo hidrica. Assim, é necessario o atendimento as normas/resolucbes/portarias que
garantam que esse produto seja oferecido com quantidade e qualidade aos anseios dos

consumidores.

Diante disso, ha a necessidade da implantacdo das atividades de controle e vigilancia do
produto que estd sendo gerado, conforme estabelecido pelo Anexo XX da Portaria de
Consolidacdo n°5/2017 (BRASIL, 2017). Essa portaria também estabelece valores maximos
permissiveis para determinados parametros de qualidade de &gua, além das metas que as
empresas responsaveis pelos sistemas devem perseguir para oferecer um produto com

seguranca a populacdo. Além disso, a Organizacdo Mundial de Saude prevé a implantacdo de
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Planos de Seguranca da Agua (PSA), que sdo de extrema importancia quando da tomada de
decisdo mediante situacdes de crise efou catastrofes que podem atingir os sistemas de
tratamento (WHO, 2017).

Como forma de antever tais situacdes e, de uma maneira mais ampla, realizar a avaliacdo de
desempenho das estacdes de tratamento de agua, uma série de métodos foi proposta, fazendo
uso de uma ampla gama de ferramentas, dentre as quais se destacam a analise multicritério,
estatistica multivariada, modelos de regressdo linear mdlktipla, avaliagdo de ciclo de vida,
modelos matematicos mecanicistas e 0s modelos computacionais (LOgica Fuzzy, algoritmos

genéticos, Redes Neurais Artificiais - RNA e sistemas hibridos, dentre outros).

A avaliacdo de desempenho surge sob a égide de uma abordagem mais holistica sobre a
gestdo dos sistemas e servicos prestados. E possivel, contudo, verificar que ndo basta realizar
medicdes pontuais, mas € necessario tracar estratégias tangiveis para a aplicacdo de novas
proposicOes de ferramentas de gestdo, visando sempre a melhoria do que estd sendo oferecido
a populacdo. Isso enseja na possibilidade da aplicacdo de indicadores de desempenho para
afericdo desses servicos. De acordo com Kaufman (1988), ha dois usos primordiais para tais
indicadores: a identificacdo daquilo que deve ser realizado e a apresentacdo de critérios para
que seja determinado falha ou sucesso.

Para consolidar a aplicacdo da modelagem computacional na avaliacdo de desempenho de
estacbes de tratamento de 4&gua, pode-se mencionar a Inteligéncia Artificial (1A),
particularmente com o uso de RNA (RUSSELL e NORVIG, 2013). Nesse contexto, as RNAs
tém a capacidade de realizar processamento de dados mediante valores de entrada, utilizados
na etapa de treinamento ou aprendizagem, e, a partir dessa rede, podem ser obtidas decis6es
l6gicas, conforme um cérebro humano, gerando informacGes de saida geralmente acuradas e
precisas. A capacidade das RNAs na busca para a aplicacdo na modelagem de predicdo é
justificada pela sua flexibilidade e generalizacdo, além de sua capacidade de trabalhar com
grande quantidade de informagdes simultaneamente (GRAUPE, 2007). Isso endossa ainda
mais 0 uso desse tipo de modelagem em diversas atividades relacionadas ao tratamento da
agua, desde a estimativa da dosagem de produtos quimicos, da geracdo de residuos e
subprodutos, da predicdo da qualidade do afluente @ ETA, até das caracteristicas da qualidade
da agua tratada, de acordo com as condi¢cbes de entrada, fatores operacionais e parametros

hidraulicos, quais sejam objeto deste estudo.
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1.2 Justificativa e relevancia

A demanda pelo consumo de &gua vem aumentando em todo o mundo e, com isso, a
preocupacdo internacional se intensifica na busca da otimizagdo dos sistemas existentes e na
descoberta de outros mecanismos que possam garantir a toda a populacdo mundial acesso a
este recurso com qualidade. Tal premissa é fundamentada pelo objetivo 6 da agenda 2030
proposto pela ONU, que trata da necessidade de garantir o acesso, com qualidade, de toda a
populacdo do globo aos servicos de saneamento basico, particularmente no que concerne ao
abastecimento de agua potadvel (ONU, 2019). Neste sentido, emerge cada vez mais a
preocupacao dos sistemas de abastecimento de agua, notadamente das estacdes de tratamento,

para garantia da qualidade dos processos e na oferta de um produto confiavel.

Com a tendéncia de atendimento aos critérios de qualidade de servico e do fornecimento de
um produto confidvel (&gua), diversos sistemas de abastecimento de &gua comecaram a
realizar avaliagbes de desempenho das estacbes de tratamento como forma de facilitar e
melhorar a gestdo dos mesmos, garantindo maior eficiéncia, eficacia do processo e
diminuicdo do risco de doencas de veiculagcdo hidrica. Nesse contexto, uma série de indices e
indicadores foi criada e estudada por diversos centros de pesquisas, e aplicadas por diversas
empresas responsaveis por tal servico. Seguindo essa tendéncia, em 2007 a Internacional
Organization of Standarlization (ISO) criou a 1SO 24.510 (ABNT, 2012), que trata das
diretrizes para a avaliacdo e melhoria dos servicos prestados aos usudrios por entidades que

desenvolvem atividades relacionadas a potabilizacdo da agua e ao esgotamento sanitario.

A avaliacdo de desempenho de estacBes de tratamento de agua € uma importante ferramenta
de gestdo, sendo possivel antever certos acontecimentos que podem trazer sérios prejuizos as
populacdes por elas atendidas. E importante ressaltar que tais ferramentas possuem
importancia quando da implantacdo do PSA, o que corrobora ainda mais a necessidade das

empresas de saneamento realizar essa avaliagéo.

Ainda sob a dtica da seguranga da &gua e de modo a tornar os sistemas de abastecimento de
agua para consumo humano cada vez mais eficientes e seguros, € emergente a necessidade das
empresas de saneamento se modernizarem, de modo a atender as necessidades cada vez mais
crescentes da utilizacdo de métodos e metodologias tecnoldgicas para a otimizacdo de suas

atividades.
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Dentre essas, pode-se destacar a automacdo de estacfes de tratamento de agua que ja vem
ocorrendo ha alguns anos, de modo que, além da execucdo das tarefas simples de abrir e
fechar uma valvula, possam realizar medi¢bes de alguns parametros, indicar certas situaces
de riscos existentes e tomar decisGes a partir do treinamento prévio por reconhecimento de
padrdes. Essas ferramentas estdo inseridas no grupo dos modelos computacionais ou machine
learning (aprendizado de maquina), possuindo papel fundamental no conceito da IndUstria
4.0, que vem ganhando, cada dia mais, espaco no setor industrial e nos novos

empreendimentos.

Os sistemas de 1A, notadamente as RNA, veém sendo amplamente utilizados na area do
saneamento ambiental, particularmente nas operacGes de estacdes de tratamento de agua, com
exemplo no processo de automacdo na dosagem de produtos quimicos e na geracdo de
subprodutos da cloragdo. E notério o elevado nimero de trabalhos que vem sendo
desenvolvidos com base nessa ferramenta. Dentre eles, podem-se destacar as pesquisas
realizadas por Chang et al. (2007), Sarkar e Pandey (2015) e Gazzaz et al. (2012), que
utilizaram as RNAs na modelagem da qualidade da agua de rios, e Chou et al. (2018), que
realizaram a aplicacdo de Machine Learning na predicdo da qualidade da &gua de 20
reservatorios em Taiwan; Wu et al. (2014), Maier et al. (2010) e Bagheri et al. (2019)
apresentaram grande contribuicdo para a aplicagdo das redes neurais por meio de uma ampla
revisdo da literatura, a partir de diversos artigos com significativas relevancia cientifica;
Vasquez et al. (2019), Karadurmus et al. (2018), Memon et al. (2011), Baxter et al. (2002),
Maier et al. (2004) propuseram importantes modelos de predicdo de parametros de qualidade
da &gua em ETAs, bem como modelos de predicdo para dosagem de coagulantes e remocao
de compostos persistentes; por outro lado Cordoba et al. (2014) também desenvolveram
modelos de predicdo da qualidade da &gua de abastecimento humano em redes de
distribuicdo, estimando a concentracdo do cloro residual em cada no; por sua vez, Marzouk e
Elkadi (2016) e Andrade et al. (2016) aplicaram as RNAs na analise de layout de ETAs e na
estimativa de fatores de custos de implantacdo de estagOes; Adamowski et al. (2012)
compararam o0s resultados de modelos de previsdo desenvolvidos em regressdo linear, nao-
linear e em RNA de uma ETA em Montreal, Canada. Esses trabalhos evidenciam a aplicagcdo
das RNA em varios aspectos relacionados aos sistemas de abastecimentos de agua, iniciando
pela proposicdo de modelos de predicdo da qualidade da agua de mananciais utilizados para
abastecimento humano, até a eficiéncia de remocdo de compostos especificos ao longo do

tratamento e a analise de redes de distribuicdo de agua.
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No que concerne as etapas que ocorrem em uma ETA convencional, esses e outros trabalhos
sdo amplamente divulgados na literatura. No entanto, quando se trata da avaliagdo de
desempenho de ETA, ndo foi possivel verificar essa aplicacdo de forma direta. Em sua grande
maioria as pesquisas sdo Voltadas para analise em tempo real, a partir da utilizacdo de
parametros de qualidade de agua ou, como j& anteriormente citado, ndo realizam o
desenvolvimento de modelos de predicdo para tal finalidade. Portanto, esta pesquisa pretende
realizar uma aplicacdo de RNA como ferramenta para a proposicdo de modelos de predicéo,
destinada a avaliacdo de estacbes de tratamento de agua, de forma a apresentar resultados
rapidos e confiaveis aos &rgdos gestores responsaveis pelos sistemas de abastecimento e

antever situacdes de riscos.

Dentre as lacunas ja citadas, além da predicdo de valores de parametros de controle da
gualidade da agua tratada, os modelos que aqui foram desenvolvidos tém o objetivo de criar
intervalos de predicdo, de modo a facilitar os gestores na tomada de decisdo, verificar
possiveis situacdes que podem ocorrer na estacdo de tratamento de &gua e, de modo
particular, em algumas etapas do tratamento. Assim, esses modelos também podem ser
utilizados como importantes ferramentas de planejamento de manutencdo das unidades das
ETAs, bem como na necessidade de ampliacdo, reparo e modificacdes para atendimento de
algum critério especifico. Além de possibilitar a crescente automatizacdo que ja vem

ocorrendo em diversos setores da economia e area de saneamento basico.

Além das vantagens supracitadas, pesquisas como essa abrem a possibilidade do
desenvolvimento de diversos estudos com a utilizacdo de ferramentas computacionais, que
muito ainda tém a contribuir dentro do setor do saneamento ambiental. Por exemplo, o
desenvolvimento de softwares para o gerenciamento de estacOes de tratamento de aguas ou

sistemas de abastecimento, automacdo de manobras desses sistemas, entre outros.
1.3 Hipoéteses e Premissas
e Modelos de predicdo baseados em Inteligéncia Artificial podem gerar a

perspectiva de melhor gestdo da estacdo de tratamento de agua, permitindo que

as intervengdes sejam realizadas de forma antecipada e pontual.
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Premissa: Segundo Nourani et al. (2014), a 1A é uma importante ferramenta na modelagem de
sistemas ndo-lineares, permitindo a manipulacdo de grande numero de variaveis, bem como
uma vasta dinamicidade quando de sua aplicacdo. Essas caracteristicas favorecem sua
aplicacdo na otimizacdo de processos matematicos, estatisticos, logicos, probabilisticos, entre
outros. No caso do estudo proposto, de acordo com os dados que compdem o modelo, é
possivel antever certos acontecimentos, o que contribui para uma melhor tomada de decisdo e

gestdo da estacdo de tratamento.

e Redes do tipo backpropagation apresentam boa capacidade de generalizagdo e

flexibilidade do modelo proposto.

Premissa: Segundo Olawoyin (2016), as RNA do tipo backpropagation sdo uma importante
ferramenta matematica funcional, notadamente, na aproximacdo e previsdo de Séries
temporais em situacdes complexas que apresentam funcGes ndo-lineares. Somado ao exposto,
esse algoritmo permite que a propria rede calcule o erro entre as saidas e essas se

retroalimentem na busca de um erro toleravel.

e Quanto maior o nimero de neurdnios na camada oculta, maior sera a otimizacao
no processamento da rede e sua capacidade de generalizagdo, embora o

treinamento possa se tornar excessivo.

Premissa: H& uma dicotomia quanto ao numero de neurbnios na camada oculta, bem como o
nimero de camadas, tendo em vista que, quanto maior o nimero de neurbnios, maior sera a
capacidade de modelagem ou de generalizacdo da rede. Todavia, isso poderd implicar em um

maior gasto de processamento na atividade de aprendizagem da rede (HE et al., 2016).

e Modelos desenvolvidos em RNA poderdo apresentar melhores resultados quando

comparados com modelos baseados em regressao linear maltipla.

Premissa: De acordo com a literatura, os modelos baseados em RNA oferecem maior
vantagem em relacdo a regressdo linear miltipla, devido ao aspecto da aprendizagem, a qual
permite  maior generalizacdo, bem como uma modelagem mais realista dos sistemas em
estudo; outrossim, é importante salientar que cada modelo tem suas peculiaridades,

particularmente seu processo matematico.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta tese € desenvolver modelos de predicdo de desempenho de estacdes de
tratamento de &gua (para trés portes distintos de ETASs), do tipo convencional, utilizando
RNA, com base na turbidez e na cor aparente da agua tratada, nos parametros hidraulicos e

operacionais dessas estacoes.

1.4.2 Objetivos especificos

e Elaborar modelos de predicdo, a partir da regressdo linear multipla, com prévia analise de

correlagdo entre as variaveis disponiveis;

e Elaborar modelos de predicdo em RNA e, a partir dos valores preditos, gerar intervalos de
predicao;
e Verificar a possibilidade de desenvolvimento de um modelo genérico, independente do

porte da ETA, a partir dos resultados dos modelos; e

e Comparar os modelos desenvolvidos em RNA e com os modelos desenvolvidos em

regressdo linear muktipla.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 Andlise de desempenho de estacbes de tratamento de agua

A aplicabilidade da andlise de desempenho como instrumento avaliativo e/ou como parte
integrante de um processo de gestdo ja& vem sendo utilizada ha décadas, tendo sido empregada
em alguns setores de servicos, particularmente daqueles sob responsabilidade de entes
publicos. Segundo ICMA (1999), em 1938 ja havia, por exemplo, 0 conceito de “measuring
municipal activities” (medindo atividades municipais) — uma forma que governantes locais
desenvolveram para poder analisar, a partir de varios tipos de informagdes, o acesso e a
gualidade dos servicos prestados a populacdo. No desenvolvimento de tal acdo se faz
necessaria a adocgdo de indicadores representativos especificos, capazes de apontar evidéncias,
com eficiéncia e eficacia, de acordo com o0s objetivos da andlise que se pretende realizar
(CHANG et al., 2007).

Segundo Kaufman (1988), ha dois usos primordiais para tais indicadores: a identificacdo
daquilo que deve ser realizado e a apresentacdo de critérios para que seja determinado se ha
falha ou sucesso. Todavia, é importante ressaltar que o uso dos indicadores é apenas um,

dentre tantos, dos métodos utilizados nesse tipo de analise.

No ambito das estacdes de tratamento, a andlise de desempenho é uma pratica que ja vem
sendo bastante consolidada como ferramenta de controle e gerenciamento das mesmas,
buscando a melhoria continua do processo e da qualidade. E de senso comum a exceléncia de
sua aplicacdo no saneamento ambiental, tendo-se como exemplo as estagcdes de tratamento de
aguas residudrias, com vistas a reducdo da concentracdo de alguns parametros de qualidade,
bem como para o atendimento aos padrdes de lancamento preconizados pelos Orgaos
ambientais; para a otimizagdo de processos e do consumo de produtos e insumos utilizados
nas etapas de tratamento, bem como na minimizacdo de residuos e/ou subprodutos gerados
(SWEETAPPLE et al., 2014). Portanto, como forma de auxiliar os tomadores de decisdes e
gestores dos sistemas de abastecimento de agua, tem-se a avaliacdo de desempenho de

estacdes de tratamento de agua.

Vieira et al. (2008) apresentam uma metodologia genérica a ser utilizada em estacdes de
tratamento de agua como forma de estabelecer indicadores de desempenho (Figura 1). Ainda

segundo esses autores, 0 objetivo inicial dessa metodologia € a definicdo dos parametros mais
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Programa de Pé6s-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



comuns entre as ETASs, sendo esses necessarios para uma operacdo eficiente e eficaz.
Elencaram-se sete componentes relacionados ao desempenho das ETAs, quais sejam:
gualidade da agua tratada, confiabilidade da ETA, uso de recursos naturais e matérias-primas,
gerenciamento de subprodutos, seguranga, recursos humanos, e recursos econdmicos e

financeiros.

Identificagdo do manancial de captagdao da ETA

Defini¢do das principais variaveis e
aspectos-chave para a avaliacdo do
desempenho

3

Criar uma lista dos possiveis indicadores
de desempenho:
* Definicaodos indicadoresde desempenho
* Definicaodas regras do processo

) 2

/Avaliagéo dos possiveis indicadores de\
desempenho em termos de:
* Relevanciaparaa companhiade
saneamento
* Disponibilidade e confiabilidade dos dados
necessarios para o calculodo indicadorde

desempenho
S, 7

Conjunto de indicadores de desempenho definido
e pronto para aplicacdo do estudo de caso

FIGURA 1: Metodologia para a definicdo dos indicadores de desempenho
Fonte: Adaptado de Vieira et al. (2008).

Nas estacOes de tratamento de &gua para abastecimento humano tal andlise se reveste de
grande importancia, notadamente como forma de eliminar e/ou mitigar 0s riscos a saude
associados com a qualidade da agua produzida. Segundo Alegre et al. (2006), os indicadores
de desempenho podem ser divididos nos seguintes grupos: recursos hidricos, pessoal, aspectos

fisicos, operacionais, qualidade dos servicos e levantamento econdémico e financeiro. Diante
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do exposto, essa andlise pode ser realizada a partir de diversos critérios, dentre 0s quais
podem-se destacar:
e Atendimento aos padrdes de potabilidade em vigor;
e Capacidade de remocdo e/ou diminuicdo aos padrbes aceitaveis de um determinado
parametro de qualidade;
e Atendimento aos parametros hidraulicos de projetos, conforme recomendacdo das
normas tecnicas;
e Fatores operacionais, tais como ensaios em Jar Test para escolha da dosagem de
coagulante;
e Grau de instrucdo dos operadores, que pode implicar em operagcdo menos intuitiva e,
por conseguinte, mais técnica;
e Consumo de energia elétrica;
e Quantidade de lodo produzido; e

e Quantidade de produto quimico utilizado.

Em 1998, a Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos da América (USEPA)
publicou um documento técnico que traz em seu escopo formas de otimizacdo das operacdes
unitarias que envolvem o tratamento de agua a partir do desempenho de uma ETA, com base
em uma metodologia denominada Composite Correction Program (CCP), j& aplicada desde
1988 em diversos sistemas de abastecimento de agua dos Estados Unidos e Canada. A
finalidade béasica desse programa era dividir todas as operacOes unitarias de uma ETA e
analisa-las individualmente, de modo a estabelecer barreiras disponiveis eficazes, no processo
de tratamento de agua, contra a passagem de material particulado e/ou de agentes patogénicos
na &gua tratada (USEPA, 1998). Apesar do objetivo desse programa, verifica-se que ha um
complexo estudo para o entendimento do processo de tratamento de agua que ocorre em cada
ETA, notadamente quando da priorizacdo de critérios para o controle da qualidade da agua

produzida.

A utilizacdo do conceito de mudltiplas barreiras, para materiais persistentes e para organismos
patogénicos, é citada por varias agéncias reguladoras como forma de avaliagdo do
desempenho de estacdes de tratamento (CCME, 2004; ALBERTA, 2012). Isso se deve ao fato
da diminuicdo dos riscos a salde, pois quanto mais eficientes forem as barreiras, menor serd a

chance de ocorréncia de um possivel contaminante na agua (ZHANG et al., 2012).
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O’Connor et al. (2009) realizaram uma avaliagdo do desempenho de ETAs com base na
remocdo de microrganismos e material particulado. Como forma de melhor realizar a
avaliacdo, todas as ETAs escolhidas foram divididas em vérias etapas de tratamento, de modo
a identificar cada fase do sistema. Por exemplo, foram consideradas as etapas que envolvem a
adicdo de produtos quimicos, o decaimento do numero de células de indicadores
microbiologicos nas operacOes, entre outros. Nesse estudo, a avaliagdo de desempenho foi
realizada separadamente, para cada operacdo unitdria que compde a ETA, analisando os
resultados dos parametros de qualidade da agua, na entrada e na saida, bem como sua
capacidade de remocdo de patogenos. Os autores apontam a necessidade de técnicas mais

avancadas para otimizagdo dos processos de tratamento e para o melhor controle desses.

Apesar das diversas formas de aplicacdo, essa atividade ndo € realizada de forma intuitiva,
pois ha diversos métodos descritos na literatura e toda uma exigéncia por parte das agéncias
reguladoras e Orgdos ambientais para sua execucdo. Dentre 0s marcos regulatorios que
preveem a andlise de desempenho de sistemas que produzem agua potavel, tem-se a ISO
24.510/2007, que norteia as atividades de avaliacdo e de melhorias em estacfes de tratamento
de agua e de esgotamento sanitdrio. Essa norma estabelece a necessidade da adocdo de
critérios para tal avaliacdo dos sistemas, bem como o uso de indicadores de desempenho
atrelados a esses critérios (ABNT, 2012). No entanto, € importante ressaltar que essas
atividades sdo para fins de ilustracdo, tendo em vista que esse tipo de avaliacdo ndo se limita a
adocdo de um grupo de indicadores de desempenho. Contudo, a aplicacdo dessa Norma aos
sistemas de producdo de &gua potdvel garante ainda mais sua confiabilidade e enfatiza as

acOes previstas no PSA estabelecido pela Organizacdo Mundial de Saude (WHO, 2017).

Segundo Oliveira (2014), inicialmente nessa avaliagdo levava-se em consideracdo apenas o
atendimento aos aspectos legais vigentes para a potabilizacdo da agua, tendo como parédmetro
fundamental a turbidez efluente. Contudo, outros conceitos foram introduzidos (GUPTA e
SHRIVASTAVA, 2006; ZAKARIAN et al., 2007; GUNDERSON e PRICHARD, 2002), tais
como:

e Confiabilidade — capacidade de uma estacdo produzir agua dentro dos padrdes de

qualidade;
e Robustez — capacidade de uma estacdo atender a legislacdo independentemente da

qualidade do afluente; e
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e Resiliéncia — tempo que uma ETA leva para recuperar sua operacdo ordinaria apos

uma interferéncia abrupta.

A partir dos conceitos supracitados, diversos métodos de andlise de desempenho para estaces
de tratamento de agua foram desenvolvidos. Dentre eles, podem-se destacar os métodos: (i)
fundamentados apenas nos valores das variaveis de controle, sendo esses 0s mais comuns e
primitivos; (i) baseados no uso de indicadores de desempenho, a partir de conjunto de
parametros de maior relevancia para a andlise; (iii) os baseados na utilizacdo de indices de
desempenho, fazendo uso da estatistica multivariada para a adog¢do de indices representativos
que possam caracterizar a estacdo de tratamento; (iv) os fundamentados no uso da modelagem
estatistica, a partir de regressdo linear mdltipla; (v) definidos por modelagem matemética, a
partir do desenvolvimento de equagdes matematicas que simulam um sistema com base nos
seus dados de entrada e de saida. Todas essas ferramentas expressam o desempenho da

estacdo com base em uma, ou mais, variavel resposta de interesse.

2.1.1 Ferramentas para a andlise de desempenho de estagdes de tratamento

de agua

Para a realizacdo da analise de desempenho das ETAs, diversas ferramentas foram
desenvolvidas, aperfeicoadas e aplicadas ao longo do tempo. Inicialmente, 0 objeto mais
comum para avaliar o desempenho de uma ETA estava, indubitavelmente, no monitoramento
de alguns parametros de qualidade da agua, fato esse que ainda € imposto como forma de
controle aos prestadores por meio do Anexo XX da Portaria de Consolidagdo n°5/2017
(BRASIL, 2017).

Perseguindo a supracitada analogia, uma gama de aplicagbes ainda vem sendo realizada em
varias partes do mundo. Dentre esses trabalhos podem-se destacar os desenvolvidos por
Ahmadli et al. (2016), Mota et al. (2015), Makungo et al. (2011), Ali et al. (2012), Al-
Jeebory e Ghawi (2009), Farhaoui e Derraz (2016) e Gholikandi et al. (2012), em que 0s
parametros de qualidade da &gua sdo o0 objeto principal para a avaliagdo de desempenho das
estacdes em estudo. Em alguns desses trabalhos observa-se notdrio interesse pelos processos e
operacdes unitarias tipicas em ETA convencionais, tais como a etapa de filtracdo, por meio do
estudo da granulometria da areia utilizada como meio filtrante. Também é relevante destacar

o enfoque dado a remocdo e/ou ao controle da turbidez, bem como aos indicadores de
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organismos patogénicos, como forma de analisar o desempenho da ETA a partir de uma Otica

do risco a satde dos consumidores.

Além da utilizacdo dos parametros de qualidade da agua como ferramenta de andlise de
desempenho, diversos indicadores foram desenvolvidos em todo o mundo para tal finalidade,
levando em consideracdo varios aspectos, tais como parametros de projetos estruturais de
concepcdo das ETAs (principalmente os hidraulicos), aspectos operacionais das ETAS,
qualidade de &gua bruta e tratada e atendimentos aos padrfes de potabilidade em vigor, dentre
outros (ZHANG et al., 2012).

Alguns desses indicadores foram desenvolvidos no Programa de Pos-Graduagdo em
Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos (PPG-SMARH) da Universidade Federal
de Minas Gerais, como o indice de Qualidade de EstagBes Convencionais de Tratamento de
Agua — IQETA (LOPES, 2005; LOPES e LIBANIO, 2009; ALMEIDA, 2009) e o indice de
Qualidade da Estagdo de Tratamento de Agua Fuzzy — IQETAF (OLIVEIRA, 2014). No
desenvolvimento desses indices e modelos, diversos métodos foram utilizados, dentre eles
podem-se destacar a Estatistica Multivariada, a Analise de Regressdo, a Logica Fuzzy, a RNA
e sistemas hibridos (Neuro-Fuzzy). Esses sdo baseados em métodos estatisticos classicos,
l6gica booleana com aprendizagem humana e simulagdo do raciocinio humano,
respectivamente. As técnicas estatisticas também sdo utilizadas como ferramenta de analise de
desempenho de ETA, particularmente quando da necessidade de avaliar estacdes diferentes de
maneira simultinea (MELO et al., 2015).

Bereskie et al. (2017) desenvolveram e aplicaram mais uma ferramenta capaz de avaliar o
desempenho de pequenas estacOes de tratamento de agua. A metodologia € um processo de
melhoria continua (do inglés Continuous Performance Improvement - CPI), aplicada em sete
ETAs de pequeno porte localizadas na provincia de Newfoundland and Labrador, Canada.
Para a realizacdo da pesquisa, 0s autores dividiram a metodologia em cinco etapas, desde a
coleta de dados até a implantacdo de acBes de melhoria. De posse dos dados, foi possivel
estabelecer indicadores de qualidade da agua. Em seguida foi implementado o Benchmarking
de desempenho funcional, identificando-se as acdes de prioridade em cada ETA, com vista ao
processo de melhoria continua. A partir dos resultados apresentados, foi verificado que o CPI,
além de avaliar o desempenho atual das ETAs, € capaz de projetar melhorias para essas,

possibilitando estratégias para a produgdo de agua de melhor qualidade.
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O Quadro 1 ilustra diversos trabalhos que utilizam outras ferramentas na analise de

desempenho de ETAS.

QUADRO 1: Principais ferramentas utilizadas na avaliacdo de desempenho de ETA

o Escopo da Ferramenta Concluséo /
Autores Periddico . i~ ~
pesquisa utilizada Recomendacbes
Uso de metodologia | AHP / Andlise .
L 2 < Apesar de robustas, tais
de apoio adecisdo | de Arvore de
. Water and o ferramentas devem ser
Stein et . para avaliacdo do Falhas/ .
Environmental . aplicadas de forma
al. (2017) desempenho Sistema de ) .
Journal ) . diferenciada em cada
operacional de ETA Apoio a
- a ETA
de pequeno porte Deciséo
Implementacédo de
mecanismos de De forma detalhada, foi
Practice avaliacédo de possivel avaliar cada
Periodical of | desempenho de ETA item responsavel pelo
Chang et Hazardous, a partir da desempenho da
9 Toxic, and hierarquizacdo dos AHP / CPE estacao, que resulta na
al. (2007) X : ) !
Radioactive | processos, com base gualidade da agua
Waste na informacé&o prévia tratada, minimizando os
Management | e/ou de especialistas custos totais do
sobre o sistema de tratamento
tratamento (CPE)
O levantamento de
ponderacdes relativas
International | Uso da AHP aliada a através da AHP foram
Tomar e Journal of CPE para adogédo de Uteis na andlise de
Borad Engineering pesos e avaliacdo AHP / CPE eficiéncia, identificando
(2012) Researchand | dos parametros da areas que requerem
Development ETA maior atencdo, com
base em prioridade
estabelecidas
International | Reviséo de literatura
Advanced sobrg a aplicacao de A CPE foi satisfatéria,
. Research métodos para a :
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Journalin avaliacao do AHP /CPE / . -
e Bhave . métodos utilizados,
Science, desempenho de CCP . N
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and otimizacdo das
Technology mesmas
Desenvolvimento de
Ana_llse de Ciclo de A LCA é uma ferramenta
Vida (LCA) em .
The . importante de tomada de
. sistemas de -
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Borghi et ; abastecimento de ~
Journal of Life . e LCA na selecéo de
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Continua
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QUADRO 1: Principais ferramentas utilizadas na avaliacdo de desempenho de ETA

Continuacéo

Aplicacdo da
metodologia de
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X . utilizada em EmE / LCA comparada com a LCA,
al. (2013) Engineering . ~
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Desenvolvimento de
indicador de custo .
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Science of the localizadas em custo de L
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Garfi et Cleaner em Barcelona. LCA — Uso de | impacto. Agua envasada
al. (2016) Production Cinco cenarios software apresentou maior
foram avaliados impacto, particularmente
entre tratamento e aquelas que utilizam
formas de garrafas de vidro
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. : € a melhor forma de
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Journal of em quatro ETAs
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Science Nordeste da
Colémbia, a partir tratamento pod’e_m
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Modelagem
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Legenda: AHP — Anélise Hierarquica de Processo, ETA — Estacdo de Tratamento de Agua, CPE — Avaliacio de
Desempenho Abrangente, CCP — Programa de Correcdo Composta, EmE — Avaliagdo em Emergia, LCA —

Andlise de Ciclo de Vida.
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Nessas pesquisas € possivel verificar que as ferramentas sdo mais subjetivas, com uma Visdo
mais ampla dos sistemas. Também € notdrio que sua utilizacdo esta vinculada ao objetivo de
cada tipo de analise, podendo as mesmas serem mais superficiais ou mais especificas em

determinadas partes que compdem as estacOes de tratamento de agua.

Dentre as ferramentas citadas, pode-se destacar a LCA, do inglés Life Cycle Assessment
(Avaliacdo do Ciclo de Vida), relacionada aos impactos ambientais causados por um
determinado produto, sendo levadas em consideracdo suas etapas de producdo e consumo. A
LCA, comumente denominada de avaliagdo “do berco ao tumulo” — normatizada pela ABNT
NBR ISO 14.040/2009, avalia o processo desde a aquisicdo da matéria-prima, linha de
producdo, utilizacdo, descarte, reaproveitamento e/ou reutilizacdo e disposicdo final. O estudo
da LCA (Figura 2) apresenta quatro fases: (i) definicdo dos objetivos e escopo da avaliacao;
(i) andlise do inventario do sistema de producdo; (i) avaliagdo de impactos; e (iv)
interpretacdo (ABNT, 2009). Outra maneira seria a aplicacdo da avaliacdo de impacto do ciclo
de vida (LCIA), que se trata de um estudo mais aprofundado dos impactos ambientais do

Processo.

Definigdao de

objetivoe
escopo

[ S—

AplicacBes diretas:

* Desenvolvimentoe
aperfeicoamento de produtos;

«—{ ¢« Planejamento estratégico;

* Elaboracgdo de politicas publicas;

* Marketing;

v * Qutras.

Analise de

inventario

Interpretacao

Avaliagdo de

impacto
FIGURA 2: Fases de aplicacédo da Analise do Ciclo de Vida
Fonte: Adaptado de ABNT (2009).

No que se refere as ETAs, diversos autores destacam a LCA e suas variantes como
importantes ferramentas, tendo em vista que sua grande area de aplicacdo esta voltada para a
analise de residuos gerados no processo, do consumo de insumo e de energia elétrica, da

gestdo realizada nos mananciais, da comparacdo entre as etapas do tratamento e dos diversos
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tipos de tratamento empregados, entre outros (BONTON et al., 2012; AHMADI e TIRUTA-
BARNA, 2015; AHMADI et al., 2016).

Adicionada ao exposto, outra ferramenta com grande capacidade intuitiva é a AHP, Analytic
Hierarchy Process — Analise Hierarquica de Processo, sendo bastante difundida no meio
académico e em diversas aplicacbes praticas nas areas de recursos hidricos, de saneamento
ambiental, entre outras. A AHP, desenvolvida por Thomas Saaty nos anos 1970, faz parte do

grande grupo dos Métodos Multicritério de Apoio a Tomada de Deciséo.

Essa ferramenta utiliza o processo lbgico matematico, aliado a fatores de conhecimento
técnico que irdo produzir um conjunto hierarquico de informacfes ou variaveis, a julgar pelos
pesos e/ou grau de importancia dentro de um determinado processo. O objetivo a ser
alcangado com a aplicacdo da AHP é o desenvolvimento de prioridades para adocdo de
alternativas na tomada de decisdo, bem como criar critérios a serem utilizados no julgamento
dessas alternativas (SCHMOLDT et al., 2001).

No que concerne a avaliagdo de desempenho de estaces de tratamento de agua, 0 Quadro 1
apresenta diversas pesquisas que utilizam a AHP como forma de realizar o levantamento de
indicadores / parametros / critério para tal processo avaliativo. Nas aplicacdes aqui ilustradas
nota-se que essa ferramenta geralmente ndo € implementada sozinha, jA que sempre ha alguns
métodos de fundamental importancia para dar suporte ao resultado da avaliacdo. Dentre esses
podem-se destacar o CCP, citado anteriormente, tendo como foco os mecanismos de mdltiplas
barreiras contra organismos patogénicos nas estacdes de tratamento de agua; e Comprehensive
Performance Evaluation (CPE) — uma parte integrante da metodologia CCP, que é utilizada
para a realizacdo de uma avaliagdo mais detalhada do desempenho da estacdo de tratamento.
Inicialmente, a CPE parte de uma andlise minuciosa da capacidade de projeto instalada,
avaliacdo das operagbes unitarias, identificacdo e priorizacdo dos fatores limitantes de

desempenho, avaliagdo do acompanhamento e relatério da avaliagdo (USEPA, 1998).

Ainda sob a oOtica da avaliacdo de desempenho das estacBes de tratamento de agua, pode-se
destacar o trabalho desenvolvido por Almeida e colaboradores, que realizaram a avaliacdo de
desempenho de uma ETA convencional, a partir do monitoramento de parametros de
qualidade da agua (cor aparente, turbidez e pH), fazendo sua relacdo com os eventos de

precipitacdo (dividindo a andlise entre periodo chuvoso e seco). Foi verificado que a ETA ndo

32
Programa de Pé6s-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



consegue atender ao padrdo de potabilidade em ambos os periodos, sendo necessarias

adequacdes para que se possa ofertar agua com qualidade aceitavel (ALMEIDA et al. 2017).

De modo similar Khan e Ahmad (2018) também realizaram a avaliagdo de desempenho de
uma ETA, na india. Eles utilizaram um nimero mais amplo de parametros fisico-quimicos,
como oxigénio dissolvido, solidos totais, sélidos dissolvidos, temperatura, cloro residual livre,
além de indicadores microbiologicos. Eles concluiram que a turbidez da &gua tratada se
manteve dentro dos padrGes de potabilidade. J& Madhu e Soumyashree (2016) aplicaram a
ideia similar para avaliagio de unidade de tratamento de &gua em Kartanaka — india,
concluindo que a agua tratada atendeu aos padres de potabilidade. Por outro lado, Mishra e
Kadu (2014), também na India, tomaram como referéncia a capacidade da ETA de remover
compostos metalicos e patdgenos. Dohare e Gupta (2014) realizaram uma revisdo de literatura
para o desenvolvimento de indices de qualidade de agua de 2007-2013, utilizados na avalicdo
de desempenho de estacdes de tratamento de agua entre 2003 e 2014. Eles apontam que ndo
basta a ETA ser bem dimensionada para garantia da qualidade da &gua, mas a operacgdo € fator
primordial do processo, assegurando ainda que a avaliacdo de desempenho é essencial para o

entendimento do processo de tratamento e sua eficiéncia.

Esse tipo de abordagem, que vem sendo utilizado para a avaliagdo de desempenho das
estacdes de tratamento de agua € considerado moroso e, de certa forma, apresenta um custo
relativamente elevado em detrimento de outras metodologias ja citadas. Outra questdo
interessante € que a avaliacdo ocorre apenas de forma pontual e para uma determinada ETA
especifica, segundo suas caracteristicas de projeto, a qualidade da &gua bruta e os aspectos
operacionais em cada unidade de tratamento. Nesse contexto, verifica-se a necessidade da
aplicacdo de ferramentas mais cientificas e tecnoldgicas, ja aplicadas em outras frentes de
pesquisas, que sejam capazes de responder de maneira mais ampla e objetiva as demandas
apresentadas no processo de gerenciamentos dos sistemas de abastecimento de agua,
notadamente nas ETAs. Dentre essas ferramentas podem-se destacar o0s sistemas artificiais
inteligentes, amplamente utilizadas nas mais diversas areas de pesquisa e desenvolvimento

tecnologico e cientifico em todo o mundo.

2.2 Sistemas artificiais inteligentes

Com o desenvolvimento do célculo mateméatico e a aplicacdo da lbgica, passou-se a utilizar

desses recursos como ferramental basico para a realizacdo de diversas tarefas no dia a dia.
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Inicialmente tratada apenas como uma simples realizacdo de céalculos complexos, a IA
perpassa essas aplicagcbes, assumindo seu papel em um espaco mais amplo e em aplicacbes
interdisciplinares, tais como sistemas econdmicos e financeiros, sistemas educacionais,
desenvolvimento industrial (automacdo e controle de diversos processos computacionais),
sistemas politico e institucional, fomento para cultura organizacional nas instituicbes publicas

e privadas, ferramenta de gestdo de analise e processo de sistemas de tratamento, entre outros.

Segundo Russell e Norvig (2013), a IA surgiu como novo ramo das ciéncias e das engenharias
apos a Segunda Guerra Mundial, tendo como premissa quatro dimensdes basicas, quais sejam,
pensando e agindo como seres humanos, pensando e agindo racionalmente, conforme
llustrado na Figura 3. A partir das dimensdes utilizadas para a definicdo da IA encontra-se em
comum o raciocinio ou a utilizacdo de uma forma de processamento de informacdo, por meio
de uma imitacdo do cérebro humano ou da prépria atividade computacional, ou seja, a

realizacdo de um processo e/um processamento por meio de uma maquina.

e Estudo da mente
através de modelos
computacionais

* Atividade associada
ao raciocinio
humano

Pensando \
\ Pensando /

como um .
racionalmente
humano

Agindo como
seres
humanos

Agindo
racionalmente

A A esté ligadaao
desempenho de
inteligéncia de
artefatos

e Maquinasque
executam tarefas
humanas que
exigem inteligéncia

S/

FIGURA 3: Dimensdes da Inteligéncia Artificial
Fonte: Adaptado de Russell & Norvig (2013).

Atualmente é cada vez maior a aplicagdo da IA nas diversas atividades rotineiras, tais como o

processo de robotizacdo em veiculos, a partir de uma composicdo de sensores e/ou “agentes”
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capazes de entender o ambiente ao seu redor e, a partir disso, apresentar respostas por meio de
mecanismos denominados “atuadores”. Esses sdo responsaveis pela realizacdo de tarefa pré-
determinada (Figura 4), no caso dos automoveis, conseguem realizar algumas manobras para
estacionamento de maneira autbnoma. Outras aplicacbes que se pode destacar s&o o
planejamento logistico, a traducdo automatica, o reconhecimento de voz, o planejamento
autbnomo, 0s processos aleatorios, a automatizacdo de méaquinas em geral, o reconhecimento
de padrdes para identificacdo de doencas em diagndstico por imagens e a escolha de padrbes

de cultivo, dentre outros.

/I-\gente \ [ ]

Percepc¢oes

4

Sensores

I
r?

Acoes
K Atuadores »
—

FIGURA 4: Atuacao entre agente e ambiente por meio de sensores e atuadores em IA
Fonte: Adaptado de Russell & Norvig (2013).

Ambiente

A IA apresenta-se como ferramenta para a resolucdo de vérios sistemas que requerem a
inteligncia humana, sendo definida como um sistema que apresenta habilidade de
aprendizado efetivo (KASABOV, 1996). Dentre esses, podem-se destacar: a Ldgica Fuzzy,
uma evolucdo da Logica Booleana, a partir da teoria dos conjuntos nebulosos, que permite
valores das variaveis intermediarios entre 0 e 1, dentro de um conjunto de regras previamente
estabelecidas, as RNAs, sistemas que se baseiam no processamento cerebral humano para
tomada de decisdes a partir de um processo de aprendizado prévio, e os sistemas hibridos,
utilizando RNA e Légica Fuzzy simultaneamente (HAYKIN, 2001).

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

Como parte da grande linha da modelagem computacional, a RNA é uma ferramenta
funcional, dotada de aplicagdes maltiplas, notadamente nas solucdes complexas e que
requeiram acuracia e precisdo nos seus resultados. Portanto, ressalta-se a importancia de se

trabalhar com dados confiaveis, oriundos de fontes seguras e de acordo com métodos
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padronizados de monitoramento e andlise. Isso se faz necessario tendo em vista que, segundo
a literatura, quando se trabalha em modelagem de sistemas complexos, com informagdes que
ndo atendem a esses critérios, seus resultados se tornam mera especulacdo, impossibilitando
sua aplicacdo e fragilizando-os.

As RNAs possuem algumas caracteristicas que as diferenciam dos demais tipos de
ferramentas computacionais, sendo que estas estdo intimamente relacionadas com a sua
aplicacdo. Para tanto, Da Silva et al. (2016) elencaram algumas dessas caracteristicas que
podem faciltar quando da necessidade de sua escolha, quais sejam: Adaptacdo por
experiéncia, Capacidade de aprendizagem, Habilidade de generalizacdo, Organizacdo de

dados, Tolerancia a falhas, Armazenamento distribuido e Facilidade de prototipagem.

Dentre as caracteristicas anteriormente citadas, destacam-se: a adaptacdo a partir de padrdes
assimilados pelas RNA, os quais estdo diretamente relacionados aos valores dos pesos
sinapticos; a capacidade de aprendizado mediante o treinamento prévio, de acordo com o0s
valores das variaveis apresentadas; a capacidade de generalizacdo, conforme seu treinamento,
uma vez que a rede € capaz de estimar valores a partir de dados de entrada desconhecidos; € a
possibilidade de transformacdo do processamento da RNA em um hardware, permitindo um
nimero maior de aplicacdo (DA SILVA et al., 2016).

As primeiras informagdes sobre as RNA surgiram em 1943, com Warren Mc Culloch,
psiquiatra e neuroanatomista, e Walter Pitts, matematico. A ideia desses pesquisadores era
simular o cérebro humano e todo o seu processo de raciocinio, criando um modelo
matematico com base no neurénio biologico, dai o termo ‘rede neural”. Esse modelo foi
denominado de logica limiar e precursor necessario para que fosse dado inicio aos estudos
relacionado as RNAs até os dias atuais, conforme ilustrado na Figura 5. Posteriormente ao
desenvolvimento do modelo mateméatico proposto por Mc Culloch e Pitts, diversos avangos
ocorreram no campo das redes neurais artificiais, com vista a necessidade cada vez mais
frequente do atendimento as aplicacbes no contexto do desenvolvimento cientifico e
tecnologico. Ao passo que as tecnologias computacionais foram avancando, os pesquisadores
foram buscando outras maneiras de aplicar e desenvolver os conhecimentos de RNA. Nesse
contexto, outros tipos de redes neurais artificiais foram surgindo, assim também como sua
forma de aplicacdo aliada a outras ferramentas (AGGARWAL, 2018).
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FIGURA 5: Cronologia do desenvolvimento das RNAs e seus principais responsaveis
Fonte: Adaptado de Deep Learning Book (2018).
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Um sistema baseado em RNA é representado pela formacdo de uma rede composta por
neurdnios (Figura 6), sendo que cada um desses é formado por nos, sinapses ou vieses e
funcdo de ativacdo; em cada n6 ha um peso especifico, responsavel pelo efeito que terd sobre
a etapa seguinte (ARAM et al., 2017). Em sua aplicacdo, séo utilizadas diversas formas de
arquitetura, sendo que sua escolha estd condicionada a aplicabilidade da rede, tendo em vista

seu desempenho mediante a tarefa a ser realizada e o processamento dos dados de entrada.

® s
Dendritos X

@) ‘\
X2—>@—’)’i

Corpo celular /,(k. X/

Terminal axénio
© Zﬁ\ \&{Q, D =
/E\:‘ @) < |
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FIGURA 6: Representacdo de um neurdnio natural (A), artificial (B) e as sinapses que
ocorrem entre ambos (C e D)

. Axobnios

input
X
output

Fonte: Adaptado de Medium (2018).

Outra importante vantagem da aplicacdo das RNA é a sua capacidade de aprendizagem e de
generalizagdo. Isso a distingue das demais aplicagbes de modelos, como, por exemplo, a
Logica Fuzzy. Tal caracteristica lhes permite maior aplicabilidade e, de certa forma,
autonomia na realizacdo da operacdo a que se destina. Essas sdo apenas algumas das
caracteristicas que justificam a utilizacdo de RNA na andlise de desempenho de ETA, ainda
mais quando do seu uso em modelos de predicdo de desempenho para producdo de &gua para

consumo humano.

Em se tratando de redes neurais, dois aspectos sdo de fundamental importancia para sua
implementacdo: sua arquitetura — relacionada ao posicionamento dos neurdnios que a

compdem e a sua quantidade e distribuicdo; e a topologia — intimamente relacionada aquilo
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que forma a RNA e da sentido ao seu funcionamento, funcdo de ativacdo, algoritmo de

treinamento, calculo de erro, entre outros.

No que concerne a arquitetura das RNA, pode-se destacar as seguintes: Adaline, Redes
Neurais Convolucionais, Perceptron camada mdltipla (Figura 7), Camada recorrente,
Estrutura reticulada, Long, Short-Term Memory (LSTM), Redes de Hopfield, entre tantas
outras arquiteturas que existem e outras que ainda se encontram em fase de desenvolvimento.
Aqui sera dada uma atencdo as redes do tipo Perceptron camada mdltipla — também
denominadas de Multilayer Perceptrons (MLP). Esse tipo de rede possui em sua composicao
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma de saida; sua caracteristica
principal é a utilizacdo do algoritimo de retropropagacdo (backpropagation) para o célculo do
erro, utilizando treinamento do tipo supervisionado, que permite 0 monitoramento e 0 ajuste

de pesos de acordo com o objetivo da rede proposta.

Sinal de entrada
Sinal de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

FIGURA 7: Estrutura de uma rede MLP com duas camadas ocultas
Fonte: Volpi (2018).
O processo de aprendizagem desse tipo de rede é de fundamental importdncia para seu
funcionamento, particularmente na realizacdo dos calculos a que essa se aplica. Segundo

Ferreira;

A aprendizagem por retropropagacdo do erro consiste de dois passos: um
passo para frente, a propagacdo, e um passo para tras, a retropropagacdo. No
passo para frente, um padrdo de entrada (vetor de entrada) é aplicado aos
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nodos e seu efeito se propaga através da rede camada por camada.
Finalmente um conjunto de saidas é produzido com a resposta real da rede.
Durante o0 passo de propagacgéo, os pesos da rede sdo todos fixos. Durante o
passo para trds, os pesos sdo todos ajustados de acordo com uma regra de
correcdo de erros. Especificamente, a resposta real da rede é subtraida de
uma resposta desejada (alvo) para produzir um sinal de erro. Esse sinal de
erro é entdo propagado para tras através da rede, contra a direcdo das
conexdes sinapticas. Os pesos sdo ajustados de forma que a resposta real da
rede se mova para mais perto da resposta desejada. (FERREIRA, 2004, p.
26)

E de grande importdncia destacar que a escolha da arquitetura de cada rede neural esta

condicionada a sua aplicacdo. Sendo assim, essa escolha parte do conhecimento prévio do

pesquisador, com base na revisdo de trabalhos sobre suas diversas aplicacdes e exemplos

praticos de sua aplicacdo, perseguindo o objetivo a ser alcancado.

As aplicacbes desse tipo de arquitetura de rede neural sd@o encontradas nas mais diversas
aplicacbes e area de conhecimento, e sua implementacdo possui grande destaque no cenario
da inteligncia artificial. Alguns desses podem ser encontrados nos trabalhos recentes
desenvolvidos por Bayat et al. (2018) — da realizacdo de sua aplicacdo no processamento
computacional em detrimento de microprocessadores convencionais; Heidari et al. (2018)
utilizaram as redes MLP para a proposicdo de algoritmos de otimizacdo de busca flexiveis e
adaptaveis; Ghorbani et al. (2018) utilizaram esta arquitetura na implementacdo de um
modelo hibrido de predicdo de evaporacdo no Norte do Ird, entre outras que aqui ndo foram
citadas. Esses exemplos s6 consubstanciam a importancia da utilizacdo da RNA, notadamente

quando da necessidade de processamento de informagOes, predicdo e automacdo de tarefas.

No que concerne a aplicacdo das redes neurais artificiais, segundo Maier et al. (2010), nos
utimos 15 anos foi macica a utilizacdo dessa ferramenta na elaboracdo de modelos de
previsdo e predicdo na area de recursos hidricos e outras areas afins. A partir de 1992 o uso
das RNA foi se tornando cada vez mais comum na area ambiental e um grande investimento
foi realizado na busca de melhoria dos processos ja existente e na implementacdo de outras
metodologias a serem aplicadas. Segundo Wu et al. (2014), entre os anos 2000 e 2012 foram
publicados 618 artigos em lingua inglesa sobre o assunto em 307 periddicos.
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2.3 Modelagem de predicdo de desempenho de ETA

Como ferramenta no auxilio a tomada de decisdo, os modelos de predicdo sdo admitidos como
importante aliados, tendo em vista sua capacidade de predicdo, antevendo situagdes e
garantindo maior eficiéncia frente as situacbes que requerem respostas com certa urgéncia,
como ocorre em sistemas de tratamento apos catastrofe, por exemplo. Essa e outras aplicacfes
fazem com que o uso de modelos de predicdo e predicdo seja cada vez mais requerido na
busca de uma abordagem mais cientifica na gestdo de sistemas de grande interesse, como as
estacdes de tratamento de &gua para abastecimento humano e de tratamento de aguas

residudrias.

A modelagem de processos e sistemas ja estad bastante consolidada, seja no meio cientifico ou
na sua aplicacdo nas diversas atividades industriais, financeiras, entre outras. Sendo assim,
uma de suas aplicacGes é a predicdo de resultados e/ou comportamentos de certos parametros
ou variaveis, sendo capazes de estimar valores a partir da simulacdo de determinados
acontecimentos. Modelos assim concebiveis sdo denominados de Modelos de Simulagdo ou
Modelos de Previsdo/Predicdo, capazes de apresentar prognosticos desses sistemas a partir de

calculos estatisticos-mate maticos.

As bases de modelos de predicdo propostos pela literatura sdo diversas, assim também sdo as
suas aplicacdes nas mais diferentes areas do conhecimento. Segundo Raikar et al. (2016), as
ferramentas computacionais muito tém contribuido para tais aplicacdes, gracas a robustez, a
precisdo e ao baixo custo de solucdo. Na préatica, algumas ferramentas computacionais

simulam o cérebro humano na busca de resultado l6gico-preciso.

Dentre as bases para proposicdo dos modelos de predicdo, podem-se destacar os baseados em
estatistica (regressdo simples e mdltiplas), Légica Fuzzy, algoritmo genético, RNA e sistemas
hibridos (utilizacdo de mais de uma base). No entanto, considerando suas aplicacdes, as RNA
estdo se tornando cada vez mais populares no meio cientifico e nas aplicacbes praticas,

particularmente pela sua robustez e diversidade de aplicagéo.

Na area do saneamento ambiental sdo diversas as aplicacdes de modelos de predicdo baseados
em RNA. Para tanto, pode-se destacar o trabalho de Nasr et al. (2012), que utilizou esse tipo
de modelagem na predicdo do desempenho de uma estacdo de tratamento de esgoto em El-

Agamy (Egito); nesse trabalho foi obtido um coeficiente de correlacdo de 0,90 entre os
4
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valores da predicdo e os valores reais de demanda bioldgica de oxigénio - DBO, demanda
quimica de oxigénio - DQO e sdlidos suspensos totais - SST para desempenho da estacdo de
tratamento em estudo, sendo possivel admitir que o modelo apresentou aceitdvel capacidade
de generalizacdo e precisao.

Outra importante contribuicdo foi o trabalho semelhante desenvolvido em uma estacdo de
tratamento de esgoto da cidade de Konya, na Turquia. Nesse trabalho foram aplicados
modelos de predicdo de desempenho da estacdo de tratamento utilizando RNA. Como
resultado, foi verificado que a fungdo de transferéncia que apresentou melhor resultado foi a
Tansig, com coeficiente de correlagdo (r) acima de 0,99 entre os resultados do modelo e os
resultados reais, sendo possivel concluir que o modelo foi sofisticado e eficiente para a
aplicacdo e que as RNAs foram efetivas na predicdo do desempenho da estacdo em estudo
(TUMER e EDEBALLI, 2015).

Em estacOes de tratamento de agua de abastecimento humano, mencionam-se os trabalhos
desenvolvidos por Rak (2013) e Wu e Lo (2008). No primeiro, foi realizada a modelagem
com o uso de RNA na predicdo da turbidez da &gua tratada durante o processo de tratamento
de agua do sistema de Sosndéwka — Poldnia, apresentando resultados favoraveis para a
aplicacdo desta ferramenta. J& no segundo foi utilizada a RNA, e RNA com aprendizagem
baseada na Ldgica Fuzzy (ANFIS — Adaptative network based fuzzy inference system), na
predicdo da dosagem de coagulante, sendo utilizados os paréametros turbidez, pH, cor aparente
e temperatura do afluente & ETA, em Taipei — Taiwan, da agua poés-floculagdo, da agua
decantada e da agua tratada. Nessa pesquisa chegou-se a conclusdo que o modelo apresentou
uma predicdo relativamente boa, particularmente para a dosagem de cloreto de polialuminio
em tempo real. O modelo em RNA apresentou-se melhor que o ANFIS, resultando em valores

elevados de R? e baixos valores de RMSE (raiz quadrada do erro médio).

A literatura também apresenta diversos trabalhos utilizando ferramentas baseadas em
modelagem computacional em estacdes de tratamento de &guas, com destaque para o trabalho
de Kulkarni e Chellam (2010), que utilizaram RNA para prever a geracdo de subprodutos da
desinfeccdo por cloro, e Sadiq et al. (2010), que, por meio da Ldgica Fuzzy, desenvolveram
indices (a partir de uma série de parametros de qualidade da &gua tratada, tais como cloro
residual livre, trinalometanos, indicadores microbiologicos, entre outros; além de aspectos

operacionais, fatores humanos, potencial poluidor, caracteristicas do sistema de distribuicéo,
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gualidade da &agua bruta, entre outros) para avaliacdo da performance para dez pequenas
estacdes de tratamento de agua.

As aplicacdes supracitadas e outras que podem ser consultadas na literatura corroboram com a
aplicacdo e atestam a necessidade do uso dos modelos de predicdo para as diversas atividades
desenvolvidas no ambito do saneamento ambiental, notadamente a aplicabilidade das RNAs,
por serem passiveis de grande flexibilidade, generalizacdo e apresentarem resultados precisos
nos diversos sistemas estudados.
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3. MATERIAL E METODOS

A presente pesquisa é fruto de uma série de estudos que ja vém sendo desenvolvidos desde
2005 no Programa de PoOs-Graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos
da UFMG, iniciada por Lopes (2005). Nesse trabalho, foi proposto um indice de Qualidade de
Estacbes de Tratamento de Agua - IQETA, tendo por fundamento a proposicdo do indice de
Qualidade da Agua (IQA), utilizando-se a metodologia Delphi aplicada a estacdes
convencionais de tratamento. Posteriormente, trabalhos semelhantes foram realizados, com
vistas a otimizacdo dos processos e dos métodos utilizados na formacdo desses indices, bem
como na busca de modelos de predicdo de desempenho de estacbes de tratamento de agua,
conforme desenvolvido por Oliveira et al. (2014).

Na busca da melhoria dos modelos de predicdo desenvolvidos (baseado em Ldgica Fuzzy),
esta pesquisa apresenta a proposicdo de modelos de predicdo, por meio das Redes Neurais
Artificiais. O uso dessa metodologia se deve ao fato de sua capacidade de otimizacdo e
generalizacdo dos processos, além da possibilidade de trabalhar com sistemas ndo lineares e
sua capacidade de aprendizado para a tomada de decisdo em situacbes complexas. Para

efetivacdo da referida proposta, a metodologia estd dividida em trés fases, conforme ilustrado

Grande 1
porte 1

na Figura 8.

| L I-"-"--~-~-T-T-—T=T=T——77—7™ |
! Antes da modelagem 1 Durante a modelagem Il Apésamodelagem |
1 1 1 1
1 1 1 1
1 Pequeno 11 11 1
1 porte a :I : 1 1
: T : ) ) I : Andlises estatisticas dos :

P

1 T i[ Tabulagio | — Modelos 1] resultados em cada I
| ETA Médio S 'l| dosdados e reg::sin Modelos | I | modelo. I
I - o _— . |
I Convencionais porte '§- ik andlises varidveis linear em RNA Avaliagdo das métricas I
i - ARTIN estatisticas y miltipla geradas através da |
1 AT i ferramentaHydroGOF. |
1 < 1
1 1
I 1
| 1

FIGURA 8: Etapas metodoldgicas da pesquisa

3.1 Definicdo do objeto de estudo

Para a realizagdo desta pesquisa foram consideradas estacGes convencionais de tratamento de

agua com etapas de coagulacdo, floculacdo, decantacdo, filtracdo rapida e desinfeccdo. Essa
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escolha se deve ao fato desse tipo de tratamento ser o mais utilizado na maioria das ETAs de
todo o pais.

A partir da adocdo do tipo de tratamento, foi realizada a divisdo das estagbes em trés
categorias, pequeno (Q < 50 L/s), médio (50 L/s < Q < 500 L/s) e grande (Q > 500 L/s) porte;
essa classificacdo foi feita a partir da vazdo minima afluente a cada ETA e com base na
populagdo abastecida. Para adocdo desses valores foi tomado por base o que é preconizado
pela Deliberagio Normativa COPAM n° 257/2017, que determina que as ETAs sejam
divididas em pequeno (20 L.s! < vazdo de agua tratada < 100 L.s''), médio (100 L.s™! < vazio
de 4gua tratada < 500 L.s!) e grande porte (vazdo de &gua tratada > 500 L.s') (COPAM,
2017). No entanto, optou-se por diminuir a vazdo para ETAs de pequeno porte, tendo em vista
que vazdes de até 50 L.s*t podem abastecer cidades de 20 mil habitantes, que segundo o IBGE
(2019) representam 68,4% dos municipios brasileiros. A classificacdo se faz necessaria face a
proposicdo de modelos mais realisticos, tendo em vista que algumas variaveis contempladas
nos modelos podem apresentar pesos diferentes de acordo com o porte da unidade. Um
exemplo desse fato ¢ a variavel “grau de instrugdo do operador”, que em ETAs de pequeno
porte, comumente, € inferior a das de grande porte. Apesar da subjetividade, essa variavel foi
mantida baseando-se nas pesquisas anteriormente citadas e, por se tratar de uma pesquisa

cientifica, analisar sua influéncia no desenvolvimento dos modelos propostos.

Nesse sentido, foram escolhidas 12 estagdes de tratamento de dgua de duas concessionarias da
Regido Sudeste do Brasil. Em todos os casos foram realizados acordos de cooperagdo técnica,

entre as partes interessadas, para formalizacdo da pesquisa.

Os parametros utilizados foram escolhidos de acordo com o preconizado pelo Anexo XX da
Portaria de Consolidagdo n°5/2017 do Ministério da Salde, referente & etapa de controle da
qualidade da agua realizada pelas concessionarias responsaveis pelas ETAs em estudo
(BRASIL, 2017). Também foram utilizados parametros que compdem o IQETA, levando em
consideracdo o que recomenda a NBR 12.216/1992 (ABNT, 1992), seguindo a metodologia
utilizada por Oliveira (2014) para a elaboracdo do modelo de predicdo baseado na Logica

Fuzzy, e outros adotados nesta pesquisa, quais sejam:
e Qualidade de &gua bruta: turbidez, cor aparente e pH;

e Parametros hidraulicos: vazdo afluente, gradiente de velocidade de floculagdo, tempo

de floculagdo, velocidade de sedimentacdo, velocidade longitudinal de escoamento nos
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decantadores de escoamento horizontal, vazdo linear da calha de coleta de agua

decantada e taxa média de filtracdo;

e Parametros operacionais: tempo diario de operacdo da ETA, grau de instrucdo do
operador, realizacdo rotineira de ensaio em Jar Test, dosagem de coagulante (é
importante destacar que, na pratica, essa informacdo deve estar relacionada ao pH de

coagulacéo);
e Qualidade de &gua na ETA: turbidez da agua decantada;

e Qualidade de agua tratada: turbidez e cor aparente (com excecdo das ETAs de grande

porte); e
e Producdo de residuos gerados no tratamento da &gua: estimativa de producéo de lodo.

O gradiente de velocidade e o tempo de mistura rapida ndo entraram nessa pesquisa devido a
falta de dados para seu célculo em determinadas estacOes, e pela existéncia de sobrecarga em

algumas delas.

No célculo dos parametros hidraulicos, com excecdo da vazdo afluente, para a composicdo
dos modelos foram utilizadas equacGes de projeto conforme Lopes (2005) e com base na
NBR 12.216/1992 (ABNT, 1992). Ja para as variaveis relativas ao “grau de instrucdo do
operador” e “ensaio em Jar Test” foram atribuidos valores numéricos de 1 a 4! para o

primeiro, e 1 ou 2 para o segundo (1 para sim e 2 para ndo).

Para estimar a producdo de lodo de cada ETA foi utilizada a Equacdo 3.1.1, proposta por
Cornwell (2006):

W =0,0864*Q*(0,44* D +15*T + A) (3.1.1)

na qual:

W - Massa de lodo produzida por dia (kg.dia?);

Q - Vazdo de agua bruta (L.s%);

D - Dosagem de sulfato de aluminio (mg.L1);

T - Turbidez da agua bruta (uT); e

A - Dosagem de auxiliares ou outros produtos adicionados (mg.L1).

I Iniciando com curso técnico ou superior em exatas, técnico ou superior emoutra area, ensino médio completo e
ensino fundamental completo, em ordem decrescente.
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O levantamento desses parametros para o modelo se justifica pelo fato de estarem diretamente
ligados a producdo de é&gua potavel e de reunirem um conjunto de informacbes relevantes
acerca da qualidade, quantidade e, por conseguinte, da seguranca da agua produzida em cada

ETA para a qual o modelo podera ser implementado.

Outra varidvel de interesse na producdo de agua potavel, que poderia ser utilizada na
elaboracdo desses modelos, € o consumo de energia elétrica em cada estacdo de tratamento.
No entanto, hd& uma notoria dificuldade na obtencdo do valor que represente verdadeiramente
esse consumo no tratamento, tendo em vista que, frequentemente, as ligacbes contemplam

outros dispositivos e equipamentos, por vezes vinculados a aducéo de dgua bruta e/ou tratada.

Na escolha desses parametros foi considerado o quantitativo de dados, bem como a frequéncia
de andlise e o tempo de monitoramento. Esses aspectos sdo de fundamental importancia para a
realizacdo das analises estatisticas e para que se possam alcancar resultados mais realisticos a
partir da proposicdo dos modelos. Para a efetivacdo desta etapa foram realizadas analises de

consisténcia dos dados.

Os dados médios diarios de monitoramento das ETAs foram adquiridos por solicitacbes
realizadas e mediante visita técnica em cada estacdo para o preenchimento de formularios
padrdes estabelecidos pela companhia de saneamento e pelo acordo de cooperacdo entre as
entidades envolvidas nesta pesquisa. As varidveis de qualidade de &gua foram enviadas por
arquivos digitais em planilhas eletrdnicas. Os dados utilizados nesta pesquisa sdo referentes
aos anos de 2009 a 2014, inclusive; em quatro ETAs, os dados utilizados sdo relativos aos

anos de 2003 a 2011, devido a dificuldade de atualizagdo desses.

A aquisicdo dos parametros hidraulicos foi realizada mediante célculo das mesmas, com base
em equacOes de projetos das unidades que compdem o sistema. Nesses calculos foi levada em
consideracdo os tipos de unidades, suas dimensdes, a vazdo afluente de cada ETA, algumas

constantes hidraulicas citadas na literatura técnica, entre outros.

Ainda com relacdo a utilizacdo dos dados, é importante destacar que nas ETAs de grande
porte ndo foi possivel o desenvolvimento dos modelos com base no pardmetro cor aparente da
agua tratada. Esse fato ocorreu devido a falta de informacdo desse pardmetro na base de dados
adquirida. Portanto, as comparagfes dos modelos entre 0s portes das estagcOes de tratamento

de 4gua so foram possiveis a partir do parametro turbidez da agua tratada.
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3.1.1 Caracterizacdo das estacOes de tratamento de agua

Conforme mencionado anteriormente, nesta pesquisa foram utilizados dados de 12 estacOes
de tratamento de agua escolhidas com base no tipo de tratamento utilizado, ndmero de dados

disponiveis, facilidade na aquisicdo e no acesso as mesmas.

A Tabela 1 ilustra algumas caracteristicas basicas das estacOes de tratamento de &gua
utilizadas nessa pesquisa. Dentre as ETAs apresentadas, trés estdo operando com sua
capacidade excedida, que pode ensejar na diminuicdo da qualidade da &gua produzida, bem
como no pior desempenho delas; essas estacOes estdo caracterizadas como de pequeno porte e
sua sobrecarga pode estar relacionada ao aumento populacional e a falta de ampliagdo dessas
unidades, que ndo acompanharam tal crescimento. Com relacdo ao tempo diario de operacao,

todas as estacOes realizam operagao ininterrupta.

Como forma de manter a ética e o sigilo da pesquisa, optou-se por utilizar nomenclaturas
gerais ao invés dos nomes dos municipios, mananciais utilizados no abastecimento e nomes
das estacbes de tratamento de A&gua, que em sua grande maioria s&o homonimas aos
municipios onde estdo presentes ou responsaveis pelo tratamento da &gua ofertada aos seus
habitantes. O afluente a todas as estacBes advém de um ou mais cursos d’agua por meio de

captacdo direta sem reservatorio de acumulacao.
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TABELA 1: Descri¢cado das estacfes de tratamento de agua utilizadas para elaboracao dos

modelos
Estacéo Vazéao de \r:]aézda}c;
Municipio Manancial de projeto afluente Porte
-1
tratamento (L.s?) (L.s)
M1 Rio 1 ETAL 36 39
M2 Rio 2 ETA2 40 28
Pequeno
M3 Rio 3 ETA3 11 47
M4 Rio 4 ETA4 26 37
M1 Rio 1 ETAL 110 65
Rio 2
M2 Rio 3 ETA2 440 355 Médio
Rio 4
M3 Rio 5 ETA3 130 92
M1 Rio 1 ETAl 3.300 2.757
Rio 2 ETA2 750 658
RM1 Rio 3 ETA3 2.700 2.280 Grande
Rio 4 ETA4 8.000 6.200
M2 Rio 1 ETAS 1.000 747

Fonte: Concessionarias responsaveis pelas estagdes de tratamento.

Verificou-se que algumas dessas estacOes passaram por algum tipo de reforma e/ou
ampliacdo, fato que contribuiu para que elas mantivessem a qualidade do servico prestado,
embora as vazbes outorgadas pelos Orgdos reguladores de alguns desses mananciais ja estdo
se igualando & vazdo de demanda destes municipios.

Com relacdo as ETAs de pequeno porte, todas elas estdo localizadas no interior em cidades
com populacdo inferior a 30 mil habitantes. Algumas dessas estacfes ja passaram por algum
tipo de reforma, no entanto, algumas informacdes ndo foram atualizadas, por exemplo a ETA
3. No entanto, verifica-se que as concessionarias mantém todo o controle da operacdo desses
sistemas e sua boa operacionalidade.
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3.2 Desenvolvimento dos modelos de predicdo

3.2.1 Tabulacdo dos dados e testes estatisticos basicos

Nesta fase, ap0s a aquisicdo dos dados e da digitacdo dos valores calculados em planilhas
Excel®, eles foram separados por porte de ETA, ou seja, foi criada uma planilha para cada
classificacdo de estacdo, de modo a facilitar a manipulacdo dos dados e sua aplicacdo nas
etapas futuras. Posteriormente, iniciou-se a organizacdo dos dados, a comecar pelas estaces
de pequeno porte; nesta fase os dados foram dispostos por data, na primeira coluna, seguido
pelos respectivos parametros (um total de 18):

1. Vazdo afluente a ETA (L.s1) — Qaf;

2. Tempo diario de operacdo da ETA (h) — TempOp;

3. Cor aparente da agua bruta (uC) — CorB;

4. Turbidez daéagua bruta (uT) — TuB;

5. Potencial hidrogeniénico da agua bruta — pHB;

6. Turbidez da &gua decantada (uT) — TuD;

7. Dosagem de coagulante (mg.L'1) — DosCoag;

8. Producdo de lodo gerado na ETA (kg.dia!) — ProdLodo;

9. Grau de instrucdo do operador da ETA — InstOp;

10. Realizacdo de ensaio de Jar Test— EnsJar;

11. Gradiente de velocidade de floculacdo (s') — GradFloc;

12. Tempo de floculagdo (s) — TemFloc;

13. Velocidade de sedimentacdo na decantacdo (cm.min't) — VelSed;

14. Velocidade longitudinal de escoamento na decantacdo (cm.s't) — VellLong;

15. Vazdo linear na calha de coleta de 4gua decantada (L.s't.nr1) — Qcalha;

16. Taxa de filtracdo (m3.m2.dial) — TxFilt;

17. Turbidez da agua tratada (uT) — TuT; e

18. Cor aparente da agua tratada (uC) — CorT.

As analises preliminares (verificacdo de dados censurados, ocorréncia de outliers, estatistica
descritiva ou exploratéria) foram realizadas, tendo em vista que essas sdo de grande
importancia para que se tenha um conhecimento inicial do comportamento dos dados e suas

influéncias na proposicdo dos modelos.
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Dentre as analises estatisticas preliminares, pode-se destacar a verificacdo de dados (erros de
medic&o, valores fora da escala de medida — pH > 14, dentre outros), na qual foi observado se
os dados adquiridos estavam de acordo com 0s comumente encontrados no monitoramento de
sistemas similares e/ou com os parametros de projeto de ETAs convencionais, bem como
valores faltosos. Essa etapa foi de fundamental importdncia para que ndo ocorressem
resultados imprecisos na aplicacdo dos métodos estatisticos, bem como nos resultados

apresentados a partir dos modelos de regressdo linear mdltipla (baseline) e RNA.

Quando os dados censurados e/ou lacunas na planilha foram detectados, optou-se pela
exclusdo de toda a linha de dado; fato similar também ocorreu para as varidveis faltosas por

periodos e/ou ndo monitoradas.

A investigacdo de outliers também se reveste de grande importancia quando da necessidade
de identificar numeros discrepantes dentro dos conjuntos de dados de todas as variaveis
analisadas. Para tanto, nesta pesquisa foi utilizado o método exploratorio dos quartis e
amplitude interquartis, conforme descrito por Triola (2013). Ap6s a constatacdo desses
valores, foi analisada sua consisténcia, de acordo com os erros de medicdo ou anotagdes que
divergem daqueles comumente encontrados na literatura, ou fora de valores estabelecidos por
norma padrdo. Os casos ndo consistentes foram excluidos do conjunto de dados, e os demais

foram mantidos.

Em seqguida, foi realizada a juncdo dos dados das ETAs, formando-se um conjunto de dados
para cada porte. Como tentativa de generalizacdo dos modelos propostos, foi aplicada a
aleatorizacdo dos mesmos, linha a linha (trata-se de um processo de embaralhamento dos
dados). Para a efetivacdo da etapa de aleatorizacdo, foi gerada uma coluna com nimeros
aleatorios maiores que 0 e menores que 1; em seguida as linhas foram classificadas de acordo

com os valores da coluna gerada, optando-se por iniciar por ordem crescente.

Como forma de obter um conhecimento preliminar dos dados, foram estimadas as estatisticas
descritivas amostrais, quais sejam: medida de tendéncia central (média), sua dispersdo (desvio
padrdo) maximo, minimo, entre outros. A partir de seus resultados foram elaborados tabelas e

gréficos do tipo boxplot, para melhor apresentacdo do comportamento deles.

Posteriormente, foi aplicado o teste de normalidade (Shapiro-Wilk), ao nivel de significancia

de 5% (a = 0,05), com vistas a verificar se a distribuicdo de probabilidade do conjunto de
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dados se aproxima da distribuicdo normal. Apds a referida etapa foram aplicados analise de
correlagdo de Pearson (o = 0,05); os métodos a serem utilizados foram adotados conforme a
distribuicdo dos dados (paramétricos ou ndo-parameétricos). Em todos os testes estatisticos foi
utilizado o software Minitab® 18.

O teste de correlacdo teve por objetivo definir as variaveis mais explicativas para os dois
parametros de resposta dos modelos (turbidez e cor aparente da agua tratada), com base nos
valores do coeficiente de correlagdo de Pearson (r) e no p-valor. Em dois casos, em particular,
em que a andlise de correlagcdo ndo foi suficiente para a escolha das variaveis, foi aplicado um
método de transformacdo (foi aplicado o logaritmo na base 10 em todas as observacGes) das
mesmas, visando obter maior valor do coeficiente de determinagdo nos modelos de regresséo

linear mdltipla.

Com os resultados dos referidos testes, foram escolhidas as variaveis para a elaboracdo dos
modelos em regressdo linear multipla (baseline da pesquisa). A partir de seus resultados, elas

foram utilizadas para os modelos em RNA, objeto deste estudo.

3.2.2 Modelos de regresséao linear mailtipla (baseline) e escolha das variaveis

Para o desenvolvimento dos modelos baseados em regressdo linear mulktipla, foram utilizadas
as mesmas componentes escolhidas na elaboracdo dos modelos em RNA. Tal metodologia se
deve ao fato da necessidade de comparacdo entre os modelos, a partir das mesmas condices
de implementacdo, ou seja, mesmas varidveis (dependentes e independentes) e mesma

guantidade de dados utilizados.

Esse tipo de modelagem (mecanicista), diferente da modelagem computacional, ¢ bem mais
difundida no meio cientifico e possui grande aplicabilidade nas diversas atividades industriais,
agropecuaria, educacional e financeira, que envolvem estudos econdmicos, produtivos,
biomédicos, dentre outras, buscando predizer resultados, inferir e selecionar determinadas
varidveis. A regressdo linear maltipla relaciona diversas varidveis de entrada (independentes),
a partir de uma varidvel de saida (dependente), para gerar uma funcdo linear representativa de
determinado fendmeno. Apresenta sua capacidade de predicdo, de acordo com o coeficiente
de determinacdo gerado (R?) e com as caracteristicas das varidveis que compdem o modelo.

Um modelo em regressdo linear maltipla pode ser expresso da seguinte maneira:
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Y =00+ BiXi + B2 Xo + - + BuXy + &
No qual:
Y — Variavel dependente a ser prevista;
X; — Variaveis independentes;
Bo — Constante;
B; — Coeficientes parciais de regressao (parametros do modelo); e

€ — Erro ou perturbacéo.

Antecipadamente a referida etapa, verificou-se o atendimento das varidveis as condicGes
basicas de aplicacdo da regressdo linear, quais sejam, auséncia de multicolinearidade entre as
varidveis independentes do modelo, presenca de correlagdo estatisticamente significativa entre
as variaveis independentes e as varidveis dependentes (cor aparente e turbidez da agua

tratada), e homocedasticidade na distribuicdo do conjunto dos residuos (TRIOLA, 2013).

3.2.3 Modelos baseados em redes neurais artificiais

Inicialmente, foi elaborado o modelo baseado na resposta da turbidez da agua tratada, tendo
em vista que esse parametro possui grande relevancia quando da seguranca da qualidade da
agua, conforme ja citado pelo Anexo XX da Portaria de Consolidagdo n°5/2017; e com base

nos resultados desse, a elaboragdo do segundo modelo (cor aparente) foi iniciada.

Para a elaboracdo dos modelos foi utilizado um quantitativo de 17.784 observacOes para cada
parametro que compde os modelos, sendo realizada uma divisdo de 70/30, ou seja, 70% dos
dados foram utilizados para calibracdo e 30% para a simulacdo e validagdo dos modelos

propostos para cada porte de ETA.

Os modelos desenvolvidos nesta pesquisa (dois modelos para cada porte de ETA, com
excecdo das ETAs de grande porte) ttm como fungdo bésica realizar o processamento de
calculos entre os valores dos parametros adotados e compara-los com os valores de saida, de
modo a gerar valores de erros e pesos para cada uma das variaveis de entrada dos modelos.

Esses dltimos serdo de fundamental importancia na etapa de simulacéo.

Para facilitar o entendimento e roteiro metodoldgico foi realizada a seguinte divisdo entre 0s

modelos propostos:
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e ETAs de pequeno porte — Modelo 1 (turbidez) e Modelo 2 (cor aparente);
e ETAs de médio porte — Modelo 3 (turbidez) e Modelo 4 (cor aparente); e
e ETAs de grande porte — Modelo 5 (turbidez);

A modelagem tem por finalidade relacionar as diversas variaveis que envolvem o
funcionamento das estacBes de tratamento de &gua, atribuindo pesos a cada uma delas, e
gerando como resultado valores (estimados ou calculados) de turbidez e cor aparente da agua
tratada (variaveis resposta), escolhidos para indicar o desempenho das ETAs, por porte. Com
0 desenvolvimento do modelo € possivel prever o desempenho das estagdes de tratamento de
agua, tendo como parametros de interesse aqueles supracitados. Além de gerar os valores
preditos, também é objetivo dessa modelagem gerar intervalos de predicdo, facilitando os

tomadores de decisdo com base em intervalos de 95% de confianca.

Os modelos foram desenvolvidos com o uso do software R®. Nesta etapa, utilizou-se a
ferramenta RStudio versdo 3.5 (Figura 9). Essa ferramenta € um console para o
desenvolvimento e implementacdo de diversos tipos de modelagem, estudos estatisticos,
machine learning, entre outras aplicagdes; fazendo uso da linguagem R e oferecendo um
ambiente interativo interessante, a partir de sua concep¢do GUI (Graphical User Interface).
Através dessa interface € possivel que o usudrio possa interagir com os sistemas de maneira
mais clara, simples e objetiva, utilizando icones, por exemplo.

) Rstudie - X
Flle Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
S - O | - - Addins ~ &) Project: (None) ~
© RNATO_30.R @ RNAB0_40.R @ RNABO.R @ RNA médio turbidez.R O Untitled
Source on Save LS +Run | "= Source

e

Files Plots Packages Help Viewer

= Export -

1| (fop Level) + R Script =
Console  Terminal

R is a collaborative project with many contributors.

Type ‘contributors()' for more information and

"citation()’ on how to cite R or R packages in publications.

Type ‘demo()’ for some demos, 'help()' for on-line help, or

“help.start()" for an HTML browser qinterface to help.

Type 'q()’ to quit R.

[workspace loaded from ~/.RData]

v

FIGURA 9: Tela inicial da ferramenta utilizada para o desenvolvimento dos modelos em
RNA
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No RStudio foram implementados os cddigos de programacdo para as rotinas de comando
necessarios no processamento da RNA e na geracdo dos intervalos de predicdo, bem como no
calculo das métricas utilizadas na avaliacdo da qualidade da resposta do modelo. Nesta etapa
da pesquisa foram atribuidos os pontos de contorno, tais como topologia e arquitetura da rede,
nimero de neurbnios na camada oculta, ndmero de camadas, algoritmo de treinamento,
funcdo de ativacdo na camada oculta e na camada de saida, funcdo de adaptacdo de
aprendizagem, funcdo para o calculo da performance e percentual de dados utilizados na etapa

de aprendizagem da rede (treinamento e teste).

Iniciando a etapa de desenvolvimento dos modelos, foram utilizados pardmetros de
treinamento comumente citados na literatura técnica sobre o assunto. Posteriormente, as
avaliagbes foram aplicadas na etapa de treinamento da rede. Nessa etapa, a rede neural foi
submetida ao processo de aprendizagem, ou seja, assim como 0 cérebro humano, a rede teve
que “aprender a pensar” para que suas decisdes fossem tomadas de forma coerente e precisa;
nesse caso, as decisGes foram os resultados das saidas com base nos valores dos pesos. Apds
esse processo, foi possivel mensurar o desempenho da RNA em resposta as expectativas do

modelo para que se possa realizar sua aplicacéo.

Na utilizacdo do RStudio para tal finalidade, uma das etapas de grande importancia é adogdo
das bibliotecas, nas quais estdo contidos os pacotes necessarios para a aplicacdo dos varios
métodos de modelagem aplicados. Para a realizacdo dessa pesquisa foram utilizados os
pacotes neuralnet (necessario para todas as etapas de implementacdo e funcionamento da rede
neural) (FRITSCH et al., 2019), hydroGOF (utilizado na aplicacdo de algumas funcdes e
métricas estatisticas) (BIGIARINI, 2017) e o nnetpredint (responsavel por toda a criacdo dos
intervalos de predicdo a partir da saida da rede neural) (LEEPER e GANZ, 2019). Todos 0s
pacotes aqui utilizados, e outros que fazem interface com o RStudio ou o préprio R, nas
diversas plataformas de sistemas operacionais, podem ser instalados a partir do repositorio

padrdo CRAN (Comprehensive R Archive Network).

O package nnetpredint tem por finalidade criar, a partir de um conjunto de valores
preditos/simulados/calculados, intervalos, no qual uma observacdo futura se encontre, dado o
modelo estimado. Esses intervalos sdo gerados a partir de um nivel de confianga. Como forma
de exemplificar esse método, pode-se destacar o trabalho desenvolvido por Kasiviswanathan

et al. (2013), que propuseram 0 uso de intervalos de predicdo, utilizando RNA, em modelos
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de estimativa de runoff, apresentando resultados de 97,17% dos pontos observados dentro do
intervalo de predicdo, chegando-se a conclusdo que essa metodologia é mais acurada do que o

método tradicional, baseando-se apenas num conjunto Unico de valores de predicéo.

No desenvolvimento desta pesquisa foi iniciada a elaboracdo do modelo para a turbidez da
agua tratada, tendo como arquitetura inicial a rede do tipo Feed-Forward Backpropagation,
com funcdo de treinamento Levenberg-Marquardt (trainln), célculo da performance pela
soma dos quadrados do erro (SSE), duas camadas ocultas com oito neur6nios cada e fungéo de
transferéncia na camada oculta do tipo logistica ou logaritmica, ndo sendo utilizada fungdo de
transferéncia na camada de saida. Essas configuracbes foram adotadas por serem as mais
comumente utilizadas em modelagens semelhantes as desenvolvidas (QADERI e
BABANEZHAD, 2017; GIWA et al., 2016; FAN et al., 2018; CHEN et al., 2018), bem como
pelos resultados dos coeficientes de determinacdo alcancados pelos sucessivos treinamentos

realizados mediante modificacdo da arquitetura e topologia da RNA.

Na elaboracdo dos Modelos 2 e 4 (saidas com base na cor aparente da &gua tratada), foi
aplicada a ultima topologia da rede neural artificial utilizada para os Modelos 1 e 3, tomando-

se como métrica principal o coeficiente de determinacao.

3.3 Andlise dos modelos propostos

Conforme mencionado, foram gerados 10 modelos de predicdo de desempenho de estacdes de
tratamento de agua para cada método de modelagem (cinco em regressao linear miltipla —
utilizadas como o modelo-base, e cinco em RNA com geracdo de intervalos de predicdo) para
o0s trés portes das unidades. Para tanto, foi necessaria a avaliagdo entre os tipos de modelos
(ferramenta aplicada para o desenvolvimento dos modelos), bem como entre os portes das
ETAs. Essa andlise foi conduzida com base nas meétricas estatisticas da relacdo entre os

valores estimados e observados dos parametros turbidez e cor aparente da gua tratada.

Inicialmente, foi realizada a analise das métricas geradas pelos modelos para verificacdo de
diferenca entre os seus resultados, sendo um para cada porte de estacdo, tendo por objetivo
averiguar se o porte poderia causar alguma influéncia no modelo e qudo generalista é o
modelo; a realizacdo dessa etapa ocorreu como forma de poder aplicar os referidos modelos
em outras estacfes de mesma tecnologia de tratamento. Essa analise foi realizada tanto com

0s modelos propostos em RNA, como aqueles em regressdo linear miltipla, separadamente.
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Posteriormente, realizou-se a avaliacdo entre 0os modelos em RNA e regressdo. Nessa etapa,
0s resultados dos modelos foram para cada porte de ETA. O objetivo nesta etapa da pesquisa
foi verificar se hd diferenca entre os valores estimados dentre os modelos e qual o modelo
apresenta melhor resultado. Assim, ele torna-se passivel de ser aplicado, quando da
necessidade de antever situacdes de fragilidade nas ETAs, e auxiliar os gestores na tomada de
decisdo de forma mais precisa e acurada. O objetivo dessa etapa metodoldgica também foi
medir o ganho de um modelo em detrimento do outro, a partir dos coeficientes de

determinacdo calculados entre os valores dos parametros de controle observados e preditos.

Para a execucdo dessas etapas, foram utilizadas as métricas geradas a partir da execugdo de
cada um dos tipos de modelo. Por exemplo, durante o desenvolvimento dos modelos em
regressdo linear multipla foi gerado como resultado os valores dos coeficientes de cada
varidvel, o erro de cada um desses, seus intervalos de predicdo, o valores F e P, de
fundamental importancia para verificacdo da significancia de cada uma das varidveis que
compdem o modelo; o indice de Inflaio da Varidncia — VIF, que ird analisar a existéncia ou
ndo de multicolinearidade, com vistas a possibilitar a utilizacdo do modelo; alem dos
coeficientes de determinacdo, o R? ajustado, que ird indicar qudo significativo é o ajuste do
modelo. J& no desenvolvimento dos modelos em RNA, através da ferramenta HydroGOF,

foram gerados uma série de métricas capazes de avaliar o desempenho dos modelos.

Como forma de avaliar a qualidade das saidas relativas ao parametro turbidez da &gua tratada
(Modelos 1, 3 e 5), foram calculadas algumas métricas, presentes no package HydroGOF
(BIGIARINI, 2017), entre os valores gerados pelos modelos (turbidez calculada) e os valores
observados (turbidez observada) para cada porte de ETA. Dessa relacdo, avaliaram-se 0s
valores dos coeficientes de determinacdo (R?), buscando-se o modelo que apresentasse 0s
maiores valores de R2. Posteriormente, passou-se para etapa de implementacdo de melhoria
do modelo. Para tanto, buscou-se realizar modificacbes na etapa de treinamento da rede,
sendo realizadas diversas iteragbes nos modelos até a convergéncia do mesmo, ou seja,
procurou-se encontrar um valor de R? maior que o anterior, caso contrario, 0 modelo anterior

era considerado “melhor” que o subsequente ¢/ou os subsequentes.

Segundo Bigiarini (2017), HydroGOF é uma biblioteca ou package de solucbes estatisticas e
gréaficas desenvolvida para o ambiente R e RStudio. Possui uma gama de funcionalidades na

avaliagdo, andlise e testes de modelos, como forma de medir a relagdo entre valores
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observados e estimados, nas etapas de calibracdo, validacdo e aplicacdo de modelos

hidrologicos. No que se refere as métricas apresentadas pelo HydroGOF, tem-se:

MSE — Erro médio quadratico, apresenta o desvio padrdo do erro de predicdo do
modelo, quando menor o erro melhor sera o ajuste do modelo;

RMSE — Raiz quadrada do erro médio;

NRMSE — Raiz quadrada do erro médio normalizada;

PBIAS — Percentagem de polarizacdo, mede a tendéncia média dos valores calculados
para serem maiores ou menores do que os observados;

NSE - Eficiéncia de Nash-Sutcliffe, estatistica normalizada que determina a
magnitude relativa da variancia residual em relagdo a variancia dos dados medidos;
MNSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificada;

r — Coeficiente de correlacdo de Pearson entre valores observados e calculados;

R? — Coeficiente de determinacdo; e

bRZ2 — Coeficiente de determinacdo (R?) multiplicado pela inclinagdo da linha de

regressdo entre os resultados simulados e observados.

Nesta pesquisa foram escolhidas as métricas que foram capazes de gerar informacoes

necessarias para a analise dos modelos, de modo a subsidiar a escolha desses. Nessa escolha,

observou-se a capacidade de avaliagdo de cada uma das métricas com relacdo ao ajuste e

aderéncia do modelo, medicdo do erro gerado, verificacdo da perfeicdo do modelo, existéncia

de viés de subestimacdo ou superestimacdo, avaliagdo entre os valores observados e

calculados, através da relacdo entre eles. Assim as métricas escolhidas foram: MSE, RMSE,
NRMSE, NSE, mNSE, PBIAS, r, R?, bR?.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Modelos para Estacbes de Tratamento de Pequeno Porte

Na elaboracdo desses modelos, foram utilizadas 2.747 observacbes de 18 parametros

distintos, totalizando 49.446 valores observados de quatro estagdes de tratamento de agua.

4.1.1 Anélise exploratéria para os modelos de ETAs de pequeno porte

Quanto a andlise de outliers, foi verificado que a maioria dos conjuntos de variaveis
apresentou consideravel quantidade de valores extremos ou fora do padrdo do conjunto de
dados. No entanto, todos os valores foram mantidos por representarem a realidade das
estacOes de tratamento de &gua utilizadas na pesquisa. Tal feito também se deve ao fato de
algumas ETAs operarem com sobrecarga, alem das proprias caracteristicas das aguas
afluentes as mesmas; por serem oriundas de mananciais Ibticos, em que a qualidade de suas
aguas sofre grande influéncia dos eventos de chuva no aumento de cor aparente e turbidez,

por exemplo.

Dentre os conjuntos das 18 varidveis, foi constatado que todas seguem uma distribuicdo

normal ao nivel de significiAncia de 5% para o teste de Shapiro-Wilk.

A Tabela 2 ilustra o resultado da estatistica descritiva para as 18 varidveis estudadas nos
modelos. Com relacdo a medida de tendéncia central, verificou-se que a maioria dos valores
se encontra dentro do limite comumente encontrado para estacdes de tratamento de agua que
realizam o mesmo tipo de operacdo, bem como para as caracteristicas da qualidade da agua
afluente e efluente; os valores que se encontram fora desse limite podem estar relacionados a
sobrecarga das estacdes, alkm de possiveis equivocos no dimensionamento de alguma
operacao unitaria que compde o tratamento, apresentando valores que divergem daqueles
estabelecidos pela NBR 12.216/1992, caso, por exemplo, do gradiente de floculagdo, cujo
valor méximo é de 70 st (ABNT, 1992). E possivel observar ainda que a média e mediana s&o
muito proximas, para maioria das varidveis, fato que evidencia uma possivel simetria na

distribuicdo de frequéncia da maioria das amostras.

Em se tratando de medidas de dispersdo, € possivel verificar que ha grande variabilidade de

alguns conjuntos de varidveis, conforme apresentado pelos valores de variancia, minimo e
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méximo. Tal variabilidade, quando verificada nas varidveis que representam a qualidade da
agua, pode estar relacionada aos eventos de chuvas que ocorreram na bacia hidrografica na
gual o manancial de captacdo se encontra, bem como aos fatores que caracterizam 0 uso e
ocupacdo do solo, tendo em vista que esses irdo implicar no escoamento das aguas que afluem

aos referidos mananciais.

TABELA 2: Apresentagao dos resultados da estatistica exploratéria das variaveis referentes
as estacdes de pequeno porte

VAR MEDIA MEDIANA MODA MINIMO MAXIMO DESV.PAD.
Qaf (L.s?) 46,44 47,37 42,00 25,56 63,63 5,81
TempOp (h) 19,81 19,00 19,00 5,16 24,00 1,75
CorB (uC) 85,89 55,00 86,00 21,80  1.631,50 53,37
TuB (uT) 42,42 16,41 63,00 3,26 1.363,67 41,65
pHB 6,84 6,93 7,10 5,92 9,22 0,28
TuD (uT) 5,41 3,74 3,00 0,71 51,88 3,21
DosCoag (mg.L%) | 12,58 10,71 7,50 3,98 159,69 4,58
ProdLodo (kg.dia®) | 278,96 119,44 435,81 34,37 8.846,01 255,33
InstOP 2,46 2,00 2,00 2,00 3,00 0,50
EnsJartest 1,32 1,00 1,00 1,00 2,00 0,43

GradFloc (s) 120,67 125,99 324,98 14,92 518,32 62,82
TemFloc (s) 1.858,25 2.475,04 692,57 507,35  3.555,59 976,15

VelSed (cm.min-t) 7,44 6,54 1,16 0,92 16,93 2,84
VelLong (cm.s?) 0,30 0,23 0,14 0,11 0,72 0,13
Qcalha (L.st.m%?) 2,44 3,34 0,81 0,64 4,65 1,39
TxFilt (m3.m2.diat) | 270,97 278,99 241,92 60,10 382,86 40,02
CorT (uC) 2,79 2,20 1,00 0,01 28,83 1,49
TuT (uT) 0,52 0,24 0,10 0,05 15,43 0,48

Como forma de ilustrar o comportamento das variaveis em cada uma das quatro estacfes de
tratamento de agua de pequeno porte, foi elaborada a Figura 10. Nela € possivel observar os
outliers presentes na maioria dos conjuntos de parametros. Além disso, é possivel constatar a
variabilidade dos valores de cada parametro em cada uma das ETAs. Por exemplo, a vazio
afluente apresenta valores médios muito préximos, entre 20 e 60 L.st e o tempo diario de

operacdo também, por se tratar de estagdes que abastecem menores populagdes.

Também se observa que outros parametros, particularmente aqueles caracteristicos das

operacOes unitarias, apresentam grande divergéncia de média e de mediana. Por exemplo, o
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tempo de floculacdo - TemFloc, que por sua vez também apresentou expressiva variabilidade,

notadamente na ETA3. Conforme mencionado, esses valores podem estar relacionados a

fatores operacionais, a erros de dimensionamento das unidades ou na prépria cessao dos

dados pela concessionéria, tendo em vista que alguns valores divergem consideravelmente
daqueles apresentados pela ABNT NBR 12.216/1992 (BRASIL, 1992). Quando analisado o
atendimento dos pardmetros de qualidade da agua tratada (pH, cor aparente e turbidez) ao
Anexo XX da Portaria de Consolidagdo n° 5/2017, foi verificado que as ETAs 3 e 4

apresentaram maior frequéncia de violacdo ao longo do periodo analisado.
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FIGURA 10: Composicao de gréficos boxplot de cada uma das varidveis que compdem 0s
modelos para as ETAs de pequeno porte
O parametro cor aparente foi mantido dentro do limite estabelecido pelo Padrdo de
Potabilidade, com alguns valores de outliers na ETA3. J& a turbidez apresentou um ndmero
maior de violagdes, tendo vista que o Padrdo de Potabilidade estabelece que para filtracdo
lenta 0 valor de turbidez de &gua filtrada seja de até 1,0 uT e para filtracdo rapida (que ocorre
nas ETAs aqui estudadas) é de até 0,5 uT (BRASIL, 2017). Considerando o exposto, houve
violagdo em todas ETAs, embora a ETA4 tenha apresentado valores médios e medianos

acima do valor de referéncia, ja na ETA3, apenas os outliers ficaram acima do permitido.

4.1.2 Escolha das variaveis para compor os modelos de ETAs de pequeno

porte

Nesta etapa o objetivo foi escolher o nimero minimo de variaveis, dentre as 18, que pudesse
representar as ETAs aqui estudadas e predizer, com acuracia o desempenho dessas, a partir

dos valores da cor aparente e da turbidez da agua tratada que eles geraram.

De acordo com a distribuicdo da série do banco de dados analisados, foi aplicada a andlise de
correlacdo de Pearson entre as 18 variaveis, ao nivel de significAncia estatistica de 5%. A
partir dos valores das correlacdes e com base no p-valor foram selecionadas as variaveis para
a composicdo dos modelos.

Como etapa inicial foram verificadas as varidveis que possuem coeficiente de correlagcdo (r)
acima de 10% com a variavel TuT, sendo a mesma positiva ou negativa e com significancia

estatistica p. Posteriormente, realizou a mesma andlise para a varidvel CorT.

A Tabela 3 apresenta os resultados da matriz de correlacdo, com destaque para as variaveis

cujos valores de r foram superiores a 0,1 para as variaveis CorT e TuT. De modo geral,
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verifica-se que as variaveis responsaveis pelos parametros cor aparente e turbidez da agua
tratada sdo intimamente relacionadas ao controle da qualidade da agua nas ETAs como parte
integrante do processo de tratamento de agua. Com relacdo as variaveis hidraulicas, para a
turbidez, s6 a vazdo afluente e as velocidades de escoamento no decantador apresentou
correlacdo, fato ndo esperado, tendo em vista que as etapas anteriores, que também sdo
responsaveis pela clarificacdo, ndo apresentaram esse comportamento; para a cor aparente,
além das welocidades de sedimentacdo e longitudinal, o GradFloc também foi capaz de
justificar a existéncia da cor na agua tratada. A divergéncia entre as variaveis para
composicdo dos modelos pode estar relacionada ao que é responsavel por gerar cada um
desses parametros, no caso da cor aparente, material dissolvido presente na massa liquida, e

da turbidez a existéncia de material particulado em suspensdo ou coloidal.
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TABELA 3: Matriz de correlacdo entre as variaveis utilizadas no desenvolvimento dos modelos de estacdes de pequeno porte

Qaf TempOp CorB TuB pHB TuD DosCoag ProdLodo InstOP EnsJartest GradFloc TemFloc VelSed VelLong Qcalha TxFilt CorT TuT

Qaf 1
Tempop -0.23 1
Corg 006 -005 1
Tus 003 -016 093 1
pHB 0,29 -0,70 -0,07 0,05 1
Tup 030 -027 064 074 017 1
DosCoag 029 044 043 025 053 002 1
Prodlodo 010 -016 091 099 005 077 0,23 1
instop -0,71 0,53 -0,02 -0,15 -0,51 -0,47 0,46 -0,20 1
EnsJartest -043 082  -006 -021 -0,83 -039 0,55 021 074 1
GradFloc 010 -068 002 012 072 011  -0,40 011 016  -0,75 1
TemFloc 061 -052 003 016 048 048 -0,45 020  -099  -0,71 0,11 1
Velsed 005 077 -005 -017 -076 -020 045 014 033 0,84 09  -033 1
VelLong -0,10 0,82 -0,07 -0,20 -0,80 -0,31 0,51 -0,19 0,55 0,93 -0,80 -0,55 0,96 1
Qcalha 0,76 -0,51 0,04 0,15 051 0,46 -0,43 0,19 -0,97 -0,73 0,15 0,94 -0,27 -0,52 1
TxFilt 0,95 -0,13 -0,03 0,06 0,35 0,33 -0,32 0,13 -0,72 -0,50 0,15 0,63 -0,03 -0,19 0,78 1
CorT -0,11 -0,08 0,65 0,64 0,00 054 0,28 0,63 0,05 -0,11 0,12 -0,04 -0,12 -0,13 -0,01 -0,06 1
TuT -0,10 -0,06 0,64 0,68 -0,02 0,58 0,24 0,67 0,03 -0,08 0,07 -0,01 -0,10 -0,10 -0,01 -0,06 086 1
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Conforme os valores de R supracitados, foram escolhidas as seguintes variaveis:
e Turbidez da agua tratada (TuT) — Qaf, CorB, TuB, TuD, DosCoag, ProdLodo, VelSed
e VellLong; e
e Cor aparente da agua tratada (CorT) — Qaf, CorB, TuB, TuD, DosCoag, ProdLodo,
EnsJartest, GradFloc, VelSed e VelLong.

4.1.3 Modelos em regressao linear multipla para ETAs de pequeno porte

Como forma de verificar a qualidade dos modelos propostos elaborados em RNA, foram
desenvolvidos modelos em regressdo linear maltipla. Esta etapa foi necessaria pelo fato dessa
metodologia ser amplamente utilizada no desenvolvimento de modelos de predicdo nas mais
diversas areas de aplicacdo. O referido modelo servird de base na comparacdo com o modelo
elaborado em RNA. E importante destacar que, na elaboracio dos modelos de ETAs de
turbidez da agua tratada, foi necessaria aplicar a transformacdo das varidveis antes de aplicar a

regressao linear maltipla.

Para a verificacdo da existéncia da multicolinearidade dos residuos observaram-se os valores
do Fator de Inflacdo de Varidncia (VIF). Nesta etapa, para que a multicolinearidade seja

considerada inexistente é necessario que o valor do VIF seja menor que 10.

Inicialmente, foi elaborado o Modelo 1, tomando a turbidez da &gua tratada como variavel de
interesse. Nessa etapa aplicou-se a regressdo linear multipla com todas as variaveis escolhidas
para a composicdo do modelo, no entanto constatou-se a presenca de multicolinearidade,
atraves dos valores do VIF, além dos valores-P acima de 0,05. Nesse caso, optou-se pela
retirada de algumas varaveis até se chegar em um resultado aceitavel com relacdo ao VIF. As
variaveis que permaneceram para elaboragdo do referido modelo foram: Qaf, CorB, TuB,

TuD, DosCoag e VellLong.

As tabelas 4, 5 e 6 ilustram os resultados do modelo de regressdo, apresentando a estatistica
do teste, o coeficiente de determinacdo para 0 modelo proposto e a equacdo que representa o
modelo. Na Tabela 4 destaca-se o percentual de contribuicdo de cada variavel para o0 modelo,
onde se verifica que a cor da agua bruta é responsavel por quase 40% da predicdo da turbidez
da agua tratada. Com relagdo a significancia de cada varidvel para o modelo, verifica-se que a
cor aparente da agua bruta apresentou valor acima de 0,05, no entanto a mesma foi mantida

devido a sua contribuicdo. Ja& na Tabela 5 sdo apresentados os valores dos coeficientes de
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determinacdo (R?2 = 0,51), indicando que o0 modelo é capaz de responder por

aproximadamente 50% da predicdo de turbidez da agua tratada.

TABELA 4: Analise de variancia gerada para o modelo de regressdo em ETAs de pequeno
porte a partir da turbidez da agua tratada

Fonte GL SQSeq Contribuicdo SQ((A.) QM (A.) Valor F Valor-P

Regresséao 6  1397,25 51,49% 1397,25 232,875 484,34 0,000

Qaf 1 29,52 1,09% 82,78 82,783 172,18 0,000
CorB 1 108297 39,91% 1,75 1,750 3,64 0,057
TuB 1 167,99 6,19% 63,00 62,995 131,02 0,000
TuD 1 99,24 3,66% 110,16 110,155 229,11 0,000

DosCoag 1 13,85 0,51% 4,87 4,869 10,13 0,001

VelLong 1 3,67 0,14% 3,67 3,673 7,64 0,006
Erro 2738 1316,44 48,51% 1316,44 0,481

Falta de ajuste 2678 1316,44 48,51% 1316,44 0,492 * *

Erro puro 60 0,00 0,00% 0,00 0,000 * *

Total 2744 2713,69 100,00%

Legenda: GL — Graus de liberdade, SQ Seq — Soma dos quadrados sequenciais, Contribuicdo — Percentual que
cada varidvel representa para 0 modelo, SQ (Aj.) — Soma dos quadrados ajustados, QM (Aj.) — Quadrado médio
ajustado, Valor F — Estatistica utilizada para verificar se 0 modelo estd associado com a resposta, Valor-P —
Mede a evidéncia contraria a hipdtese nula do teste, Erro puro — erro calculado a partir do nimero de repeti¢des
de observagdes utilizadas no modelo, Falta de ajuste — calcula a falta de ajuste gerada pela presenca de réplicas
no conjunto de dados.

TABELA 5: Sumério do modelo para turbidez da agua tratada em ETAs de pequeno porte
S R2 R2(aj) PRESQ R2(pred)

0,693400 51,49% 51,38% 1348,85 50,29%

Legenda: S — Desvio padrdo, RZ — Coeficiente de determinacio, R2(aj) — Coeficiente de determinagio ajustado,
PRESQ — Soma dos quadrados preditos do erro (calcula o desvio do modelo), R%(pred) — Coeficiente de
determinagdo predito (determina o quanto o modelo prediz para novas observagdes).

Na Tabela 6 sdo apresentados os coeficientes gerados a partir da aplicacdo da regresséo linear
maltipla para a proposicdo do modelo. Na primeira coluna da tabela sdo apresentados os
coeficientes para a elaboracdo da equacdo, em seguida o erro padrdo de cada coeficiente (sdo
responsaveis por medir a precisdo do modelo na estimativa de valores desconhecidos dos

coeficientes). Posteriormente verifica-se o0 intervalo de confianca gerado ao nivel de
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significancia de 5%, os valores de T (razdo entre os coeficientes e seus valores de erro padréo)
e o0 valor-P (representa a significincia de cada uma das varidveis independentes na predicéo
da variavel dependente do modelo), e por fim o VIF. O resultado da regressdo € a equacdo do

modelo de predicdo para a turbidez da agua tratada.

TABELA 6: Coeficientes que compdem o modelo de estacdes de pequeno porte para
turbidez da agua tratada

Termo Coef EP de Coef IC de 95% Valor-T Valor-P VIF
Constante 1,099 0,107 (0,889; 1,310) 10,23 0,000
Qaf -0,02915 0,00222 (-0,03350; -0,02479)  -13,12 0,000 1,31

CorB -0,000841 0,000441 (-0,001706; 0,000023) -1,91 0,057 10,79
TuB 0,006285  0,000549  (0,005209; 0,007362) 11,45 0,000 11,06
TuD 0,06800 0,00449 (0,05919; 0,07681) 15,14 0,000 2,76
DosCoag  0,00907 0,00285 (0,00348; 0,01467) 3,18 0,001 2,28

VelLong 0,317 0,115 (0,092; 0,542) 2,76 0,006 1,65

Legenda: Temo — Elementos que irdo compor o modelo, Coef — Coeficientes do modelo (relagdo entre as
variaveis dependentes e independentes), EP de Coef — Erro padrdo dos coeficientes, IC de 95% - Intervalo de
confianca ao nivel de significancia de 95%, Valor-T — Razdo entre o coeficiente e o respectivo erro padréo,
Valor-P — Mede a evidéncia contra a hipétese nula, VIF — Fator de inflagdo da variancia (demonstra como a
variancia de cada coeficiente eleva-se pela correlacdo entre as varidveis independentes ou preditoras).

Equacédo de Regresséao

1,099 - 0,02915 Qaf - 0,000841 CorB + 0,006285 TuB + 0,06800 TuD
+ 0,00907 DosCoag + 0,317 VelLong

TuT =

No desenvolvimento do modelo de regressdo linear multipla para a cor aparente de &agua
tratada, inicialmente, foram realizados 0s mesmos procedimentos para a turbidez (com
excecdo da transformagdo dos dados), fazendo uso das variaveis e as excluindo de acordo com

os valores do VIF até definir as variaveis: Qaf, CorB, TuD, DosCoag, GradFloc e VelSed.

Conforme ilustrado na Tabela 7, a varidvel cor aparente da agua bruta (CorB) foi a que mais
contribuiu para 0 modelo, sendo responsaveis por mais de 40% da predi¢do. Ja na Tabela 8
sdo apresentados os coeficientes de determinacdo dos modelos, com destaque para o R?
ajustado (0,50), que indica a capacidade do modelo para a predicdo da cor aparente efluente

de ETAs de pequeno porte.
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TABELA 7: Andlise de variancia gerada para o modelo de regressdo em ETAs de pequeno
porte a partir da cor aparente da agua tratada

Fonte GL SQSeq Contribuicdo SQ(A.) QM (A.) Valor F Valor-P
Regressédo 6 8541,7 51,04% 8541,69 1423,62 475,63 0,000
Qaf 1 204,6 1,22% 660,93 660,93 220,82 0,000
CorB 1 6931,7 41,42% 781,98 781,98 261,26 0,000
TuD 1 814,1 4,86% 1138,27 1138,27 380,29 0,000
DosCoag 1 29,7 0,18% 20,22 20,22 6,75 0,009
GradFloc 1 269,7 1,61% 498,60 498,60 166,58 0,000
VelSed 1 291,8 1,74% 291,83 291,83 97,50 0,000
Erro 2738 8195,2 48,96% 8195,19 2,99
Falta de ajuste 2684 8195,2 48,96% 8195,19 3,05 * *
Erro puro 54 0,0 0,00% 0,00 0,00 * *
Total 2744 16736,9 100,00%

Legenda: GL — Graus de liberdade, SQ Seq — Soma dos quadrados sequenciais, Contribuicdo — Percentual que
cada variavel representa para o modelo, SQ (Aj.) — Soma dos quadrados ajustados, QM (A].) — Quadrado médio
ajustado, Valor F — Estatistica utilizada para verificar se 0 modelo estd associado com a resposta, Valor-P —
Mede a evidéncia contraria a hipdtese nula do teste, Erro puro — erro calculado a partir do namero de repeticGes
de observagdes utilizadas no modelo, Falta de ajuste — calcula a falta de ajuste gerada pela presenca de réplicas
no conjunto de dados.

TABELA 8: Sumario do modelo para cor aparente da agua tratada em ETAs de pequeno
porte

S R2  R2(s) PRESQ R2(pred)

1,73007 51,04% 50,93% 8292,93 50,45%

Legenda: S — Desvio padrdo, RZ — Coeficiente de determinacéo, R2(aj) — Coeficiente de determinacéo ajustado,
PRESQ — Soma dos quadrados preditos do erro (calcula o desvio do modelo), R%(pred) — Coeficiente de
determinagdo predito (determina o quanto o modelo prediz para novas observagdes).

Os coeficientes do modelo estdo apresentados na Tabela 9. Além dos coeficientes de cada
variavel independente, pode-se observar o seu erro padrdo e os intervalos de confianca.
Verifica-se que os valores do VIF foram abaixo de 10, indicando inexisténcia de
multicolinearidade entre 0s residuos. Posteriormente, para a aplicacdo do modelo tem-se a

equacao linear de regressao.
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TABELA 9: Coeficientes que compdem o modelo de estacdes de pequeno porte para cor
aparente da agua tratada

Termo Coef EP de Coef IC de 95% Valor-T Valor-P VIF

Constante 1,568 0,311 (0,958; 2,177) 5,05 0,000
Qaf -0,09716 0,00654 (-0,10998; -0,08434) -14,86 0,000 1,82
CorB 0,008802  0,000545 (0,007734; 0,009870) 16,16 0,000 2,64
TuD 0,2144 0,0110 (0,1929; 0,2360) 19,50 0,000 2,65
DosCoag 0,01784 0,00686 (0,00438; 0,03130) 2,60 0,009 2,12
GradFloc  0,01332 0,00103 (0,01130; 0,01535) 12,91 0,000 7,40

VelSed 0,2665 0,0270 (0,2136; 0,3195) 9,87 0,000 8,88

Legenda: Temo — Elementos que irdo compor o modelo, Coef — Coeficientes do modelo (relagdo entre as
variaveis dependentes e independentes), EP de Coef — Erro padrdo dos coeficientes, IC de 95% - Intervalo de
confianca ao nivel de significancia de 95%, Valor-T — Razdo entre o coeficiente e o respectivo erro padréo,
Valor-P — Mede a evidéncia contra a hipétese nula, VIF — Fator de inflagdo da varidncia (demonstra como a
variancia de cada coeficiente eleva-se pela correlagdo entre as varidveis independentes ou preditoras).

Equacado de Regressao
1,568 - 0,09716 Qaf +0,008802 CorB + 0,2144 TuD + 0,01784 DosCoag

CorT =

+ 0,01332 GradFloc + 0,2665 VelSed

4.1.4 Arquitetura e topologia da rede neural aplicada aos modelos

Apos a definicdo das variaveis para composicdo dos modelos, iniciou-se a fase de teste com a
RNA, de modo a verificar a arquitetura e topologia que iria atender melhor na predicdo das
varidveis de controle ou dependentes. No entanto, antes que se fizessem quaisquer alteraces
nas estruturas da RNA, foi necessario efetuar alguns testes durante sua etapa de treinamento
ou aprendizagem. Nesta, iniciaram-se as modificacdes na funcdo ou algoritmo de treinamento,
no algoritmo de medicdo do erro, quantidade de repeticGes para o treinamento, nimero

maximo de iteracGes e erro tolervel.

Realizada a definicdo das configuragdes de treinamento, partiu-se para a escolha da melhor
topologia da rede. A primeira iniciativa foi mudar o ndmero de camadas ocultas e 0 nimero
de neurdnios para cada uma dessas camadas. Também foram realizadas modificacbes com a

auséncia e presenca da funcdo linear na camada de saida da rede.
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A métrica escolhida para a apresentacdo dos resultados dos modelos foi o coeficiente de
determinagdo R?, entre os valores preditos e observados durante a etapa de treinamento, bem
como na capacidade dos valores preditos estarem inseridos, com a = 0,05, no intervalo de
predicdo. A escolha da referida métrica se deu pelo fato da mesma ser amplamente utilizada

como ferramenta de avaliacdo da capacidade de predicdo de varios tipos de modelos.

Para os maiores valores de R?, tanto na fase de treinamento como na simulagdo, chegou-se as
seguintes configuracoes:

e Topologia perceptron multicamada, algortmo de treinamento —  rprop+

(backpropagation resiliente com retrocesso dos pesos);

e Funcdo de erro —sse (soma dos quadrados do erro);

e Duas camadas ocultas em cada modelo;

e NUmero de neurdnios por camada — de acordo como o melhor ajuste de cada modelo;

e NUmero maximo de um milhdo de interagdes;

e Semutilizacdo da camada de saida linear;

e Repeticdo Unica;

e Limite deerro —0,0025; e

e Funcdo de ativagdo — logistic (logaritmica).

E importante ressaltar que estas configuragdes da RNA foram utilizadas para os modelos com
base na cor aparente e na turbidez da agua tratada, bem como para os modelos das estacdes de
tratamento de &gua de médio e grande porte, como forma de uniformizar e poder comparar 0s

modelos.

4.1.5 Modelo em RNA de estacOes de tratamento de pequeno porte para a

turbidez da agua tratada

Durante essa etapa de desenvolvimento do modelo foram realizados diversos testes até que se
chegasse a topologia apresentada na Figura 11. Nessa figura, é possivel observar que a
estrutura da rede é relativamente simples. Também é possivel perceber os valores dos pesos
em cada uma das camadas (de entrada, oculta e de saida) — em azul, além dos valores de saida
de cada neurbnio apés cada sinapse, até a geracdo do vetor de saida com o conjunto dos

valores preditos da variavel de controle.
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Na Figura 12 sdo ilustrados os valores de turbidez observada (em preto) e calculada (em
vermelho), obtidos com o Modelo 1, durante a etapa de treinamento da rede neural. Conforme
apresentado, os valores sdo relativamente proximos e constata-se que o modelo apresenta
predisposicdo para a estimativa de valores extremos inferiores para a variavel em questéo,
sendo possivel realizar estudos de predicdo para a turbidez da agua tratada a partir da

estimativa das variaveis de entrada.

Com relacdo ao atendimento ao padrdo de potabilidade em vigor, verificaram-se que 0S
resultados gerados pelo Modelo 1 atenderam ao Anexo XX da Portaria de Consolidagéo
n°5/2017, tendo em vista que a maioria dos valores foi inferior a 0,5 uT. Esse resultado
justifica a aplicabilidade do referido modelo, pelo fato de o mesmo ser capaz de estimar
resultados que possuem grande similaridade com os valores reais observados para o

parametro em questéo.

TrainData[, 1]

TrainDatal, 2]

TrainData[, 3]

TrainDatal[, 7]

TrainData[, 4]

TrainDatal, 5]

TrainDatal, 6]

FIGURA 11: Rede neural gerada a partir do modelo proposto para a turbidez da dgua
tratada em ETAs de pequeno porte
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FIGURA 12: Comparacéo entre o comportar?:zae:]atg(;eaos valores de turbidez da agua tratada

durante o treinamento do modelo das esta¢des de pequeno porte
Como forma de atestar ainda mais a aderéncia ou a resposta do Modelo 1, foi aplicada a
andlise de correlacdo entre os valores de turbidez observada e calculada. Foi gerado o modelo
de regressdo com o resultado, o qual apresentou coeficiente de determinacdo de 0,71 durante a
fase de treinamento, conforme apresentado na Figura 13. Esse resultado indica que o Modelo
1 foi capaz de predizer, mesmo com a presenca de viés de superestimacdo (distribuicdo dos
pontos acima da reta diagonal a 45°), o desempenho das estacBes de tratamento de agua de
pequeno porte, a partir dos valores de turbidez de agua tratada.
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FIGURA 13: Comportamento da correlagégugﬁ;roebs;m:ljrbidez calculada e observada durante
o treinamento da rede neural para esta¢des de pequeno porte
A Figura 14 ilustra o resultado do Modelo 1, no qual se verificam os valores preditos (em
vermelho) e intervalo de predicdo (em azul). Conforme observado, o coeficiente de
determinacdo calculado para os valores preditos de turbidez da &gua tratada para as ETAS
estudadas foi de 0,66 ou 66%. Esse resultado corrobora com a possibilidade do
desenvolvimento de aplicagdes desse tipo de modelo, devido a sua capacidade de aderéncia.
Outro aspecto de grande importancia no desenvolvimento desse modelo é que o gestor do
sistema tem acesso a um intervalo, com 95% de certeza, que ele podera tomar decisdo, e nao

necessariamente um valor isolado, que dificulta as chances de acertos.
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FIGURA 14: Intervalo de predigéo gerado a partir dos valores preditos de turbidez da agua

tratada para ETAs de pequeno porte
Na Tabela 10 sdo apresentados os resultados das meétricas geradas a partir da aplicacdo do
package HydroGOF, com vista a avaliacdo de desempenho do Modelo 1. Os valores
apresentados pelos coeficientes de determinagdo, tanto no treinamento como no teste, séo de
interesse para esse tipo de pesquisa (R? de 0,71 e 0,66, respectivamente), tendo em vista 0
critério de eficiéncia de Nash-Sutcliffe foi acima de 0,6, demonstrando que o modelo
apresenta concordancia com o valor observado. Embora o erro apresentou valores abaixo de
0,60 uT, podendo gerar valores preditos fora do padrédo de potabilidade de 0,5 uT (BRASIL,
2017), € importante ressaltar que na interpretacio do RMSE seu valor estar elevado ao
quadrado. Verifica-se ainda que os valores estimados pelo modelo d&o indicios de vieses de
subestimacdo em relagdo ao parametro observado, conforme as grandezas do percentual de
BIAS possuirem sinal negativo. Essa subestimacdo pode estar relacionada a diversos fatores,
dentre eles o tipo de varidvel utilizada, as caracteristicas das estacBes de tratamento, o
tratamento prévio dos dados, entre outros. Também é possivel inferir que o treinamento
ocorreu de forma esperada, pelo fato de as métricas da etapa de teste estarem proximas as da
etapa de treinamento, enfatizando a necessidade desta tarefa no resultado da performance do
modelo.
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Apesar da presenca do viés de subestimacdo, é importante ressaltar que no intervalo de
predicdo estdo contidos os valores preditos, que mesmo apresentado incertezas, oferecem um

limite para que as decisdes sejam tomadas a partir de um intervalo.

TABELA 10: Resultados das métricas durante a elaboracdo do Modelo 1

METRICAS TREINAMENTO TESTE
MSE 0,30 0,44
RMSE 0,55 0,66
NRMSE (%) 58,00 59,60
PBIAS (%) -19,60 3,50
NSE 0,66 0,64
mNSE 0,50 0,46
r 0,84 0,81
R2 0,71 0,66
bR? 0,43 0,53

Legenda: MSE — Erro médio quadratico, RMSE — Raiz do erro médio quadratico, NRMSE (%) — Raiz do erro
médio quadratico normalizada, PBIAS (%) — Percentagem de polarizacdo, NSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe,
mNSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificada, r — Coeficiente de correlacdo de Pearson, R2 — Coeficiente de
determinacdo, bR2 — Coeficiente de determinacio (R?) multiplicado pela inclinagdo da linha de regresséo.

4.1.6 Modelo em RNA de estacGes de tratamento de pequeno porte para a cor

aparente da agua tratada

Como forma de assegurar que a predicdo do desempenho das estacdes de tratamento de agua
ndo estivesse sob o controle de um pardmetro apenas, como ocorre na maioria dos modelos
propostos, a cor aparente da agua tratada também foi escolhida como variavel dependente ou
de controle. Ambos os parametros retunem informacGes importantes sobre a qualidade da
agua, além de, usualmente, apresentar significativa correlacdo quando a cor verdadeira é
baixa. O modelo de predicdo de desempenho com base na cor aparente da agua tratada foi
denominado de Modelo 2, desenvolvido a partir de todos os parametros de treinamento ja

admitidos na composicdo do Modelo 1, conforme informagdes supracitadas.

A Figura 15 ilustra a configuragdo da RNA com trés neurnios, em cada uma das duas
camadas ocultas. Também se observam os vetores de entrada de cada uma das variaveis
independentes do modelo, as saidas de cada neurbnio em suas camadas e o valor dos pesos.

Quando comparado com o Modelo 1, verifica-se que as configuracBes sdo bastante similares.
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FIGURA 15: Rede neural gerada a partir do modelo proposto para a cor aparente da agua
tratada em ETAs de pequeno porte

Na Figura 16 € ilustrado o comportamento da cor aparente observada e calculada, para a
mesma distribuicdo temporal, durante o treinamento da RNA. Constata-se que, assim como
ocorreu com 0 Modelo 1, o Modelo 2 conseguiu predizer o comportamento do parametro cor
aparente, notadamente nos valores mais extremos, sejam eles superiores ou inferiores.
Também € possivel verificar que o Modelo 2 apresenta dificuldades na predicdo dos valores
mais baixos, pois é perceptivel ao longo tempo que os valores menores preditos de cor
aparente foram subestimados. Esse fato pode estar relacionado a prépria caracteristica do
parametro em questdo, que diferente da turbidez, tem sua origem a partir da presenca de
material dissolvido, que dificulta sua remocdo no processo de tratamento, particularmente
guando os valores de entrada s&o reduzidos; adicionado ao exposto, a amplitude dos valores
de cor aparente é bem maior quando comparada a da turbidez, inclusive nos limites
estabelecidos pelo Anexo XX da Portaria de Consolidagédo n° 5/2017 (BRASIL, 2017).
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FIGURA 16: Comparacéo entre o comportamento dos valores de cor aparente da agua
tratada durante o treinamento do modelo das estagdes de pequeno porte

De maneira geral, € comum nas estacfes de tratamento de agua que 0 parametro cor aparente
apresente maior variabilidade que outros parametros monitorados, como por exemplo o pH, a
turbidez, entre outros. Esse comportamento pode estar relacionado aos diversos aspectos que
ddo origem a cor, como a presenca de matéria organica, ferro, manganés, poluentes oriundos
de processos industriais, entre outros. Muitas vezes a cor aparente ndo é adequadamente
removida pelas etapas convencionais de tratamento, particularmente em ETAs que
apresentam baixo desempenho, e parte dessa cor persiste até a saida das estacOes, embora o

parametro se apresente dentro do padréo de potabilidade.

Conforme apresentado na Figura 17, apesar de inferior a0 Modelo 1, mesmo sendo modelos
de ETAs de mesmo porte, 0 Modelo 2 apresentou aceitdvel capacidade de predicdo do ao
longo do treinamento, com coeficiente de determinacdo (R?) de 0,62, quando da comparacédo
entre os valores observados e calculados de cor aparente. Além do valor de R?, verifica-se a

distribuicdo da cor aparente e sua aderéncia a reta a 45°.

78
Programa de Pé6s-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



20 25

15
[=]

Cor aparente calculada
[s]
[s]
=]
(sl

o
o | o o °g 0 o
= o o o 2 %o o
@ oo %02y,
chO@ 0 4 Bo
OO o@ogo@%o o 8 o
o g
° O%&?O&)O %O OOO [}
w 4 oo 8, 7 o
o8 B o o
o
o © =
o‘%(% B o P o2
oo
s R2 = 0,62
o o
I I I I I I
0 5 10 15 20 25

Cor aparente observada
FIGURA 17: Comportamento da correlacao entre a cor aparente calculada e observada

durante o treinamento da rede neural para esta¢des de pequeno porte
A Figura 18 apresenta o resultado do Modelo 2. Nela é observado, em azul, o intervalo de
predicdo, os valores observados (em preto) e preditos (em vermelho), com seu coeficiente de
determinacdo de 0,67. Esses resultados possibilitam estudos para a aplicacdo do referido
modelo para a finalidade pretendida, de modo a facilitar os tomadores de decisdo, além da
possibilidade de melhorar os mecanismos de controle da qualidade da agua nas estacdes de
tratamento, que, em sua grande maioria e de forma exclusiva, langam mdo de métodos

analiticos tradicionais, que requerem grandes aparatos experimentais e pessoal qualificado.

Em se tratando do atendimento ao Padrédo de Potabilidade em vigor, os valores estimados pelo
Modelo 2 para parametro cor aparente da &gua tratada, tanto na etapa de treinamento como na
simulacdo, em sua maioria, mantiveram-se abaixo de 15,0 uC. Isso pode demonstrar a
capacidade do modelo na geragdo de valores relativamente acurados para as estacfes de

pequeno porte e sua potencial aplicacdo para estacdes de tratamento de agua.

79
Programa de Pé6s-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



30
I

R2=0,67 °

25

Cor aparente (UC)
15

10

o &
| 1 e
‘ | '
) |
| ‘ |
1 l '
i I

° MMM IMMJM\lumlu.L.m.“ Ll mh Lnﬂhh“l Lil Ih..u.l\llw Muulhn\..u,uﬂlﬂuWlmmlmlW

0 200 400 600 800

FIGURA 18: Intervalo de predicdo gerado aTSZEtC;r(dg(S))s valores preditos de cor aparente da

agua tratada para ETAs de pequeno porte
No Modelo 2, conforme ilustrado na Tabela 11, seu comportamento também se apresentou de
forma esperado, com valores de R? = 0,67, 0 que evidencia a relacdo de causalidade entre 0s
preditores e a variavel de interesse, bem como a capacidade explicativa do modelo frente aos
valores de cor aparente observados. Observou-se que no modelo hd concordancia entre os
valores observados e calculados, com NSE acima de 0,65. Com relacdo ao erro, constata-se a
baixa variabilidade com valor de RMSE préoximo de 1,4 uC durante o teste. Tendo em vista
que o valor maximo permissivel de cor aparente € 15,0 uC, esse erro representa baixo impacto
na estimativa deste parametro, particularmente quando do atendimento ao padrdo de
potabilidade. Outra informacdo relevante é o fato da possibilidade de superestimagdo do
modelo, com os valos de PBIAS positivo. De modo geral, verifica-se que, apesar da
existéncia de superestimacdo, 0 Modelo 2 possui indicios de médio desempenho para a
finalidade a que se destina, além abrir uma série de possiblidades para sua aplicacdo nas mais
diversas areas de aplicacéo.
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TABELA 11: Resultados das métricas durante a elaboracdo do Modelo 2

METRICAS TREINAMENTO TESTE
MSE 2,35 2,04
RMSE 1,53 1,43
NRMSE (%) 62,40 57,10
PBIAS (%) -5,90 2,80
NSE 0,61 0,67
mNSE 0,36 0,35
r 0,79 0,82
R? 0,62 0,67
bR? 0,48 0,59

Legenda: MSE — Erro médio quadratico, RMSE — Raiz do erro médio quadratico, NRMSE (%) — Raiz do erro
médio quadratico normalizada, PBIAS (%) — Percentagem de polarizagdo, NSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe,
mNSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificada, r — Coeficiente de correlacdo de Pearson, RZ — Coeficiente de
determinacdo, bR2 — Coeficiente de determinacio (R?) multiplicado pela inclinacdo da linha de regresséo.

4.2 Modelos para Estacdes de Tratamento de Médio Porte

As etapas utilizadas na elaboracdo dos modelos para ETAs de médio porte (Modelo 3 e
Modelo 4) foram similares as mencionadas anteriormente para os modelos de pequeno porte.
Na proposicdo destes modelos foram utilizadas 17 varidveis, com 3.343 observacdes de cada,
totalizando 56.831 dados de trés ETAs.

4.2.1 Andlise exploratdria para os modelos de ETAs de médio porte

Como forma de avaliar o comportamento dos dados, foi aplicada a estatistica exploratdria, a
qual pode ser observada na Tabela 12. Inicialmente, verifica-se que as vazdes afluentes as
ETAs estdo proximas de 260 L.s', embora haja grande variabilidade dessa variavel, assim
como com a producéo de lodo (ProdLodo) e o tempo de floculagdo (TemFloc), sendo esse o
que apresenta maior variabilidade dos dados. Em se tratando de floculagdo, os valores do
gradiente de elocidade se mantiveram acima do recomendado pela ABNT NBR
12.2016/1992, que estabelecem valor de até 70 s' (ABNT, 1992). Essas varidveis estdo
relacionadas aos aspectos hidraulicos de dimensionamento das ETAs, bem como a qualidade
da &gua bruta afluente as mesmas. Também é verificado que ndo ha variabilidade da varidvel
EnsJartest, tendo em vista que todas as estaces comumente realizam o ensaio em Jar Test.
Com relagdo a qualidade da agua tratada, € possivel constatar que, de modo geral, as estacdes
atenderam ao padrdo de potabilidade para os parametros cor aparente e turbidez, apresentando

apenas algumas violagdes isoladas ao longo do periodo de monitoramento.
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TABELA 12: Apresentacéo dos resultados da estatistica exploratoria das variaveis
referentes as estac6es de médio porte

VAR MEDIA MEDIANA MODA MINIMO MAXIMO DESV.PAD.
Qaf (L.s?) 262,55 329,75 70,00 39,00 663,25 151,24
TempOp (h) 22,37 24,00 24,00 7,50 24,00 2,06
CorB (uC) 79,22 45,50 42,75 3,70 2469,90 55,48
TuB (uT) 38,98 9,82 6,00 0,18 1441,00 45,20
pHB 6,59 6,45 6,60 5,21 8,91 0,32
DosCoag (mg.L?) | 14,62 10,00 10,00 2,00 189,00 9,83
ProdLodo (kg.dial) | 788,64 447,12 579,07 61,56 15573,12 616,94
InstOP 2,42 2,00 2,00 2,00 3,00 0,49
EnsJartest 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
GradFloc (s?) 94,16 105,77 25,06 10,42 301,73 52,15
TemFloc (s) 1277,62  1304,47  1434,73 624,81  2819,65 166,58
VelSed (cm.min™) 1,69 1,74 1,47 0,30 3,49 0,44
VelLong (cm.s?) 0,32 0,30 0,51 0,05 0,71 0,10
Qcalha (L.s~.m?) 1,66 1,61 2,33 0,33 3,22 0,42
TxFilt (me.m2.dial) | 228,43 249,64 150,78 40,39 502,32 80,05
CorT (uC) 2,67 2,40 5,00 0,01 20,00 1,50
TuT (uT) 0,46 0,34 0,10 0,01 7,10 0,30

Para a verificacdo da distribuicdo dos dados, também foi aplicado o teste de normalidade,
constatando-se que ndo ha evidéncia de rejeitar a hipotese nula de normalidade ao nivel de

significAncia estatisticamente aceitavel (a=0,05).

A Figura 19 apresenta 0 comportamento das variaveis que compdem os modelos na trés ETAs
de médio porte utilizadas no desenvolvimento dessa pesquisa. E possivel observar que todos
0s parametros e em todas as estacdes de tratamento de agua apresentam outliers. Nesse caso,
optou-se por manté-los, tendo em vista que esse comportamento € condizente com a realidade
do funcionamento dessas estacdes, por diversos motivos. Dentre estes, a qualidade das aguas
que afluem as ETAs, os aspectos operacionais, aspectos de dimensionamento das unidades,
qualidade dos produtos quimicos, entre outros.

Em se tratando dos indicadores hidraulicos representados no modelo, observa-se que a
maioria dos parametros apresenta grande diferenca entre as ETA. Neste sentido, pode-se

destacar a vazdo, que na ETAL é bem maior que as demais; corrobora ainda com esse fato 0s
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parametros gradiente de velocidade de floculacdo, velocidade de sedimentacdo e longitudinal
no decantador, vazdo na calha de coleta de dgua decantada e a taxa de filtracdo. Ja para os
parametros de qualidade de &gua, observa-se que a agua bruta apresenta valores relativamente
proximos de pH, turbidez e cor parente, nas trés estacBes, com excecdo da ETA2, na qual a
presenca de valores extremos para esses dois Ulftimos parametros é maior. Esse
comportamento pode estar relacionado aos efeitos dos fenémenos de precipitagdo, a montante,
na bacia hidrografica onde o manancial estd localizado, bem como as atividades antrpicas

nela desenvolvidas.

No que concerne ao atendimento da norma técnica para projetos de estagcdes de tratamento de
agua, pode-se observar que algumas etapas ndo funcionam de acordo com que é estabelecido.
Por exemplo, o gradiente de velocidade da floculagdo (GradFloc) na ETA1l, em todo o
periodo de monitoramento analisado, se manteve acima de 70 s! (valor maximo admitido pela
ABNT NBR 12.216/1992). Com relacdo a taxa média de filtracdo (TxFilt), segundo a mesma
norma, para fittros rapidos de camada simples os valores devem ser de 180 me.m2.d! e, para
camada dupla, 360 m3.m2.d"1. Nesse caso a ETAL também foi a Unica que apresentou valores
superiores aos recomendados, 0 que pode ensejar 0 aumento da perda de carga, maior
desgaste do meio filtrante, perspectiva de reducdo da duracdo das carreiras de filtracdo, entre

outras consequéncias.
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FIGURA 19: Composicao de grafico boxplot de cada uma das variaveis que compdem 0s
modelos para as ETAs de médio porte

Para os parametros de qualidade da agua na saida das ETAs, constata-se que eles também séo
bastante proximos e, em sua maioria, se apresentam dentro do Padrdo de Potabilidade ao
longo de periodo de monitoramento analisado. Com relacdo a cor aparente, sé alguns valores
extremos ultrapassaram o valor méximo permissivel de 15,0 uC. Para o parametro turbidez,
todas as ETAs apresentaram violagdo, tendo em vista que a Portaria de Consolidagdo n°
5/2017 permite um valor maximo de 0,5 uT para agua filtrada, apds filtracdo rapida. Em
relacdo a tais violagGes, cabe destacar que quando parcela dos dados operacionais foi gerada
vigia o limite méximo de turbidez de 1,0 uT, consoante a Portaria 518/2004. Fato também

constatado para as ETAs de pequeno e grande porte.

4.2.2 Escolha das variaveis para compor os modelos de ETAs de médio porte

A escolha inicial das variaveis para a composicdo dos modelos de regressdo linear multipla
para estacdes de medio porte seguiu 0 mesmo processo para as ETAs de pequeno porte. Foi
aplicada a andlise de correlacdo de Pearson, ao nivel de significancia de 0,05, a partir do seu
resultado, tomando como base o p-valor, foram observadas as variaveis que apresentaram
correlacdo acima de 10% com as variaveis dependentes dos modelos (cor aparente e turbidez
da &gua tratada). A Tabela 13 ilustra os valores de da correlacio em as variaveis, com
destaque para aqueles que apresentam valores acima de 10%, que serdo utilizadas na
elaboracdo dos modelos.
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TABELA 13: Matriz de correlacdo entre as variaveis utilizadas no desenvolvimento dos modelos para ETAs de médio porte

Qaf TempOp CorB TuB pHB DosCoag ProdLodo InstOP GradFlocTemFloc VelSed VelLong Qcalha TxFilt CorT TuT

Qaf 1

TempOp (g4 1

CorB 030  -0,37 1

TuB 033 -040 0,90 1

pHB 074 083 024 028 1

DosCoag 911  -0,18 0,27 0,25 0,19 1
ProdLodo o5 005 0,69 075  -0,01 0,44 1

InstOP 094  -086 031 0,33 0,75 0,13 -0,02 1

GradFloc (o 079 -028 -031 -0,70 -0,10 0,07 -0,86 1

TemFloc 954  .048 0,20 0,23 0,46 0,10 -0,01 029  -0,66 1

VelSed 0,87 054 -013 -015  -0,40 -0,01 0,15 -077 088  -042 1

Vellong 013 051 0,30 0,32 0,59 0,20 0,21 020 -009 023 0,37 1

Qcalha 004 037 025 0,26 0,47 0,18 0,23 0,06 0,09 0,09 0,52 0,98 1

TxFilt 0,97 074 023 026 -0,60 -0,07 0,10 -088 097 -054 0,9 0,10 0,27 1

CorT 010 -019 0,17 0,14 0,12 0,23 0,19 020 -004 -011 0,00 0,18 017  -0,05 1

TuT 017 -024 041 0,44 0,13 0,12 0,38 022 014 003 -006 0720 018 -0,12 043 1
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Conforme os valores em destaque na supracitada tabela, as variaveis escolhidas para 0s

modelos sdo:

e Turbidez da &gua tratada (TuT) — Qaf, TempOp, CorB, TuB, pHB, DosCoag,
ProdLodo, InstOP, GradFloc, VelLong, Qcalha e TxFilt; e

e Cor aparente da agua tratada (CorT) — Qaf, TempOp, CorB, TuB, pHB, DosCoag,
ProdLodo, InstOP, TemFloc, VelLong e Qcalha.

4.2.3 Modelos em regressdo linear multipla para estac6es de tratamento de

médio porte

O desenvolvimento dos modelos em regressdo linear mdltipla para as estacGes de tratamento
de agua de médio porte deu inicio a partir do modelo de turbidez da &gua tratada. Seguindo 0s
mesmos procedimentos utilizados para as estacbes de pequeno porte, foi aplicada a regresséo
linear maltipla ao nivel de significancia de 5%. As tabelas 14, 15 e 16 ilustram os resultados

do teste e, posteriormente a equacdo que resume o modelo.

Na Tabela 14 € apresentada a analise de variancia do modelo. Incialmente, é possivel verificar
os valores do Qui-quadrado utilizados no ajuste do modelo; em seguida observa-se a
contribuicdo de cada varidvel para a predicdo da turbidez, destacando-se a TuB como a
varidvel de maior contribuicdo (16,33%). Posteriormente, sdo apresentados os valores do Qui-
guadrado ajustado e o do quadrado médio, utilizados na medicdo do erro; por fim, constatam-
se os valores de F e P, com destaque para o p-valor que indica se a varidvel é significativa ou

ndo para o modelo.

Com relacdo a capacidade de predicdo do modelo, é percebido que o mesmo é bastante
impreciso, apresentando coeficiente de determinacdo ajustado de 0,34 (Tabela 15), o que, a
principio, poderia inviabilizar o uso do modelo, aliado ao valor de erro acima de 77%. A
Tabela 15 apresenta um resumo breve do resultado do modelo, com destaque para a medida
de desvio padrdo, os coeficientes de determinagcdo, notadamente o R? ajustado que representa

a qualidade do modelo com relagdo ao ajuste dos resultados dos valores preditos.
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TABELA 14: Andlise de variancia gerada para o modelo de regressdo em ETAs de médio
porte a partir da turbidez da agua tratada

Fonte GL SQSeq Contribuicdo SQ(A.) QM (A.) Valor F Valor-P

Regresséo 5 185,347 22,30% 185,347 37,0694 191,54 0,000

Qaf 1 25,099 3,02% 5,218 52181 26,96 0,000
TuB 1 135,730 16,33% 17,169 17,1694 88,72 0,000
ProdLodo 1 7,764 0,93% 6,871 6,8711 35,50 0,000
InstOP 1 15,551 1,87% 11,966 11,9660 61,83 0,000
Qcalha 1 1,202 0,14% 1,202 1,2021 6,21 0,013
Erro 3337 645,809 77,70% 645,809 0,1935
Falta de ajuste 3309 645,809 77,70% 645,809 0,1952 * *
Erro puro 28 0,000 0,00% 0,000 0,0000 * *
Total 3342 831,156 100,00%

Legenda: GL — Graus de liberdade, SQ Seq — Soma dos quadrados sequenciais, Contribuicdo — Percentual que
cada variavel representa para 0 modelo, SQ (Aj.) — Soma dos quadrados ajustados, QM (Aj.) — Quadrado médio
ajustado, Valor F — Estatistica utilizada para verificar se 0 modelo esta associado com a resposta, Valor-P —
Mede a evidéncia contraria a hipotese nula do teste, Erro puro — erro calculado a partir do nimero de repeti¢des
de observagdes utilizadas no modelo, Falta de ajuste — calcula a falta de ajuste gerada pela presenga de réplicas
no conjunto de dados.

TABELA 15: Sumario do modelo para turbidez da agua tratada em ETAs de médio porte
S R2 R2(aj) PRESQ R2(pred)

0,439920 22,30% 22,18% 651,543 21,61%

Legenda: S — Desvio padrdo, R?Z — Coeficiente de determinacdo, R2(aj) — Coeficiente de determinacéo ajustado,
PRESQ — Soma dos quadrados preditos do erro (calcula o desvio do modelo), R2(pred) — Coeficiente de
determinagdo predito (determina o quanto o modelo prediz para novas observagdes).

A Tabela 16 apresenta os coeficientes utilizados para a elaboracdo da equacdo que descreve o
modelo. Inicialmente, sdo ilustrados os valores dos coeficientes para cada variavel
independente que compdem o modelo. O destaque dessa tabela sdo os valores dos intervalos
de confianga de 95%, apresentando a variabilidade dos coeficientes para garantir o R2
ajustado. Na Ultima coluna sdo apresentados os valores inflacionados da variancia. Neste caso,
observa-se que estdo abaixo de 10, atendendo a inexisténcia da multicolinearidade para o uso
do modelo. Por fim, € apresentada a equacao linear que escreve o modelo de predicdo para a

turbidez da agua tratada.
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TABELA 16: Coeficientes que compdem o modelo de estacdes de médio porte para
turbidez da agua tratada

Termo Coef EP de Coef IC de 95% Valor-T Valor-P VIF

Constante  -0,826 0,146 (-1,113; -0,540) -5,65 0,000
Qaf 0,000777  0,000150 (0,000484; 0,001070) 5,19 0,000 10,30
TuB 0,001398  0,000148 (0,001107; 0,001689) 9,42 0,000 351
ProdLodo 0,000070 0,000012 (0,000047; 0,000093) 5,96 0,000 3,01
InstOP 0,3752 0,0477 (0,2817; 0,4688) 7,86 0,000 9,55

Qcalha 0,0400 0,0160 (0,0085; 0,0714) 2,49 0,013 1,20

Legenda: Temo — Elementos que irdo compor o modelo, Coef — Coeficientes do modelo (relagdo entre as
variaveis dependentes e independentes), EP de Coef — Erro padrdo dos coeficientes, IC de 95% - Intervalo de
confianca ao nivel de significAncia de 95%, Valor-T — Razdo entre o coeficiente e o respectivo erro padréo,
Valor-P — Mede a evidéncia contra a hipétese nula, VIF — Fator de inflagdo da variancia (demonstra como a
variancia de cada coeficiente eleva-se pela correlacdo entre as variaveis independentes ou preditoras).

Equacéo de Regresséao
-0,826 +0,000777 Qaf+ 0,001398 TuB + 0,000070 ProdLodo + 0,3752 InstOP

TuT =
+ 0,0400 Qcalha

Para a elaboracdo do modelo de regressdo linear da cor aparente da agua tratada foram
realizados os mesmos procedimentos do modelo para turbidez, com exce¢do do nimero de
variaveis independentes e a necessidade de transformacdo dos dados (logaritmo na base 10).
A Tabela 17 ilustra os resultados da andlise de variancia do modelo, na qual se verifica que a
variavel de maior contribuicdo para o modelo é o grau de instrucdo do operador da ETA, com
6,14%. E possivel constatar que, com o baixo valor de F (0,12), ha evidéncia de que ndo ha

relacdo entre essa preditora e a variavel de controle do modelo.

Como resultado do modelo proposto, observa-se na Tabela 18 que o valor do coeficiente de
determinagdo é muito baixo (R? = 0,17), inclusive inferior ao encontrado para o modelo de

turbidez da &gua tratada, evidenciando a baixa capacidade de predicdo do mesmo.

Na Tabela 19 sdo apresentados os coeficientes de cada varidvel independente, os intervalos de
confianca e, principalmente o VIF, no qual se verifica que apenas a varidvel instrucdo do
operador (InstOP) apresenta valor pouco superior a 10. Mesmo assim optou-se por manter a
varidvel devido a sua importancia para o modelo, em se tratando de aspectos ligados a

operacdo das ETAs. Posteriormente, é apresentada a equacdo representativa do modelo de
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regressdo linear maltipla para a cor aparente da agua tratada. Nela é possivel verificar o termo

independente e os coeficientes de cada variavel.

TABELA 17: Andlise de variancia gerada para o modelo de regressédo em ETAs de médio
porte a partir da cor aparente da agua tratada

Fonte GL SQSeq Contribuicdo SQ((A.) QM (A.) Valor F Valor-P

Regresséao 8 2296,6 17,41% 2296,6 287,018 87,87 0,000

Qaf 1 1413 1,07% 6254 625437 191,44 0,000
TempOp 1 4651 3,53% 745 74505 22,80 0,000
CorB 1 1609 1,22% 88,4 88,403 27,06 0,000
TuB 1 61,4 0,47% 151,7 151,652 46,42 0,000
pHB 1 26,5 0,20% 62,8 62,763 19,21 0,000
DosCoag 1 4444 3,37% 1750 174,983 53,56 0,000
ProdLodo 1 1872 1,42% 134,0 134,034 41,03 0,000
InStOP 1 8099 6,14% 809,9 809,862 247,89 0,000
Erro 3334 108925  82,59% 108925 3,267

Falta de ajuste 3307 10889,1 82,56% 10889,1 3,293 26,13 0,000
Erro puro 27 3,4 0,03% 3,4 0,126 * *

Total 3342 13189,1 100,00%

Legenda: GL — Graus de liberdade, SQ Seq — Soma dos quadrados sequenciais, Contribuicdo — Percentual que
cada variavel representa para o modelo, SQ (Aj.) — Soma dos quadrados ajustados, QM (A].) — Quadrado médio
ajustado, Valor F — Estatistica utilizada para verificar se 0 modelo esta associado com a resposta, Valor-P —
Mede a evidéncia contraria a hipdtese nula do teste, Erro puro — erro calculado a partir do namero de repeticGes
de observagdes utilizadas no modelo, Falta de ajuste — calcula a falta de ajuste gerada pela presenca de réplicas
no conjunto de dados.

TABELA 18: Suméario do modelo para cor aparente da agua tratada em ETAs de médio
porte

S R2  R2(@) PRESQ R2(pred)

1,80751 17,41% 17,21% 11014,3 16,49%

Legenda: S — Desvio padrdo, Rz — Coeficiente de determinacéo, R2(aj) — Coeficiente de determinacéo ajustado,
PRESQ — Soma dos quadrados preditos do erro (calcula o desvio do modelo), R%(pred) — Coeficiente de
determinacdo predito (determina o quanto o modelo prediz para novas observagdes).
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TABELA 19: Coeficientes que compdem o modelo de estacdes de médio porte para cor
aparente da agua tratada

Termo Coef EP de Coef IC de 95% Valor-T Valor-P  VIF

Constante 0,18 1,72 (-3,19; 3,55) 0,10 0,917
Qaf 0,008180  0,000591 (0,007021; 0,009339) 13,84 0,000 9,52
TempOp -0,1664 0,0348 (-0,2347; -0,0981) -4,78 0,000 6,19
CorB 0,003073  0,000591 (0,001915; 0,004231) 5,20 0,000 5,58
TuB -0,006290 0,000923  (-0,008101; -0,004480) -6,81 0,000 8,06
pHB -0,643 0,147 (-0,931; -0,356) -4,38 0,000 3,48
DosCoag 0,01851 0,00253 (0,01355; 0,02347) 7,32 0,000 1,42
ProdLodo 0,000350  0,000055 (0,000243; 0,000457) 6,41 0,000 3,86

InstOP 3,216 0,204 (2,815; 3,616) 15,74 0,000 10,36

Legenda: Temo — Elementos que irdo compor o modelo, Coef — Coeficientes do modelo (relagdo entre as
variaveis dependentes e independentes), EP de Coef — Erro padrdo dos coeficientes, IC de 95% - Intervalo de
confianca ao nivel de significAncia de 95%, Valor-T — Razdo entre o coeficiente e o respectivo erro padréo,
Valor-P — Mede a evidéncia contra a hipotese nula, VIF — Fator de inflagdo da variancia (demonstra como a
variancia de cada coeficiente eleva-se pela correlacdo entre as variaveis independentes ou preditoras).

Equacdo de Regressao
0,18 +0,008180 Qaf- 0,1664 TempOp + 0,003073 CorB - 0,006290 TuB

CorT =

- 0,643 pHB + 0,01851 DosCoag + 0,000350 ProdLodo + 3,216 InstOP

4.2.4 Modelo em RNA de estacdes de tratamento de médio porte para a

turbidez da agua tratada

A Figura 20 ilustra a configuracdo da RNA para estacfes de tratamento de agua de medio
porte. Nessa RNA sdo observadas duas camadas ocultas, com cinco neurénios cada, bem
como 0s pesos de cada neurdnio. Essa topologia de rede, devido ao reduzido nimero de
neurbnio nas camadas ocultas, permite um processamento mais rapido do modelo, reduzindo

o0 tempo de treinamento e simulacéo.
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FIGURA 20: Rede neural gerada a partir do modelo proposto para a turbidez da agua
tratada em ETAs de médio porte

Quanto a etapa de treinamento da RNA, observa-se nas Figura 21 e 22 que a predicdo do
modelo ndo ocorreu como o esperado, no que condiz & predicdo dos valores de turbidez da
agua tratada. Na Figura 21 hd grande flutuacdo nos valores preditos (em vermelho) quando
comparados com os valores observados (em preto), particularmente nos niveis mais baixos de
turbidez, na qual se constata que o modelo subestimou os valores observados. Esse
comportamento durante a etapa de treinamento ja sinaliza a baixa capacidade do modelo para

a predicao.
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FIGURA 21: Comparacao entre o comportamento dos valores de turbidez da agua tratada
durante o treinamento do modelo das esta¢des de médio porte

Na Figura 22 observa-se a ndo aderéncia do modelo de regressdo a reta de 45°, apresentando
coeficiente de determinacdo de 0,32 para a aplicagcdo pretendida. Essa dificuldade de ajuste,
embora se perceba uma relacdo entre a variavel observada e calculada, pode ser explicada
pela variabilidade dos parametros que compdem o modelo entre as ETAs. Por se tratar de
estacdes de tratamento de 4gua localizadas em éareas diferentes, onde 0s mananciais e as
bacias hidrograficas onde os mesmos estdo inseridos apresentam caracteristicas distintas, a
influéncia de fenbmenos de precipitacdo também ocorre de maneira desigual. Outro fato
importante sdo as condicdes operacionais de cada ETA, tendo em vista seu tempo de
funcionamento, as necessidades ou ndo de ampliacdo dos sistemas, a substituicdo de alguns
materiais, tais como meio filtrante dos filtros, entre outros aspectos operacionais que

influenciam diretamente na qualidade da &gua tratada.
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FIGURA 22: Comportamento da correlagdo entre a turbidez calculada e observada durante
o treinamento da rede neural para estacdes de médio porte
O reflexo do comportamento do Modelo 3 durante a fase de treinamento € not6rio no seu
resultado, conforme ilustrado na Figura 23, com R? = 0,21 (valor inferior ao encontrado para
as mesmas variaveis no modelo em regressdo linear muktipla), o que enseja na baixa aderéncia
do modelo e na capacidade de predicdo. Embora a referida figura ndo consiga ilustrar com
tanta precisdo, o intervalo de predicdo admite muitos valores de turbidez negativa, 0 que néo
reflete a realidade. Aliado ao exposto, a amplitude do intervalo de predicdo € relativamente
grande, influenciando na capacidade de predicdo do modelo, ensejando na sua baixa acurécia.
Esse fato pode ser explicado pelo treinamento ndo ter ocorrido da maneira esperada. Outro
fato interessante é a turbidez predita, em sua maioria, se manteve abaixo do valor observado e
do preconizado pelo padrdo de potabilidade, indicando viés de subestimacdo do modelo.
Mesmo quando a normalizacdo dos dados para a elaboragdo do modelo foi utilizada, ndo

houve eficiéncia consideravel com relacdo a elevacdo do coeficiente de determinacéo.
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FIGURA 23: Intervalo de predicdo gerado a s:;t?;g({]jecs)s valores preditos de turbidez da agua
tratada para ETAs de meédio porte

De maneira geral, os resultados do Modelo 3 indicam baixo desempenho do mesmo. Ao
analisar as métricas para o0 Modelo (Tabela 20), observam-se indicios de falta de ajuste do
modelo, e baixa concordancia entre valores preditos e observados, tendo em vista que o
coeficiente de Nesh-Scutcliffe foi de 0,32 para o treinamento e 0,21 para o teste (bem distante
de 1, que seria 0 desejado para um modelo com bom desempenho). Também é possivel
verificar a existéncia de viés de subestimacdo no modelo, pelo fato os valores do PBIAS
serem negativos, embora durante a etapa de treinamento tenha se mantido préximo de 0 (que
da indicio de um modelo perfeito). Um aspecto relevante € que o erro foi relativamente baixo,
com valores abaixo de 0,45 uT (RMSE) e MSE de 0,20 para o teste.
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TABELA 20: Resultados das métricas durante a elaboracdo do Modelo 3

METRICAS TREINAMENTO TESTE
MSE 0,17 0,20
RMSE 0,41 0,45
NRMSE (%) 82,20 88,90
PBIAS (%) -0,10 -3,50
NSE 0,32 0,21
mNSE 0,18 0,17
r 0,57 0,46
R2 0,32 0,21
bR? 0,21 0,12

Legenda: MSE — Erro médio quadratico, RMSE — Raiz do erro médio quadratico, NRMSE (%) — Raiz do erro
médio quadratico normalizada, PBIAS (%) — Percentagem de polarizagdo, NSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe,
mNSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificada, r — Coeficiente de correlacdo de Pearson, RZ — Coeficiente de
determinacdo, bR2 — Coeficiente de determinacio (R?) multiplicado pela inclinagdo da linha de regresséo.

4.25 Modelo em RNA de estacOes de tratamento de médio porte para a cor

aparente da 4gua tratada

O desenvolvimento do modelo para cor aparente da &gua tratada (Modelo 4) encontra-se
ilustrado na Figura 24. Nesse modelo utilizaram-se trés neurdnios em cada uma das camadas
ocultas. Conforma j& mencionado, a topologia a que se chegou nos modelos levou em
consideracdo as diversas tentativas de interacdo das redes neurais artificiais, tanto no
treinamento, como geracdo do intervalo de predicdo, na busca de valores de R? cada vez mais
altos, indicando a possibilidade de aplicacdo dos modelos. Nessa topologia também se

conseguiu reduzir os esforgos computacionais, criando um modelo mais simplificado.

A Figura 25 ilustra o comportamento dos parametros de controle (cor aparente da éagua
tratada) observados e calculados durante a etapa de treinamento do modelo. De modo similar
ao ocorrido no Modelo 3, houve subestimacdo da cor aparente, sendo que 0s menores valores
preditos foram inferiores aos observados. Essa caracteristica encontrada na concepcdo desses
modelos pode estar relacionada a uma falta de ajuste no mesmo, sendo necessaria uma
compreensdo maior do fenbmeno, bem como uma revisdo mais acurada dos métodos
empregados. Ainda com relacdo a cor aparente, verifica-se que a maioria dos registros esta
abaixo de 15,0 uC, conforme preconizado pelo Padrdo de Potabilidade em vigor (BRASIL,
2017). Também se observa na referida figura que os valores de acima de 5,0 uC apresentam

uma variabilidade maior que os demais, havendo uma concentracdo menor desses registros.
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FIGURA 24: Rede neural gerada a partir do modelo proposto para a cor aparente da agua
tratada em ETAs de médio porte
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FIGURA 25: Comparagéao entre o comportamento dos valores de cor aparente da agua
tratada durante o treinamento do modelo das esta¢cfes de médio porte
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Quando verificada a relacdo entre os valores observados e calculados da cor aparente durante
o treinamento (Figura 26) constata-se que hd baixa aderéncia entre os valores preditos e a

linha diagonal em 45°, apresentando R2 de 0,40.
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FIGURA 26: Comportamento da correlacdo entre a cor aparente calculada e observada
durante o treinamento da rede neural para estacdes de médio porte

De forma geral, quando se compara os resultados do Modelo 3 com os do Modelo 4 verifica-
se um pequeno ganho deste Ultimo com relacdo ao primeiro, notadamente pelos resultados dos
coeficientes de determinacdo. No entanto, quando se observam os resultados do intervalo de
predicdo do Modelo 4, assim como no Modelo 3, ha a geracdo de valores negativos embora 0
R2 do modelo tenha sido de 0,33, o que, evidencia a baixa capacidade do modelo em explicar
os valores preditos para a variavel de controle (Figura 27). Aliado ao exposto, verifica-se a
grande amplitude do intervalo de predicdo, que justifica a baixa acurdcia do modelo, sendo

justificada também pela capacidade de treinamento da rede neural.

Mesmo que o Modelo 4 ndo atenda os anseios para sua aplicacdo sem a necessidade de varios
ajustes, é possivel admitir que o mesmo foi capaz de realizar a predicdo de valores de cor
aparente da agua tratada dentro dos padrfes de potabilidade exigidos pela Portaria de

Consolidagdo n° 5/2017 (BRASIL, 2017), de maneira similar aos valores observados.
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FIGURA 27: Intervalo de predicédo gerado aor;);err:i?gzegs valores preditos de cor aparente da
agua tratada para ETAs de médio porte

A Tabela 21 ilustra os resultados das andlises de desempenho do Modelo 4. Verifica-se que a
relagdo entre os valores preditos e observados € muito reduzida. Esse fato enseja a baixa
capacidade de ajuste do modelo, com coeficiente de determinagdo abaixo de 0,33 na etapa de
teste, sendo confirmado por meio do NSE abaixo de 0,18. Esses resultados corroboram com
baixa concordancia entre os preditores e o valor predito. J& o erro apresentado para 0 modelo
se manteve acima de 1,8 uC, considerado moderado pela oscilagdo da cor aparente da agua
tratada. Por outro lado, o PBIAS resultou em valores negativos para a fase de teste, o que
atesta o comportamento do modelo em subestimacdo dos valores preditos, particularmente na
etapa de teste com valor de -27,10%. Assim como ocorreu na elaboracdo do Modelo 3,
verifica-se a baixa performance do Modelo 4, evidenciada pela dificuldade dos preditores na
estimativa da variavel de controle. Esses resultados enfatizam a necessidade de ajustes dos
modelos, através de modificacbes nas caracteristicas da RNA, reavaliagdo da selecdo de
varidveis de entrada do modelo, entre outros.
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TABELA 21: Resultados das métricas durante a elaboracdo do Modelo 4

METRICAS TREINAMENTO TESTE
MSE 2,34 3,31
RMSE 1,53 1,82
NRMSE (%) 77,40 90,40
PBIAS (%) -0,10 -27,10
NSE 0,40 0,18
mMNSE 0,22 0,15
r 0,63 0,57
R? 0,40 0,33
bR? 0,32 0,18

Legenda: MSE — Erro médio quadratico, RMSE — Raiz do erro médio quadratico, NRMSE (%) — Raiz do erro
médio quadratico normalizada, PBIAS (%) — Percentagem de polarizagdo, NSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe,
mNSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificada, r — Coeficiente de correlacdo de Pearson, RZ — Coeficiente de
determinacdo, bR2 — Coeficiente de determinacdo (R?) multiplicado pela inclinagdo da linha de regresséo.

4.3 Modelos para Estacbes de Tratamento de Grande Porte

Devido a auséncia de informacdes, na proposicdo dos modelos para estagdes de grande porte
apenas a turbidez da agua tratada foi escolhida como variavel dependente. Das ETAs inclusas
na pesquisa, foi empregado um total de 14 varidveis, com 11.695 observacbes de cada,

totalizando um quantitativo de 163.730 dados.

4.3.1 Anélise exploratdria para os modelos de ETAs de grande porte

Na realizacdo da analise exploratoria, conforme apresentado na Tabela 22 e na Figura 28, foi
possivel constatar que houve grande variabilidade de algumas varidveis. Dentre elas, pode-se
destacar a vazdo afluente as ETAs (Qaf), com valores de 263-6.000 Ls!. Esse fato se deve a
classificacdo das ETAs (Q > 500 Ls1). A producdo de lodo também se destaca por sua
dispersdo. No entanto, é importante ressaltar que esta varidvel depende da vazdo afluente, da
dosagem do coagulante utilizado e dos valores de turbidez do afluente as estacGes. A Unica
varidvel que se destaca pela inexisténcia de variancia € o tempo de operagdo, tendo em vista

gue todas as ETAs realizam operacdo de forma ininterrupta.

Com relacdo a qualidade da agua bruta afluente as estacBes, observa-se que o pH se manteve
proximo a neutralidade. Ja a turbidez e a cor aparente apresentaram maior varia¢do, sendo
esses parametros influenciados pelos eventos de precipitacdo e pelas caracteristicas de uso e
ocupacdo do solo em cada bacia hidrografica, onde o manancial esta localizado. Por outro

lado, a qualidade da &gua tratada apresentou baixa Vvariabilidade, com valores médios e
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medianos de turbidez dentro dos padrdes de potabilidade, o que evidencia a qualidade da

etapa de controle realizada pelos operadores das estagoes.

Ao avaliar a distribuicdo do conjunto de dados, foi verificado que a hip6tese nula de
normalidade (ao nivel de significancia de 0,05) ndo foi rejeitada. Além disso, ha outliers no
conjunto de dados, em alguns parametros analisados, em todas as ETAs. Assim como ocorreu

nas analises para as estacGes de pequeno e médio porte, os valores foram mantidos.

TABELA 22: Apresentacdo dos resultados da estatistica exploratoria das variaveis
referentes as estacdes de grande porte

VAR MEDIA MEDIANA MODA MiN. MAX. D.PAD.
Qaf (L.s?) 2.802,23 3.608,90 3.773,30 263,54 6.00590 1.835,17
TempOp (h) 24,00 24,00 24,00 575 34,00 0,01
CorB (uC) 105,16 45,00 5,00 1,00 1.979,92 103,20
TuB (uT) 44,08 15,00 1,45 0,55 1.112,79 47,08
pHB 7,01 7,00 7,40 5,43 8,61 0,34
DosCoag (mg.L?) 35,62 33,30 8,10 0,04 146,70 17,11
ProdLodo (kg.dia?)| 22.067,86  8.267,27 2.795,03 356,46 548.417,42 23.804,77
GradFloc (s?) 38,68 38,55 38,55 10,34 69,96 2,54
TemFloc (s) 1.973,24 2.156,43  2.149,84 843,44 6.026,09 547,16
VelSed (cm.mint) 2,61 2,69 2,86 0,67 4,53 0,72
VelLong (cm.s?) 0,81 0,87 0,91 0,21 1,50 0,27
Qcalha (L.st.m?) 2,72 2,59 1,35 0,92 5,37 1,00
TxFilt (m®.m2.dia®) | 286,00 235,70 550,37 64,51 573,36 144,39
TuT (uT) 0,29 0,21 0,18 0,02 7,36 0,16
Qaf CorB
7.000 1.400
% oo = R .
g 4000 = g o0 o,
B ETA1 B ETA2 [ ETA3 ETA4 W ETAS W ETA1 M ETAZ [ ETA3 ETA4 B ETAS
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FIGURA 28: Composicao de gréaficos boxplot de cada uma das varidveis que compdem 0s
modelos para as ETAs de grande porte

A diferenca entre as vazbes das ETAs € significativa, conforme citado anteriormente. Além

dela, diversos outros parametros hidraulicos podem se destacar por apresentar tal

comportamento. Por exemplo, o gradiente de velocidade de floculacdo, tempo de floculagéo,

velocidades de sedimentacdo e longitudinal no decantador, velocidade da calha de coleta de

agua decantada e a taxa de filtracdo apresentaram variabilidade.

Com relacdo ao atendimento desses parametros a Norma Técnica vigente, observa-se que,
para o gradiente velocidade de floculagdo, todas as ETAs apresentaram valores abaixo de 70
s'1; ja para a taxa de filtracdo, apenas as ETAs 1 e 3 se apresentaram acima de 360 m3.m2.d-1,
Tal pode ensejar o mau funcionamento do sistema, particularmente na qualidade da agua,
tendo em vista que a filtracdo € a Ultima barreira fisico-quimica e microbiologica para a
remocdo de materiais particulados, podendo apresentar riscos a saude da populacéo

abastecida.

Os parametros de qualidade da &gua bruta afluentes as estagdes de tratamento de éagua se
apresentaram muito proximos, com consideravel nimero de valores elevados, particularmente

a turbidez e a cor aparente.

Com relagdo aos parametros de qualidade na saida das ETAs, observa-se que a turbidez, em
todas estagdes de tratamento de &gua, se manteve dentro dos limites maximos permissiveis,
estabelecido pelo Anexo XX da Portaria de Consolidagdo n°5/2017. E possivel observar a
existéncia de outliers, causando violacdo ao referido padrdo de potabilidade, no entanto, sdo
situacdes isoladas, que refletem as atividades rotineiras nas estacfes de tratamento de agua de
todo o pais, onde ndo ha tempo habil para que os operadores consigam modificar 0s

protocolos operacionais em meio a emergéncias. Por exemplo, pode-se citar 0 aumento

103
Programa de Pé6s-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



inesperado da turbidez afluente a ETA devido a evento de precipitacdo extremo a montante do

ponto de captacgdo, entre outras situacfes similares.

4.3.2 Escolhas das variaveis para compor os modelos de grande porte

Nesta etapa, seguiram-se 0S mesmos procedimentos ja adotados anteriormente para as
estacOes de pequeno e de médio porte. Com base nos valores dos coeficientes de correlacao
de Pearson acima de 10% foi realizada a escolha das variaveis, conforme constatado na
Tabela 23. Portanto, as variaveis escolhidas para a proposicdo do modelo de regressdo linear
multipla da turbidez da &gua tratada para as estacfes de grande porte foram: Qaf, CorB, TuB,
pHB, DosCoag, GradFloc, VelSed e TxFilt. Essas variaveis mantém a representatividade
guanto a qualidade da &gua bruta e tratada, dosagem de produtos quimicos, fatores

operacionais e aspectos hidraulicos.

104
Programa de Pé6s-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



TABELA 23: Matriz de correlacdo entre as variaveis utilizadas no desenvolvimento dos modelos para ETAs de grande porte

Qaf TempOp CorB TuB pHB DosCoag ProdLodo GradFloc TemFloc VelSed VelLong Qcalha TxFilt TuT
Qaf 1
TempOp -0,01 1
CorB 0,04 0,03 1
TuB 0,07 0,01 0,94 1
pHB 0,37 -0,02 -0,04 0,01 1
DosCoag 0,60 -0,01 0,30 0,34 049 1
ProdLodo 0,44 0,00 0,70 0,77 0,20 0,59 1
GradFloc 0,12 0,04 0,10 0,09 -0,10 -0,02 0,08 1
TemFloc -0,78 0,01 -0,17 -0,18 -0,34 -0,44 -0,47 -0,22 1
VelSed 0,86 0,00 0,05 0,08 0,56 0,68 0,44 0,20 -0,73 1
VelLong 0,90 0,00 0,12 0,13 0,23 0,49 0,45 0,36 -0,87 0,85 1
Qcalha 0,36 0,00 0,23 0,26 0,62 0,52 0,42 0,16 -0,67 0,60 0,48 1
TxFilt 0,46 0,00 -0,17 -0,19 -0,31 -0,02 -0,04 0,06 -0,09 0,27 0,40 -0,57 1
TuT -0,25 0,09 0,22 016 -0,35 -0,30 -0,04 0,16 -0,07 -0,32 -0,05 -004 -0,10 1
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4.3.3 Modelo emregresséo linear muiltipla para ETAs de grande porte

As tabelas 24, 25 e 26 ilustram os resultados do desenvolvimento do modelo em regressao
linear mdltipla. Incialmente, na Tabela 20, verifica-se que as variaveis com maior
contribuicdo para o modelo sdo pH e cor aparente da agua bruta, e a vazao afluente da agua
bruta. De acordo com os valores F e P, todas as variaveis sdo estatisticamente significantes

para o referido modelo.

TABELA 24: Andlise de variancia gerada para o modelo de regressao em ETAs de grande
porte a partir da turbidez da agua tratada

Fonte GL SQSeq Contribuicdo SQ(A.) QM (A.) Valor F Valor-P
Regresséo 8 209,772 26,96% 209,772 26,2215 539,11 0,000
Qaf 1 47,230 6,07% 9,246 9,2465 190,11 0,000
CorB 1 41,025 5,27% 16,032 16,0317 329,61 0,000
TuB 1 8,324 1,07% 3,434 34337 70,60 0,000
pHB 1 52,812 6,79% 19,237 19,2368 395,51 0,000
DosCoag 1 26,245 3,37% 18,831 18,8310 387,17 0,000
GradFloc 1 9,941 1,28% 10,736 10,7365 220,74 0,000
VelSed 1 7,514 0,97% 4541 45407 93,36 0,000
TxFilt 1 16,681 2,14% 16,681 16,6810 342,96 0,000
Erro 11686 568,385 73,04% 568,385 0,0486

Falta de ajuste 11404 568,092 73,00% 568,092 0,0498 47,99 0,000
Erro puro 282 0,293 0,04% 0,293 0,0010 * *

Total 11694 778,157 100,00%

Legenda: GL — Graus de liberdade, SQ Seq — Soma dos quadrados sequenciais, Contribuicdo — Percentual que
cada varidvel representa para o modelo, SQ (Aj.) — Soma dos quadrados ajustados, QM (A].) — Quadrado médio
ajustado, Valor F — Estatistica utilizada para verificar se 0 modelo estd associado com a resposta, Valor-P —
Mede a evidéncia contraria a hipotese nula do teste, Erro puro — erro calculado a partir do nimero de repeticdes
de observagdes utilizadas no modelo, Falta de ajuste — calcula a falta de ajuste gerada pela presenca de réplicas
no conjunto de dados.

Os coeficientes de determinacdo apresentados (Tabela 25), particularmente o R? ajustado,
sugerem que 0 modelo apresenta baixa capacidade de predicdo, sendo necessaria a adocao de
outros procedimentos para a elaboracdo de novos modelos em regressdo ou lancar médo de

outras metodologias para tal proposicdo, capazes de proporcionar maior performance para ele.
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TABELA 25: Suméario do modelo para turbidez da agua tratada em ETAs de grande porte
S R2 R2(aj) PRESQ R2(pred)

0,220541 26,96% 26,91% 569,952 26,76%

Legenda: S — Desvio padrdo, Rz — Coeficiente de determinagdo, R2(aj) — Coeficiente de determinacéo ajustado,
PRESQ - Soma dos quadrados preditos do erro (calcula o desvio do modelo), R%(pred) — Coeficiente de
determinacdo predito (determina o quanto o modelo prediz para novas observagdes).

Na Tabela 26 sdo apresentados os coeficientes para a formagdo da equacdo do modelo, em
seguida observa-se 0 erro padrdo dos coeficientes (sdo responsaveis por medir a precisdo do
modelo na estimativa de valores desconhecidos dos coeficientes); posteriormente s&o
apresentados os intervalos de confianca, os valores de T (razdo entre Coef e EP de Coef), 0
valor de P, e o VIF (neste caso o modelo ndo apresentou multicolinearidade entre os

residuos). Finalmente, é apresentada a equacdo matematica que explica o modelo proposto.

TABELA 26: Coeficientes que compdem o modelo de estacdes de grande porte para
turbidez da agua tratada

Termo Coef EP de Coef IC de 95% Valor-T Valor-P VIF

Constante  1,3808 0,0643 (1,2548; 1,5069) 21,48 0,000
Qaf  0,000033 0,000002  (0,000028; 0,000037) 13,79 0,000 5,30
CorB 0,000658 0,000036  (0,000587; 0,000729) 18,16 0,000 8,19
TuB  -0,000640 0,000076  (-0,000789; -0,000490) -840 0,000 8,27
pHB  -0,16781  0,00844  (-0,18435;-0,15127) -19,89 0,000 2,59

DosCoag -0,003051 0,000155  (-0,003355; -0,002747) -19,68 0,000 2,55

GradFloc  0,007987 0,000538  (0,006933; 0,009040) 14,86 0,000 1,26

VelSed  -0,05908  0,00611  (-0,07106; -0,04709)  -9,66 0,000 6,88

TxFilt -0,000337 0,000018  (-0,000373; -0,000302) -18,52 0,000 2,29

Legenda: Temo — Elementos que irdo compor o modelo, Coef — Coeficientes do modelo (relagdo entre as
varidveis dependentes e independentes), EP de Coef — Erro padrdo dos coeficientes, IC de 95% - Intervalo de
confianca ao nivel de significAncia de 95%, Valor-T — Razdo entre o coeficiente e o respectivo erro padréo,
Valor-P — Mede a evidéncia contra a hipétese nula, VIF — Fator de inflagdo da variancia (demonstra como a
variancia de cada coeficiente eleva-se pela correlacdo entre as variaveis independentes ou preditoras).

Equacéo de Regresséao
1,3808 + 0,000033 Qaf + 0,000658 CorB - 0,000640 TuB - 0,16781 pHB -
0,003051 DosCoag + 0,007987 GradFloc - 0,05908 VelSed - 0,000337 TxFilt
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4.3.4 Modelo em RNA para ETAs de grande porte

O modelo em RNA para a turbidez da &gua tratada nas estacGes de grande porte € ilustrado na
Figura 29, na qual é verificada a configuracdo da RNA. A topologia da rede é composta por
trés neurdnios em duas camandas ocultas. Essa rede apresenta velocidade de processamento
relativamente alta, embora 0 numero de observacbes de cada variavel utilizada para a
proposicdo do modelo cause um pequeno retardo durante as interacGes, em relacdo as
respostas dos demais modelos supracitados.

TrainData[, 1]

TrainDatal, 2]

TrainData[, 3]

TrainData[. 4]

o
E:’__
&
-2.10926 . . TrainDatal, 9]

TrainDatal, 5]

TrainDatal[, 6]

TrainData[, 7]

TrainDatal, 8]

FIGURA 29: Rede neural gerada a partir do modelo proposto para a turbidez da agua
tratada em ETAs de grande porte
A Figura 30 ilustra 0 comportamento da turbidez da &gua tratada observada e calculada ap6s o
treinamento da RNA. Verifica-se que acima de 0,5 uT ocorre grande variabilidade no
comportamento do parametro de interesse, notadamente para os valores preditos (vermelho),

sendo esse comportamento justificado pela falta de ajuste do modelo.

Na Figura 31 é possivel constatar que hd aderéncia dos valores preditos ao modelo, quando

comparados com a reta a 45° (R? = 0,54) durante a etapa de treinamento. No entanto, esse
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valor pode ensejar na baixa capacidade de predicdo do modelo e no seu desempenho, além da

possibilidade de gerar vieses de superestimacdo ou subestimagéo.
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FIGURA 30: Comparagao entre o comportamento dos valores de turbidez da agua tratada
durante o treinamento do modelo das estacdes de grande porte
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FIGURA 31: Comportamento da correlagdo entre a turbidez calculada e observada durante
o treinamento da rede neural para esta¢gdes de grande porte
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O resultado do Modelo 5 é apresentado na Figura 32, no qual se observa o intervalo de
predicdo criado através do modelo em RNA. O coeficiente de determinacdo alcancado pelo
referido modelo foi de 0,60. Esse valor da indicios do desempenho relativamente bom para o
modelo, considerando o ndmero de observacdes de cada variavel utilizada e as caracteristicas
especificas de cada ETA. Além disso, 0 modelo foi capaz de explicar 60% da relacdo entre
valores observados e preditos da turbidez da agua tratada nas estacGes de grande porte. No

entanto, a amplitude do intervalo predito enseja grande variabilidade desses valores.

Na perspectiva do atendimento ao Anexo XX da Portaria de Consolidagdo n°® 5/2017,
conforme ja observado durante a fase de aprendizagem ou treinamento, a rede neural
conseguiu manter a grande maioria dos valores preditos dentro do limite estabelecido pelo
padrdo de potabilidade. Contudo, verifica-se a existéncia de um numero consideravel de
variagfes dos valores acima de 0,3 uT. A partir desse, hd um verdadeiro espalhamento dos

dados em sentido crescente dos niveis de turbidez.
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FIGURA 32: Intervalo de predicédo gerado a partir dos valores preditos de turbidez da agua
tratada para ETAs de grande porte
As métricas geradas a partir do desenvolvimento do modelo para as estacGes de grande porte
estdo apresentadas na Tabela 27, na qual se observa que o mesmo apresentou erro

relativamente baixo (abaixo de 0,25 uT), notadamente quando comparado com o0s demais
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modelos ja apresentados. Esse resultado, aliado ao R2? de 0,60, poderia ser considerado
aceitavel para tal aplicacdo, embora necessite de melhor ajuste. Contudo, o coeficiente de
Nash-Sutcliffe se apresentou muito proximo de 0, durante a fase de teste. Adicionado ao
exposto, o PBIAS apresentou resultado indicativo de viés de subestimacdo (-50,60) para 0s
valores preditos. Esses resultados corroboram para a baixa performance do modelo, bem
como para a necessidade de modificagdes na configuragio da RNA e/ou na escolha das
varidveis de entrada, tendo em vista que hd grande variabilidade dos dados para a
classificacdo desse porte de ETA (Q > 500 L.s1).

TABELA 27: Resultados das métricas durante a elaboracdo do Modelo 5

METRICAS TREINAMENTO TESTE
MSE 0,03 0,05
RMSE 0,18 0,23
NRMSE (%) 63,10 97,00
PBIAS (%) -0,10 -50,60
NSE 0,54 0,06
MNSE 0,40 0,03
r 0,73 0,77
R? 0,54 0,60
bR? 0,42 0,24

Legenda: MSE — Erro médio quadratico, RMSE — Raiz do erro médio quadratico, NRMSE (%) — Raiz do erro
médio quadratico normalizada, PBIAS (%) — Percentagem de polarizacdo, NSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe,
mNSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificada, r — Coeficiente de correlacdo de Pearson, RZ — Coeficiente de
determinacdo, bR2 — Coeficiente de determinacdo (R?) multiplicado pela inclinacdo da linha de regresséo.

4.4 Comparacado entre os modelos propostos e discussao dos
resultados
Foram realizadas andlises como forma de comparacdo entre os modelos propostos e, para
avaliar seu desenvolvimento e sua possiblidade de aplicacdo nas atividades de gerenciamento
de sistemas de abastecimento de &gua, particularmente, no que diz respeito a operacdo das

estacdes de tratamento de &gua para consumo humano.

Inicialmente, foi conduzido um estudo comparativo entre 0s modelos propostos e aqueles
desenvolvidos em regressdo linear mdltipla (baseline), conforme apresentado na Tabela 33,
tomando-se como instrumento avaliativo apenas o coeficiente de determinagéo, pois ele foi a
Unica métrica comum entre as duas ferramentas de elaboracdo dos modelos. O desempenho
dos modelos em RNA foi superior ao baseline (com excecdo do Modelo 3). O maior ganho

obtido entre eles foi de 0,34 para o Modelo 5.
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De modo geral, os resultados apresentados mostram a vantagem que se tem na utilizacdo das
RNA em sistemas possivelmente ndo-lineares, em detrimento do modelo tradicional
(baseline), principalmente pelo fato de se utilizar uma ferramenta de aprendizagem, capaz de
ser treinada e “aprender”, por meio de padrOes, a tomar decisbes de forma autbnoma,

necessitando da supervisdo durante a etapa de treinamento.

TABELA 28: Comparacéao entre os resultados dos modelos desenvolvidos para cada
porte de estacdo, de acordo com os valores dos coeficientes de determinagao (R?)
gerados em cada um dos modelos e nos baselines

MODELO/ MODELO EM
PORTE . BASELINE
PARAMETRO RNA (teste)
Modelo 1 - Turbidez 0,51 0,66
Pequeno
Modelo 2 - Cor aparente 0,50 0,67
Modelo 3 - Turbidez 0,22 0,21
Médio
Modelo 4 - Cor aparente 0,17 0,33
Grande Modelo 5 - Turbidez 0,26 0,60

E importante destacar que os modelos em regressdo linear miltipla apresentaram resultados
proximos aos comumente relatados na literatura durante sua aplicagdo, particularmente,
aqueles desenvolvidos para estacOes de tratamento de agua de pequeno porte, com valores de
R? acima de 0,50. Esse tipo de ferramenta ainda possui grande capacidade de aplicacdo,
conforme apresentado pelas diversas pesquisas que o utilizaram. Dentre elas, pode destacar 0s
trabalhos recentes desenvolvidos por Heddam et al. (2016), Wallace et al. (2016) e Wu et al.
(2016).

Apesar do uso das RNAs, muitas vezes, ser mais complexo, devido as etapas que envolvem a
elaboracdo de modelos e a necessidade de pessoal com certo conhecimento na area, é
importante ressaltar que o desenvolvimento dos modelos em regressao linear multipla
necessita de um considerdvel nimero de ajustes, alem de obedecer a sua série de critérios para
gue seus resultados sejam estatisticamente confiaveis. Por exemplo, inexisténcia de
multicolinearidade entre as variaveis independentes do modelo, correlagcdo significativa entre
as variaveis independentes e a variavel controle, nimero minimo de observacdes para
aplicacdo, homocedasticidade entre os residuos gerados a parir do teste de regressao, entre
outros (HEDDAM et al., 2016).

112
Programa de Pé6s-graduacdo em Saneamento, Meio Ambiente e Recursos Hidricos da UFMG



Na avaliacdo de cada modelo individualmente, quando comparado com outros modelos de
avaliacdo efou predicdo de desempenho citados na literatura, os Modelos 1, 2 e 5 se
apresentaram promissores, com coeficiente de determinacdo de 0,66, 0,67 e 0,60,
respectivamente. Como exemplo, podem ser destacados os trabalhos de Rak (2013), que
desenvolveu um modelo semelhante em RNA e com base na turbidez, com R = 0,84, e de
Alsaggar et al. (2016), que aplicaram RNA no desenvolvimento de indices para trés ETAs em
Bagdd (Al-Karakh, Al-Karama e Al-Qadisiya), apresentando coeficiente de correlacdo de
0,92, 0,83 e 0,79, respectivamente. Todos esses resultados ainda podem ser comparados com
os apresentados por Maier et al. (2004), com Rz = 0,90, na estimativa da turbidez da agua
tratada para um modelo de predicdo da dosagem oOtima de coagulante para aguas superficiais

do Sudeste da Australia.

Ao se comparar os resultados dos modelos entre os diferentes portes de ETAs (Tabela 34)
verifica-se que, para estacfes de pequeno porte, as redes neurais artificiais foram bem mais
eficientes do que para os demais portes de ETA. De fato, houve grande diferenca entre 0s
valores preditos pelos modelos. Nesse contexto, pode-se constatar que ha diversos fatores que
podem influenciar nesses resultados. Dentre eles pode-se destacar a variancia do conjunto de
dados utilizados para a elaboracdo do modelo, mesmo que se admitam estagdes com valores
de vazbes relativamente proximas, ha outros parametros que podem apresentar grande
variabilidade. Por exemplo, os parametros de qualidade da &gua bruta, 0s parametros
hidraulicos e operacionais nas unidades de floculacdo, decantacdo, filtracdo e desinfeccdo, 0s
quais tém relacdo direta com o desempenho da estacdo de tratamento. Essa influéncia da
variancia na elaboracdo e no resultado dos modelos pode ser mais bem visualizada nas ETAS
de médio e de grande porte, nas quais as vazoes utilizadas para seus agrupamentos tinham
uma amplitude relativamente grande. Para ETAs de grande porte, por exemplo, ha, dentro do
conjunto de dados, valores de vazdo que variam de aproximadamente 650 L.s1 até mais de
5.000 L.s1. Assim, mesmo utilizando um banco de dados volumoso, do ponto de vista
quantitativo e qualitativo, hd uma notdria dificuldade da RNA para “aprender” tantas
situacOes diferentes e poder gerar resultados mais precisos, tendo em vista que o

funcionamento dessa ferramenta parte do conceito de aprendizagem de padrdes.

Portanto, constata-se que, na préatica, ndo é condizente realizar a aplicagdo de um modelo de
um determinado conjunto de ETAs em outro diferente, tendo em vista que ele foi

desenvolvido apenas para aqueles grupos especificos de estagdes. Nesse contexto, também se
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verifica a necessidade do emprego do ndmero maior de modelos, com vista a diminuicdo do
intervalo entre os valores de vazdo, entre outras variaveis. Seguindo essa tendéncia, espera-se
gue o nimero maior de estacBes de tratamento de agua permita a obtencdo de dados mais
consistentes, com menor variancia e mais uniformes, proporcionando o desenvolvimento de

modelos mais realisticos.

TABELA 29: Resumo dos resultados das métricas para todos os modelos propostos
PEQUENO MEDIO GRANDE

Mod.1 | Mod.2 Mod.3 | Mod.4 Mod. 5

FASES | METRICAS

MSE 0,30 2,35 0,17 2,34 0,03
RMSE 0,55 1,53 0,41 1,53 0,18
NRMSE (%) 5800 62,40 82,20 77,40 63,10
PBIAS (%) -19,60  -5,90 -0,10  -0,10 -0,10
Trein. NSE 0,66 0,61 0,32 0,40 0,54
mMNSE 0,50 0,36 0,18 0,22 0,40
r 0,84 0,79 0,57 0,63 0,73
R? 0,71 0,62 0,32 0,40 0,54
bR? 0,43 0,48 021 0,32 0,42
MSE 0,44 2,04 0,20 3,31 0,05
RMSE 0,66 1,43 0,45 1,82 0,23
NRMSE (%) 5960 57,10 88,90 90,40 97,00
PBIAS (%) 3550 2,80 350 -27,10 -50,60
Teste NSE 0,64 0,67 0,21 0,18 0,06
mNSE 0,46 0,35 0,17 0,15 0,03
r 0,81 0,82 0,46 0,57 0,77
R? 0,66 0,67 0,21 0,33 0,60
bR? 0,53 0,59 0,12 0,18 0,24

Legenda: MSE — Erro médio quadratico, RMSE — Raiz do erro médio quadratico, NRMSE (%) — Raiz do erro
médio quadratico normalizada, PBIAS (%) — Percentagem de polarizagcdo, NSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe,
mNSE — Eficiéncia de Nash-Sutcliffe modificada, r — Coeficiente de correlacdo de Pearson, RZ — Coeficiente de
determinacéo, bR? — Coeficiente de determinagdo (R?) multiplicado pela inclinacdo da linha de regresséo, Mod. —
Modelo, Trein. — Treinamento.

Durante a fase de treinamento todos os modelos apresentaram viés de subestimacdo pelos
valores negativos de percentual de Bias. Além de avaliar a possibilidade de subestimagdo ou
superestimacdo, essa métrica é capaz de verificar a existéncia de erros sistematicos que

podem ocorrer no modelo, o que inviabilizaria, inicialmente, sua aplicagdo e necessitaria
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lancar mdo de outras rotinas para gque houvesse essa correcdo. Ja durante o teste, foram os

Modelos 1 e 2 que se destacaram por serem 0s Unicos a ndo apresentar Vviés de subestimacéo.

No que concerne ao erro, durante o treinamento e teste, 0 Modelo 5 foi 0 que apresentou
menor valor (RMSE de 0,18 uT e 0,23 uT, respectivamente). Esse resultado, juntamente com
os valores de R? de 0,54 e 0,60, poderia corroborar para um bom resultado do modelo. No
entanto, o valor do PBIAS na etapa de teste se manteve acima de 50% e de forma negativa,
isso sugere a existéncia de viés de subestimacdo da varidvel de interesse, reduzindo o

desempenho do modelo.

Apesar das incertezas existentes nos modelos, bem como a presenga dos vieses de
subestimacdo e superestimacdo, observa-se que os intervalos de predicdo sdo importantes
ferramentas no auxilio a tomada de decisdo, tendo em vista que ndo se trata de uma
observacao isolada, mas de um limite onde o tomador de decisdo poderd fazer sua “escolha”.
Os resultados apresentados pelas métricas sugerem a necessidade de melhor ajuste dos
modelos, com vistas a reducdo das incertezas e melhor ajuste deles, particularmente quando se

tenciona sua aplicacéo.

Na analise dos resultados dos modelos, quando se compara com outros trabalhos realizados
para a predicdo de parametros de qualidade de &gua, particularmente da turbidez, os
resultados apresentados podem ser comparados com os de Cordoba et al. (2014), que
obtiveram valores em torno de R2z = 0,90, nas etapas de treinamento, teste e validacdo de
modelo de qualidade de agua em um sistema de abastecimento de agua em Brno, Republica
Checa. Gazzaz et al. (2012) desenvolveram um indice de qualidade de agua para o Rio Kinta -
Malasia, também utilizando RNA e alcancaram correlacdo de 0,97, sendo que o modelo de

predicdo conseguiu explicar 95,4% dos valores medidos.

Kim e Parnichkun (2017) desenvolveram modelos semelhantes para a estimativa da qualidade
da agua bruta de uma estacdo de tratamento em Changwon — Coreia do Sul, com vista a
aplicacdo da dosagem Otima de coagulante, sendo que eles elaboraram modelos em RNA e
hibridos (ANFIS). Os resultados alcancados em redes neurais artificias foram de R? = 0,84,
com RMSE de 0,0633 uT. Esses resultados corroboram para ainda mais com os resultados dos
modelos propostos nesta pesquisa, embora ndo tenha sido possivel se chegar a valores de
erros tdo baixos. No entanto, é necessario Vverificar que essas pesquisas possuem

particularidades distintas.
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Como forma de avaliar as hipOteses sugeridas para o desenvolvimento da pesquisa, foi
elaborado o Quadro 2, que as apresenta e qual a sua situacdo de acordo com os resultados.
Essas hipOteses versam sobre a melhoria no gerenciamento de sistemas de abastecimento de
agua, particularmente do tratamento, quando da aplicacdo de ferramentas computacionais
desenvolvidas com base nas RNAs; melhorias dos modelos propostos, a partir de mudancas
nas suas configuraces, e a comparacdo entre os modelos propostos e modelos classicos,
amplamente divulgada no meio cientifico, que apresentam algumas limitacdes, como o caso

da regressdo linear maltipla.

QUADRO 2: Analise das hipdteses propostas para a pesquisa, de acordo com o
desenvolvimento dos modelos

SITUACAO/JUSTIFICATIVA

HIPOTESES

Modelos de predicéo baseados em

Inteligéncia Artificial podem gerar a Aceita, devido a grande capacidade dos

perspectivade melhor gestao do modelos de predi¢&o desenvolvidos em
sistema de tratamento de 4gua, RNA de predizer, com considerada precisao
permitindo que as intervencdes sejam e acurécia, os valores dos parametros aqui

realizadas de forma antecipada e analisados

pontual

Redes do tipo backpropagation
apresentammaior capacidade de
generalizagao e flexibilidade do modelo

proposto

Aceita, pelo fato deste tipo de algoritmo de
treinamento apresentar maior flexibilidade
aos modelos. Com relagdo a generalizagao,

nao foi possivel realizar a verificacao

Quanto maior o nimero de neurdnios na
camada oculta, maior serda otimizacéo
no processamento darede e sua
capacidade de generalizagdo, muito
embora o treinamento possa se tornar

excessivo

Refutada, tendo em vista que, ao longo das
varias tentativas para a obtencédo de um
modelo cada vez mais otimizado, essa

hipétese nao foi confirmada

Modelos desenvolvidos em RNA
poderdo apresentar melhores resultados
guando comparados com modelos

baseados em regressao linear multipla

Aceita, os resultados apresentam de forma
clara e objetiva, notadamente entre os
Modelos 1 e 2, que houve melhoria
significativa na predicéo dos parametros de
tratamento de agua quando se utilizou RNA
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Das quatro hipoOteses apresentadas, apenas uma foi refutada. Ela apresentava a necessidade do
uso de um ndmero maior de neurdnios nas camadas ocultas para o desenvolvimento de
modelos, quando se dispunha de um nimero elevado de varidveis. No entanto, apds o
desenvolvimento da pesquisa, observou-se que, para a situacdo aqui estudada, a hipotese ndo
foi valida, tendo em vista que 0 nimero menor de neurdnios conseguiu gerar resultados mais
otimizados do que quando se utilizou uma maior quantidade desses. Conforme ja ilustrado

pelo quadro, as demais hipoteses foram aceitas, com todas as justificativas validas.

Apesar de alguns dos resultados dessa pesquisa, em alguns momentos, apontarem alguns
vieses de subestimagd0o ou superestimacdo, € perceptivel sua contribuicdo para o
desenvolvimento de trabalhos futuros com a aplicacdo do mesmo meétodo, bem como a
necessidade de se trabalhar com um nimero maior de estagbes de tratamento de agua. E
notéria a escassez da aplicacdo de ferramentas desse tipo nos processos e aplicacbes do
saneamento ambiental, particularmente, onde muitas vezes faltam investimentos na
elaboracdo de tecnologias que garantam processos de automacdo e sofisticacdo dos
procedimentos operacionais, otimizando custos e garantindo maior precisdéo na tomada de

decisdo.

Embora a literatura apresente diversos trabalhos sobre a utilizacdo de RNA na éarea do
saneamento ambiental, durante as fase de desenvolvimento dessa pesquisa, ndo foi constatada
a existéncia de pesquisas que se utilizassem dessa ferramenta de maneira similar a que aqui se
apresenta, para o desenvolvimento de modelos de predicdo em ETAs, notadamente quando
agrupadas em portes e 0os modelos sdo capazes de gerar ndo apenas valores preditos, mas

intervalos de predicéo.

Ainda com relacdo a aplicabilidade dos modelos, é possivel verificar que ha uma area enorme
de aplicacdo, particularmente, na operacdo das estacBes convencionais de tratamento de agua.
No campo da operacionalidade das ETAs, ha uma caréncia desse tipo de ferramenta, tendo em
vista que os métodos de monitoramento/controle utilizados em cada unidade de tratamento
estdo fundamentados, meramente, na andlise de parametros de qualidade de 4&gua,
estabelecidos pelos 6rgdos de salde publica de cada pais, sendo essas norteadas pelas

diretrizes estabelecidas pela Organizacdo Mundial de Salde.
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Outro tipo de aplicacdo interessante para esses modelos é o planejamento de acbes de
melhoria das estagdes, tendo em vista que, apesar da resposta dos mesmos ser apresentada por
um Unico parametro de qualidade de agua, sua elaboracdo envolve uma série de outros
pardmetros ou varidveis relacionadas a aspectos hidraulicos das unidades, fatores
operacionais, uso de produtos quimicos, entre outros. Isso permite sua utilizacdo de maneira
mais direcionada para a realizacdo de prognosticos das estacBes de tratamento de &gua,
podendo ser alinhado a outras ferramentas de construcdo. Por exemplo, o Building
Information Modeling — BIM (Modelagem da Informacdo da Construcdo), auxiliando na

elaboracdo de um modelo fisico, a partir da modelagem computacional.
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5. CONCLUSOES

O objetivo geral desta pesquisa foi propor modelos de predicdo de desempenho de estacOes
convencionais de tratamento de agua utilizando redes neurais artificiais, tendo como
parametros de controle a turbidez e a cor aparente da agua tratada. A partir dos resultados

apresentados, pode-se concluir que:

e Dos modelos desenvolvidos a partir dos testes de regressdo linear muktipla, apenas os de
estacGes de pequeno porte apresentaram resultados com indicios para a sua aplicacdo, apos
melhorias  necessarias. Os demais, apresentaram coeficientes de determinacdo
relativamente baixos, o que demonstra a dificuldade do modelo em predizer o
comportamento da saida da qualidade da agua nas ETAs. Desse modo, os modelos para 0s
grupos das ETAs estudados ndo sdo recomendados para a aplicacdo proposta, no entanto,
eles foram de fundamental importancia para a comparagdo entre os resultados dos modelos
em RNA;

e De modo geral, os modelos desenvolvidos em RNA, apesar de apresentarem um pouco de
dificuldade na estimativa dos picos de turbidez e cor aparente, foram capazes de simular,
com precisdo e eficiéncia, o desempenho das estacdes de tratamento de agua analisadas,
particularmente os Modelos 1 e 2, apresentando coeficientes de determinacdo de 0,66 e
0,67, respectivamente; com valores de erros relativamente baixos, além de importante
capacidade de gerar intervalos de predicdo em atendimento ao Padrdo de Potabilidade ora

em vigor;

e Na perspectiva da geragdo de um modelo generalizado, capaz de ser utilizado em qualquer
estacdo convencional de tratamento de agua, foi percebido, durante o desenvolvimento
dessa pesquisa, que 0 mesmo ndo seria eficiente, tendo em vista os resultados alcancados.
Nesse caso, recomenda-se investir em modelos mais especificos, para um determinado
grupo de estacBes de tratamento de &gua (inclusive modelos especfficos para cada ETA),
do que desenvolver modelos mais generalistas, muito embora a literatura destaque o
potencial de generalizagdo das RNAs como grande vantagem, mas nessa aplicacdo de

forma particular ndo foi possivel constata-la diretamente;
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e Os modelos desenvolvidos em RNA, de maneira geral, foram superiores aos desenvolvidos
a partir da regressao linear mltipla. Isso se deve ao fato de as RNA serem capazes de se
adaptar, de maneira mais adequada, as situagbes que naturalmente ocorrem nas ETAS, ou
seja, a capacidade de sua aplicacdo na resolucdo de problemas e de se adaptar a situagdes

nao-lineares; e

e Os resultados apresentados ao longo dessa pesquisa corroboram o desenvolvimento de
outras pesquisas voltadas para o uso da modelagem computacional, notadamente por meio
das RNA, no gerenciamento de sistemas de abastecimento de agua, com destaque para as
etapas que compBem o tratamento convencional. Essa aplicacdo podera refletir na garantia
de maior qualidade para os servicos prestados pelas empresas de saneamento, na
otimizacdo das atividades operacionais de controle da qualidade da agua — de
responsabilidade dessas empresas, na reducdo do ndmero de andlises fisico-quimicas e
microbiologicas utilizadas na etapa de controle, na possivel otimizacdo e viabilidade
econbmica no que se refere aos custos operacionais dos sistemas; na possibilidade de
antever situacdes de riscos, dando maior tempo para que os tomadores de decisdo possam
gerenciar a situacdo de maneira mais equilibrada e confidvel. Todos esses aspectos séo

capazes de gerar um produto cada vez mais confidvel a ser ofertado a populacéo.
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6. RECOMENDACOES

Ao longo do desenvolvimento dessa pesquisa foi possivel alcancar os objetivos propostos. No

entanto, tambeém se verificou que os resultados poderiam ser melhorados e outras aplicagcdes

poderiam ser realizadas, abrindo possibilidades para uma série de pesquisas semelhantes.

Portanto, recomendam-se com essa tese:

A utilizacdo de outras ferramentas de modelagem computacional, tais como algoritmo
genético, entre outros, que sejam capazes de otimizar os modelos de interesse dessa
pesquisa, ou de outros parametros que possam corroborar com as atividades de
controle e monitoramento ou vigilancia da qualidade da &gua. Muito embora,
recomenda-se também que sejam utilizados bancos de dados confidveis, com prévia

analise de confiabilidade deles;

Na tentativa de otimizar ainda mais 0s modelos aqui desenvolvidos, pode-se
antecipadamente realizar uma andlise estatistica basica, com vista a verificacdo da
variabilidade dos conjuntos dos parametros monitorados, de modo que se agrupem
elementos — nesse caso, ETAs que apresentem parametros com valores mais
aproximados, como vazbes afluentes de mesma magnitude. Dessa forma, a quantidade
de conjuntos das ETAs serd maior, mas 0s modelos poderdo ser mais realisticos,

precisos e acurados;

Tento em vista que essa pesquisa abordou apenas o desenvolvimento de modelos em
RNA para estacdes convencionais de tratamento de agua, é necessaria a aplicacdo das
mesmas metodologias, seguindo as etapas aqui apresentadas em estacbes ndo
convencionais ou em outras tecnologias de tratamento. Como por exemplo, em
sistemas simplificados de tratamento de agua, utilizados em comunidades rurais
difusas; em sistemas mais complexos, planejados para a remogdo de compostos
persistentes ao tratamento convencional;, em estacfes operadas sob pressdo como
osmose inversa, entre outros. Objetiva-se que essa ferramenta possa subsidiar na
gestdo das ETAs, independente de seu porte e/ou tecnologia de tratamento utilizada,

oferecendo maior seguranca, predicdo e acuracia ao processo;
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Como o desenvolvimento dos modelos propostos nessa pesquisa estd fundamentado na
utilizacdo de ferramentas computacionais, particularmente as RNA, é possivel sugerir
a possibilidade da criagdo de uma ferramenta computacional, tal como um software ou
um aplicativo, de modo a facilitar a aplicacdo desses modelos no dia a dia dos
profissionais que atuam na area e criar um ambiente interativo entre 0 modelo e o

usuario;

Como a criacdo de modelos que geraram intervalos de predicdo sé foi possivel quando
da utilizacio da RNA, € necessario que se busquem mecanismos e/ou métodos
estatisticos capazes de desenvolver tais intervalos, a partir de valores preditos em

modelos desenvolvidos por regressdo linear mltipla;

Com base nos resultados apresentados pelos modelos em regressdo linear mdltipla,
percebe-se a caréncia da proposicdo de modelos a partir da regressédo nédo-linear, tendo
em vista a quantidade ja existente citada na literatura. O objetivo é realizar um estudo

comparativo entre os modelos para a aplicacdo que aqui se destina; e

Pelo fato das concessionarias responsaveis pelos sistemas de abastecimento de agua
terem dificuldades no levantamento de informacdes relacionadas ao consumo
energético, despesa com pessoal e com produtos quimicos, e tendo em vista que o
desempenho de uma estacdo de tratamento de &gua ndo se restringe apenas aos
aspectos relacionados ao tratamento propriamente dito, hd a possibilidade do
desenvolvimento de um modelo mais completo, capaz de estimar ou realizar predicéo

a partir de um nimero maior de variaveis.
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