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RESUMO

A agua ¢ um dos recursos naturais mais utilizados, devido ao crescimento populacional e o
aumento da utilizagdo em processos industriais, resultando em um aumento da demanda deste
bem. Sabendo disso, os mananciais que abastecem esta demanda vém sofrendo com a intensa
contaminagao, pelo lancamento de aguas residudrias, disposi¢ao inadequada de residuos solidos
e manejo incorreto do solo. Logo, tecnologias de tratamento sdo utilizadas para garantir a
potabilidade da mesma, dentre as tecnologias o tratamento convencional ¢ o mais utilizado
abordando as etapas de coagulagdo, sedimentagdo, filtracdo e desinfeccdo. Sendo a etapa de
coagulacao a mais importante, pois a ineficiéncia da coagulacao afeta a formacao de flocos
que nao irdo decantar e serdo carreados para o filtro, colmatando os filtros num intervalo
menor e causando o recrudescimento de microrganismos na desinfec¢ao. Portanto, para o
controle destas etapas do tratamento ¢ necessario ensaios de tratabilidade que envolvem
procedimentos laboratoriais denominados Jar Test. Estes equipamentos tem a finalidade de
simular e otimizar as variaveis hidraulicas e dosagens de produtos quimicos. Porém, este
método demonstra diversas desvantagens, tais como: elevado tempo na efetivacdo do processo,
necessidade de intervengdes manuais, elevada probabilidade de erros e resposta lentas as
mudancas de caracteristicas da dgua bruta. Assim, tém-se notado a necessidade da otimizagao
do experimento, para isso ¢ proposto o uso da modelagem matematica, mais precisamente as
Redes Neurais Artificias (RNA’s). As RNA’s sdo sistemas computacionais que t€m propensao
natural para armazenar conhecimento experimental. Logo o objetivo da pesquisa foi estudar a
aplicabilidade de uma RNA, mais precisamente a rede do tipo feedforward com
backpropagation aplicando os algoritmos de treinamento Gradiente Descendente com
Momento e Taxa de Aprendizado Adaptativa (GDX) e Levenberg — Maquardt (LM), para a
predicao dos parametros de cor e turbidez da agua tratada, como ferramenta de suporte no
processo de coagulacdo. Para isso foram utilizados dados provenientes de diagramas de
coagulacdo que avaliavam a performance de coagulantes inorganicos (sulfato de aluminio e
cloreto férrico) através do software MATLAB®. As redes testadas apresentavam 5 neurdnios
de entrada constituida das variaveis cor, pH e turbidez da 4gua bruta; dosagem de coagulante
inorganico (sulfato de aluminio ou cloreto férrico), € pH de coagulagao. Uma camada oculta e
2 neurdnios de saida constituidos pela cor e turbidez da agua tratada. Resultados apontam que
para o processo de coagulagao com sulfato de aluminio a arquitetura composta por 5 neurdnios
de entrada, 15 na camada oculta e 2 de saida demonstraram resultados de ajustes significativos
comprovando a eficiéncia do modelo para a predi¢ao dos pardmetros propostos. Por sua vez ao
coagulante cloreto férrico, a topologia de 5 neurdnios de entrada, 15 na primeira camada oculta,
15 na segunda camada oculta e 2 de saida demonstraram uma melhora significativa, refletindo
diretamente na eficiente capacidade de generalizagdo da RNA.

Palavras-chave: Tratamento de 4gua. Tratamento convencional. Padrdes de potabilidade.
Modelagem matematica.



ABSTRACT

Water is one of the most widely used natural resources in the world, as a result of population
growth and increased industrial processes utilization, there is an increased demand for this
good. Knowing this, sources that supply this demand are suffering from the intense
contamination by the wastewater discharge, inadequate solid waste disposal and incorrect soil
management. Therefore, treatment technologies are used to ensure its potability, among them,
the conventional treatment is the most used approach, this include the steps of coagulation,
sedimentation, filtration and disinfection. Since the coagulation step is the most important one
in this process, it is step inefficiency affects the formation of particles that will not settle and
will be carried to the filter, filling the filters in a smaller time interval and causing the
microorganisms protection against disinfection. Subsequently, for the control of these treatment
stages it is necessary treatability tests that involve laboratory procedures denominated Jar Test.
This equipment has the purpose of simulating and optimizing the hydraulic variables and
chemical products dosages. However, this method demonstrates several disadvantages, such as:
high time in process execution, manual interventions need, high errors probability and slow
response to changes in raw water characteristics. Thus, we have noticed the experiment,
optimize need so it is proposed the mathematical modeling, more precisely Artificial Neural
Networks (ANNs). RNA's are computational systems that have the natural propensity to store
experimental knowledge. Consequently, the research objective was to evaluate the RNA
applicability, more precisely the feedforward type network with backpropagation, applying the
training algorithms Gradient Descent with Momentum and Adaptive Learning Rate (GDX) and
Levenberg - Maquardt (LM), for the prediction of color and turbidity parameters from treated
water, as a support tool in the coagulation process. For this, we used coagulation diagrams data
that evaluated the performance of inorganic coagulants (aluminum sulfate and ferric chloride)
using MATLAB® software. The RNA tested had 5 input neurons consisting of the variables
raw water color, pH and turbidity; dosage of inorganic coagulant (aluminum sulphate or ferric
chloride) and coagulation pH. One hidden layer and 2 output neurons constituted by treated
water color and turbidity. Results show that for the aluminum sulfate coagulation process the
architecture composed of 5 input neurons, 15 in the hidden layer and 2 in the output layer,
showed significant adjustments results proving the model efficiency for the proposed
parameters prediction. In addition to the coagulant ferric chloride, the topology of 5 input
neurons, 15 in the first hidden layer, 15 in the second hidden layer and 2 in the output layer
showed a significant improvement, directly reflecting the efficient RNA generalization
capacity.

Keywords: Water Treatment. Conventional Treatment. Potability Standards. Mathematical
Modeling.
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1. INTRODUCAO

A dgua ¢ um dos recursos naturais que esta sendo mais utilizado, devido ao crescimento
populacional e o aumento da utilizacdo em processos industriais. Como reflexo deste cenario
ha um aumento da demanda deste bem, podendo ser para uso direto (abastecimento publico,
agricultura) ou indireto (hidroelétricas).

Em contrapartida, os mananciais que abastecem esta demanda vém sofrendo com a
intensa contaminag¢ao, pelo lancamento de dguas residudrias, disposi¢ao inadequada de residuos
solidos e manejo incorreto do solo. Deste modo, para a dgua se adequar aos padrdes de
potabilidade, ¢ necessario a aplicacdo de técnicas de tratamento visando disponibilizar uma
agua de qualidade para a populagao.

O tratamento de agua de abastecimento mais utilizado € o convencional, onde 0 mesmo
aborda as etapas de coagulacdo, sedimentacdo, filtracdo e desinfeccdo. Todas estas etapas tém
como finalidade adequar a dgua para atender os pardmetros preconizados nas normas, tais como
a Portaria de Consolidagdo n° 5/2017, que asseguram a sua qualidade para consumo humano.

Para o controle destas etapas do tratamento ¢ necessario ensaios de tratabilidade que
envolvem procedimentos laboratoriais, realizados em reatores estaticos Jar Test. Estes
equipamentos tem a finalidade de simular e otimizar as varidveis hidraulicas e dosagens de
produtos quimicos presentes em uma estacdo de tratamento de dgua, visando o aumento da
eficiéncia da remocdo de cor e turbidez, desestabilizacdo das particulas, velocidade de
sedimentagdo. Porém, este método demonstra diversas desvantagens devido ao elevado tempo
na efetivacdo do processo, a necessidade de intervencdes manuais constantes, elevada
probabilidade de erros e resposta lentas as mudangas de caracteristicas da dgua bruta a ser
tratada. (SINGH et al., 2015; GOMES et al., 2015)

Desta forma, devido aos problemas supracitados tem-se notado a necessidade da
otimizagao do experimento Jar Test por técnicas mais rapidas e com menor probabilidade de
erro, para isso ¢ proposto o uso da modelagem matematica.

Portanto, a modelagem matematica fornece uma representacao de cendrios fisicos através
de métodos ¢ formulagdes matematicas. Deste modo, em sistemas ambientais, tais como o
tratamento de 4gua, a modelagem constitui uma ferramenta imprescindivel para a representacao
eficaz das variagdes do meio. Sendo possivel caracterizar e simular cendrios sem haver a

necessidade de sua reprodugdo imediata no meio fisico.
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Cada situacao possui um grau de complexidade intrinsecamente envolvido. Entretanto,
mais especificamente para questOes relacionadas ao tratamento de 4gua, existem varidveis
constituintes para tais processos que se tornam sobremodo dificeis para serem reproduzidos
através de valores em modelos matematicos classicos, exigindo um tratamento mais complexo
para solucao destes problemas.

Deste modo, a modelagem computacional mais precisamente as RNA’s sdo sistemas
computacionais que t€ém propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-
lo disponivel para o uso (HAYKIN,2001).

A partir disso, ¢ possivel utilizar os modelos de RNA’s com a finalidade de otimizar
processos que envolvem sistemas de tratamento de agua visando a predicdo de parametros de
controle de uma ETA. Principalmente para a substitui¢ao ou apoio aos dados fornecidos pelo
os ensaios de Jar Test.

Diante do exposto, nota-se a importincia inerente aos ensaios de coagulacdo e das
problematicas associadas aos procedimentos relativos a metodologia convencional, a

proposi¢ao de um modelo de RNA’s que faca a predigao dos parametros de cor e turbidez.

14



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Estudar a aplicabilidade de RNA’s do tipo feedforward com backpropagation para a predigao
dos parametros de cor e turbidez da dgua tratada, como ferramenta de suporte no processo de

coagulagao.

2.2 Objetivos especificos

*Fazer um estudo para definir qual o melhor algoritmo de treinamento a ser usado com o
conjunto de dados experimentais disponiveis;

*Verificar a influéncia do nimero de neurdnios e o nimero de camadas na camada oculta do
modelo;

*Analisar o desempenho da rede em fun¢do do niimero de experimentos usados no treinamento,

validacdo e teste.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Recursos Hidricos e Contaminacao

Extensiva aten¢do mundial estd voltada para os recursos hidricos, pois observa-se um
grande crescimento populacional interligado a uma ampla exploragao deste recurso natural ndo
renovavel nos atuais modelos de consumo. Complementarmente, nota-se que este consumo esta
sendo feito de forma desordenada por diversos setores que demandam deste bem finito,
afetando assim o seu balanco hidrico. Dessa forma uma preocupacao geral estd voltada a
tematica agua e sua potabilizacdo para seus usos multiplos. Embora 2/3 Terra seja coberto por
agua, 97,5% encontram-se nos mares € oceanos € nao se prestam para a maioria das atividades
agricolas e dessedentacao humana e animal, devido aos elevados teores de sais. A agua doce,
correspondem as geleiras e calotas polares situadas em regides montanhosas; 29,9% sao aguas
subterraneas; 0,9% compde a umidade do solo e pantanos e apenas 0,3% constitui a agua doce
armazenada nos rios e lagos, efetivamente disponivel para uso em diferentes atividades

(Shiklomanov, 1998, apud Tundisi, 2003).

Apesar do cendrio critico de disponibilidade, os mananciais vém sofrendo cada vez mais
pressdes pela presenca de contaminantes ou poluentes, pelo uso indevido do solo das bacias
hidrograficas, langamento de dguas residuais e disposi¢ao inadequada de residuos solidos (DI
BERNARDO e SABOGAL PAZ, 2008). Desta forma fica cada vez mais dificil da agua se
enquadrar nos padrdes de consumo, tendo em vista esta problematica vem sendo desenvolvidas
tecnologias de tratamento para adequacdo em padrdes de potabilidade estabelecidos por

legislagdes, tais como a brasileira MS 2914/2011 (BRASIL,2011).

3.2 Tratamento de agua

3.2.1 Padrdes de potabilidade e parametros de controle de uma ETA

A égua possui diversas caracteristicas quimicas, fisicas e microbioldgicas as quais sao
utilizadas para defini¢ao do tratamento correspondente, a fim que a mesma se torne adequada
ao consumo humano. Essas por sua vez devem obedecer a parametros de qualidade ou padrdes

de potabilidade especificos para cada pais, tais como a Portaria de Consolidagao n°® 5/2017, a
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qual define um conjunto de valores permitidos como pardmetro da qualidade da dgua para

consumo humano.

No Brasil, os padrdes de potabilidade da dgua para o consumo humano, sdo compostos
pelos parametros microbioldgicos como: Turbidez para agua pés-filtrada ou pré-desinfectada,
padrdes para substancias quimicas (inorganicas, organicas, agrotoxicos, desinfetantes) e
padrdes de radioatividade e de aceitagdo para o consumo. Para analisar essa potabilidade ¢ feita
a afericdo pelos valores permissiveis de alguns parametros de maior relevancia para a vigilancia
e o controle da qualidade da dgua por andlises microbiolédgicas e fisico-quimicas (BRASIL,
2004).

Além do controle da dgua que deve ser fornecida a populagdo, ou seja, a agua
potabilizada na ETA. Também ¢ necessario o controle de variaveis mutaveis dentro de todo o
processo de tratamento que quando modificadas, podem afetar o principal mecanismo de
tratamento, a coagulacdo. Sendo definida como a principal etapa no tratamento convencional
da agua, que por sua vez, na sua ineficiéncia podem vir comprometer todas as etapas
subsequentes do tratamento. Dessa forma, turbidez e cor (dgua bruta e tratada) servem para o
controle da eficiéncia do processo de coagulagao e avaliagdo dos pardmetros basicos para o
controle da qualidade, sendo eles: os coliformes totais, Escherichia coli, concentracdo de cloro

residual livre (REIS, 2016).

3.2.2 Etapas do Tratamento convencional

O tratamento de agua visa adequar a agua bruta aos padrdes de potabilidade da agua
para consumo humano, buscando ser feito com o menor custo possivel. Sendo o principal
método de tratamento de 4gua o convencional, ele ¢ composto, mais detalhadamente das
seguintes etapas: mistura rapida/coagulagdo, mistura lenta/floculacdo, decantacao, filtracdo e
desinfec¢dao. Onde cada etapa possui fungdo para remog¢ao ou inertizacdo de impurezas ali

presentes.

3.2.2.1 Coagulagao

A coagulacdo pode ser definida como um processo de combinagdo de particulas
pequenas em agregados maiores (flocos) de modo a adsorver matéria organica dissolvida em

agregados particulados, que se encontram em suspensao fina, estado coloidal e dissolvidas.
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Esses agregados sdo compostos de substancias humicas, microrganismos € outros
contaminantes presentes na agua bruta. Logo, através da adicdo de um agente coagulante,
geralmente um sal de ferro ou aluminio, € a consequente reagao quimica entre o coagulante com
a agua ocorre a formagdo de espécies hidrolisadas e posterior transporte destas espécies.
Formando assim aglomerados gelatinosos que se reunem produzindo os flocos (floculacdo), de
forma que essas impurezas possam ser removidas em processos subsequentes de separacdo
solido/liquido (decantacdo, sedimentagdo e filtragdo) (DI BERNARDO E DANTAS, 2005;
BRASIL, 2014; JIANG, 2015).

Segundo a OMS (2004), o pré-tratamento quimico da coagulacdo ¢ o fator mais
importante para garantir a remocao eficiente de microbios por coagulacgdo, floculacao,
decantacao e pela filtracdo em meio granular. Pois a ndo eficiéncia da coagulagdo afeta
a formacgao de flocos que ndo irdo decantar e serdo carreados para o filtro, colmatando
os filtros num intervalo menor, causando o recrudescimento de microrganismos na
desinfecc¢do, afetando assim o tratamento de agua em uma ETA como todo.

Sabendo disso € necessaria precaugao na definicdo de varidveis extremamente
mutaveis responsaveis para obtencao de uma coagulacdo efetiva. Sendo elas a dosagem
otima de coagulante, pH utilizado na coagulacdo e a variagdo de cor e turbidez da agua
bruta.

Para simular a coagulacdo quimica em escala de bancada ¢ feito o teste de jarros
com a agua bruta de cada ETA, sendo desenvolvido por Amirtharajah e Mills (1982).
Este equipamento ¢ composto de jarros de igual volume, com agitadores dispostos em
cada jarro, com rotagdo controlavel. Com isso ¢ possivel mimetizar as etapas de
tratamento de agua, tais como a otimizagdo de dosagens de produtos quimicos e
pardmetros hidraulicos visando o aumento da eficiéncia da remocao de cor e turbidez,
desestabilizagdo das particulas, velocidade de sedimentacgao.

Porém, este método demonstra diversas desvantagens devido ao elevado tempo
na efetivagdo do processo, a necessidade de intervencdes manuais constantes, elevada
probabilidade de erros e resposta lentas as mudancas de caracteristicas da agua bruta a
ser tratada. Desta forma, tem-se notado a necessidade da otimizag¢ao do experimento Jar
Test por técnicas mais rapidas e com menor probabilidade de erro, para isso ¢ proposto
o uso da modelagem matematica, mais precisamente o uso de redes neurais artificias.
Que através dos modelos empirico estimam varidveis de dificil mensuracdo, tais como

se apresentam no processo de coagulagdo (BAXTER et al., 1999; MAIER et al., 2004).
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3.2.2.2 Decantagao

Logo apds a coagulagdo/floculacdo a decantagdo pode ser situada. Sendo esse um
fendmeno fisico que consiste na separagao de uma mistura heterogénea pela sedimentacdo do
componente mais denso. Em uma ETA sdo as particulas suspensas na d4gua que, em movimento
descendente, propiciam a separacdo das fases (RECESA, 2008). Em outras palavras, a
decantagdo ¢ um processo em que se promove a sedimentacao dos flocos formados, retirando,
assim, parte das impurezas contidas na agua, promovendo assim um tempo de carreira maior

para as unidades subsequentes, os filtros.

3.2.2.3 Filtragao

As unidades subsequentes aos decantadores denominadas filtros, realizam o processo
fisico-quimico de filtracdo definido como processo de separacao ou remogao de particulas
solidas, microrganismos ou goticulas de um liquido ou gas, depositando-os em um meio
filtrante, que ¢ essencialmente permeédvel a apenas a fase fluida da mistura sendo separada
(RIPPERGER, GOSELE e ALT, 2012). No caso do tratamento de 4gua, o meio filtrante na
maioria das vezes € areia nas suas diversas granulometrias, combinada em alguns casos com

carvao mineral (antracito).

3.2.2.4 Desinfecgao

Em uma estagdo de tratamento convencional tem-se a desinfec¢do que ¢
responsavel pela desativacdo ou morte de microrganismos patogénicos através da
aplicagdo de um oxidante. Os microrganismos sao destruidos ou desativados, resultando
no término do crescimento e reproducao (OKPARA, OPARAKU E IBETO, 2011). No
Brasil o agente oxidante utilizado para garantir a desinfec¢do ¢ o cloro, pois 0 mesmo
garante a presencga de residual na d4gua, mesmo apds sua aplicagdo. Pois ¢ preconizado
na norma MS 2914/2011 a cloragdo como uma garantia da segurang¢a hidrica da agua

tratada.
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3.3 Redes neurais artificiais

As RNA’s s3o um conjunto de  procedimentos que  buscam
simular o comportamento do cérebro humano de modo que se possam representar
cendrios complexos de aprendizagem e caracterizacdo de padrdes baseado em uma Otica
neurocomputacional (FREITAS,2012).

Esses modelos ndo-lineares apresentam caracteristicas de adaptabilidade, generalizacdo
e tolerancia a falhas. Sendo definido por Haykin (2001) como “um processador macicamente
paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a

propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso”.

Essa semelhanca com o cérebro humano ¢ baseada em dois aspectos: o conhecimento ¢
adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem; as forcas
de conexdo entre os neurdnios, conhecidos como pesos sindpticos, sdo armazenados o
conhecimento adquirido. Baseado nisto as RNA’s se tornaram uma ferramenta de vasta
utilizacdo e tem raizes nas mais diversas disciplinas: neurociéncia, matematica, estatistica,

fisica, ciéncia da computacao e engenharia (HAYKIN, 2001).

Além disto, as RNA’s estdo sendo aplicadas em problemas de otimizacgao, classificagao,
categorizacdo de dados, aproximacado, previsdo e controle linear das mais diversas areas do

conhecimento (BRAGA et al., 2007).

3.3.1 Neuronios Biologicos

Para a compreensao do funcionamento de uma RNA, ¢ necessario entender o principio

do funcionamento do sistema nervoso humano, mais precisamente do neurdénio biologico.

O cérebro ¢ o centro do sistema, que ¢ responsavel pelo processamento da grande
quantidade de informagdes que o corpo envia a todo momento, essas informagdes que sao
enviadas continuamente sao recebidas pela rede neural (nervosa) visando a tomada de decisdes
apropriadas. A representacdo desse processo ¢ apresentada na Figura 3.1, onde seu
funcionamento possui trés estagios divididos: Receptores, redes neurais cerebrais ¢ atuadores.
As setas que apontam da esquerda para a direita indicam a transmissao do sinal portador da
informagao no decorrer do sistema, j4 as setas da direita para a esquerda demonstram o processo
de retroalimentag@o no sistema. Os receptores transformam os estimulos do corpo humano ou
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do ambiente externo em impulsos elétricos que transmitem a informagao para a rede neural, em
seguida os atuadores convertem esses impulsos gerados na rede em respostas como saidas da

rede.

Figura 3.1: Representagdo em diagrama em blocos do sistema nervoso

, > —
Receptores Rede Neural Atuadores | —» Resposta
Estimulo —» P P

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Sendo assim , a busca insensante de compreender o cérebro teve uma grande avango
devido aos estudos de Santiago Ramoén y Cajal, em 1891, que introduziu a ideia dos neurdnios
como constituintes estruturais do cérebro (DELGADO-GARCIA, 2015). Proporcionando dois
resultados importantes, como a adogao do sistema nervoso postulado através da comunicagao
entre as c€lulas pela sinapse e a interconexado entre neurdnios altamente especifica e estruturada.
Descrevendo diversas estruturas cerebrais, com pesquisas nao so voltadas para a estrutura dos
neurdnios, mas também para o desconhecido campo das muitas estruturas neuronais

(BARRETO,2002).

Portanto, Braga ef al., (2007) define o neurdnio biologico de maneira simplificada em
trés secgdes: o corpo celular, os dendritos, 0 axonio e suas conexoes (sinapses), onde cada qual
tem estrutura e fungdes especificas, como pode ser observado na Figura 3.2. Suas funcdes sao
definidas da seguinte maneira: os dendritos sdo responsaveis por captar os impulsos emitidos
pelo corpo e encaminha-los para o destino correto, o axonio tem a func¢do de ligar os impulsos
de saida de um neurdnio a outro pelos terminais do axonio, as sinapses sao responsaveis pela
conexao dos dendritos € o axonio e por fim o ntcleo ¢ responsavel pelo somatorio de todas as

entradas dos dendritos.
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Figura 3.2: Neurdnio Biologico
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Fonte: Adaptado de Patterson e Gibson (2017)

3.3.2 Neuronio Artificial

O neurodnio artificial ¢ a base para o funcionamento das RNA’s, onde o mesmo ¢
composto por uma unidade de processamento matematico simples, que recebe uma ou mais
entradas e as transforma em saida. O neuronio artificial proposto por McCulloch e Pitts em
1943, foi o primeiro modelo de neurodnio artificial, baseado em uma modelagem matematica
que buscou reproduzir o neurdnio bioldgico. Ele era composto por terminais de entrada,
sinapses, juncdo aditiva, funcdo de ativagdo e um terminal de saida, como pode ser observado

na Figura 3.3:

Figura 3.3: Modelo do Neuronio Artificial

Bias

F 3 by Fungdo de
X . ativacdo
Saida
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Sinais de entrada <

Somador

Fonte: Lourencetti (2011)

O modelo faz a soma dos sinais de entrada x; conectado ao neurdnio k multiplicado pelo

peso wyj e através da aplicacao da funcdo de ativagdo ¢ dispara o sinal de saida ykx numa
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amplitude admissivel para a fung¢do de ativacdo utilizada. O bias ¢ o limiar do neurdnio
representado por uma conexao sinaptica com uma entrada fixada em +1, e tem o efeito de
aumentar ou diminui a entrada da funcdo de ativacdo, dependendo se esse ¢ positivo ou

negativo, respectivamente (HAYKIN, 2001).

Em nota¢do matematica, podemos representar o neuroénio k pelas Equacdes (1) e (2),

respectivamente:
(1)

n
Uy = ZWkJXJ + bk
j=1

(2)
Ve = ¢ ()
Sendo x1, X2, ..., Xn 0s sinais de entrada; wki, Wk, ..., Wkj, S30 0s pesos sinapticos do

neurdnio k; uk € a saida da combinacao linear; bk € o bias e; yx € o sinal da saida do neurdnio.

3.3.2.1 Fungoes de ativacao

A func¢do de ativacdo ¢, define a saida do neurdnio em termos de nivel da atividade do

mesmo. Dentre as fun¢des mais utilizadas pode-se citar:

1. Funcao linear (purelin) — os neurdnios com essa fun¢ao podem ser utilizados como
aproximadores lineares e ndo apresentam limitacdo (Equagdo 3). Onde seu

comportamento pode ser descrito na Figura 3.4.
) =v 3)

Figura 3.4: Representacdo da fungao linear

Fonte: Patterson e Gibson (2017)
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2. Fungdo logistica sigmoidal (logsig) — possui um intervalo continuo de variag¢ao entre
0 e 1 (Figura 3.5), esta func¢ao ¢ geralmente aplicada em redes neurais, devido
apresentar continuidade, ndo linear, estritamente crescente e ser diferencidavel em

qualquer ponto (Equacgao 4).

9 = ot 4)

Figura 3.5: Representacdo da fungao logistica sigmoéide

Fonte: Patterson ¢ Gibson (2017)

3. Fungao tangente hiperbolica (tansig) — apresenta caracteristicas analogas da fungao
sigmoidal, entretanto, demonstra uma variagao de intervalo entre -1 a +1 (Figura

3.6), admitindo que as saidas sejam simétricas (Equagao 5).

1-e(?)
1+e(?)

o(v) = tanh (g) = (5

Figura 3.6: Representacdo da funcao tangente hiperbolica

Fonte: Patterson e Gibson (2017)
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3.3.3 Arquitetura das RNA’S

A estrutura de uma RNA determina as funcgdes para as quais a rede melhor se aplica.
Segundo Braga ef al. (2007), na configura¢do de uma RNA considera-se o nlimero de camadas

da rede, o tipo de conexdo entre os neurdnios, o método de aprendizado € o niimero de

neuronios.
Quanto ao numero de camadas, (Figuras 3.7), a rede pode ser classificada como:

e Redes de camada tUnica: apresentam apenas neuronios de entrada e camada de
neuronios de saida, em outras palavras, nao existem camadas ocultas;
e Redes multiplas camadas (RMC): apresentam camadas ocultas entre os neurdnios

de entrada e camada de saida.

Figura 3.7: Representacdo de uma RNA em camada tinica e multiplas camadas, respectivamente.
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Fonte: Haykin (2001)

Quanto a conexao entre os nos a rede pode ser classificada como:

e Feedforward ou aciclica: onde os sinais projetados sempre para a frente. Portanto,
a saida de um neurdnio ¢ a entrada para um neuronio localizado em camadas
posteriores.

e Feedback ou recorrente: ocorre retorno dos sinais através da retroalimentacdo das

conexoes entre camadas ou camadas anteriores.
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Quanto ao comportamento:

e [Estaticas: a estrutura de camadas e neurdnios definida nao ¢ alterada no decorrer do
treinamento, ocorrendo alteragdes somente nos pesos sinapticos;
e Dinamicas: nesta configuracdo de rede ocorrem alteragcdes tanto no nimero de

neurdnios como no de ligagdes.

A arquitetura a ser aplicada depende do tipo de problema que deseja solucionar,
podendo ser problemas de classificacdo, de aproximacdo de fungdes, séries temporais, entre

outros.

3.3.4 Processo de aprendizagem das RNA’S

Uma definigao geral do que venha a ser o processo de aprendizagem, ¢ a que foi adotada
por Braga et al. (2000), onde a aprendizagem ¢ o processo de apresentagdo dos pardmetros de

uma rede neural, os quais sdo ajustados de acordo com os estimulos do ambiente ao seu entorno.

Seu principal atrativo seria a capacidade de extrair informagdes e melhorar seu
desempenho, por meio do treinamento, onde os pesos de suas conexdes sao ajustados em fungao
dos padrdes apresentados (CAVALCANTE,2018). Portanto, através destas adequacdes o sinal

de entrada se transforma em um sinal de saida desejado ou consistente.

O método de aprendizado recebe duas classificagdes quanto ao modo de operacao:
supervisionado ou ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado as entradas e saidas
esperadas para a rede sao fornecidas por uma agente externo (professor), tem grande aplicagao
na previsao de resultados, mas tem como desvantagem a dependéncia desse agente externo para
se adaptar as novas situacdes nao treinadas. Nao obstante, o aprendizado ndo supervisionado
ndo apresenta conhecimento das saidas da rede, funcionando como meio de distinguir padrdes
e classes diferentes. Logo, este tipo de treinamento ¢ caracterizado pela comparacao entre os

proprios sinais de entrada.

3.3.4.1 Algoritmo backpropagation

Este processo de treinamento foi apresentado por Rumelhart e McClelland (1986), onde

o mesmo ¢ amplamente utilizado e constituido de um aprendizado supervisionado que visa
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através de interagdes a minima diferenca entre as saidas desejadas e as saidas obtidas,

executando, assim, a retropropagacao dos erros encontrados em cada interacao.

O treinamento deste algoritmo ocorre em duas fases nas quais cada fase percorre a rede
em um sentido, sendo as fases forward e backward. Lourencetti (2011) diz que a fase forward
¢ utilizada para definir a saida da rede para um determinado padrdo de entrada. J& a fase
backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos de suas

conexdes. A Figura 3.8 ilustra estas duas fases:

Figura 3.8: Fluxo de processamento do algoritmo backpropagation.
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Fonte: Lourencetti (2011)

Este processo pode ser descrito da seguinte maneira: o algoritmo de backpropagation
inicializa os parametros, onde para cada padrdo de treinamento calculam-se as saidas da rede
através da fase forward, comparam-se as saidas produzidas com as saidas desejadas e
atualizam-se os pesos dos neurdnios através da fase backward. Apos a rede apresentar todos os
padrdes, uma nova itera¢do ¢ realizada voltando para o padrao de treinamento, findando as

iteragdes até que o erro seja minimo ou que o nimero de iteracdes seja alcancado.
O sinal de erro na saida do neurdnio k, a interagao n, ¢ definido por:
ex(m) = dx(n) —y(n) (6)

onde di ¢ a saida descjada para o neurdnio k e yx ¢ dado pela Equacdao (2).

Embora o erro total (E) seja definido como a soma dos erros dos neurdnios da camada
de saida para todos os padrdes contidos no conjunto de treinamento, sera considerada, sem
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perda de generalidade, que a minimizacdo do erro para cada padrao individualmente levara a

minimizagao do erro total. Assim o erro passa a ser definido pela Equacdo (7):
1
E(n) = > YE_ ex?(n) (7)

O algoritmo de backpropagation aplica uma corre¢do Awik (n), definida pela regra delta

demonstrado nas Equacdes (8) e (9):

o ®)
Awj(n) = —HW:Z:)
ou
O0E
ij(Tl + 1) = ij(Tl) - T]V% (9)

sendo 1 denominado taxa de aprendizagem. O uso do sinal negativo na Equagao (8) indica a
busca de uma direcao para a mudanca de pesos que reduza o valor de E(n). De acordo com
Lourencetti (2011) quanto menor for 77, mais suaves serdo as variacoes dos pesos sinapticos da
rede, de uma iteracdo a outra. Por outro lado, se 1 for grande, para acelerar a taxa de

aprendizagem, as grandes modificacdes nos pesos sindpticos podem tornar a rede instavel.

Portanto, em resumo pode-se dizer que o algoritmo de backpropagation procura
minimizar o erro obtido pela rede ajustando pesos e bias para que eles correspondam as
coordenadas dos pontos mais baixos da superficie de erro. Apresenta como vantagem a sua
simplicidade, permitindo que seja implementando rapidamente e desvantagem a sua demora de
convergencia, podendo pior caso os parametros da rede forem configurados inadequadamente
(ALMEIDA,2012).

Visando uma aplicagdo mais ampla, muitas técnicas t€m sido discutidas para acelerar o
desempenho do backpropagation, oferecendo maior flexibilidade e uma avaliacao
computacional mais rapida. Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010) diversas variagdes do
método backpropagation tém sido propostas com o objetivo de tornar o processo de
convergéncia mais eficiente. Entre tais aperfeigoamentos, tem-se o método de inser¢ao do termo

de momentum e o Levenberg-Marquardt.
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3.3.4.1.1 Algoritmo do Gradiente descendente com momentum

Esse algoritmo busca minimizar o erro quadratico, que € expresso em func¢ao dos pesos,
de modo a se obter um conjunto de pesos otimizado, que encerrara o processo de treinamento,

tornando a rede apta a produzir padrdes de saida aceitaveis.

Por se tratar de um problema de otimizagdo, torna-se necessaria a determinagdo do
gradiente do erro em relagdo aos pesos, processo este que pode ser inviabilizado devido ao
tamanho do vetor de entrada, principalmente nos problemas de engenharia que, na maioria dos

casos, engloba um grande nlimero de variaveis.

A minimizagao do erro quadratico pode ser obtida utilizando o processo conhecido por
regra delta. De acordo com essa regra, sendo w(k) um ponto sobre a superficie de erro, o ajuste
a ser aplicado a esse ponto ¢ expresso (10):

0Er (W)

0
W (10)

AW (k) =n

onde 7 € a taxa de aprendizagem.
Efetuado o processo de ajuste, o valor do peso atualizado ¢ descrito por (11):
w(K +1) =W(k) —DW (k) (11)

A determinagdo do parametro 7 ¢ extrema importancia pois ele é o responsavel direto
pela efetividade do processo de aprendizado. O algoritmo backpropagation prové uma
aproximacao da trajetoria de movimento sobre a superficie de erro, a qual, a cada ponto da
superficie, segue a direcdo do ponto mais ingreme em busca do ponto de minimo global. Sendo
assim quanto menor for a taxa de aprendizado, menores vao ser as corregdes a serem aplicadas
aos pesos entre cada iteragao, resultando em um processo de convergéncia lento. Caso contrario,
se o valor desse parametro for alto, pode-se obter uma aceleracao no processo de convergéncia,

mas pode-se tornar o algoritmo instavel pela oscilacdo em torno de um ponto de minimo local.

Para garantir a estabilidade e acelerar a convergéncia utiliza-se o algoritmo
backpropagation tradicional acrescida do fator momento, com demonstrado na Equacdo (12):

0Er (W)

12
W (12)

AW (k) = pPAW(k—1) + 71
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sendo S denominado constante de momento podendo variar entre 0 e 1. A insercdo deste termo
se configura como uma das variagoes mais simples de ser efetuada no algoritmo, pois, basta
inserir um Unico parametro visando ponderar o quao as matrizes sinapticas foram alteradas entre
duas iteragdes (SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010). Além disto, esta constante tem o
objetivo de aumentar a velocidade na direcdo do ponto minimo, visando a redugdo do tempo de
treinamento, consequentemente melhorando a estabilidade do processo, aumentando assim, a

possibilidade de encontrar o minimo global.

3.3.4.1.2 Algoritmo de Levenberg — Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt, desenvolvido independentemente por Kenneth
Levenberg e Donald Marquardt, fornece uma solugdo numérica para o problema de minimizar
uma fungdo nao linear. Ele ¢ rapido e tem convergéncia estavel. No campo de redes neurais
artificiais, esse algoritmo ¢ adequado para treinar problemas de pequeno e médio porte
(WILAMOWSIKI e YU, 2010).

Levenberg-Marquardt propds um algoritmo baseado no método de otimizacdo de
Newton que consiste na determinagao das derivadas de segunda ordem do erro quadratico em
relagdo aos pesos, para aceleragdo do treinamento. O algoritmo proposto faz uma aproximagao
para essa matriz, apresentada na Equagdo (13), determinada em fun¢do da matriz Jacobiana,

que contém as primeiras derivadas dos pesos em fungdo dos pesos sindpticos, expressa na

Equacdo (14): 13)
02Ex (W)
(14)
__ 0e(W)
/== Zw

onde Er erro quadratico médio e(W) podem ser definidos conforme a expressao (15) e (16):
1 n
Er =zZ()’i = Yei)? (15)
i=1

e(W) = Y 0= Yo (o
i=1

onde yi ¢ a saida fornecida pela rede e ye; € o valor exato correspondente a saida da rede.
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Como em redes neurais, a performance do treinamento ¢ representada em funcdo da

soma dos erros quadraticos, a matriz Hessiana poder ser descrita pela Equacao (17):
H=]"(W).JW) (17)
o método de Newton atualiza os pesos de acordo com a Equagao (18):
Wk +1)=W(k)—H ™. gy (18)
onde g;, pode ser descrito conforme a equagdo (19):
gk = 2jT.e(W) (19)

O algoritmo de Levenberg - Marquardt procede a atualizacdo dos pesos baseado na
mesma expressao do método de Newton (18), realizando as modificacdes para a determinagao

da matriz Hessiana, mostrada em (20):
Aw(k +1) = W(I)—[J" W).Jw) +p@I7 [JT W] [e(w)] (20)
onde I é a matriz identidade ¢ u(n) € a constante do método de Levenberg-Marquardt.

O método ¢ dito mais rapido porque u € ajustado com um fator variante (maior ou menor
que 1) de acordo com o resultado da fungdo erro para cada iteracdo, o que pode conduzir a
convergéncia mais rapidamente. No entanto, demanda mais célculos por iteracdo, a depender
da complexidade das fungdes de ativagao e do problema a ser analisado. De acordo com Saini
e Soni (2002) a utilizagdo torna-se pouco pratica quando se trabalha com nimero elevado de
iteragdes. E apesar do grande esforco computacional no sentido de se trabalhar a formulagao,

ele segue sendo o algoritmo de treinamento mais rapido para Redes Neurais.

3.3.5 Redes neurais artificias no controle do processo de coagulagdao — Estado da arte

Os primeiros usos da capacidade de aprendizado de redes neurais em tratamento de agua
¢ efluentes datam de 1992 com estudos de Boger (BOGER, 1992), no qual ele realizava uma
breve descricao sobre a tematica, além de apresentar aplicagdes na previsdo das concentragdes
de turbidez, nitrato-nitrito ¢ amonia em uma ETE.

Em 2002, Baxter et al., define que a rede neural ¢ uma tecnologia robusta de inteligéncia
artificial que pode manipular a natureza complexa e dindmica dos processos de tratamento.

Onde o mesmo apresentou uma metodologia robusta detalhada para o desenvolvimento de
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modelos bem-sucedidos de RNA para processos de unidades de tratamento de dgua potavel. De
modo que as interagdes e relagdes entre as variaveis de entradas e saidas do processo de
tratamento de dgua sejam facilmente entendidas e quantificadas.

Dessa forma, diversos sdo os estudos que utilizam redes neurais na predicao de variaveis
para otimizagao de dosagens de coagulantes (SANTOS,2017); na predicao de turbidez apds um
processo de tratamento de 4dgua, com a utilizacdo de parametros fisico-quimicos sendo as
variaveis de entrada (ADAM, 2013) ou até mesmo para a predi¢do das caracteristicas dos
parametros influentes (dureza total, solidos dissolvidos totais, alcalinidade e condutividade
elétrica) na estacdo de tratamento de dgua (SOLAIMANY-AMINABAD, MALEKI, HADI,
2013).

Atualmente, apresenta-se uma grande aplicacdo de redes neurais artificiais visando a
estimativa de dosagens de coagulante nos ensaios de Jar test visando a otimizacao da etapa de
coagulacdo das ETA’s. Os trabalhos apresentados na literatura, geralmente apresentam modelos
de perceptron de multicamadas para a predicdo das caracteristicas de qualidade da agua e das
doses otimas dos coagulantes. As varidveis de entrada englobam as entradas de agua (turbidez,
alcalinidade, temperatura e pH), a quantidade de coagulante, as entradas do modelo e a
qualidade da 4gua de saida (turbidez, temperatura, alcalinidade e pH. (HAGHIRI, S.;
DAGHIGHI, A.; E MOHARRAMZADEH, 2018)

Outra aplicacdo foi realizada para predicdo da turbidez da dgua tratada utilizando as
variaveis de entrada: turbidez, pH e tipos e concentragdes de coagulantes, com arquitetura de
rede de 2 camadas ocultas e neuronios variando de 0-10 em ambas (ZANGOOEIL, DELNAVAZ,
ASADOLLAHFARDI, 2016). Por fim, Kennedy, Gandomi e Miller (2015), desenvolveram
uma pesquisa com o objetivo de criar modelos robustos que podem ser utilizados para avaliar
turbidez e matéria organica dissolvida removido durante a coagulagdo em Estagdo de
Tratamento de Agua Akron (Akron, Ohio, EUA), onde as varidveis de entrada foram pH e
alcalinidade da dgua bruta e dosagens de produtos quimicos (sulfato de aluminio, permanganato
de potassio e dioxido de cloro).

Dessa forma pode ser percebida a aplicagdo de RNA’s em metodologias para predigao

de variaveis mutaveis em estagao de tratamento de agua.
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4. METODOLOGIA

4.1 Coleta e analise dos dados

Os dados foram obtidos a partir de um banco de dados composto por 166 resultados
experimentais fornecidos pelo Laboratorio Referéncia em Tecnologia de Aguas da
Universidade Estadual da Paraiba, provenientes de ensaios de Jar Test da 4gua do manancial

Epitacio Pessoa — PB, onde foram testados os coagulantes Sulfato de aluminio e Cloreto férrico.

O procedimento experimental consistiu na efetivacdo de ensaios de Jar Test que
consideraram concentragdes de coagulantes variando de 10 a 80 mg/L em intervalos de 10 mg/L
e faixas de pH que compreenderam de 4,5 a 9,5, variando em intervalos de 0,5. Para a
estabilizagdo do pH foram adicionadas solucdes de acidos cloridrico (0,1N) e hidroxido de

sodio (0,1 N), sendo toleradas variagdes de + 0,1.

Ap6s o término de todas as etapas, para ambos coagulantes foi coletada uma amostra de
aproximadamente 100 mL de cada compartimento do Jar Test, para medigao de cor e turbidez

averiguando a eficiéncia do procedimento.

4.1.1 Pré-Tratamento dos dados experimentais

A partir dos dados disponiveis foram definidas as variaveis de entrada e saida da RNA,
sendo as variaveis de entrada os parametros de cor, pH, turbidez da agua bruta, dosagem de
coagulante inorganico (sulfato de aluminio ou cloreto férrico) e pH definido durante o processo
de coagulacdo (pH de coagulacao). Adicionalmente as varidveis de saida compreenderam cor e
turbidez da 4gua tratada. Os mesmos foram normalizados e depois categorizados antes de serem

introduzidos na modelagem da RNA.

A normalizagdo de dados ¢ uma estratégia de pré-processamento que transforma a série
temporal em um intervalo especificado, normalmente entre [0, 1] ou [-1, 1]. No qual garante a
qualidade dos dados antes de serem alimentados em um algoritmo de aprendizado. Na literatura
existem muitas técnicas como min-max, escalonamento decimal, teste Z, que podem ser
utilizados para normalizar dados. Neste trabalho utilizou-se a técnica de normalizacdo min-max

para transformar a série temporal em um intervalo [0, 1], que € definido da seguinte forma:
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N, = T; — min(?‘) (20)
max(T) — min(7T)

onde T; ¢ o valor da série temporal em uma instancia; N; ¢ o valor normalizado da série

temporal; max (T) valor maximo da série temporal e min(7) valor minimo da série temporal.

4.1.2 Subdivisao do conjunto de dados experimentais

Geralmente em modelagens de RNA’s costuma-se fazer a divisao dos dados em grupos,
abordando o treinamento, validagao e teste da rede. Os dados destinados para o treinamento sao
utilizados no ajuste dos pesos, onde simultaneamente os dados propostos a validacdo
acompanham o treinamento determinando o seu fim. J4 o grupo destinado ao teste avalia a
habilidade de generalizagao da rede, aplicando um conjunto de dados que ndo foram usados nas
etapas de treinamento e validacdo. Dessa forma, os respectivos dados foram definidos de forma
aleatoria no software MATLAB® com uma ferramenta de aleatorizacdo dos dados, visando

uma melhor adaptacdo da rede referente aos mesmos.

4.2 Processo de modelagem

O processo de modelagem da rede neural artificial foi implementado no software
MATLAB®. As redes testadas apresentavam 5 neurdnios de entrada constituida das varidveis
cor, pH e turbidez da agua bruta; dosagem de coagulante inorganico (sulfato de aluminio ou
cloreto férrico), e pH de coagulacdo. Uma camada oculta e 2 neuronios de saida constituidos

pela cor e turbidez da agua tratada, representada na figura 4.1:
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Figura 4.1: Topologia da rede neural com 5 neurdnios na camada

Cor (bruta)

pH (bruto)
Turbidez (tratada)

Turbidez (bruta)
Cor (tratada)

pH de coagulagao

Dosagem de coagulante

Fonte: Autor (2018)

4.2.1 Algoritmo de treinamento

Para a definicao de qual algoritmo se adaptou melhor aos dados disponiveis, foram feitos
testes que compreenderam uma topologia da rede constituida de 5 neurdnios de entrada, 10
neurdnios na camada oculta e 2 neuronios de saida. Onde foram aplicados os algoritmos de
treinamento Gradiente descendente com momento e taxa de aprendizagem adaptativa e o
Levenberg- Marquardt, onde foi fixado a fun¢do de ativacdo tangente hiperbodlica com o
objetivo de avaliar o coeficiente de determinagdo das etapas de treinamento e validacdo da

presente rede neural artificial.

4.2.2 Numero dos neuronios

Apo6s a escolha do algoritmo de treinamento que melhor se adaptou tanto para o
treinamento quanto para a validacdo dos dados, foram realizados testes variando o nimero de
neurdnios na camada oculta da rede, essa variagdo compreendeu o intervalo de 5 a 30 neurdnios
variando de 5 em 5. Esta variagdo teve como objetivo avaliar se com o aumento do numero de
neurdnios na camada oculta o desempenho da RNA poderia ser influenciado, aumentando assim

sua capacidade de processamento.

4.2.3 Numero de camadas

Determinado o niumero ideal de neuronios da camada oculta, foi testado o acréscimo de

mais uma camada. Nesta etapa as camadas ocultas foram determinadas da seguinte maneira: a
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camada 1 fixou-se o numero de neurdnios que se comportou melhor no teste anterior e a camada
2 variou-se o numero de neurdnios no intervalo de 5 a 30 neurdnios, variando de 5 em 5. Neste
procedimento utilizou-se a fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica (tamsig) em ambas as
camadas, avaliando assim a influéncia do acréscimo de mais uma camada oculta na rede para a
otimizacdo do processo de predi¢do dos parametros escolhidos sem afetar diretamente o custo

computacional da rede.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir, serdo apresentados os resultados referentes ao modelo desenvolvido para a
predicdo dos pardmetros de cor e turbidez, onde os mesmos serdo separados em funcdo dos

coagulantes aplicados no processo.

5.1 Coagulacio com Sulfato de aluminio

5.1.1 Escolha do algoritmo de treinamento

O primeiro teste refere-se a definicdo do melhor algoritmo de treinamento em funcdo
do coeficiente de determinacgao das etapas de treinamento e validacdo, como pode ser observado

na Tabela 5.1:

Tabela 5.1: Valores do coeficiente de determinagdo em fungdo do algoritmo de treinamento
(Sulfato de Aluminio)

RZ
Algoritmo Treinamento Validac¢ao
GDX 0,96321 0,94114
LM 0,96516 0,96097

Fonte: Autor (2018)

Observa-se que os melhores resultados levaram para a escolha do algoritmo de
treinamento Levenberg- Marquardt (LM), comparado ao gradiente descendente com momento
e taxa de aprendizado adaptativo (GDX). Este fato pode ser justificativo devido aos coeficientes
de determinacdo de treinamento e validacdo apresentarem uma melhor capacidade de
aprendizagem e generalizacdo da rede. Como afirma Tebaldi (2007), este método apresenta
convergéncia em menos iteragdes, mas requer mais calculos por iteragdo devido ao calculo de
matrizes inversas. Apesar do grande esfor¢o computacional, ele segue sendo o algoritmo de

treinamento mais rapido para redes neurais.
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5.1.2 Otimizacao do numero de neurdnios da camada oculta

Ap0s a determinacao da melhor configuracao foi realizado testes variando o nimero de

neurdnios na camada oculta, compreendendo um intervalo de 5 a 30 neurdnios, com

escalonamento de 5 neurdnios, conforme pode ser observado na tabela 5.2:

Tabela 5.2: Valores do coeficiente de determinagdo em funcdo da arquitetura da RNA (Sulfato

de Aluminio)

RZ
Arquitetura Treinamento Validacao

5 0,97153 0,97566
10 0,98627 0,98491
15 0,986 0,99261
20 0,96679 0,95515
25 0,95065 0,98549
30 0,96131 0,95388

Fonte: Autor (2018)

Pode ser observado na Tabela 5.2 que os resultados favoraveis em todas as variagdes de

neurdOnios, onde pode-se destacar o significativo resultado da RNA composta de 15 neurdnios

na camada oculta. Podendo destacar a grande capacidade de generalizacdo da rede referente aos

dados disponiveis, pois a validagdo acompanha a evolugao do aprendizado e o treinamento ¢

interrompido, quando o erro de validagdo comega a crescer, evitando assim a especializagao da

rede para o conjunto de dados do treinamento.

A Figura 5.1 contém a representacdo grafica da rede demonstrando o nimero de

neurdnios em funcdo do coeficiente de determinagdo, abordando as etapas de treinamento e

validacdo. Nota-se que para ambas as etapas a rede composta de 15 neurdnios na camada oculta

se ajustou melhor aos dados experimentais.
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Figura 5.1: Valores de R? versus numero de neuronios.

1
0,99

0,98 /’\\

& 0,97 /
0,96 o
0,95 \'/

0,94

0 5 10 15 20 25 30 35
Numero de neuronios

—o—Treinamento Validacao

Fonte: Autor (2018)

5.1.3 Otimizacao do numero de neurdnios nas camadas ocultas

Foi introduzido uma segunda camada oculta no modelo, onde em ambas as camadas

foram utilizadas a fungao tangente hiperbolica e fungao linear na camada de saida (Tabela 5.3).

Tabela 5.3: Valores do coeficiente de determinagdo em fun¢ao do nimero de camadas ocultas
da RNA (Sulfato de Aluminio)

RZ
Arquitetura Treinamento Validacao

15:5 0,97347 0,93487
15:10 0,98558 0,96399
15:15 0,96446 0,97991
15:20 0,97601 0,95818
15:25 0,98034 0,96225
15:30 0,9808 0,98766

Fonte: Autor (2018)

Para tais resultados os coeficientes se apresentaram de maneira favoravel referente aos
seus ajustes, entretanto, com o aumento de mais uma camada e variagdo de neurdnios na
segunda camada oculta a rede apresentou oscilagdes nitidas, como pode ser visto no grafico

5.2:
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Figura 5.2: Valores de R? versus nimero de camadas ocultas
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Nota-se que associando duas camadas ocultas o ajuste na configuragdo 5:15:30:2 foi a
que teve uma representagdo melhor na predi¢do dos parametros de cor e turbidez. Entretanto,
considerando o aumento da velocidade de processamento e a diminuicdo do custo

computacional indica-se a aplicacdo da configuragao de 5:15:10:2.

5.1.4 Resultados Globais

Para avaliar a capacidade de predicdo do modelo composto por 5:15:2, foram plotados
graficos dos valores reais em func¢ao dos valores preditos (figuras 5.3 e 5.4), utilizando os dados

globais referentes aos resultados de todos os experimentos realizados.
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Figura 5.3: Valores preditos versus resultados reais de turbidez
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Associando os dados globais que envolvem os dados de treinamento (70%), validagdo

(15%) e testes (15%), percebe-se que ocorreu uma excelente generalizagdo dos dados alcancado

pela RNA, tendo em vista a proximidade dos valores reais aos preditos referente a predicao do

parametro de turbidez.

Figura 5.4: Valores preditos versus resultados reais de cor
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J& referente a predicdo de cor, ndo se obteve um bom resultado se comparado com a
turbidez, onde este fato pode ser justificado devido a rede nao ter tido a capacidade satisfatoria

para a generalizar os dados referentes a mesma, prejudicando assim seu desempenho.

5.2 Coagulacio com Cloreto férrico
A mesma metodologia utilizada para predicdo dos parametros de turbidez e cor com o
sulfato de aluminio, foi utilizado com o agente quimico cloreto férrico. No qual foi

proporcionado os seguintes resultados (Tabela 5.4):

5.2.1 Escolha do algoritmo de treinamento

Tabela 5.4: Valores do coeficiente de determinagdo em fun¢ao do algoritmo de treinamento
(Cloreto férrico)

RZ
Algoritmo Treinamento Validacgao
GDX 0,97546 0,98486
LM 0,9898 0,99134

Fonte: Autor (2018)

Diante do exposto, o algoritmo de treinamento que mais se adaptou aos dados foi o LM,
onde o mesmo denota resultados excelentes tanto para o treinamento como para a validacao,

demonstrado que a rede proposta previu de forma efetiva os parametros de cor e turbidez.

5.2.2 Otimizacao do nimero de neuronios da camada oculta

Ap6s a determinacao da melhor configuragao foi realizado testes variando o niimero de
neurdnios na camada oculta, compreendendo o intervalo de 5 a 30 neurdnios variando de 5 em

5, como atestado na Tabela 5.5:

Tabela 5.5 - Valores do coeficiente de determinagdo em fungao da arquitetura da RNA (Cloreto
férrico)

RZ
Arquitetura Treinamento Validacao

5 0,97129 0,96507
10 0,96489 0,94951
15 0,97491 0,99029
20 0,96884 0,99295
25 0,96391 0,98868
30 0,98116 0,8926

Fonte: Autor (2018)
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Percebe-se mediante a analise de tais valores que em todas as variagdes no numero de
neurOnios na camada oculta os dados tiveram ajustes satisfatorios, ocorrendo uma pequena
divergéncia entre ambos. Entretanto, a configuragdo 5:15:2 apresentou os melhores resultados

comprovando a eficiéncia do modelo para a predigdo dos parametros propostos.

Figura 5.5: Valores de R? versus nimero de neurdnios.
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Através deste grafico percebeu-se que mesmo ocorrendo a variagdo na quantidade de
neuronios da camada oculta, a capacidade de aprendizagem do modelo se comportou de
maneira similar, ndo ocorrendo grandes oscilacdes, o que nao pode ser dito referente a

capacidade de generaliza¢cdo dos mesmos.

5.2.3 Otimizacao do numero de neurdnios nas camadas ocultas

A Tabela 5.6 denota os valores relativos aos coeficientes de determinagdo de
treinamento e valida¢ao em fungao do numero de camadas ocultas, onde ambas compreendem

a funcdo de ativagao tangente hiperbdlica.
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Tabela 5.6: Valores do coeficiente de determinacao em funcao do numero de camadas ocultas
da RNA (Cloreto férrico)

R2

Arquitetura Treinamento Validacao
15:5 0,98834 0,95346
15:10 0,98959 0,95461
15:15 0,99387 0,99909
15:20 0,99876 0,89498
15:25 0,94484 0,95327
15:30 0,98167 0,97997

Fonte: Autor (2018)

Os valores delineados na Tabela 5.6 demonstram claramente que a introducao de mais
uma camada oculta na rede, reflete diretamente na capacidade da RNA prever os dos parametros
de cor e turbidez no processo de coagulacdo envolvendo o cloreto férrico. Onde os resultados
corroboraram para a escolha da topologia que abrange 5:15:15:2 neurdnios em cada camada

oculta, como pode-se confirmar através da Figura 5.6.
Figura 5.6: Valores de R? versus numero de camadas ocultas
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Fonte: Autor (2018)

Observa-se também que nas trés primeiras variagdes de neuronios ndo ocorre oscilagdes
criticas entre os coeficientes de treinamento e validagao so6 acontecendo quando adiciona-se 20
neurdnios na segunda camada oculta.
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5.2.4 Resultados Globais

Ap0s a determinagdo da melhor configuracdo representada pela topologia composta por
duas camadas ocultas com 5:15:15:2 neurdnios, foram plotados graficos dos valores reais em
funcdo dos valores preditos (Figuras 5.7 e 5.8), utilizando os dados globais referentes aos

resultados de todos os experimentos realizados.
Figura 5.7: Valores preditos versus resultados reais de turbidez
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Fonte: Autor (2018)

O grafico sugere uma eficiente generalizacdo alcancada pela simulacdo via RNA, tendo
em vista a proximidade dos valores observados e simulados para o parametro de turbidez, sendo
confirmado pelo ajuste dos dados em relagdo a linha de tendéncia resultando em um coeficiente

de determinacdo representativo.
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Figura 5.8: Valores preditos versus resultados reais de cor
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A Figura 5.8 contém a representacdo grafica demonstrando os coeficientes de
determinacdo dos dados globais referentes ao parametro de cor. Ocorrendo um ajuste
satisfatorio dos dados preditos em funcao dos dados reais, comprovando que o modelo proposto

¢ aplicavel para a situagdo de predizer parametros de cor e turbidez.
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6. CONCLUSAO

Este trabalho propds o desenvolvimento de modelos via redes neurais, visando a
predicao dos parametros de cor e turbidez da dgua tratada, como ferramenta de suporte no
processo de coagulacdo. Foram realizadas simulagdes visando a escolha do algoritmo de
treinamento que mais se adaptou aos dados propostos, a variagdo do nimero de neurdnios na
camada oculta do modelo e a inser¢do de mais uma camada oculta com o propésito de melhorar

o desempenho do modelo no processo de predicao.

Notou-se que em ambos os coagulantes o algoritmo de treinamento que mais se adaptou
aos dados foi o Levenberg - Marquardt (LM), onde o mesmo apresentou coeficientes de
determinacdo (treinamento e validacdo) com capacidade de aprendizagem e generalizacao
superiores comparados ao método ao gradiente descendente com momento e taxa de

aprendizado adaptativo (GDX).

Em relacdo a variagdo do nimero de neurdnios na camada oculta concluiu-se que para
o processo de coagulacdo com sulfato de aluminio a arquitetura composta por 5:15:2
demonstrou resultados de ajustes eximios comprovando a eficiéncia do modelo para a predicao
dos parametros propostos. Além da redug@o do custo computacional quando comparada com a

configuracdo 5:15:15:2 que também apresentou excelentes resultados.

O acréscimo de mais uma camada oculta ao modelo apresentou melhor comportamento
ao coagulante cloreto férrico, constituida de uma topologia de 5:15:15:2 a demonstrou uma
melhora significativa, refletindo diretamente na eficiente capacidade de generalizacdo da RNA

para a predicao dos parametros de cor e turbidez.

Recomenda-se para os proximos trabalhos RNA’s que otimizem a determinagdo de
outros parametros de qualidade de dgua que em seu processo sdo passiveis de otimizagao,
investigagdo da influéncia da variacao das fungdes de ativacao nas camadas ocultas e realizagao
de experimentos devidamente planejados para obtengao de um banco de dados com melhor

qualidade para modelagem.
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