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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.)
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Orientadores: Cristiano Piacsek Borges
Fabiana Valéria da Fonseca
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O processo de coagulação-floculação é amplamente utilizado para a clarificação
de águas superficiais. Quando usando coagulantes metálicos a base de alumínio
deve-se levar em conta a concentração residual desse metal. Busca-se reduzir a
presença de alumínio na água tratada para evitar interferência com outros produtos
utilizados nos processos ou, quando destina-se ao abastecimento, para evitar a
contaminação da população. O uso modelagem da coagulação-floculação pode
facilitar a compreensão do processo e auxiliar na determinação nas condições de
operação. Neste trabalho foram desenvolvidos modelos empíricos para o processo
de coagulação-floculação. O melhor modelo desenvolvido foi o de redes neuronais
artificiais e utilizou como variável de entrada a turbidez e absorbância em 254
nm da amostra bruta, pH de coagulação e dosagem de coagulante, como variável
de saída foram utilizadas turbidez, absorbância em 254 nm e carbono orgânico
dissolvido ao final do processo, assim como a concentração do alumínio residual.
Para esse modelo obteve-se R2 de 0,973 e MSE de 0,051, para o ajuste total dos
dados. As saídas modeladas do processo podem apresentar sua minimização em
condições de tratamentos distintos. Dessa forma, otimização multi-objetivo foi
utilizada para determinação das condições de pH e dosagem de coagulante que
minimizam diferentes objetivos do processo. Apesar do baixo número de dados de
treinamento, pelos experimentos de confirmação verificou-se que o modelo apresenta
boa capacidade de predição para a turbidez, absorbância em 254 nm e alumínio
residual. Isso mostra que é possível determinar de forma rápida as condições de
operação do processo de coagulação-floculação.
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The coagulation-flocculation process is widely used for the clarification of surface
water. When using aluminum based metal coagulants, the residual concentration
of this metal should be taken into account. The use of coagulation-flocculation
modeling can facilitate understanding of the process and assist in determining the
operating conditions. In this work, we developed empiric models for the coagulation-
flocculation. The best developed model used artificial neural networks, it was used
as model inputs, turbidity and absorbance at 254 nm of the raw sample, coagulation
pH and coagulant dosage. The model output were turbidity, absorbance at 254 nm,
dissolved organic carbon, residual aluminum concentration at the end of the process.
For this model, we obtained R2 of 0.973 and MSE of 0.051 for the total adjustment
of the data. The modeled outputs of the process may be minimized under different
treatment conditions. Thus, multi-objective optimization was used to determine
the pH and coagulant dosage conditions that minimize different process objectives.
Despite the low number of training data, it was verified by the confirmatory
experiments that the model has good predictability for turbidity, absorbance at
254 nm and residual aluminum. This shows that it is possible to quickly determine
the operating conditions of the coagulation-flocculation process.
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Capítulo 1

Introdução

O tratamento de água para o uso industrial ou consumo humano deve passar
por tratamento adequado para atingir os parâmetros de qualidades exigidos. Com
o aumento da poluição dos corpos hídricos e padrões de qualidade mais exigentes,
os processos de tratamento de água devem apresentar alta eficiência e estabilidade
na qualidade final da água tratada.

No setor industrial a utilização de água pode ser intensa, como em refinarias de
petróleo, usinas de álcool e açúcar, termoelétricas, siderúrgicas, entre outras. Para
a utilização em processos industriais a água deve apresentar parâmetros prefixados,
levando a necessidade da presença de estações de tratamento de água. A variação
na qualidade da água, principalmente quando a captação ocorrem em rios ou lagos,
pode ser frequente e sazonal. Esta situação impõe que os processos de tratamento
sejam facilmente adaptados as variações da água bruta.

Devido às suas diferentes utilizações, são exigidas distintos graus de qualidade.
Apesar das diferentes exigências, um processo de tratamento comumente utilizado
é o de coagulação-floculação pois promove redução da turbidez, matéria orgânica
natural e outros poluentes.

O processo consiste de duas etapas: mistura rápida para dispersão do coagulante
e a floculação que promove a aglomeração de pequena partículas em flocos maiores
[68]. Comumente são utilizados coagulantes a base de alumínio ou ferro, pois estes
desempenham importante papel na neutralização da carga superficial de partículas
suspensas e coloidais [37]. A neutralização de cargas superficiais das partículas dis-
persas, facilita a etapa de aglomeração e sedimentação dos flocos formados. Durante
a sedimentação há o arraste de sólidos suspensos, o que promove a clarificação da
água. Esse processo é de fácil operação, projeto e baixo consumo de energia [68],
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mas apresenta custos de operação relativamente altos pela necessidade da adição
contínua de compostos químicos [31].

O controle operação é feito a partir da determinação da dosagem ótima de coa-
gulante. Esta dosagem minimiza o consumo deste insumo, pois maximiza a deses-
tabilização das partículas, o que leva a uma maior eficiência do processo [14], além
de gerar uma baixa concentração de alumínio residual. Em geral, há a necessidade
de reduzir a presença de alumínio na água tratada para evitar interferência com ou-
tros produtos utilizados nos processos ou, quando destina-se ao abastecimento, para
evitar a contaminação da população. Usualmente, a dosagem de coagulante é esti-
pulada a partir de testes de jarros. Esses são realizados em laboratório e consistem
das mesmas etapas em escala industrial, mistura rápida, lenta e decantação.

O teste de jarros é uma operação que demanda de tempo, sendo muitas vezes
realizado quando a qualidade final da água não atinge os parâmetros desejados [42].
Dessa forma, é considerada ineficiente para controle em tempo real do processo [59].
Principalmente quando a qualidade da água a ser tratada varia rapidamente ao longo
do tempo [86], como acontece na temporada de chuvas.

Uma alternativa para superar as limitações do teste de jarros para determinação
da dosagem ótima de coagulante é o desenvolvimento de modelos matemáticos para
modelagem do processo ou a da dosagem de coagulante necessária. Entretanto,
devido à complexidade e não-linearidade do processo de coagulação-floculação [30]
modelos fenomenológicos são difíceis de serem desenvolvidos.

Por isso, modelos empíricos baseados em regressão multivariável, redes neuronais
artificiais e lógica fuzzy [59] vêm sendo utilizados para avaliar a relação entre diversos
parâmetros de entrada e saída do processo. O desenvolvimento de modelos que
consigam representar adequadamente as condições do processo possibilita estimar
a dosagem de coagulante mais próximas das condições ideais, sem a necessidade de
ensaios em laboratório para atingir a qualidade requerida para a água.

Os modelos encontrados na literatura são baseados em parâmetros físico-
químicos da água bruta, como: pH, turbidez, temperatura, condutividade, cor,
alcalinidade, dureza e absorbância em 254 nm (UVA, do inglês ultraviolet absor-
bance) [30, 54, 59, 68, 73]. Enquanto as variáveis de saída podem ser a dosagem de
coagulante ou parâmetros de qualidade da água.
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1.1 Objetivos

Este estudo tem como objetivo compreender como ajustar as variáveis de pro-
cesso de coagulação-floculação em função das característica da água bruta e avaliar
a possibilidade da utilização de modelos empíricos para o controle da qualidade da
água tratada. Como objetivos específicos tem-se:

• Avaliar a influência das variáveis manipuláveis na qualidade final do efluente;

• Desenvolver modelos empíricos que representem o processo de coagulação-
floculação a partir de resultados experimentais;

• Avaliar a influência da variação nas características da água bruta sobre a
qualidade da água tratada e verificar a capacidade de predição dos modelos
empíricos desenvolvidos;

• Investigar a ocorrência de efeitos antagônicos das variáveis manipuláveis sobre
os parâmetros que devem ser controlados na água tratada.

1.2 Organização da dissertação

Este trabalho é organizado em seis capítulos independentes, incluindo esta breve
introdução. Dando sequência, no Capítulo 2 é apresentada uma revisão da literatura
do processo de coagulação-floculação, abordando seus fundamentos, mecanismos,
fatores que influenciam o processo e trabalhos recentes que apresentam preocupa-
ção quando a remoção de meteria orgânica, a concentração de alumínio residual
e controle da dosagem de cogulante. Além disso, apresenta-se uma revisão sobre
técnicas de modelagem para o processo de coagulação-floculação. São apresentados
os principais trabalhos encontrados na literatura. Os conceitos fundamentais e eta-
pas necessárias para o desenvolvimento dos modelo são discutidos, com ênfase em
redes neuronais artificiais (RNA). Esta técnica de modelagem foi considerada com
a mais promissora para o processo de coagulação-floculação, sendo discutida mais
detalhadamente.

No capítulo 3 são descritos os materiais e métodos utilizados para o desenvolvi-
mento da parte experimental e computacional deste trabalho.

O capítulo 4 traz os principais resultados obtidos. Inicialmente apresentam-se os
resultados dos planejamento experimentais, onde buscou-se avaliar a influência das
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variáveis manipuláveis do processo nas variáveis de saída. Posteriormente, com a
adição de novos parâmetros e mudança na metodologia de obtenção de dados, novos
modelos de RNA são avaliados, onde a partir desde é feita uma etapa de otimização
para determinar a melhor dosagem de coagulante.

Na conclusão, capítulo 5, os aspectos mais relevantes da dissertação são revi-
sados, sendo destacadas as principais conclusões e contribuições. Sugestões para
trabalhos futuros também foram propostas. Ao fim, são apresentadas as referências
bibliográficas que foram utilizadas para fundamentar este trabalho.

Esta pesquisa foi realizada no Laboratório de Processos de Separação por Mem-
branas e Polímeros (PAM) do Programa de Engenharia Química (PEQ) e no La-
boratório de Tratamento de Águas e Reuso de Efluentes (Labtare) da Escola de
Química (EQ), ambos pertencentes à Universidade Federal do Rio de Janeiro.
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Capítulo 2

Revisão Bibliográfica

2.1 Coagulação-floculação

Águas superficiais apresentam em sua composição diversos constituintes, como
sólidos suspensos e coloidais, compostos orgânicos dissolvidos e outros. Por conta
desses constituintes, a utilização direta dessas águas podem causar diversos proble-
mas aos processos industriais, assim como, à saúde. Dessa forma, diversos trata-
mentos podem ser aplicados para a remoção ou redução desses constituintes.

O processo de coagulação-floculação é amplamente utilizados em estações de
tratamento de água. Esses processos têm sido utilizado para redução de turbidez,
cor e patógenos. Ultimamente, também utilizam-se estes processos para a remoção
de matéria orgânica natural de águas [16]. Isto se deve ao fato de na etapa de
desinfecção, a matéria orgânica natural pode reagir com cloro e formar subprodutos
prejudiciais a saúde [47, 61, 63].

A coagulação-floculação são processos distintos que muitas vezes são utilizados
de forma ambígua. Entretanto, o processo de coagulação consiste na desestabilização
de coloides e outras finas partículas, que então conseguem se aproximar e aglomerar
[31]. Enquanto a floculação descreve o processo do aumento de colisão entre as
partículas desestabilizadas, formando agregados maiores [68]. Esses serão removidos
posteriormente por sedimentação, flotação ou filtração [31].

Nesse tópico serão discutidos princípios que envolvem o processo de coagulação-
floculação para a clarificação de águas superficiais, no qual são abordados funda-
mentos como o comportamento de coloides e sua estabilidade, a matéria orgânica
natural, mecanismos de coagulação, coagulantes metálicos, os fatores que influen-
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ciam a coagulação.

2.1.1 Coloides e potencial zeta

Coloides são pequenas partículas que apresentam elevada área superficial. Essas
partículas possuem tamanho na faixa de 0,01 à 1 µm e, devido ao seu tamanho e
massa serem pequenos, o efeito de forças gravitacionais tendem a ser neglicenciáveis
[31, 68]. Por conta da presença de grupos funcionais como, -OH, -COOH, e -NH2

[64] e em função do pH do meio, os coloides adquirem carga. Outras formas de
adquirirem carga são por adsorção de íons da água na superfície e pela deficiência
ou reposição de íons na estrutura [31].

Quando em solução, íons de cargas oposta são atraídos para a superfície do
coloide. Esses íons formam uma camada compacta, conhecida como camada de
Stern, que é mantida por forças de van der Waals ou eletrostáticas [68]. A nova
camada de íons irá atrair novos íons de carga oposta, formando a camada difusa. O
conjunto formado pela camada de Stern e difusa, em torno da carga da partícula,
é chamado de dupla camada elétrica, esquema ilustrado na Figura 2.1. O potencial
da camada difusa é chamado de potencial zeta e fornece valores aproximados da
carga na superfície da partícula e quanto maior o potencial, maior são as forças de
repulsão e mais estável é o coloide [64].

Camada de Stern

Camada difusa

Coloide eletronegativo

Íons em equilíbrio em solução

Figura 2.1: Dupla camada elétrica em volta de um coloide de carga negativa.
Adaptado de TEH et al. [68]

Apesar de sistemas coloidais apresentarem carga liquida neutra, a maioria dos
coloides presentes em água apresentam carga negativa [31]. Os coloides geralmente
possuem potencial zeta entre -5 e -40 mV devido a presença de grupos funcionais em
sua superfície [16, 68]. Por conta das forças de repulsão eletrostática e o efeito das
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forças gravitacionais negligenciáveis, os coloides permanecem dispersos e estáveis em
solução. Para remover estas partículas é necessário promover sua desestabilização
desse sistema. Quatro mecanismos podem ser utilizados para esse fim: compressão
da dupla camada, neutralização de cargas, varredura e ponte entre partículas. Esses
métodos serão discutidos na Subseção 2.1.3.

2.1.2 Matéria orgânica natural

A matéria orgânica natural (MON) é uma complexa matriz de compostos or-
gânicos hidrofílicos e hidrofóbicos encontrados em águas de superfície. A fração
hidrofílica da matéria orgânica natural é composta de compostos alifáticos e nitro-
genados, como carboidratos e proteínas. Já a fração hidrofóbica é primariamente
constituída de ácidos húmicos e fúlvicos, ricos em carbonos aromáticos, esquemati-
camente apresentado na Figura 2.2.

Fenol

Ácido
aromático

Ácido
alifático

Figura 2.2: Molécula hipotética de ácido húmico com os principais grupos funcionais.
Adaptado de DUAN e GREGORY [17]

Intrinsecamente estas substancias não são tóxicas, mas devem ser removidas
por diferentes razões como: podem conferir cor, odor e gosto; reage com agentes
desinfectantes formando co-produtos de desinfecção (DBPs, do inglês disinfection
by-products); podem agir como carreador de compostos tóxicos; identificado como
uma das principais fontes de incrustações em processos de separação por membranas;
agem como substrato para o crescimento de microrganismos [20, 22, 47, 58, 63, 87].

Durante a desinfecção química reações paralelas entre desinfectante, como o
cloro, e a MON presente na água pode levar a formação de coprodutos de desinfecção
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(DBPs), como os tri-halometanos, clorofórmio, ácidos halogenados e outros [1]. A
geração destes DBPs pode ser intensificada com a etapa de pré-cloração, já que há
um maior tempo de contato entre a MON e o desinfectante [80]. MARCOUX et al.
[45] avaliou a formação de DBPs em diferentes pontos de uma planta de tratamento
de água que apresentava diversos pontos de cloração e verificou que a maioria do
DBP é formado durante o processo de tratamento. Devido a crescente preocupação
com a formação desses compostos, a pré-cloração tem entrado em desuso [26].

O processo de coagulação-floculação pode ser afetado e até mesmo controlado
pela presença de MONs, influenciando a eficiência do processo. Quando as condi-
ções de operação da coagulação-floculação são ajustadas para garantir uma elevada
remoção de matéria orgânica é conhecida como coagulação avançada [17].

Usualmente, a fração hidrofóbica do MON é removida com maior eficiência do
que a fração hidrofílica. Também é esperado que para compostos de alto peso
molecular seja necessário uma menor dosagem de coagulante, pois o mecanismo de
coagulação é o de neutralização de cargas. Por outro lado, para a fração de baixo
peso molecular ou de substancias não húmicas é necessário maiores dosagens de
coagulante, pois o mecanismo esperado é o de adsorção [47].

A absorbância ultravioleta especifica (SUVA, do inglês Specific ultraviolet absor-
bance) foi criada para caracterizar as propriedades dos MONs buscando relacionar
essas características com a eficiência de remoção de carbono orgânico dissolvido
(COD). O SUVA é definido pela absorbância em 254 nm dividido pela concentra-
ção de COD, como apresentado na Equação 2.1. A Tabela 2.1 apresenta a relação
sugerida entre os valores de SUVA e remoção de COD.

SUV A =
UV A(1/m)

COD(mg/L)
(2.1)

O aumento da dosagem de sulfato de alumínio, até 100 mg/L, tende a elevar a
remoção de MONs. Entretanto altas dosagens podem deixar elevada concentração
de alumínio residual, o que não é desejado. Com o uso deste coagulante, estu-
dos mostram baixa eficiência de remoção para frações de baixo massa molecular.
Observando-se efeitos contrários para frações de elevada MM [47]. Outro fator que
apresenta efeito significante na eficiência de remoção de MONs é o pH. Sendo obser-
vado que uma maiores remoções na faixa de 5-6.5. Entretanto, como a faixa ótima
do pH de hidrolise do sulfato de alumínio é de 5.5-7.7, operar em pH abaixo do
ótimo leva a uma maior solubilidade do alumínio, resultando em elevados valores de
alumínio residual [47, 63].
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Tabela 2.1: Relação entre SUVA e remoção de COD no processo de coagulação.

SUVA Composição Coagulação Remoção de COD

>4 Majoritariamente
de húmicos, alta
hidrofobicidade e MM

MON controla, boa
remoção de COD

>50% para alum e um
pouco maior para fér-
rico

2–4 Mistura de húmicos e
outros MONs, mistura
de hidrofílicos e hidro-
fóbicos e variada MM

Influência dos MONs,
remoção de COD deve
ser considerável

25–50% para alum e
um pouco mais para
férrico

<2 Majoritariamente não
húmicos, baixa hidro-
fobicidade e MM

MONs tem baixa in-
fluência e baixa remo-
ção de COD

<25% para alum e um
pouco mais para fér-
rico

Adaptado de MATILAINEN et al. [47]

2.1.3 Mecanismos de coagulação

Na literatura são citados quatro mecanismos que podem levar a desestabilização
das partículas: compressão da dupla camada elétrica, neutralização de carga, var-
redura e ponte entre partículas [16, 31, 47, 61, 68]. Os mecanismos de coagulação
dependem de fatores como características da água bruta e dosagem de coagulante
[16].

A desestabilização do sistema coloidal pela compressão da camada dupla elétrica
é feito pela adição de um eletrólito indiferente [31, 68]. Sais simples, como cloreto de
sódio, são considerados eletrólitos indiferentes, pois não sofrem hidrólise ou adsorção.
Com a adição de contra-íons, íons com carga oposta ao da superfície da partícula,
ocorre a compressão da camada dupla elétrica [68]. Quando a carga superficial
líquida é neutralizada ou reduzida, as partículas são capazes de se aproximar e
aglomerar [31]. Para o tratamento de água, este mecanismo de coagulação não é
factível [68], por haver a necessidade de utilização de grandes quantidades de sal.

O mecanismo de adsorção e neutralização de carga ocorre pela adsorção de sais
metálicos hidrolisados na superfície da partícula [68], reduzindo a repulsão entre
as partículas, permitindo a aglomeração e posterior precipitação. Os metais comu-
mente utilizados são sais de alumínio e ferro, como sulfato de alumínio e cloreto
férrico, que produzem diversos produtos de hidrólise e tendem a polimerizar [31].
Por esse mecanismo, uma superdosagem do sal metálico pode levar a uma inversão
da carga superficial da partícula, tornando-as estáveis novamente [31, 68]. Esse tipo
de mecanismo é adequado para estações de tratamento que utilizam como método
de separação a filtração direta, já que não haverá formação de flocos grande [16].
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Desestabilização por varredura ocorre quando altas concentrações de coagulante
são utilizadas, precipitando hidróxido metálico, como Al(OH)3 ou Fe(OH)3 [16, 31].
Por esse mecanismo, o precipitado formado pode aprisionar as partículas coloidais
durante sua formação, levando-as a precipitação [68]. Por apresentar um ponto de
nucleação para a formação de precipitado, esse método de varredura leva a uma
rápida agregação dos flocos, formando flocos grandes e resistentes, sendo adequado
para utilização em estações de tratamento com unidades de decantação [16].

O mecanismo de adsorção e formação de pontes usualmente ocorre com a adição
de polímeros, como auxiliares de coagulação. O polímero adsorverá na superfície da
partícula, quando a parte livre da cadeia polimérica realizar interações com outras
partículas coloidais, ocorre a formação de ponte entre os coloides [31]. Com entre-
laçamento dessas pontes formadas há o crescimento de flocos, que serão separados
posteriormente em unidades de decantação.

De acordo com a literatura, a remoção da MON por coagulantes metálicos pode
ocorrer com a combinação de diferentes mecanismos [47]. DAVIS e EDWARDS [12]
descrevem que para pH abaixo de 6, o mecanismo predominante é o de neutralização
de cargas, já para valores de pH mais elevados o mecanismo predominante é o
de adsorção. [11] sugere que por neutralização de cargas é possível obter maiores
remoções de ácido fluvícos, mas ineficiente para ácido húmico e que pelo mecanismo
de adsorção observa-se o efeito contrário.

2.1.4 Agentes coagulantes

Eletrólitos e polieletrólitos podem ser empregados para coagulação. O composto
mais utilizado em estações de tratamento de águas é o sulfato de alumínio [61],
pois apresenta eficiência no tratamento e baixo custo [10]. Entretanto, também são
comuns o uso de cloreto férrico, policloreto de alumínio e outros.

Quando os sais são adicionados em água, uma série de reações complexas ocor-
rem, originando espécies hidrolisadas ou polímeros hidroximetalicos [16, 31, 47],
estes que serão responsáveis pela coagulação. Ambas formas apresentam alta carga
positiva e geram íons de hidrogênio, que irá reduzir a alcalinidade da água. A forma-
ção dessas diferentes espécies é dependente dp pH e da concentração de coagulante
[31].

Polímeros, sintéticos ou naturais, podem atuar na desestabilização ou realizando
ponte entre as partículas coaguladas [31], desta forma podem ser utilizados como
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coagulantes primários ou auxiliares de floculação. Quando usados como auxiliares
promovem o aumento da densidade e resistência ao cisalhamento dos flocos formados
[64]. Para ambas as aplicações são utilizadas polieletrólitos, onde catiônicos de alta
densidade de carga são utilizados como coagulantes primários e polieletrólitos de
baixa densidade de carga como auxiliares de coagulação [61].

Coagulantes a base de alumínio

Dentre os coagulantes a base de alumínio, o sulfato de alumínio, de formula quí-
mica Al2(SO4)3·14−18H2O, é descrito pela literatura como um dos coagulantes mais
utilizado [10, 16, 29, 31, 68, 69]. Quando adicionado em água ocorrerem diversas
reações de hidrólise e polimerização, formando diferentes espécies de alumínio.

De acordo com a literatura, as diferentes espécies formadas com a dissolução de
saís de alumínio podem ser divididas em três grupos, Ala, Alb e Alc [18, 58, 67, 84, 85].
As espécies monoméricas de alumínio, Ala, são compostas de moléculas e oligômeros
como: Al3+, Al(OH)2+, Al2(OH)4+2 e Al3(OH)5+4 . As espécies poliméricas médias,
Alb, são compostas de moléculas como: Al6(OH)6+12 , Al8(OH)4+20 e Al13O4(OH)7+24 .
Polímeros de alta massa molar e espécies coloidais são denominadas Alc e apresen-
tam compostos como: Al(OH)3(am). Entretanto, destaca-se que a formação dessas
espécies é influenciada pelo pH e temperatura [58].

De acordo com YANG et al. [85], para o sulfato de alumínio, quando o pH de
coagulação é menor que 5, existe inibição das reações de polimerização, formando,
majoritariamente, espécies do grupo Ala. Para valores de pH entre 6 e 8, os autores
observaram a formação de compostos das espécies Alb e Alc. Para valores de pH
acima de 8, os autores observaram a formação de Al(OH)−4 , espécie de carga negativa
que dificulta a desestabilização das partículas. FENG et al. [18] observaram que,
para a redução de ácidos húmicos, as espécies Ala e Alb apresentam maior eficiência,
enquanto que a maior remoção de turbidez foi obtida com Alc. De acordo com XU
et al. [82], a espécie Alb apresentou maior eficiência na remoção de contaminantes,
devido as suas elevadas cargas superficiais, o que justifica pesquisas que buscam
aumentar o percentual de Alb em policloreto de alumínio. Segundo [63], para a
remoção de MONs, espécies de alumínio com maior carga positiva promovem a
remoção dos compostos orgânicos com maior eficiência.

Quando coagulantes a base de alumínio são usados, deve-se atentar para o re-
sidual deste metal na água tratada. Isto ocorre, pois elevadas concentrações de
alumínio residual tem sido associada à doenças [10, 66, 68] e podem precipitar em
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torres de resfriamento e em membranas, se mostrando preocupante tanto para o
consumo humano quanto na utilização industrial. Desta forma, quando utilizado
esse tipo de coagulante é necessário controlar o residual deixado. A Organização
Mundial de Saúde (OMS) recomenda que planta de tratamento de água para con-
sumo de grande porte tenha alumínio residual menor que 0,1 mg/L, enquanto para
plantas de baixo porte uma concentração de 0,2 mg/L [77].

2.1.5 Floculação

Com a desestabilização das partículas pela coagulação, a etapa de floculação é
necessária para induzir a agregação e crescimento dos flocos. Durante essa etapa, as
partículas são mantidas em suspensão por uma agitação imposta ao sistema. Essa
velocidade de agitação é uma variável de processo que deve ser controlada de forma
a favorecer a colisão entre as partículas e formação de flocos grandes e resistentes.

A floculação pode ser dividida em duas etapas conhecidas como floculação perici-
nética (microfloculação) e floculação ortocinética (macrofloculação). De acordo com
TEH et al. [68], a primeira etapa ocorre logo após a coagulação e está relacionada
ao movimento Browniano das partículas. Esse mecanismo é dependente da energia
térmica e da concentração das partículas no meio. A segunda etapa está relacionada
a interação das partículas formadas durante a floculação pericinética, em função do
gradiente de velocidade aplicados ao sistema. Desta forma, a velocidade e tempos
de agitação da etapa de floculação contribui para o aumento da probabilidade de
colisão entre as partículas.

Os flocos formados durante essa etapa podem ser pequenos e com baixa resistên-
cia ao cisalhamento, podendo dificultar etapas seguintes do processo [92]. Buscando
aumentar o tamanho e resistência dos flocos, auxiliares de coagulação, ou floculan-
tes, podem ser adicionados ao tratamento durante a etapa de floculação. Desta
forma, o uso de floculante pode aumentar a eficiência do processo, reduzir o tempo
de sedimentação e reduzir o consumo de coagulante [76].

Usualmente, polímeros sintéticos são utilizados como floculantes, que atuam
como pontes que adsorvem e ligam as partículas coloidais em água, formando flo-
cos maiores que podem ser facilmente removeis por sedimentação [76]. Apesar dos
polímeros sintéticos serem os mais utilizados, segundo ZHAO et al. [92], floculantes
sintéticos podem conter contaminantes que afetam a saúde humana e podem reagir
com outros produtos químicos presentes na água, levando a formação de reações se-
cundárias indesejadas. Por isso, alguns autores estudam o uso de polímeros naturais

12



e biodegradável como floculantes [6, 50, 57, 83, 92].

Os floculantes podem possuir ou não carga em sua estrutura, de acordo com os
grupos funcionais presentes em sua estrutura: catiônicos, que possuem carga posi-
tiva; aniônicos, possuem carga negativa; não iônicos, apresenta ausência de carga; e
anfóteros, que possuem cargas positivas e negativas. A presença de carga ao longo
da cadeia polimérica do floculante pode facilitar nos mecanismos de adsorção, influ-
enciando assim a floculação.

2.1.6 Fatores que influenciam a coagulação-floculação

Diversos fatores afetam a eficiência do processo de coagulação-floculação, tais
como: pH, temperatura, tipo e dosagem de coagulante, velocidade e tempo de mis-
tura rápida e lenta, concentração de coloides, assim como cations e anions em solu-
ção [10, 31, 47, 54, 73, 75]. Abaixo serão brevemente discutidos os fatores que serão
analisados nesse trabalho.

pH

Para a maioria dos coagulantes e floculantes utilizados o ajuste de pH é essencial
para um tratamento eficiente. Geralmente, o pH ótimo irá depender do coagulante
a ser utilizado e o tipo de água a ser tratada. Variações no pH pode levar a deses-
tabilização de coloides por diferentes mecanismos [68]. Para o sulfato de alumínio
a faixa de pH ideal é entre 5 e 7. Nessa faixa é quando a carga positiva do hi-
dróxido de alumínio neutraliza a carga superficial negativa persente nos coloides.
Entretanto, é também nessa faixa de pH que as partículas coloidais podem sofrer
uma re-estabilização, por adsorção excessiva de cargas positivas, reduzindo assim
a eficiência do processo [31]. Quando utilizados coagulantes de alumínio, baixos
valores de pH podem levar a elevado residual de alumínio na água tratada [47]. O
pH do meio também irá influenciar a formação das diferentes espécies de alumínio
em solução.

Concentração de coagulante

A dosagem ótima de coagulante é um fator crítico para a eficiência do processo de
coagulação-floculação. Quando operado em condições ótimas são reduzidos os custos
de operação e produção de lodo [68]. Baixas dosagem de coagulante podem levar
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a uma baixa performance do processo, pois não serão capazes de desestabilizar os
coloides. O aumento na dosagem de coagulantes pode levar a uma maior remoção de
NOMs [47], entretanto, sobredosagens podem levar a re-estabilização dos coloides e
redução de eficiência do processo [54]. Outro fator que é dependente da concentração
de coagulante é o mecanismo de desestabilização, especialmente para coagulante de
sais metálicos. Para baixas doses o mecanismo predominante é o de contração da
camada dupla elétrica, enquanto que para altas doses o mecanismo de varredura é
predominante [68].

Floculante

Os polímeros usados como floculantes são geralmente sintéticos, solúveis em água
e usualmente apresentam cargas em sua superfície, sendo muitas vezes chamados de
polieletrólitos. Podem ser caracterizados quanto a sua natura iônica como aniônicos,
catiônicos ou não-iônicos [7]. Esses polímeros são responsáveis pelo aumento no
tamanho dos flocos e de densidade [47]. Com a adição de floculantes pode-se reduzir
a necessidade de coagulante, o volume de lodo formado, o residual de alumínio e os
custos do processo [7].

Velocidade de mistura

O processo de coagulação-floculação apresenta dois tipos de mistura, rápida e
lenta. O objetivo principal da mistura rápida é garantir a homogenização da água
após a adição do coagulante, enquanto a etapa lenta tem como finalidade promover
um maior choque entre as partículas desestabilizadas, favorecendo assim a formação
dos flocos. Baixas velocidades de mistura lenta podem levar a formação de flocos
pequenos e difícil sedimentação. Velocidades muito altas aumentam as taxas de
colisão, mas, em sua maioria, fazem com que os flocos se quebrem [68].

A velocidade de mistura lenta mantém as partículas em suspensão de forma que
possa ocorrer colisões entre as elas [91]. Desta forma, a velocidade de mistura lenta a
influencia as propriedades dos flocos formados durante a floculação. A velocidade de
mistura lenta deve ser controlada de maneira a permitir a colisão entre as partículas,
mas não pode ser muito intensa de forma a quebrar os flocos formados [68]. ZHANG
et al. [91] observou que intensidade de mistura apresentou efeito mais pronunciado
quando a neutralização de cargas foi o mecanismo de coagulação.
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Temperatura

A eficiência da coagulação-floculação é significativamente afetada pela tempe-
ratura, pois esse parâmetro exerce influência na mobilidade de os íons em solução
e viscosidade do fluido. Além disso, o tipo de coagulante utilizado pode afetar o
processo. A baixas temperaturas, a performance de sais metálicos, como o sulfato
de alumínio, é menos eficiente, já que há uma redução nas taxas de hidrólise [68].
Desta forma, para operações em baixa temperatura é indicado a utilização de coa-
gulantes de alumínio pré hidrolisados como o policloreto de alumínio ou coagulantes
a base de ferro [31]. Por outro lado, quando o processo é operado em temperaturas
mais elevadas pode haver o aumento na eficiência de remoção, maior aglomeração e
redução no tempo de formação de flocos. A temperatura também exerce influência
na concentração residual dos metais utilizados como coagulante. Em temperatura
baixas há um aumento dessa concentração, BRATBY [10] sugere um controle do pH
para a redução desse residual.

Concentração de coloides

A concentração coloidal impacta na dosagem de coagulante necessária e na efi-
ciência total do processo. Isso ocorre pois a dosagem necessária está relacionada
ao mecanismo de coagulação e a quantidade de coloides presente na amostra. Para
soluções pouco concentradas, a redução do número de partículas proporciona uma
baixa taxa de contato entre os coloides, podendo reduzir a eficiência de remoção
[31].

2.1.7 Controle do processo

Por ser uma operação baseada na dosagem contínua de produtos químicos, mu-
danças na qualidade do afluente requerem ajuste na dosagem dos coagulantes. A
eficiência da coagulação-floculação é dependente de diversos parâmetros que influ-
enciam o processo, como: vazão, efeitos de mistura, tipo e dosagem de coagulante,
pH, turbidez, alcalinidade, cor, COD [42]. Por ser um processo não-linear e com-
plexo, usualmente, a dosagem de coagulante e floculante, pH de coagulação são
determinadas por teste de jarros.

Para realizar este teste é necessário que o operador colete amostra da água a ser
tratada e simule todas as etapas do processo em diversas condições experimentais.
A partir dos resultados desses ensaios são determinadas as condições de operação.
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Por conta disso, este é uma etapa que demanda tempo e muitas vezes é apenas
realizada periodicamente [4, 15, 42]. Como a qualidade da água muda ao longo do
tempo, muitas vezes o controle baseado no teste de jarros não é capaz de realizar
rápidas mudanças para controlar o processo de forma eficiente [42, 55, 59, 71]. As
limitações do teste de jarros podem ser superados com a utilização de streaming
current detector (SCD) ou utilizando modelos.

O SCD é um dispositivo que irá quantificar a carga das partículas presente na
água [28]. Como os coloides e a matéria orgânica apresentam carga superficial ne-
gativa, o sensor é utilizado para ajustar a dosagem de coagulante de forma que
após a etapa de mistura rápida a carga das partículas em solução esteja próxima a
neutralidade [53]. Entretanto, o controle da coagulação pela utilização deste sen-
sor ainda é um desafio em casos de água com alta turbidez, variações na cor do
afluente, aumento na concentração de MONs e de partículas suspensas [14, 39, 59].
Desta forma, mudanças bruscas na qualidade da água podem levar a necessidade de
mudança no set-point que poderá ser confirmado a partir de teste de jarros [14].

Outra estratégia para controle do processo de coagulação-floculação é a partir da
modelagem empírica do processo. Modelos matemáticos baseados em dados de plan-
tas ou experimentais vem sendo desenvolvidos [59, 70]. Comumente são realizados a
modelagem do processo e modelagem inversa. Para o modelo do processo utiliza-se
como entrada parâmetros operacionais, como a qualidade de água e dosagem de
coagulante, e obtendo-se como resposta a qualidade da água tratada. Em contra-
partida, o modelo inverso tem como variáveis de entrada a qualidade da água bruta
e da tradada, obtendo-se como saída do modelo a dosagem de coagulante. As téc-
nicas de modelagem mais utilizadas são de regressão multivariável, redes neuronais
artificiais e lógica fuzzy [59].

2.1.8 Coagulação-floculação no tratamento de águas de su-
perfície

O processo de coagulação-floculação está entre as principais técnicas para a cla-
rificação de águas de superfície, devido a sua eficiência e custo. A aplicação desses
processos ocorre como tratamento primário ou como pré-tratamento para outros pro-
cessos [28]. Apesar de ser um técnica de tratamento utilizada a décadas, segundo
SILLANPÄÄ et al. [63], pesquisas científicas relacionadas a esse processo vem cres-
cendo. Os autores observaram que dentro da base de dados Science Direct o número
de artigos cresceu de 139 para 305 de 2010 a 2016, apenas para o tratamento de
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águas superficiais. Mostrando que o assunto continua relevante na literatura.

Dentre esses estudos os temas mais abordados são remoção de matéria orgânica
por coagulação-floculação, uso de novos tipos de coagulantes, influência das espécies
de alumínio na remoção de poluentes, melhora de eficiência para amostras específicas
e para processos combinados, a influência dos flocos formados na formação de incrus-
tações em membranas, avaliações do alumínio residual e modelagem para controle
do processo. A seguir, serão brevemente revisado alguns desses trabalhos, todavia,
a revisão do uso de modelos para controle de processo é feito na Subseção 2.2.3.

Em busca do aumento de redução da MON por coagulação-floculação diversos
autores vem estudando o uso de tetracloreto de titânio [25, 93–95]. Nesses estu-
dos foram observados remoções de DOC e UVA maiores, quando comparados com
coagulantes tradicionais como sulfato de alumínio e cloreto férrico. Entretanto, é
reportado que o tetracloreto de titânio apresenta flocos grandes, porém, com baixa
resistência ao cisalhamento. MIKOLA e TANSKANEN [51] avaliou a preparação e
performance de formiato de alumínio sólido como coagulante no tratamento de águas
superficiais, sendo observado que o coagulante preparado apresentou performance
similar ao sulfato de alumínio. Contudo, o sulfato de alumínio apresentou maior
eficiência em valores de pH próximo de 5, apesar de necessitar maiores dosagens.

WANG et al. [72] estudaram a performance de coagulantes a base de ferro e alu-
mínio na remoção precursores de co-produto de desinfecção em águas com micro-
poluentes. De acordo com os resultados obtidos, cloreto férrico foi o coagulante
que apresentou melhor performance. Também foram observados que a coagulação
exibe maior eficiência na remoção de MONs do que para contaminantes orgânicos
sintéticos. JEONG et al. [27] investigaram e modelaram a remoção de COD por
coagulação de água do mar, utilizando cloreto férrico. Os autores relatam que o
comportamento da remoção de COD é diferente do encontrado em águas de super-
fície, sendo observado que a variação do pH não afeta a eficiência de remoção, mas
sim a fração da MON que é removida. Em pH ácido obtiveram maior remoção da
fração hidrofílica e em pH básico da fração hidrofóbica.

No âmbito do estudo de novos materiais para o processo de coagulação-floculação,
LEE et al. [37] realizaram uma revisão da literatura sobre desenvolvimento e carac-
terização de materiais híbridos para a coagulação-floculação. Os autores verificaram
que compostos inorgânicos-orgânicos são menos dependentes do pH e dosagem e
com o uso de polímeros naturais, tornar o processo menos tóxico e ambientalmente
amigável.

Durante o processo de coagulação-floculação, a utilização de coagulantes a base

17



de alumínio pode levar ao aumento da concentração desse metal ao final do trata-
mento, quando o processo não é bem controlado [66]. YANG et al. [85] estudaram
a performance de sulfato de alumínio e PAC para o tratamento de água superficial
e verificaram que o PAC apresentou uma maior eficiência de remoção de turbidez,
UVA e COD. Os autores também apuraram que a maior parte do alumínio residual
se encontrava na forma dissolvida e que o PAC foi capaz de apresentar uma me-
nor concentração residual. SHU-XUAN et al. [62] avaliaram a eficiência, residual e
propriedades dos flocos para diferentes coagulantes a base de alumínio na remoção
de COD de águas superficiais. Os autores verificaram a espécie Alb formado in situ
apresentou maior capacidade de remoção de COD e que o pH tem maior efeito na
concentração do alumínio residual e que esse é predominantemente encontrado em
formas monoméricas dissolvidas.

JIAO et al. [29] verificaram que o alumínio residual é menor com o aumento da
MM e que o mecanismo de neutralização de cargas mostra melhor performance na
redução da concentração do alumínio residual. XU et al. [81] avaliaram a influencia
da matéria orgânica na concentração do alumínio residual e constataram de 70 à 90%
deste residual encontrado em seus ensaios se apresentavam na forma dissolvida.

Quanto ao uso integrado do processo de coagulação-floculação com processos de
separação por membrana alguns estudos buscam compreender a influência do uso
de coagulantes na formação de incrustações. Segundo XU et al. [82], que estudaram
a influência do das espécies de alumínio na formação de incrustação em membranas
de ultrafiltração, a espécie Alb é a mais eficiente para remoção de contaminantes
e aumento no fluxo de membranas de ultrafiltração, pois representou uma percen-
tagem menor das resistências totais. Todavia, FENG et al. [18] notaram em seus
experimentos que o floco formado pela espécie Ala possui estrutura que reduz as
incrustações em membrana.

MAO et al. [44] estudaram a o impacto das tecnologias de coagulação nas in-
crustações em membranas e concluiu que as interações eletrostática entre os flocos
formados pela coagulação-floculação desempenham papel fundamental no fenômeno
de incrustação em membranas. ZHANG et al. [90] investigaram o uso da coagu-
lação com diferentes coagulantes para redução da incrustação em membranas de
microfiltração de cerâmica. Os autores reportam que apesar de todos os coagulantes
apresentarem redução das incrustações, os coagulantes a base de ferro apresentam
melhor performance em comparação aos com base em alumínio. WANG et al. [74]
avaliaram o efeito das combinações de diferentes espécies de alumínio com o uso de
quitosana e seus efeitos na ultrafiltração. Os autores reportam que a combinação
de Ala com quitosana proporciona a formação de flocos grandes e resistentes, até
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quatro vezes maior quando comparado com o alumínio apenas, e que houve uma
redução na resistência das membranas, por consequência, aumento de fluxo.

Ainda em estudos relacionando o processo de coagulação-floculação com os pro-
cessos de separação por membrana, GABELICH et al. [19] e OHNO et al. [56]
estudaram o efeito dos residuais de coagulante nas incrustações em membranas de
nanofiltração e osmose inversa. Esses estudos observaram que quando utilizado coa-
gulantes a base de alumínio, o crescimento do alumínio residual promove o aumento
das incrustações, sendo os precipitados mais observados foram compostos hidróxido
e silicatos de alumínio. Em busca de redução de incrustações em membranas, SONG
et al. [65] e HAO et al. [22] investigaram o uso da coagulação como pré-tratamento.
Em seus estudos os autores verificaram que a remoção do COD pela coagulação afeta
drasticamente o fluxo de permeado e que boas condições de coagulação reduzem o
efeito das incrustações em membranas de micro e ultrafiltração.

LIU et al. [40] estudaram o uso combinado da coagulação-floculação com resinas
de troca iônica para remoção de micropoluentes em águas com baixa turbidez e
matéria orgânica dissolvida. Os autores utilizaram como coagulante policloreto de
alumínio e amido catiônico enxertado e verificaram que a combinação desses pro-
cessos foi capaz melhorar a purificação da água, mas também reduzir a dosagem
dos coagulantes. Entretanto, por ser um técnica nova, sugerem a investigação dessa
combinação de processo em diferentes fontes de água e outros tipos de coagulantes.

Ainda que a coagulação-floculação seja um eficiente processo na tratamento de
águas superficiais, com o aumento da poluição e degradação das águas de superfí-
cie verifica-se na literatura diversos estudos que buscam melhorar a eficiência dessa
técnica, seja pelo acoplamento com outros processo ou desenvolvimento de novos
materiais. Dentre as novas pesquisas com esse processo, nota-se a crescente preo-
cupação com o aumento da eficiência e maior compreensão da remoção de matéria
orgânica natural.

2.2 Rede neuronal artificial

Rede neuronal artificial (RNA) é um dos métodos de aprendizado de máquina
utilizado em diversos ramos das ciências. As RNAs apresentam como características
a capacidade de aprender a partir de um conjunto de dados e de capturar a comple-
xidade e não-linearidade presente neste dados. Dentro da Engenharia Química suas
aplicações mais reportadas são a modelagem de processo, identificação de falhas e
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estimação de variáveis. As RNAs são frequentemente utilizadas na substituição de
métodos mais simples, como regressão linear multivariável, já que esse captura ape-
nas interações lineares e é preciso determinar o modelo matemático a ser usado [21].
No âmbito do tratamento de águas, as RNAs tem sido utilizadas como uma robusta
técnica de modelagem para relacionar parâmetros da água bruta e da tratada [4].

2.2.1 Conceitos fundamentais

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

Os neurônios processam os sinais de entrada, ponderando-os por seus respectivos
pesos sinápticos, que são agregados, juntamente com um bias, por meio de uma
operação de soma. O resultado deste somatório limitado por uma função de ativação,
onde então é gerado o sinal de saída, representado esquematicamente na Figura 2.3.

x2 w2 Σ f (.)

Função de
ativação

y
Saída

x1 w1

x3 w3

Pesos
sinápticos

Bias
b

Entradas

Figura 2.3: Representação esquemática de um neurônio artificial.

Em termos matemáticos, o neurônio pode ser descrito pelas equações 2.2 e 2.3.

u =
n∑

j=1

wj · xj + bj (2.2)

y = f(u) (2.3)

onde xi são os sinais de entrada, wi são os pesos sinápticos, b é um bias, f(.)
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é a função de ativação e y é o sinal de saída. O bias tem o efeito de aumentar ou
diminuir o sinal da entrada do neurônio. A função de ativação tem o efeito de limitar
a amplitude do sinal de saída do neurônio [23], sendo as mais utilizadas apresentadas
na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Funções de ativação usualmente utilizadas

Função f(x) = Saídas

Identidade x (inf; inf)
Sigmoidal 1

1 + exp(x)
(0; 1)

Tangente Hiperbólica exp(x)− exp(−x)

exp(x) + exp(−x)
(-1; 1)

Senóide sin(x) [-1; 1]
Exponencial exp(x) (0; inf)

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

No aprendizado supervisionado é fornecido uma série de dados de entrada e
saída, sendo a rede capaz de aprender uma correlação onde os dados de entrada
apresentam as determinadas saídas [23]. Essa é uma técnica bastante utilizada para
modelagem de processos em que não se conhece ou é difícil representar as relações
entre variáveis [21]. No aprendizado não supervisionado, o processo de treinamento
é feito de forma independente, autônoma [23], em que apenas dados de entrada são
fornecidos e a rede tenta identificar e classificar padrões similares em categorias

De acordo com a forma de organização dos neurônios, identificam-se duas classes
de rede: feedforward e feedback. Quando as informações são passadas apenas para os
neurônios das camadas seguintes, é classificada como feedforward, podendo ser mono
ou multicamada, ilustrada na Figura 2.4. Redes de única camada realizam a compu-
tação apenas na camada de saída, já nas multicamadas os cálculos são realizados nas
camadas ocultas e na camada de saída. Quando há laços de retroalimentação, ou
seja, dados já computados pela rede são alimentados a um neurônio de uma camada
anterior, esta é classificada como feedback, ilustrado na Figura 2.5.

Dentre as estruturas feedforward de múltiplas camadas, destacam-se as redes
perceptrons multicamadas (MLP, do inglês Multilayer perceptron) e redes de base
radial (RBF, do inglês Radial basis function). As MLPs são redes do tipo feedforward
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Figura 2.4: Rede neuronal feedforward com camada escondida e duas saídas.
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saída

Figura 2.5: Rede neuronal recorrente com camada escondida e duas saídas.

que apresentam uma camada de entrada, uma ou múltiplas camadas escondidas
e uma camada de saída, como ilustrado na Figura 2.4. Esse tipo de estrutura
é virtualmente capaz de aproximar qualquer função não-linear com apenas uma
camada oculta [21]. Sendo este tipo de rede largamente utilizado na modelagem de
sistemas complexos e não-lineares, como o processo de coagulação-floculação [89].

Durante o processo de treinamento das MLP, o algorítimo de aprendizagem é
utilizado para calcular os pesos e biases da rede. Por se tratar de um problema de
otimização, diferentes algorítimos podem ser utilizados. Entretanto, o algorítimo
de backpropagation e suas variações se destacam, pela eficiência computacional no
treinamento das redes [23]. O algorítimo é composto pela fase de propagação, em
que os dados de entrada se propagam pela rede, por suas diferentes camadas, até
gerar o sinal de saída, mantendo todos os pesos e biases fixos; seguido pela etapa
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de retro-propagação, no qual os parâmetros da rede são reajustados através do erro
entre a saída da rede e dos dados fornecidos [2, 13].

As redes de base radial (RBFs) são redes feedforward que apresentam três ca-
madas: a camada de entrada, que consiste dos vetores de entrada; a camada oculta,
que possui como função de ativação radial, como a função gaussiana, Equação 2.4;
a camada de saída usualmente apresenta como função de ativação funções lineares
[2, 23]. A função de ativação é radialmente simétrica, possuindo seu valor máximo
no centro, denominado c, e decrescem com o aumento da distância do seu centro.
Cada neurônio da camada escondida possui uma função radial, de forma a cada
neurônio possuir uma região finita de ativação, determinada pela distância Euclidi-
ana entre os vetores de entrada, x, e o centro, c, ponderados por um fator de escala,
σ [2].

f(x) = exp(
−||x− c||2

σ2
k

) (2.4)

Segundo BAUGHMAN e LIU [2] o processo de treinamento destas redes ocorre
em duas etapas de aprendizagem, uma não supervisionada, determinação dos centros
e fatores de escala, e outra supervisionada, determinação dos pesos sinápticos entre
a camada escondida e a de saída. Os centros são determinados pelo algorítimo de
agrupamento adaptativo K-means, uma técnica de aprendizado não supervisionado
que necessita apenas os dados de entrada. O ajuste dos fatores de escala é dado
pelo algorítimo heurístico P Nearest Neighbor. Os pesos sinápticos entre a camada
oculta e a camada de saída podem ser determinados por mínimos quadrados [23].

As RBFs são usualmente utilizadas para classificação, processamento de imagens,
diagnostico de falhas e outros. Quando comparadas à outras redes tipo feedforward,
as RBFs usualmente possuem mais neurônios, contudo necessitam de um menor
tempo para o treinamento (Himmelblau, 2000).

2.2.2 Etapas para o desenvolvimento de RNA

Apesar do alto volume de pesquisas, métodos para a definição da arquitetura
da rede, ou seja, tipo de estrutura e número de neurônios e de camadas ocultas,
não são bem estabelecidos. Redes com arquitetura complexa podem levar a caso
de sobreajuste e ter elevado custo computacional para o treinamento. Por outro
lado, redes muito simples podem não apresentar boa capacidade de generalização.
Além da definição da estrutura, outras etapas no desenvolvimento de modelos por
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RNA devem ser bem selecionadas para que se obtenham redes com melhor ajuste
ao problema estudado.

De acordo com MAIER et al. [43] o desenvolvimento de RNA pode ser dividido
em etapas, das quais seis são consideradas mais importantes. Esses passos são:
seleção das variáveis de entrada, divisão dos dados, seleção da estrutura do modelo,
determinação da estrutura da rede, calibração/otimização das estruturas do modelo
e a validação da rede.

Seleção das variáveis de entrada

A seleção de variáveis de entrada é considerada um passo importante para o
desenvolvimento das RNA. Neste processo são considerados dois passos: a signifi-
cância e independência das variáveis. Para avaliar a significância das entradas, WU
et al. [79] descreve que pode-se utilizar métodos sem e com a utilização de modelos.
Em sua maioria, a seleção de variáveis é feita pelo conhecimento de processo, por
tentativa e erro, por análise estatística ou pela combinação desses e pode levar a um
modelo com muitas ou poucas entradas [49].

O fornecimento de muitas variáveis de entrada favorece o aumento da estrutura
e do tempo para treinamento da rede [41], fornecimento de informações redundantes
[43] e dificultado o processo de aprendizagem, gerando modelos com baixo acurácia
[9]. A utilização de poucas entradas pode levar a um modelo com baixa capacidade
de generalização. Outras técnicas de seleção de variáveis sem modelo envolvem
métodos analíticos como os baseados com em correlações e mutual information [79].
As técnicas baseadas em modelos incluem: tentativa e erro, análise de sensibilidade,
métodos de otimização e métodos passo a passo, como técnicas construtivas ou de
poda [79]. Entretanto, é contraditório o desenvolvimento de modelos não-lineares
baseados na dependência linear das variáveis utilizadas [9, 49].

Métodos para avaliar a independência das variáveis podem ser independentes
de modelo, sendo as principais técnicas: redução de dimensão e filtros [9, 41]. A
redução das entradas pode ser feita usando a análise de componente principal ou pelo
agrupamento das variáveis. Outra técnica para avaliar a dependência das variáveis é
a utilização de filtros. A correlação parcial e partial mutual information (PMI) são
exemplos de algorítimos que combinam a avaliação de independência e significância
das variáveis [41]. Sendo o PMI uma das poucas técnicas a levar em conta a não-
linearidade entre as entradas e saídas [24, 38].
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Divisão dos dados

Uma técnica bastante utilizada para evitar o sobreajuste é a de early stopping.
Para a utilização dessa técnica é necessário dividir os dados de treinamento em três
grupos independentes: treinamento, validação e teste. O early stopping se baseia
no uso dos dados de treinamento para ajustar os pesos e bias da rede, o ajuste
dos parâmetros da rede é parado quando o erro dos dados de validação param
de diminuir, evitando, assim, o sobreajuste. O grupo de teste é utilizado para
avaliar a capacidade de generalização da rede. Assim como em outras técnicas
de modelagem empírica, não é aconselhável realizar extrapolações com o modelo
[41, 43]. Os grupos de treinamento, teste e validação devem apresentar todos os
padrões presentes no conjunto de dados. Para garantir essa representatividade dos
dados, todos os subgrupos devem apresentar as mesmas propriedades estatísticas
[43].

MAIER et al. [43] divide as técnicas de divisão de dados em métodos não su-
pervisionados e supervisionados. O primeiro grupo não leva em consideração as
propriedades estatísticas dos dados, que apresentam os seguintes métodos: divisão
aleatória de dados, self-organizing maps (SOM) e divisão de dados baseado no co-
nhecimento do processo. Métodos como tentativa e erro e divisão de dados baseado
em otimização são considerados supervisionados.

BOWDEN [8] verificou que, com a utilização do algorítimo genético e SOM,
conseguiu reduzir o erro do modelo em 24,2% e 9,9%, respectivamente, quando
comparado com ao método de divisão aleatória de dados. MAY et al. [48] avalia-
ram diferentes métodos de separação de dados e observaram que métodos baseados
em SOM produzem RNA com maior capacidade de generalização. WU et al. [78]
concluiu que amostragem estratificada baseada em SOM pode apresentar alta vari-
ância ou bias, dependendo das propriedades estatísticas dos dados. Deste modo, a
avaliação de diferentes técnicas de divisão de dados pode ser capaz de gerar RNA
com maior capacidade de generalização e menor erro.

Seleção da arquitetura e estrutura do modelo

As arquiteturas das RNAs podem ser divididas em redes feedforward e recor-
rentes. Para aplicações na predição de sistemas aquáticos, as redes de arquitetura
do tipo feedforward são as mais utilizadas [43]. Dentro desse grupo destacam-se as
redes com arquitetura MLP. Outras arquiteturas feedforward como rede neuronal de
regressão geral (GRNNs), rede de cascata adiante (CFN), rede de função base radial
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(RBF) e rede neuronal modular (MNN) apresentam poucos trabalhos na literatura
para predição em sistemas aquosos [43], especialmente na modelagem do processo
de coagulação-floculação.

A seleção da estrutura do modelo leva em consideração o número de camadas
ocultas, a quantidade de neurônios nestas camadas e as funções de ativação a serem
utilizadas, quando a arquitetura da rede permite modificações nesses parâmetros.
Mudanças na estrutura da rede são realizadas para se obter um modelo com elevada
capacidade de generalização e menor complexidade possível [43].

Para garantir a capacidade de generalização durante a seleção do número de
camadas ocultas e neurônios existem algumas recomendações na literatura como: o
número de pesos não deve exceder ao número de equações, os dados de treinamento
devem ser duas vezes maior que o número de pesos ou que sobre-ajuste não ocorra
quando a quantidade de dados de treinamento é trinta vezes maior que o número de
pesos [41]. Entretanto, essas diretrizes buscam apenas evitar o sobre-ajuste do mo-
delo e não a otimização da estrutura da rede. Para selecionar a melhor estrutura da
rede, técnicas construtivas, de poda e a utilização do algorítimo genético e tentativa
e erro são utilizados.

Calibração do modelo

A calibração do modelo refere-se ao passo de otimizar os pesos sinápticos e bias de
forma ao modelo que melhor correlaciona os dados de entrada e saída, esse processo
ocorre durante a etapa de treinamento da rede. Nesta etapa, diversos métodos de
otimização determinísticos podem ser utilizados, sendo os método de primeira e
segunda ordem, como backpropagation e método de Newton, os mais utilizados na
modelagem da qualidade de água [41].

Validação da RNA

Para determinar a estrutura ótima dentre as desenvolvidas, critérios de valida-
ção de modelo devem ser utilizados. WU et al. [79] mostrou que usualmente são
feitas validações na capacidade de predição do modelo, utilizando métricas de erro
quantitativas, como erro quadrático (SSE) e erro quadrático médio (MSE).
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2.2.3 Aplicações de RNA na coagulação-floculação

BAXTER et al. [3] modelaram a remoção de matéria orgânica natural em uma
planta de tratamento de água industrial com uma rede neuronal multicamada. Os
modelos foram desenvolvidos utilizando as seguintes entradas: pH, temperatura, va-
zão, turbidez, cor, alcalinidade, dureza total, dosagem dos coagulantes e polímeros,
assim como valores de turbidez e cor de tempos anteriores. A variável de saída foi a
porcentagem de remoção de cor ao final do tratamento. Foram avaliados, através de
um planejamento experimental, a divisão de dados para treinamento e teste, número
de neurônios na camada escondida e funções de ativação. As RNAs são avaliadas em
termos do coeficiente de determinação, em que a melhor rede apresenta R2 = 0,76

para os dados de teste. O modelo passará por uma etapa de teste online antes da
implementação para controle da planta.

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

MAIER et al. [42] utilizaram dados de jar test com amostras de água do sul da
Austrália para modelar a qualidade final da água e a dosagem de coagulante. Foram
utilizados como parâmetros de entrada da rede: pH, turbidez, cor, absorbância
UV, DOC e alcalinidade, assim como turbidez, cor e absorbância UV final. Sendo
predito por esta rede a dosagem ótima de cogulante, pH final e alumínio residual.
Para dosagem de coagulante, o modelo apresentou R2 = 0,98 e MAE = 3,2mg/L.
Apesar da elevada correlação obtida nos resultados, os autores sugerem que mais
testes são necessários para que a rede fosse implementada para controle em tempo
real da dosagem de coagulante.

TOMPERI et al. [69] avaliaram a predição de alumínio residual no tratamento de
água por coagulação-floculação utilizando modelos de regressão linear multivariável
e RNAs. Nesse estudo reportam que as variáveis que exercem maior influencia
no residual são: temperatura da água bruta, permanganato de potássio e a razão
PAC/(KMnO4). Para a modelagem desse parâmetro, Os autores observaram que a
partir de ambas as técnicas foi possível com mesmo nível de acurácia, mas o melhor
modelo obtido apresentou R2 de 0,244.
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KRITI e SMITA [36] utilizaram rede MLP com uma camada escondida e 15
neurônios para prever a dosagem de coagulante. Os dados foram obtidos por teste
de jarros de uma estação de tratamento da Índia. Foram utilizados como dados de
entrada: pH, turbidez, sólidos suspensos, oxigênio dissolvido e condutividade, assim
como a turbidez e condutividade final. A rede final obtida apresentou, na etapa de
teste, alta correlação, R2 = 0,99, e baixo resíduo, MSE = 1,6 · 10−7. Os autores
consideraram o modelo com boa capacidade de generalização e capaz de realizar
predições para controle de dosagem da planta.

KENNEDY et al. [32] avaliaram o uso de redes MLP, treinadas com algorítimo
genético e simuleted annealing (SA), e RBF e GRNN para determinar a turbidez e
índices de matéria orgânica dissolvida ao final do processo de coagulação. Foram
utilizados dados de uma planta industrial de tratamento de águas de Ohio, sendo
utilizado como variável de entrada: pH, temperatura, dureza, alcalinidade, turbidez
e dosagens de alumínio, PAC, ClO2 e KMnO4. Os autores avaliaram os modelos
baseados no coeficiente de correlação e outros critérios, sendo verificado que redes
MLP treinadas com SA apresentaram melhores resultados para o modelo de turbi-
dez. Para os índices de matéria orgânica dissolvida, a rede MLP treinada com GA
e a rede GRNN apresentaram os melhores resultados.

ZANGOOEI et al. [88] estudaram a predição da dosagem de coagulante utili-
zando modelos de MLP, com duas camadas escondidas, e regressão por lógica fuzzy.
Como entrada foram utilizados: a turbidez inicial, pH, tipo de coagulante e turbi-
dez final. Nesse estudo também foram avaliadas a influência da normalização dos
dados, a modificação da função de performance do modelo e mudanças nas taxas de
aprendizagem e momentum. Das conclusões obtidas por este trabalho, destacam-
se: as redes que utilizaram estrutura MLP apresentaram os melhores resultado, a
normalização dos dados leva a um menor erro de ajuste e aumentos na taxa de
aprendizagem e performance diminuíram o tempo de treinamento, mas elevaram o
erro de predição das redes estudadas.

KIM e PARNICHKUN [33] estudaram a determinação da dosagem de coagulante
por MLP, ANFIS e GRNN, utilizando dados de uma planta industrial na Coreia do
Sul. As entradas dos modelos foram: turbidez, temperatura, pH e condutividade,
sendo avaliadas diferentes combinações de entradas. Os dados foram divididos de
forma a apresentarem valores próximos de média e desvio padrão para os grupos de
treino, validação e teste. Os autores avaliaram as redes pelo coeficiente de determi-
nação e RMSE, sendo reportado que a MLP apresentou os melhores resultados.
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HAGHIRI et al. [21] realizaram a modelagem direta e inversa do processo de
coagulação-floculação com uma MLP. Foram utilizados dados de teste de jarros,
sendo divididos em três grupos utilizando SOM. Como entrada foram usados: pH,
temperatura, alcalinidade turbidez e coagulante, para o modelo direto do processo.
Como saída: pH, temperatura, alcalinidade e turbidez. para o modelo inverso apenas
a dosagem de coagulante foi obtida na saída, sendo utilizado como entrada todos
os outros parâmetros. Para o modelo inverso, a rede apresentou, na etapa de teste
R2 = 0,85 e MSE = 0,48. Os autores consideraram o modelo uma boa aproximação
do processo, apesar da utilização de poucos dados de treinamento.
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Capítulo 3

Materiais e métodos

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

• Identificação e seleção de variáveis - utilizou-se teste de jarros e planejamento
experimental fatorial para determinar as variáveis mais significativas para o
processo de coagulação floculação;

• Elaboração de matriz causa-efeito com a extensão de testes de coagulação-
floculação em testes de jarros;

• desenvolvimento de modelos empíricos para relacionar os parâmetros da água
bruta e as variáveis manipuláveis com os parâmetros requeridos para a água
tratada;

• Avaliação da estimativa obtida com algoritmos de otimização para a dosagem
de coagulante e controle de parâmetros relevantes na água tratada.

3.1 Coleta das amostras

Para os experimentos realizados neste trabalho, foram coletadas de 40 a 60 litros
de amostras de água bruta do rio Saracuruna e rio Guandu, conforme apresentado no
Tabela 3.1. Estes mananciais são utilizados para captação de água para a Refinaria
de Duque de Caxias, a qual utiliza o processo de coagulação-floculação no tratamento
da água bruta. Juntamente com a segunda amostra, foram coletadas 20L de água
do rejeito de filtro da estação de tratamento da REDUC para aumentar a turbidez
da segunda amostra, visto que seu valor inicial era baixo. O aumento da turbidez
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da água bruta amplia a faixa de estudo, possibilitando uma melhor compreensão
dos fenômenos envolvidos.

Tabela 3.1: Amostras coletadas para estudo do processo de coagulação-floculação

Amostra Rio Data da coleta

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

O estudo foi dividido em duas etapas, na primeira etapa as amostras foram uti-
lizadas para experimentos preliminares de coagulação-floculação, cujos resultados
foram utilizados para avaliação da relação entre as variáveis com a utilização de pla-
nejamento de experimentos. Na segunda etapa a matriz de resultados foi ampliada
para possibilitar o melhor ajuste de modelos empíricos para o processo. A Tabela 3.2
apresenta os resultados de caracterização das amostras coletadas utilizadas nos tes-
tes preliminares. Durante essa etapa inicial não foram realizados caracterizações
para verificar a presença de compostos orgânico na água. Essa tabela também apre-
senta a caracterização da amostra 4, preparada a partir da diluição da amostra 3,
de elevada turbidez, com a 2, para produzir uma amostra com valor controlado de
turbidez.

Tabela 3.2: Caracterização das amostras de água coletadas

Parâmetros/Amostras 1 2 3 4

pH 6,3 6,4 6,05 6,3
Turbidez (NTU) 3,0 3,2 162,3 65,6
Condutividade (µS/cm) 480 93,77 79,56 84,3
Alcalinidade (mg/L) 114,3 17,5 17,5 15,5
Alum (mg/L) 0,02 0,011 0,082 NM
Potencial Zeta 0,0 0,0 -13,80 NM

NM - não medido

A partir de nova diluição da amostra 3 com a 2 obteve-se a 5, com valor de
turbidez de 23 NTU. Os resultados de caracterização da amostra 4 e 5, assim como
das amostras 6 e 7 são apresentados na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Caracterização das amostras de águas coletadas utilizadas nos teste de
coagulação

Parâmetros/amostras 5 6 7

pH 6,2 7 7
Turbidez (NTU) 23,2 32 7
Condutividade (µS/cm) 86 78,1 107,5
Alcalinidade (mg/L) 15 27 15
Alum (mg/L) NM 0,041 0,05
UVA (cm−1) 0,046 0,219 0,151
COD (mg/L) 2,6 8,4 6,8
SUVA (L.m−1.mg−1) 1,77 2,6 2,2

NM - não medido

3.2 Agente coagulante

Como agente coagulante foi utilizado o sulfato de alumínio, coagulante inorgânico
comumente utilizado para tratamento de água potável e industrial. Utilizou-se du-
rante os experimentos uma solução previamente preparada de Al2(SO4)3·18H2O, Ve-
tec, na concentração de 1000 mg/L. A solução coagulante foi preparada dissolvendo-
se 1g do sulfato de alumínio hidratado em 1L de água destilada e de-ionizada. Sendo
essa guardada ao abrigo da luz.

3.3 Agente floculante

Nos testes realizados, utilizou-se como agente floculante o polímero aniônico
KURIFLOC PA 329, da empresa KURITA DO BRASIL. A solução de floculante
foi preparada dissolvendo-se 0,5g do polímero em 500mL de água destilada e de-
ionizada, resultando em uma solução de concentração de 1000 mg/L. Manteve-se,
então, o agente floculante armazenado em temperatura ambiente e ao abrigo da luz.

3.4 Métodos analíticos

As amostras brutas e ao final dos ensaios foram coletadas e submetidas a análises
de caracterização, tendo os parâmetros físico-químicos analisados apresentados na
Tabela 3.4.

O alumínio residual foi analisado pelo kit comercial Spectroquant Alumínio, da
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Tabela 3.4: Parâmetros físico-químicos e métodos analíticos adotados para caracte-
rização do efluente.

Parâmetro Unidade Método Equipamento

Alcalinidade total mg/L Titulométrico

Condutividade µS/cm Condutimétrico Condutivímetro
MS Tecnopon mCA150

pH Potenciométrico pHmetro digital
Digimed DM-22)

Turbidez NTU Nefelamétrico Turbidimetro
Policontrol 2100P

Potencial zeta mV
Mobilidade
Eletroforética

Zeta plus
Brookhaven BI-ZR5

UVA cm−1 Espectrofotométrico UV-1800
Shimadzu

COD mg/L Combustão catalítica/
NDIR

TOC-V CSH/CSN
Shimadzu

MERK, no qual é necessária a mistura de 3mL da amostra com os reagentes do kit
e esperar 25 minutos para realizar a análise. Após o preparo das mistura, a quanti-
ficação do residual de alumínio é dada por espectrofotometria. O espectrofotômetro
utilizado apresenta como resposta o residual de alumínio em mg/L. O kit utilizado
apresenta uma faixa de detecção de 0,02-0,50 mg/L. Dessa forma, para os casos em
que as amostras apresentavam residual de alumínio superior ao limite de detecção,
foram realizadas diluições da amostra e, então, realizado o teste novamente.

3.5 Teste de Jarros

Para estudar o processo de coagulação-floculação teste de jarros foram realizados
de acordo com a metodologia descrita a seguir.

O ajuste de pH de cada experimento foi realizado antes dos ensaios, sendo esses
feitos com soluções de ácido sulfúrico (H2SO4) e o hidróxido de sódio (NaOH),
ambos em concentração 1M. Utilizou-se a solução previamente preparada de agente
coagulante, como descrita anteriormente. Logo após a adição do coagulante, inicia-se
a etapa de mistura rápida, que tem duração de 60 segundos e velocidade de agitação
de 150 rpm.

Em seguida inicia-se, a etapa de mistura lenta, que teve duração de 10 minutos
e velocidades de agitação de acordo com o planejamento experimental. Para os ex-
perimentos com adição de floculante, esses foram adicionados ao início da etapa de
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mistura lenta, a partir da solução previamente preparada, como descrito anterior-
mente.

Após a etapa de mistura lenta as amostras permaneceram estáticas para decan-
tação dos flocos formados por 10 minutos. Ao término desta etapa, alíquotas do
sobrenadante foram retiradas e caracterizadas. Os parâmetros fixos utilizados no
teste de jarros estão apresentados na Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Parâmetros fixos utilizados nos teste de jarros.

Volume de amostra 500 mL
Velocidade de agitação rápida 150 rpm
Tempo de agitação rápida 1 min
Tempo de agitação lenta 10 min
Tempo de decantação 10 min

3.6 Avaliação da influência das variáveis manipu-
láveis

Para avaliar a influência das variáveis manipuláveis no processo, optou-se por
realizar os experimentos seguindo um planejamento fatorial, pois ele possibilita uma
menor quantidade de experimentos, com um erro paramétrico mínimo, mantendo as
variáveis descorrelacionadas. A fim de determinar o erro experimental, três réplicas
no ponto central foram realizadas. A utilização de um planejamento fatorial de
experimentos possibilita a elaboração de um modelo linear nos parâmetros para
avaliação dos dados experimentais.

Pelo levantamento bibliográfico, pode-se verificar que diversas variáveis podem
afetar a eficiência do processo. Dentre as variáveis manipuladas durante o processo
foram escolhidas para estudo: a dosagem de coagulante, dosagem de floculante, pH
ao inicio do teste e a velocidade de mistura lenta. A Tabela 3.6 apresenta os in-
tervalos experimentais utilizados para as variáveis pH, concentração de coagulante
(Coag), concentração de floculante (Floc) e velocidade de mistura lenta (Vel). Para
avaliar o efeito dessas variáveis no processo de coagulação-floculação foram analisa-
das como respostas a Turbidez (Turb) e a concentração de alumínio residual.

Com o preparo de amostras com maior turbidez, pela mistura da água bruta
com o rejeito do filtro, o planejamento experimental foi repetido para avaliar como
a mudança da turbidez afeta as variáveis de saída estudadas.
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Tabela 3.6: Intervalo das variáveis experimentais utilizadas no planejamento fatorial
completo

Variáveis -1 0 +1
pH 5,0 5,5 6,0
Coag (mg/L) 10 25,0 40,0
Floc (mg/L) 0 1,0 2,0
Vel (rpm) 20 30 40

A partir da análise dos resultados desse planejamento, optou-se pela modifica-
ção das variáveis e intervalos experimentais utilizados. A Tabela 3.7 apresenta os
intervalos das variáveis utilizadas. Escolheu-se utilizar um planejamento composto
central, pois este possibilita a verificação de efeitos quadráticos. Com a remoção da
velocidade de mistura lenta do planejamento, essa foi fixada em 30 rpm.

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

Variáveis -1,68 -1 0 +1 +1,68
pH 4,8 5,5 6,5 7,5 8,18
Coag (mg/L) 3,97 12,5 25 37,5 46
Floc (mg/L) 0,32 1 2 3 3,68

3.7 Desenvolvimento dos modelos

3.7.1 Regressão linear multivariável

A primeira etapa do trabalho possibilitou selecionar as variáveis mais relevantes
e o desenvolvimento inicial de modelos empíricos. Para estes modelos procurou-se
uma relação linear entre os parâmetros analisados e a qualidade da água tratada.
Para estes modelos a turbidez foi utilizada como parâmetro de entrada, devido a
sua grande variabilidade na água bruta. Estes modelos foram desenvolvidos na
plataforma Matlab 2013b, utilizando o Statistics and Machine Learning Toolbox.

No desenvolvimento dos modelos, além da turbidez foram utilizados os demais
variáveis de entrada, pH, velocidade de mistura lenta, concentração de floculante e
de coagulante. Na análise das respostas dos modelos, os variáveis de entrada foram
removidos para observar sua significância, de forma que o modelo final apresente
somente variáveis significativas. Dois tipos de modelos foram desenvolvidos, com
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termos lineares e quadráticos. Todos os dados disponíveis foram utilizados para o
desenvolvimento dos modelos, sendo estes normalizado para a faixa de -1 a +1.

A Tabela 3.8 apresenta os dados estatísticos dos resultados experimentais utili-
zados para o desenvolvimento destes modelos.

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

Variáveis Mínimo Máximo Médio Desvio

Turbb (NTU) 3,0 63,0 29,9 25,6
pH 4,8 8,2 5,8 0,8
Coag (mg/L) 4,0 46,0 25,0 13,1
Floc (mg/L) 0,0 3,7 1,3 1,0
Vel (rpm) 20,0 40,0 30,0 7,7
Turbt (NTU) 0,2 25,4 5,5 6,8
Alum (mg/L) 0,045 2,355 0,586 0,709

3.7.2 Redes neuronais artificiais

As redes neuronais artificias foram desenvolvidas na plataforma Matlab 2013b,
com o auxílio do Neural network toolbox. As variáveis experimentais estudadas foram
selecionadas por conhecimento inicial do processo. Foram desenvolvidas quatro redes
para dosagem de coagulante e quatro para a qualidade final do efluente, de acordo
com a Tabela 3.9, onde E são entradas, S são saídas e X será substituído pelo número
de neurônios da rede.

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

Rede Turbb pH Coag Floc Vel Turbt Alum

Q1-X E E E E E S S
Q2-X E E E E S S
Q3-X E E E E S S
Q4-X E E E S S

E - variável de entrada, S - variável de saída

A redução das variáveis de entrada foi realizada visando avaliar, principalmente,
a influência da velocidade de mistura lenta e concentração de floculante como en-
tradas para o modelo direto e inverso do processo. Entretanto, para este último
também foi avaliado a modelagem da dosagem de coagulante sem os parâmetros fi-
nais do efluente tradado. A turbidez inicial, pH e dosagem de coagulante não foram
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retiradas da modelagem, pois sem estes os modelos obtidos não estariam fisicamente
representando o processo de coagulação-floculação.

Os dados obtidos experimentalmente foram normalizados e divididos em trei-
namento, validação e teste, usando a proporção 70:15:15. A divisão foi realizada
de forma aleatória. Os dados foram normalizados entre 0,1 e 0,9, a fim de evitar
a saturação das funções de ativação. A arquitetura da rede selecionada para esse
estudo foi a perceptron multicamada (MLP), com apenas uma camada escondida.
O número de neurônios nessa camada foi obtido por tentativa e erro, sendo testados
de 1 à 9 neurônios.

Como função de ativação utilizou-se log-sigmoide para a camada oculta e tan-
gente hiperbólica para a camada de saída. Como algorítimo de treinamento utilizou-
se Levenberg-Marquardt backpropagation, sem modificações nos valores padrões do
algorítimo, pois este apresenta bom desempenho e alta velocidade de treinamento.
Para avaliação de desempenho de treinamento foi utilizado o erro quadrático mé-
dio (MSE). Para evitar o sobreajuste, utilizou-se a parada antecipada por validação
cruzada, admitindo seis falhas máximas durante a validação. As configurações da
estrutura da rede são apresentadas de forma resumida na Tabela 3.10.

A eficiência dos modelos obtidas foram avaliadas pelo erro quadrático médio
(MSE), coeficiente de determinação (R2) e da distribuição de resíduos.

O MSE é computado pela equação 3.1

MSE =
1

n

n∑
1

(yi − ŷi)
2 (3.1)

onde n é o número de observações, yi os valores observados e ŷi os valores esti-
mados pelo modelo.

O coeficiente de determinação pode ser computado pela equação 3.2 abaixo:

R2 = 1− MSE

MSEtot

, (3.2)

onde MSE é o erro quadrático médio dos resíduos, como apresentado pela equação
(3.1), e o MSEtot é o erro quadrático médio total, que é calculado pela equação
(3.3), onde ȳ é o valor observado médio.
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MSEtot =
1

n

n∑
1

(yi − ȳ)2 (3.3)

Para uma avaliação mais abrangente da capacidade de predição dos modelos,
dentro de todo a faixa de dados experimental estudada, gráficos de superfície foram
elaborados para os valores médios das variáveis de entrada. Para estes gráficos
foram variadas para toda faixa experimental apenas os valores de pH e da dosagem
de coagulante.

Tabela 3.10: Parâmetros de configuração do desenvolvimento das redes MLP

Parâmetro Valor

Camadas ocultas 1
Neorônios na camada oculta 1–9
Função de ativação da ca-
mada escondida

sigmoidal

Função de ativação da ca-
mada de saída

Linear

Função de performance MSE
Critério de parada de treino Validação cruzada

Algorítimo Levenberg-Marquardt
backpropagation

3.8 Expansão da malha experimental e modelos
finais

Após verificar que as RNAs são capaz de apresentar melhor ajuste dos dados ex-
perimentais para o processo de coagulação-floculação, quando comparado aos mode-
los, com parâmetros lineares e quadráticos, decidiu-se por aumentar a complexidade
dos dados fornecidos ao modelo, isto é, incluir outras informações sobre a qualidade
da água bruta a ser tratada. Para os novos modelos foram incluídas informações
de alcalinidade, absorbância no ultravioleta em 254 nm (UVA) e carbono orgânico
dissolvido (COD). Para as variáveis de saída avaliadas foram: turbidez final, con-
centração do alumínio residual, UVA e COD. A Tabela 3.11 apresenta a faixa de
pH, dosagem de coagulante e floculante utilizados para esses experimentos.

A partir da condução dos testes de jarros, dados de entrada e saída foram obtidos
para o desenvolvimento de novos modelos de RNA. A Tabela 3.12 apresenta os dados
estatísticos dos resultados experimentais utilizados na elaboração dos modelos finais.
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Tabela 3.11: Faixa de pH, dosagem de coagulante e floculante para a expansão dos
resultados experimentais.

Parâmetro Faixa

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

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

Variáveis Mínimo Máximo Médio Desvio

Turbb (NTU) 2,1 7,2 4,3 2,1
UVAb (cm−1) 0,061 0,111 0,083 0,014
DOCb (mg/L) 2,4 6,5 4,0 1,4
SUVAb (L.m−1.mg−1) 1,3 2,9 2,2 0,5
Alk (mg/L) 15,0 25,0 20,4 3,6
pH 5,5 7,7 6,7 0,7
Coag (mg/L) 5,0 50,0 26,7 14,4
Floc (mg/L) 0,0 1,0 0,4 0,5
Turbt (NTU) 0,1 6,3 1,7 1,5
Alum (mg/L) 0,015 3,745 0,583 0,995
UVAt (cm−1) 0,017 0,085 0,042 0,014
DOCt (mg/L) 1,4 4,6 2,5 0,7

A Tabela 3.13 apresenta as variáveis de entrada utilizada para os novos modelos
desenvolvidos. Todos as redes apresentam como variáveis de saída a turbidez, alu-
mínio residual, absorbância ultravioleta em 254 nm e carbono orgânico dissolvido.
Nas redes Q5 à Q9, buscou-se avaliar a influência da UVA e COD nas variáveis de
saída estudadas. Enquanto para os modelos Q9 e Q10, verificou-se a influência da
alcalinidade e dosagem de coagulante. Os parâmetros utilizados para treinamento e
avaliação da RNA foram os mesmos destacados na Subseção 3.7.2.

3.9 Minimização das variáveis de saída

A clarificação de águas superficiais por coagulação-floculação, em geral, tem
como objetivo a remoção de turbidez, UVA e COD. Ademais, com a utilização de
sulfato de alumínio como coagulante possibilita a presença de concentrações residu-
ais deste metal na água tratada, que deve ser minimizada. A busca da minimização
simultânea de mais de um objetivo pode ser encarada como um problema de otimi-
zação multi-objetivo.
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Tabela 3.13: Combinações das variáveis de entrada para desenvolvimento dos mo-
delos.

Rede Turbb UVAb CODb SUVA Alk pH Coag Floc

Q5-X E E E - E E E E
Q6-X E - - E E E E E
Q7-X E E - - E E E E
Q8-X E - E - E E E E
Q9-X E E - - - E E E
Q10-X E E - - - E E -

E - variável de entrada

Para muitos problemas de engenharia, os objetivos a serem minimizados são
competitivos, o que impede a otimização simultânea de cada objetivo [35]. Contudo,
pode haver um conjunto de soluções igualmente boas, conhecidas como soluções
ótimas de Pareto. Dentro desse conjunto de soluções, a mudança de uma solução
para outra leva a piora de um dos objetivos [5].

As soluções ótimas de Pareto para algumas aplicações podem ser difíceis de
serem calculadas, entretanto, algorítimos evolucionários multi-objetivos são capazes
de apresentar uma boa aproximação deste conjunto de soluções [60]. Dentre os
diversos algorítimos existentes, nesse trabalho optou-se por utilizar o algorítimo
genético multi-objetivo, implementado no Matlab sob a função gamultobj.

Em problemas multi-objetivo a função objetivo é definida na forma de um vetor,
como:

min
x

f(x) = [f1(x) f2(x) f3(x) f4(x)] (3.4)

onde, fi(x) para i = 1,2,3 e 4, são os objetivos a serem minimizados.

Nesse trabalho, utilizou-se como modelo para o processo a rede Q10-8 e como
função objetivo, buscou-se minimizar as saída do modelo em diferentes combinações,
definidas abaixo:

• Turbidez e alumínio residual;

• UVA e alumínio residual;

• COD e alumínio residual;

Utilizou-se restrições para os valores máximos e mínimos da dosagem de coagu-
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lante e pH, de forma a não realizar extrapolações do modelo, como apresentado nas
equações abaixo.

5,5 ≤ pH ≤ 7,5

5 ≤ Coag ≤ 50
(3.5)

As soluções ótimas de Pareto possibilitam determinar os valores para a dosagem
de coagulante e pH que minimizam os diversos objetivos do processo. Além de
permitir verificar se existe competição nos objetivos a serem minimizados.
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Capítulo 4

Resultados e Discussões

4.1 Influência das variáveis manipuláveis

No processo de coagulação-floculação para o tratamento da água bruta diversos
parâmetros estão envolvidos, como a turbidez, por exemplo. As variáveis utilizadas
no processo para o controle da qualidade da água tratada incluem o pH, a velocidade
de mistura e as concentrações de coagulante e floculante, denominadas de variáveis
de entrada. A qualidade da água tratada pode ser medidas por diversos parâmetros
como a turbidez e a concentração residual de alumínio. Desta forma, testes iniciais
foram realizados para avaliar o efeito das variáveis manipuláveis sobre a turbidez e
concentração de alumínio residual.

Os resultados do planejamento experimentais executados foram avaliados, com
o programa Statistica 12. A Tabela 4.1 apresenta os resultados da avaliação inicial,
em que utilizaram-se para os experimentos a amostra 1 e um planejamento fatorial
completo 24, conforme apresentado na Tabela 3.6.

A Figura 4.1, apresenta o diagrama de Pareto dos variáveis analisadas para
a turbidez da água tratada. Pode-se observar que nenhum dos efeitos apresenta
significância estatística, sendo o efeito mais expressivo a curvatura, o que pode
indicar a presença de não linearidade no sistema avaliado. Por não apresentar efeito
significativo os modelos estatísticos não foram avaliados.

Para a concentração de alumínio residual, na Figura 4.2, observa-se que há três
parâmetros significativos, sendo eles o pH, dosagem de coagulante e a interação
entre esses fatores. Parâmetros que apresentam fundamento fenomenológico, já
que a mudança de pH e a quantidade dosada de coagulante alteram as condições
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Tabela 4.1: Resultados do planejamento experimental utilizando a amostra 1.

Exp pH Coag Floc Vel Turbt Alum

1 5,0 10,0 0,0 20,0 1,02 0,290
2 5,0 10,0 0,0 40,0 0,61 0,335
3 5,0 10,0 2,0 20,0 0,73 0,645
4 5,0 10,0 2,0 40,0 1,04 0,345
5 5,0 40,0 0,0 20,0 1,03 2,280
6 5,0 40,0 0,0 40,0 0,43 2,310
7 5,0 40,0 2,0 20,0 1,11 2,355
8 5,0 40,0 2,0 40,0 0,83 2,140
9 6,0 10,0 0,0 20,0 0,87 0,145
10 6,0 10,0 0,0 40,0 0,44 0,045
11 6,0 10,0 2,0 20,0 0,60 0,077
12 6,0 10,0 2,0 40,0 0,23 0,059
13 6,0 40,0 0,0 20,0 0,39 0,090
14 6,0 40,0 0,0 40,0 0,51 0,065
15 6,0 40,0 2,0 20,0 0,73 0,095
16 6,0 40,0 2,0 40,0 0,74 0,092
17 5,5 25,0 1,0 30,0 0,89 0,565
18 5,5 25,0 1,0 30,0 1,17 0,755
19 5,5 25,0 1,0 30,0 1,29 0,555

Figura 4.1: Diagrama de Pareto das variáveis estudadas para a turbidez na água
tratada.
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de solubilidade. A partir desses parâmetros significativos foi elaborado um modelo
linear nos parâmetros que apresentaram R2 = 0,986, a Figura 4.3 apresenta o gráfico
dos resultados observados e preditos pelo modelo.

A partir do gráfico de superfície, apresentado na Figura 4.4, observa-se que com o
aumento do pH e, mesmo com dosagens mais elevadas de coagulantes, a concentração
do alumínio residual encontra-se baixa. Isso ocorre, pois para condições de pH
próximos ao neutro a solubilidade do alumínio é baixa [17]. Enquanto que com a
redução do pH há um aumento da solubilidade, que quando associada a uma elevada
dosagem, favorece que tenha uma alta concentração do alumínio residual.

Figura 4.2: Diagrama de Pareto das variáveis estudadas para a concentração de
alumínio residual na água tratada.
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Figura 4.3: Relação entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatístico
para a concentração de alumínio residual.

Figura 4.4: Superfície de resposta prevista pelo modelo estatístico para a concen-
tração de alumínio residual em função da concentração de coagulante e pH.
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A partir de uma nova coleta, que possibilitou utilizar amostras com uma maior
turbidez inicial, optou-se por repetir o mesmo planejamento para avaliar se os re-
sultados observados eram decorrente da amostra com baixa turbidez inicial ou se
era característico do processo. Dessa forma, a Tabela 4.2, apresenta o resultados do
planejamento utilizando a amostra 4, que apresentava 63 NTU de turbidez inicial,
preparada a partir da mistura das amostra 3 e 2.

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

Exp pH Coag Floc Vel Turbt Alum

1 5,0 10,0 0,0 20,0 25,37 0,354
2 5,0 10,0 0,0 40,0 15,70 0,295
3 5,0 10,0 2,0 20,0 21,90 0,317
4 5,0 10,0 2,0 40,0 23,00 0,472
5 5,0 40,0 0,0 20,0 20,80 1,180
6 5,0 40,0 0,0 40,0 18,27 1,565
7 5,0 40,0 2,0 20,0 17,63 2,130
8 5,0 40,0 2,0 40,0 14,40 2,345
9 6,0 10,0 0,0 20,0 4,96 0,059
10 6,0 10,0 0,0 40,0 9,00 0,068
11 6,0 10,0 2,0 20,0 8,75 0,106
12 6,0 10,0 2,0 40,0 4,58 0,076
13 6,0 40,0 0,0 20,0 9,23 0,623
14 6,0 40,0 0,0 40,0 7,81 0,565
15 6,0 40,0 2,0 20,0 5,29 0,645
16 6,0 40,0 2,0 40,0 2,60 0,765
17 5,5 25,0 1,0 30,0 4,11 0,525
18 5,5 25,0 1,0 30,0 4,06 0,480
19 5,5 25,0 1,0 30,0 3,62 0,545

A Figura 4.5, apresenta o diagrama de Pareto dos parâmetros significativos para
turbidez na água tratada. Nota-se que, para uma maior turbidez inicial, há diversos
parâmetros significativos que interferem na turbidez final, entre eles destacam-se o
pH e a curvatura. A presença de curvatura como um parâmetro significativo sugere
que efeitos não lineares podem estar afetando o processo.

Pela comparação entre os valores observados e previstos, Figura 4.6, é possível
observar que, apesar do elevado número de parâmetros significativos, há uma baixa
correlação entre o modelo e a saída desejada. Pelo gráfico de superfície, Figura 4.7,
nota-se que o tratamento é mais efetivo quando se trabalha em pH igual a 6, pois
o mecanismo de atuação predominante é o de neutralização de cargas. Entretanto,
nota-se que os dados experimentais se encontram distantes da superfície ajustado
devido à falta de ajuste do modelo. Isso sugere que a superfície não representa bem
os dados experimentais.
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Figura 4.5: Diagrama de Pareto das variáveis estudadas para a turbidez na água
tratada.

Figura 4.6: Relação entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatístico
para a turbidez na água tratada.
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Figura 4.7: Superfície de resposta prevista pelo modelo estatístico para turbidez em
função da concentração de coagulante e pH.

Analisando os resultados obtidos para a concentração do alumínio residual na
água tratada é possível observar, na Figura 4.8, que o aumento da turbidez tam-
bém leva a um aumento no número de parâmetros significativos. Os efeitos mais
predominantes são novamente o pH e a dosagem de coagulante. Entretanto, para
esses experimentos, nota-se a presença da curvatura como parâmetro significativo,
indicando que para uma maior turbidez inicial há presença de efeitos não lineares.
Na Figura 4.9 observa-se o elevado ajuste aos dados do modelo obtido, apresentando
um R2 = 0.98. Apesar do elevado valor de correlação obtido, o aumento do número
de parâmetros não afetou significativamente o ajuste aos dados para a concentração
do alumínio residual. Na Figura 4.10, observa-se que pH próximos de 5, há um
maior residual de alumínio presente no efluente tratado, o que é indesejado.
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Figura 4.8: Diagrama de Pareto das variáveis estudadas para a concentração de
alumínio residual na água tratada.

Figura 4.9: Relação entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatístico
para a concentração de alumínio residual. Amostra 4 com turbidez de entrada de
63 NTU.
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Figura 4.10: Superfície de resposta prevista pelo modelo estatístico para a concen-
tração de alumínio residual em função da concentração de coagulante e pH.

Como ambas as variáveis de saídas analisadas apresentaram curvatura como
parâmetro significativo optou-se por utilizar um planejamento composto central,
visto que possibilita avaliar a presença de componentes quadráticos para as variáveis
estudadas. Visando reduzir o número de experimentos, optou-se por remover a
velocidade de mistura lenta como variável de entrada pois, foi uma das variáveis
que menor apresentou impacto nos parâmetros de saída avaliada. Dessa forma,
foram realizados experimentos com a amostra 5, com turbidez inicial de 23 NTU. A
Tabela 4.3, apresenta os resultados do planejamento composto central proposto.

A Figura 4.11 apresenta o diagrama de Pareto para a turbidez na água tratada.
Para este experimentos foram encontrados três relações quadráticas e duas lineares
significativas, sendo a adição de coagulante o responsável pelos efeitos mais signi-
ficativos. Entretanto, a interação das variáveis não foi considerada significativa, o
que sugere que o efeito das interações seja mais pronunciado quando há uma maior
turbidez inicial ou que esses efeitos se apresentavam como significativos na tentativa
de compensar a falta dos efeitos quadráticos.

O modelo estatístico desenvolvido utilizou somente os parâmetros significativos.
Apesar de apresentar a presença de efeitos quadráticos, esse modelo não foi capaz de
representar bem os dados experimentais, como pode ser observado na Figura 4.12.
Isso sugere que para a turbidez final ocorrem interação mais complexas entre as
variáveis estudadas que impossibilitam o ajuste dos dados por modelos lineares e
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Tabela 4.3: Resultados do planejamento composto central utilizando a amostra 5.

Exp pH Coag Floc Vel Turbt Alum

1 5,50 12,50 1,00 30,00 2,63 0,08
2 5,50 12,50 3,00 30,00 3,04 0,09
3 5,50 37,50 1,00 30,00 2,85 1,29
4 5,50 37,50 3,00 30,00 3,35 1,29
5 7,50 12,50 1,00 30,00 3,40 0,10
6 7,50 12,50 3,00 30,00 3,36 0,11
7 7,50 37,50 1,00 30,00 1,40 0,06
8 7,50 37,50 3,00 30,00 1,43 0,08
9 4,82 25,00 2,00 30,00 11,17 1,66
10 8,18 25,00 2,00 30,00 2,00 0,11
11 6,50 3,97 2,00 30,00 16,90 0,12
12 6,50 46,00 2,00 30,00 4,04 0,50
13 6,50 25,00 0,32 30,00 0,99 0,08
14 6,50 25,00 3,68 30,00 2,01 0,06
15 6,50 25,00 2,00 30,00 1,56 0,10
16 6,50 25,00 2,00 30,00 2,19 0,09
17 6,50 25,00 2,00 30,00 2,35 0,10

Figura 4.11: Diagrama de Pareto das variáveis estudadas para a turbidez da água
tratada, onde Q representa a interação quadrático e L o linear.
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quadráticos.

Mesmo com o baixo ajuste, a partir do gráfico de superfície é possível observar o
comportamento da turbidez final em função do pH e do coagulante. Apesar de não
estar bem ajustado aos dados, nota-se uma região de turbidez miníma para uma
dosagem de 30 mg/L e pH próximo a 7.

Figura 4.12: Relação entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatístico
para a turbidez na água tratada.

Para o alumínio residual, observa-se na Figura 4.14 que o pH, componentes
linear, quadrático e de interação com a dosagem de coagulante, são os componentes
que apresentam maior influência no processo, seguido pela dosagem de coagulante.
A maior significância desses efeitos sugere que a partir do controle do pH pode-se
selecionar condições que resultem em valores menores da concentração de alumínio
residual na água tratada. A Figura 4.15, apresenta o gráfico de valores preditos e
observados, onde pode-se observar que há um bom ajuste dos dados. A partir do
gráfico de superfície, Figura 4.16, é possível verificar que na faixa de pH entre 6,5 e
7 é onde se obtém os menores valores para a concentração de alumínio residual na
água tratada.
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Figura 4.13: Superfície de resposta prevista pelo modelo estatístico para a turbidez
na água tratada em função da concentração de coagulante e pH.

Figura 4.14: Diagrama de Pareto das variáveis estudadas para a concentração de
alumínio residual da água tratada, onde Q representa a interação quadrático e L o
linear.
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Figura 4.15: Relação entre os valores observados e os preditos pelo modelo estatístico
para a concentração de alumínio residual.

Figura 4.16: Superfície de resposta prevista pelo modelo estatístico para a concen-
tração de alumínio residual em função da concentração de coagulante e pH
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A partir das observações experimentais e da análise estatística dos dados obtidos,
nota-se que para a faixa experimental estudada, a complexidade dos fenômenos
envolvidos na redução da turbidez na água tratada impedem que modelos lineares
ou quadráticos representem adequadamente o processo. Por outro lado, observa-se
que a concentração de alumínio residual na água tratada apresenta relação mais
simples com as variáveis do processo, dependendo fortemente do pH e da dosagem
de coagulante utilizadas no processo de coagulação-floculação.

4.2 Modelos de regressão linear multivariável

A partir dos resultados obtidos em todos os planejamentos de experimentos
realizados, modelos de regressão linear multivariável foram desenvolvidos. Para
esses modelos foram avaliadas a utilização de termos lineares e quadráticos. Os
resultados para os melhores modelos obtidos estão apresentados na Tabela 4.4, onde
pH é o pH da amostra a ser tradada, Turbb é a turbidez inicial da amostra, Coag é
a dosagem de coagulante, Alum é a concentração do alumínio residual e Turbt é a
turbidez após o processo de coagulação-floculação.

Tabela 4.4: Modelos de regressão linear multivariável.

Saída Parâmetros significativos R2 MSE

Lineares
Turbt pH + Turbb · pH 0,71 12,17
Alum pH + pH · Coag 0,74 0,12

Quadráticas
Turbt pH + Turbb · pH + pH2 + Coag2 0,80 7,94
Alum Turbb + pH + Turbb · pH + pH · Coag + pH2 0,87 0,05

A Figura 4.17 apresenta os gráficos de dados observados pelos preditos e histo-
grama de resíduos para os modelos que apresentaram melhor ajuste, de regressão
linear multivariável com interações quadráticas.

Os modelos com interações apenas lineares apresentam baixa correlação entre
os resultados experimentais e os preditos, assim como observado na avaliação dos
resultados do planejamento experimental. Também nota-se que para a turbidez na
água tratada e a dosagem de coagulante os modelos não apresentam parâmetros
significativos que sejam representativos do processo de coagulação-floculação.

Com a utilização de termos quadráticos, os modelos apresentaram melhora na
correlação dos resultados. O modelo da turbidez final da água e alumínio residual
têm como parâmetros significativos a dosagem de coagulante, pH e a turbidez ini-
cial. Contudo, o modelo da turbidez ainda apresenta baixa correlação, assim como
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Figura 4.17: Relação entre valores observados e preditos e histograma de resíduos
dos modelos de regressão multivariável com interações lineares.
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verificado na avaliação dos planejamentos de experimentos.

O modelo para a concentração de alumínio residual apresentou uma menor cor-
relação entre os dados preditos e observados, quando comparado aos obtidos nos
modelos estatísticos do planejamento de experimentos. Isto sugere que para uma
pequena faixa experimental é possível ajustar os dados de alumínio residual por um
modelo quadrático. Todavia, para diferentes faixas de turbidez inicial essa correla-
ção linear não se mantém. Apesar da redução do MSE para os modelos com termos
quadráticos, o elevado erro de predição do modelo, como pode ser observado no
histograma de resíduos, Figura 4.17, impossibilitando a utilização para simulação
da qualidade final do efluente tratado. Desta forma, optou-se por utilizar um as
RNA, que apresentam como características a capacidade de aprender a partir de um
conjunto de dados e de capturar a complexidade e não-linearidade presente neste
dados.

4.3 Redes Neuronais Artificiais

O número de neurônios na camada escondida das redes foi determinado por
tentativa e erro. A Figura 4.18 apresenta os resultados obtidos de MSE e R2 da
rede Q1 com alteração do número de neurônios na camada oculta. Este resultado
mostra que com o aumento da complexidade do modelo há uma redução no erro e
melhora a representação dos dados. Entretanto, observa-se que, para este modelo,
valores maiores que cinco neurônios na camada escondida não apresentam melhora
significativa para os parâmetros avaliados. Dessa forma, foi escolhido o modelo que
apresentou menor complexidade, assim o número de neurônios na camada escondida
foi definido quando o aumento neste número alterava o coeficiente de determinação
em valores iguais ou inferiores a 0,01.
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Figura 4.18: Coeficiente de determinação e MSE para a RNA Q1.

O desempenho dos modelos na representação do processo de coagulação para
diferentes condições de operação são apresentados na Tabela 4.5. O modelo Q1-6,
que utiliza todas as variáveis manipuladas, apresentou melhor ajuste total dos dados
e menor erro. Nota-se que, com a redução do número de entradas do modelo, há leve
queda na capacidade ajuste aos dados experimentais. Isso sugere que as variáveis
removidas oferecem baixa influência no comportamento geral do processo. Sendo
observado desempenho similar quando avaliado apenas o ajuste da turbidez final.

Tabela 4.5: Avaliação da influência das variáveis de entrada nos modelos por redes
neuronais artificiais.

Rede R2
all MSE R2

Turb R2
Alum

Q1-6 0,986 0,387 0,984 0,907
Q2-5 0,972 0,809 0,965 0,947
Q3-4 0,964 1,028 0,955 0,922
Q4-5 0,962 1,077 0,953 0,952

Para a previsão da concentração de alumínio residual, modelos com menor nú-
mero de entradas e parâmetros apresentaram melhor ajuste na previsão da concen-
tração de alumínio residual. Isso pode ocorrer por dois fatores, predileção de ajuste
da RNA para uma das saídas ou o aumento da significância dos parâmetros res-
tantes. Segundo MAIER et al. [42], que avaliou o desenvolvimento de RNA com
saída única e múltiplas, verificou-se que a diferença entre os tipos de rede foram
insignificantes. Dessa forma, com a remoção das variáveis que apresentam pouca
influência para o alumínio residual, a RNA consegue correlacionar melhor os dados
de entrada e saída.

Apesar de todos os modelos obtidos apresentarem valores próximos de coeficiente
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de determinação e erro quadrático médio, escolheu-se fazer uma análise mais deta-
lhada para a rede Q1-6. A Figura 4.19 apresenta os gráficos de valores observados
por preditos e histograma de dos resíduos da RNA Q1-6. Os erros de predição se
encontram no intervalo entre -2,2 e +2,5, sendo a maior frequência de erros próxima
de zero. Isso mostra um ajuste adequado do modelo aos dados experimentais, como
pode ser observado pela relação entre os dados observados e preditos.
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Figura 4.19: Relação entre valores observados e preditos e histograma de resíduos
do Q1-6.

Ao se comparar os resultados dos modelos de regressão linear multivariável e o
modelo preliminar desenvolvido por redes neuronais artificiais para o processo de
coagulação-floculação, apresentados nas Figura 4.17 e Figura 4.19, verifica-se que
o modelo obtido por RNA apresentam valores menores de MSE e elevada correla-
ção entre os resultados experimentais e previstos pelo modelo. Isso mostra que a
RNA apresenta uma maior capacidade de ajustar a não-linearidade do processo, se
apresentando como uma alternativa de modelagem mais robusta.

A Figura 4.20 (a) e (b) apresentam os gráficos de superfície a partir da simu-
lação do modelo Q1-6 dentro dos valores máximos e mínimos de pH e dosagem de
coagulante utilizados no treinamento da da rede. Dessa forma, pode-se verificar de
forma qualitativa a adequação do modelo em toda a faixa de treinamento. Para as
outras entradas foram usados os valores médios, como apresentado na Tabela 3.8.
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Nos gráficos da Figura 4.20, observa-se valores de turbidez e de concentração
de alumínio residual abaixo de zero, que não são fisicamente possíveis. Isto pos-
sivelmente ocorre devido a baixa capacidade de generalização e ao erro de ajuste
aos dados de treinamento, como observado no histograma de resíduos, Figura 4.19.
Para a turbidez final a região que apresenta valores negativos esta relacionada a pH
próximos a 5 e 8. Esta região de pH apresenta poucos dados experimentais para
treinamento do modelos, levando assim a baixa capacidade de generalização.

Para a estimativa da concentração de alumínio residual na água tratada, na faixa
de pH de 5 a 8, apesar dos poucos dados experimentais, observa-se resultados plau-
síveis. Isto provavelmente ocorre devido ao menor grau de complexidade da relação
entre as variáveis de entrada e o alumínio residual, como observado na avaliação do
planejamento de experimentos. Por outro lado, para valores de pH acima de 6.5
a RNA apresenta como respostas valores da concentração de alumínio ligeiramente
negativos.

4.3.1 Extensão da matriz de experimentos

Os resultados experimentais dos testes de jarros realizado para a elaboração dos
modelos de RNA são apresentados na Tabela 4.6, seguindo a metodologia proposta
na Tabela 3.11. Para melhor visualização destes resultados, as Figuras 4.21 a 4.28
apresentam o percentual de remoção para a turbidez, UVA e COD, e a concentração
de alumíio residual em função da dosagem de coagulante.

Tabela 4.6: Resultados do planejamento experimental completo

Exp Turbb UVAb CODb SUVA Alk pH Coag Floc Turbt Alum UVAt CODt

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

Continua na próxima página
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Tabela 4.6 – Continuação da página anterior

Exp Turbb UVAb CODb SUVA Alk pH Coag Floc Turbt Alum UVAt CODt

18 6,9 0,101 4,6 2,2 25 6,5 40 0 2,3 0,53 0,032 2,4
19 6,9 0,101 4,6 2,2 25 6,5 45 0 3,1 0,40 0,030 2,9
20 6,9 0,101 4,6 2,2 25 6,5 50 0 3,1 0,78 0,034 3,6
21 5,3 0,086 6,2 1,4 15 7,5 5 0 4,7 0,03 0,0653 4,0
22 5,3 0,086 6,2 1,4 15 7,5 10 0 2,4 0,03 0,0568 4,6
23 5,3 0,086 6,2 1,4 15 7,5 15 0 3,1 0,03 0,044 2,6
24 5,3 0,086 6,2 1,4 15 7,5 20 0 0,8 0,03 0,0376 2,9
25 5,3 0,086 6,2 1,4 15 7,5 25 0 1,7 0,03 0,0343 2,8
31 6,9 0,101 4,6 2,2 15 7,5 5 1 6,0 0,06 0,073 4,2
32 6,9 0,101 4,6 2,2 15 7,5 10 1 6,0 0,06 0,055 3,6
33 6,9 0,101 4,6 2,2 15 7,5 15 1 2,9 0,03 0,045 3,1
34 6,9 0,101 4,6 2,2 15 7,5 20 1 1,3 0,03 0,037 3,5
35 6,9 0,101 4,6 2,2 15 7,5 25 1 1,3 0,03 0,033 3,7
36 7,2 0,085 4,0 2,1 15 7,5 30 1 1,4 0,02 0,032 2,5
37 7,2 0,085 4,0 2,1 15 7,5 35 1 3,2 0,03 0,028 2,1
38 7,2 0,085 4,0 2,1 15 7,5 40 1 2,9 0,03 0,025 2,3
39 7,2 0,085 4,0 2,1 15 7,5 45 1 2,9 0,07 0,025 2,4
40 7,2 0,085 4,0 2,1 15 7,5 50 1 3,3 0,16 0,023 2,6
41 2,6 0,074 3,5 2,1 20 5,6 5 0 2,3 0,10 0,053 2,9
42 2,6 0,074 3,5 2,1 20 5,6 10 0 2,0 0,38 0,048 2,1
43 2,6 0,074 3,5 2,1 20 5,6 15 0 1,4 0,91 0,053 2,2
44 2,6 0,074 3,5 2,1 20 5,6 20 0 1,2 1,07 0,054 2,6
45 2,6 0,074 3,5 2,1 20 5,6 25 0 1,5 1,62 0,054 2,2
46 2,6 0,074 3,5 2,1 20 6,1 30 0 0,9 2,27 0,058 2,6
47 2,6 0,074 3,5 2,1 20 6,1 35 0 1,1 2,55 0,058 2,3
48 2,6 0,074 3,5 2,1 20 6,1 40 0 0,8 2,72 0,055 2,7
49 2,6 0,074 3,5 2,1 20 6,1 45 0 0,9 3,68 0,055 2,5
50 2,6 0,074 3,5 2,1 20 6,1 50 0 1,0 3,75 0,055 2,7
51 2,1 0,061 2,6 2,3 15 6,5 5 1 1,3 0,02 0,021 2,6
52 2,1 0,061 2,6 2,3 15 6,5 10 1 0,6 0,05 0,017 2,2
53 2,1 0,061 2,6 2,3 15 6,5 15 1 0,3 0,04 0,018 1,9
54 2,1 0,061 2,6 2,3 15 6,5 20 1 0,2 0,03 0,022 2,0
55 2,1 0,061 2,6 2,3 15 6,5 25 1 0,3 0,03 0,029 1,5
56 2,1 0,073 2,6 2,8 15 6,5 30 1 0,2 0,32 0,037 2,3
57 2,1 0,073 2,6 2,8 15 6,5 35 1 0,3 0,74 0,035 1,7
58 2,1 0,073 2,6 2,8 15 6,5 40 1 0,3 1,00 0,034 1,8
59 2,1 0,073 2,6 2,8 15 6,5 45 1 0,3 1,02 0,040 1,7
60 2,1 0,073 2,6 2,8 15 6,5 50 1 0,5 1,70 0,040 1,9
61 2,3 0,099 3,6 2,7 20 7,5 5 0 1,2 0,02 0,085 2,8
62 2,3 0,099 3,6 2,7 20 7,5 10 0 0,7 0,02 0,066 3,2
63 2,3 0,099 3,6 2,7 20 7,5 15 0 0,2 0,02 0,055 4,5
64 2,3 0,099 3,6 2,7 20 7,5 20 0 0,1 0,02 0,042 1,9
65 2,3 0,099 3,6 2,7 20 7,5 25 0 0,1 0,03 0,034 1,8
66 2,3 0,068 2,4 2,8 20 7,4 30 0 0,4 0,02 0,030 1,9
67 2,3 0,068 2,4 2,8 20 7,4 35 0 0,3 0,02 0,027 1,8
68 2,3 0,068 2,4 2,8 20 7,4 40 0 0,7 0,02 0,026 1,5
69 2,3 0,068 2,4 2,8 20 7,7 45 0 0,8 0,04 0,025 2,0
70 2,3 0,068 2,4 2,8 20 7,7 50 0 1,7 0,10 0,023 1,4
71 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 5 0,5 1,08 0,02 0,065 2,6
72 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 10 0 0,75 0,02 0,049 1,9
73 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 15 0,5 0,27 0,02 0,043 1,8
74 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 20 0 0,26 0,02 0,035 1,7
75 3,09 0,072 2,5 2,9 20 7 25 0,5 0,51 0,03 0,032 1,9
76 2,31 0,067 2,5 2,7 20 6,8 30 0,5 0,43 0,03 0,035 1,8
77 2,31 0,067 2,5 2,7 20 6,8 35 0 0,79 0,03 0,032 2,0

Continua na próxima página
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Tabela 4.6 – Continuação da página anterior

Exp Turbb UVAb CODb SUVA Alk pH Coag Floc Turbt Alum UVAt CODt

78 2,31 0,067 2,5 2,7 20 6,8 40 0,5 1,18 0,03 0,030 2,0
79 2,31 0,067 2,5 2,7 20 6,8 45 0 1,72 0,09 0,027 1,6
80 2,31 0,067 2,5 2,7 20 6,8 50 0,5 2,10 0,17 0,025 1,6

O gráfico com os resultados experimentais de 1 à 10 encontra-se na Figura 4.21.
Observa-se que para o pH de 5,5 e com adição de floculante atingiram-se os valores
máximos de remoção de 72%, 51% e 64% para turbidez, UVA e COD com dosagens
de coagulante de 30 mg/L. Contudo, nessa dosagem se observa uma concentração
de alumínio residual elevada na água tratada, o que leva um aumento na turbidez
final [46]. Para os experimentos 41 ao 46, apresentados na Figura 4.25 que ocorrem
em pH de 5,6 podem-se observar efeitos semelhantes a esses.

Na Figura 4.22 são apresentados os resultados para os experimentos 11 ao 20,
realizado em pH 6,5 e sem adição de floculante. Nota-se que a turbidez atinge uma
de remoção, 85%, próximo a dosagem de 20 mg/L e que com o contínuo aumento
da dosagem de coagulante a redução na turbidez da água tratada é menor. De
forma similar, a remoção de COD parece atingir um máximo de remoção, 48%, em
dosagem em torno de 40 mg/L. A remoção de UVA tem a tendência de aumentar
com a adição de mais coagulante, atingindo um patamar de 70% a partir da dosagem
de 30 mg/L. Nesse pH inicial, o alumínio residual apresenta valores abaixo de 0,1
mg/L até se atingir a dosagem de 30 mg/L de coagulante. A partir deste ponto, há
um aumento do residual presente na água tratada. Isto possivelmente ocorre pois,
para este valor de dosagem, há um consumo de toda a alcalinidade, promovendo,
assim, a redução do pH. Para os experimentos 46-60, apresentados na Figura 4.25,
Figura 4.26 e Figura 4.28, observam-se resultados similares a estes.

Nos testes realizados próximos à pH 7,5, Figura 4.24, Figura 4.23 e Figura 4.27,
observa-se comportamento similares aos testes em pH 6,5. A turbidez apresenta
um máximo de remoção, 95%, para dosagens entre 20 e 30 mg/L. Para o COD é
observado um máximo de remoção de 47% na dosagem de 35 mg/L. Para o UVA
notam-se valores máximos de remoção, 70%, para dosagens acima de 35 mg/L.
Entretanto, para esse pH, nota-se que dosagens acima de 30 mg/L não proporcionam
um aumento do concentração do alumínio residual, ocorrendo apenas para dosagem
de 50 mg/L.
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Figura 4.21: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual para dos experi-
mentos 1 ao 10.
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Figura 4.22: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual para os experi-
mentos 11 ao 20.
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Figura 4.23: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual nos experimentos
21 ao 25.
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Figura 4.24: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual nos experimentos
31 ao 40.
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Figura 4.25: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual nos experimentos
41 ao 50.
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Figura 4.26: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual nos experimentos
51 ao 60.

66



0 10 20 30 40 50
0

20

40

60

80

100

Dosagem de coagulante (mg/L)

Pe
rc

en
tu

al
de

re
m

oç
ão

(%
)

0

1

2

3

4

A
lu

m
ín

io
re

sid
ua

l(
m

g/
L)

Turb UVA COD Alum

Figura 4.27: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual nos experimentos
de 61 ao 70.
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Figura 4.28: Remoção de turbidez, UVA, COD e alumínio residual nos experimentos
71 ao 80.
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Para os experimentos realizados com pH inicial ácido, próximos a 5,5, observa-se
o continuo crescimento do alumínio. Segundo YAN et al. [84] isso ocorre devido
à predominância de monômeros, pois em pH próximos a 5,0 há menor tendência
a polimerização do Al3+. A formação predominante de espécies solúveis favorece
a coagulação pelo mecanismo de neutralização de cargas [17, 58]. Durante o pro-
cesso de coagulação e sedimentação estes monômeros são dificilmente removidos,
aumentando assim, a concentração do alumínio residual [66].

Por outro lado, a formação desses monômeros e polímeros simples são eficientes
na remoção da matéria orgânica natural por neutralização de carga e adsorção [12,
85], o que justifica a maior remoção de COD nos resultados obtidos. Apesar dos
valores máximos de remoção de COD, 66%, serem observados com uma dosagem
de 30 mg/L, com baixas dosagens, 5 mg/L, observa-se elevados valores de remoção,
60%. CHOW et al. [11] obteve resultados correspondentes para redução de COD no
tratamento de águas de superfície com SUVA de aproximadamente 3 e sulfato de
alumínio. Nesse trabalho concluíram que, apesar do máximo de COD ser removido
em pH 5, o tratamento em pH 6 com maior dosagem de coagulante é indicado,
pois está combinação alcançou resultados similares de remoção de COD com menor
alumínio residual.

Em pH 6.5 nota-se uma de remoção do UVA e turbidez. De acordo com YAN
et al. [84], a redução do UVA e turbidez está associada a presença de polímeros
de alto massa molecular, sendo a formação destes favorecida com o aumento do
pH [62, 85]. Apesar de o aumento do pH favorecer a formação destes polímero,
MIKOLA et al. [52] observaram que para a redução de MON, o sulfato de alumínio
apresentava maior eficiência em pH 6. JIAO et al. [29] reporta que nesta faixa de
pH o alumínio encontra-se no seu mínimo de solubilidade, favorecendo assim, baixas
concentrações de alumínio residual.

O aumento da dosagem eleva a remoção de turbidez até chegar ao ponto de
dosagem ótima, padrão que pode ser observado para os resultados dos experimentos
feitos em pH entre 6 e 7,5. Segundo YAN et al. [84], para a faixa de pH entre 7,5-8,8
atinge-se o máximo de remoção de turbidez. Similar aos resultados encontrados
na Figura 4.27, obtendo-se uma remoção de 95%. JIAO et al. [29] obteve repostas
similares para a redução de turbidez com sulfato de alumínio. Entretanto, destaca
que, com o aumento do massa molecular dos compostos presentes na amostra é
necessário o aumento da dosagem deste coagulante para atingir valores baixos de
turbidez final.
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4.3.2 Influência das variáveis de entrada e análise dos mo-
delos

A Tabela 4.7 apresenta os resultados do coeficiente de determinação total e para
cada saída avaliada dos melhores modelos obtidos. Nesta tabela em negrito destaca-
se os melhores resultados para cada parâmetro de saída e melhor desempenho total.

Dentre estes resultados destacados, nota-se que a rede Q10-8, que possui uma
menor quantidade de variáveis de entrada, apresentou melhores resultados para R2

all,
MSE, R2

Turb, R2
UV A e R2

COD, 0,973, 0,051, 0,964, 0,699 e 0,817, respectivamente. A
rede Q9-8 apresentou o melhor resultado de correlação para COD, R2

COD de 0,762.
O modelo Q7-7 obteve os melhores resultados de ajuste para a R2

Turb e R2
Alum, 0,964

e 0,978, respectivamente.

Tabela 4.7: Resultados obtidos de coeficiente de determinação e erro quadrático
médio para os modelos propostos.

Modelo R2
all MSE R2

Turb R2
Alum R2

UV A R2
COD

Q5-7 0,961 0,072 0,943 0,978 0,661 0,742
Q6-5 0,957 0,080 0,949 0,965 0,570 0,681
Q7-7 0,964 0,067 0,964 0,978 0,694 0,691
Q8-7 0,960 0,075 0,954 0,961 0,665 0,708
Q9-8 0,966 0,062 0,962 0,963 0,628 0,762
Q10-8 0,973 0,051 0,964 0,973 0,699 0,817

Para as RNA Q5 à Q8 investigou-se o uso de diferentes variáveis de entrada que
fornecem informação sobre a matéria orgânica presente na água. Enquanto para os
modelos Q9 e Q11 avaliou-se a influência da alcalinidade e dosagem de coagulante.
Deve-se notar, a partir da tabela, que os modelos com todas as variáveis de entrada
não apresentam os melhores resultados, diferentemente do que foi observado por
KIM e PARNICHKUN [34]. Entretanto, destaca-se que em seu modelo MLP com
máximo número de parâmetros de entrada continha apenas turbidez inicial, pH,
condutividade e temperatura, sendo a dosagem de coagulante a resposta do modelo.

Para os modelos Q5 à Q8 investigou-se o uso de diferentes parâmetros de entrada
que fornecem informação sobre a matéria orgânica presente na água. Nota-se que
mesmo coma redução de parâmetros não houve perda significativa de informação
para as saídas de turbidez e alumínio residual.

Por outro lado, destaca-se que com a utilização de apenas um parâmetro de
entrada contendo informações de matéria orgânica, modelos Q7-7 e Q8-7, apresen-
taram melhor ajuste dos dados para a saída UVA. Apesar dessas redes apresentarem
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resultados similares à rede Q7-7, que utiliza apenas a absorbância no ultravioleta
em 254 nm como entrada, apresentou melhores resultados. Destaca-se também que
algumas plantas de tratamento possuem detectores de UVA, facilitando assim a
utilização do modelo.

Para as redes Q9-8 e Q10-8, das quais foram retiradas as entradas de alcalinidade
e dosagem de floculante, respectivamente, observa-se que a remoção de ambos os pa-
râmetros houve um leve aumento no ajuste aos dados. Apesar da teoria do processo
de coagulação-floculação fundamentar a importância da alcalinidade e a dosagem
de floculante ser uma variável operacional capaz de reduzir o tempo necessário para
sedimentação, para o desenvolvimento dos modelos esses dados não apresentaram
significância. Isto pode ter ocorrido pois, para ambas as variáveis, a faixa de dados
era muito estrita, como pode ser observado na Tabela 3.12.

A partir desses resultados, concluiu-se que, para o processo estudado e conjunto
de dados utilizados, o aumento do número de entradas dos modelos não está direta-
mente ligado a uma maior capacidade de aprendizagem, e consequentemente, a uma
melhora significativa no ajuste.

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

A Figura 4.30 e Figura 4.31 apresentam os gráficos de superfície para a estimativa
utilizando o modelo Q10-8 da turbidez, concentração de alumínio residual, UVA e
COD na água após o processo de coagulação-floculação e em função da dosagem
de coagulante e pH inicial. Foram utilizados valores médios para turbidez e UVA,
como exposto na Tabela 3.13.
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Figura 4.29: Relação entre valores observados e preditos e histograma de resíduos
do modelo Q10-8.
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Figura 4.30: Gráficos de superfície do modelo Q10-8: (a) Turbidez e (b) Concentra-
ção de alumínio residual na água tradada
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Figura 4.31: Gráficos de superfície do modelo Q10-8: (a)UVA e (b) COD na água
tratada.
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Embora não haja dados experimentais para uma comparação direta com os re-
sultados da simulação, é possível verificar alguns comportamentos observados expe-
rimentalmente. Pelos resultados expressos na Figura 4.30 (a) percebe-se compor-
tamentos similares aos observados experimentalmente, como menor turbidez final
para pH próximo a 7,5, para valores de pH entre 6.0 e 7,5 o contínuo acréscimo de
coagulante leva a um aumento da turbidez final. Entretanto, nota-se que em valores
de pH próximo a 7,5, dosagens muito baixas promovem uma elevada remoção, já
que para os valores experimentais altas remoções de turbidez eram alcançadas com
dosagem de 15 mg/L de coagulante.

Apesar de o alumínio residual ter obtido elevado valores de correlação entre
os dados de treinamento e obtidos pelo modelo, para a simulação realizada, Fi-
gura 4.30 (b), observa-se divergências com o comportamento experimental. Dentre
esses destaca-se, concentrações elevadas em pH entre 6 e 7,5, onde experimental-
mente eram observados valores próximos a zero, quando uma baixa dosagem de
coagulante é aplicada. Por outro lado, nota-se que o modelo foi capaz de capturar
o rápido crescimento deste residual para valores de pH abaixo de 6.

Para a UVA, Figura 4.31 (a), ainda que tinha apresentado baixo ajuste, quanto
comparado aos parâmetros de saída, as simulações exibem alta correspondências
com os resultados experimentais. Dentre esses, salienta-se a continua redução da
absorbância com o aumento da dosagem em pH acima de 7, baixa influência da
dosagem de coagulante na diminuição da absorbância para valores de pH abaixo de
6,5.

De forma similar à UVA, a simulação do COD, Figura 4.31 (b), apresentou boa
correspondência com os dados experimentais. Pois verifica-se que, para pH acima
de 6,5, existe um valor mínimo para o COD ao final do teste e que com o aumento
da dosagem há um crescimento dessa concentração

A partir das simulações do modelo Q10-8, apresentadas pelos gráficos de super-
fície, verificou-se que o modelo obtido, de maneira geral, apresentou boa capacidade
de generalização, já que os resultados da simulação apresentam comportamentos
semelhantes aos observados experimentalmente. Entretanto, destaca-se que para o
alumínio residual, para valores de pH próximos a 7,5, o modelo apresentou resul-
tados elevados, diferentemente do que foi observado nos dados experimentais. Isso
sugere, que para esta faixa de pH o modelo não se encontra bem calibrado.

A comparação dos resultados obtidos para o modelo desenvolvido neste trabalho
com os existentes na literatura são apresentados na Tabela 4.8. MAIER et al.
[42] obteve modelos com bom desempenho a partir de resultados experimentais em
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escala de bancada. Seu modelo de processo apresentava como resposta a turbidez,
cor e UVA. Para a determinação do alumínio residual, os autores desenvolveram
um modelo separadamente, além disso, esses modelos necessitam do uso de 7 a 9
variáveis de entrada.

Tabela 4.8: Sumário dos modelos de RNA para processo direto e inverso de
coagulação-floculação da literatura.

Literatura Entradas Dados RNA R2 (R) Modelo

[42] 7 B, 202 MLP 0,90 Processo
9 0.94 Processo Inverso

[32] 9 PI, 1338 MLP (0,95) Processo
[88] 4 B, 236 MLP 0,96 Processo

[34] 5 PI, 8755 MPL 0,92 Processo
5 0,93 Processo inverso

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

B - Escala de bancada, PI - Planta industrial

ZANGOOEI et al. [88] relataram boa correlações entre os dados experimentais e
obtidos pelos modelo. Os autores utilizaram como dados de entrada características
da água bruta, dosagem de coagulante e uma entrada numérica para representar a
utilização de diferentes tipos de coagulantes. Entretanto, apenas a turbidez final
do processo foi modelada. KENNEDY et al. [32] atingiu resultados de ajustes acei-
táveis para o modelo do processo, todavia, a turbidez final era a única variável de
saída. KIM e PARNICHKUN [34] alcançou resultados com ajuste dos dados acei-
táveis para processo inverso , R2 de 0,91, e para o modelo do processo, R2 de 0,93
com o uso de dados de uma planta industrial. Apesar dos modelos desenvolvidos
apresentarem dados de temperatura, não há nenhum dado referente a presença de
matéria orgânica.

KIM e PARNICHKUN [33] e HAGHIRI et al. [21] utilizaram dados industriais
no desenvolvimento de RNA do tipo MPL, obtendo resultados próximos, 0,91 e
0,95, respectivamente. Entretanto, para a modelagem do processo inverso KIM e
PARNICHKUN [33] tiveram acesso a um maior número de dados e seu modelo
apresentava como entrada apenas dados de caracterização da água. Já HAGHIRI
et al. [21] teve acesso a apenas 112 dados e seu modelo também apresentou como
dados de entrada os valores finais desejados para a qualidade do efluente tratado.

Neste trabalho, a partir de 75 resultados experimentais obtidos em escala de
bancada, obteve-se alto coeficiente de determinação, R2 de 0,97, comparável com os
obtidos na literatura. A RNA utilizada apresentou apenas 4 variáveis de entrada,
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sendo duas referentes à qualidade da água e duas de controle do processo. Diferen-
temente da maioria dos modelos do processo de coagulação presentes na literatura,
neste trabalho o modelo apresentou quatro saídas, turbidez, alumínio residual, UVA
e COD.

4.4 Determinação de pH e dosagem coagulante

4.4.1 Minimização da turbidez e alumínio residual

As soluções da frente de Pareto otimizada para a turbidez e alumínio residual
são apresentadas na Figura 4.32. Nesta figura observa-se que os objetivos a serem
minimizados são concorrentes, dessa forma, a continua redução de um leva a ao
aumento do outro. Entretanto, vale ressaltar que para a faixa de pH próximo a 7
o modelo não apresentou resultados consistentes com os observados experimental-
mente, o que pode levar a uma mudança no perfil de comportamento da minimização
destas parâmetros.

Os valores de pH e dosagem de coagulante que resultaram nas soluções da frente
de Pareto são apresentadas na Tabela 4.9, onde também são apresentados os valores
de todas as saída do modelo. Nota-se que para a condição simulada as soluções
ótimas foram obtidas em pH acima de 6,5 e dosagem de coagulante entre 15 e 18
mg/L. A tabela também apresenta os resultados obtidos para UVA e COD, que
encontram-se na faixa de 0,034 à 0,045 para UVA e de 2,5 à 3,1 de COD.
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Figura 4.32: Frente de Pareto para otimização da turbidez final e alumínio residual.
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Tabela 4.9: Variáveis de decisão do processo correspondentes a cada uma das solu-
ções ótimas de Pareto, buscando a minimização da turbidez e alumínio residual.

pH Coag (mg/L) Turb (NTU) Alum (mg/L) UVA (cm−1) COD (mg/L)

6,6 15,5 2,2 1,67 · 10−1 3,4 · 10−2 2,6
7,1 17,8 1,8 3,77 · 10−1 3,5 · 10−2 2,5
7,5 15,9 0,9 1,229 · 100 4,5 · 10−2 2,9
6,9 16,6 2 2,35 · 10−1 3,4 · 10−2 2,5
7,5 17,7 1,1 9,38 · 10−1 3,9 · 10−2 2,6
7,2 16 1,6 5,95 · 10−1 3,8 · 10−2 2,7
7,3 16,9 1,5 6,79 · 10−1 3,8 · 10−2 2,6
7,1 17,8 1,9 3,2 · 10−1 3,4 · 10−2 2,5
7,4 17,3 1,3 7,73 · 10−1 3,8 · 10−2 2,6
7,3 16,4 1,5 7,09 · 10−1 3,9 · 10−2 2,7
7,5 15 0,9 1,349 · 100 4,8 · 10−2 3,1
7,3 17,8 1,6 5,19 · 10−1 3,5 · 10−2 2,5
7,4 17,4 1,3 8,08 · 10−1 3,8 · 10−2 2,6
6,8 16,1 2,1 2,01 · 10−1 3,4 · 10−2 2,6
7,4 17,4 1,4 7,3 · 10−1 3,7 · 10−2 2,6

4.4.2 Minimização da UVA e concentração do alumínio re-
sidual

Na Figura 4.33 apresenta-se as soluções otimizadas da frente de Pareto que bus-
cam minimizar a absorbância em 254nm e o alumínio residual. Para essa simulação
observa-se um comportamento similar ao observado no cenário anterior. A partir
dos dados de solução otimizadas apresentadas na Tabela 4.10 nota-se que, apesar da
faixa de pH ser próxima a encontrada para a otimização da turbidez, acima de 6,6,
as dosagens de coagulante utilizadas são maiores, ficando na faixa de 15 a 45 mg/L,
similar às condições encontradas experimentalmente. Pelos resultados apresentados
na tabela observa-se que a turbidez final está na fixa de 2,2 à 4, enquanto o COD
fica entre 2,6 e 3.

77



0,026 0,028 0,03 0,032 0,034

0,16

0,18

0,2

0,22

0,24

0,26

0,28

0,3

0,32

UVA (cm−1)

A
lu

m
ín

io
re

sid
ua

l(
m

g/
L)

Figura 4.33: Frente de Pareto para otimização da absorbância em 254 nm e alumínio
residual.

Tabela 4.10: Variáveis de decisão do processo correspondentes a cada uma das
soluções ótimas de Pareto, buscando a minimização da absorbância em 254 nm
e alumínio residual.

pH Coag (mg/L) Turb (NTU) Alum (mg/L) UVA (cm−1) COD (mg/L)

6,9 24,4 2,4 2,03 · 10−1 3,3 · 10−2 2,7
6,6 15,5 2,2 1,67 · 10−1 3,4 · 10−2 2,6
7,1 28,4 2,7 2,27 · 10−1 3,2 · 10−2 2,8
7,4 39,7 3,7 2,76 · 10−1 2,6 · 10−2 3
7,5 43,4 3,9 2,95 · 10−1 2,5 · 10−2 3
7,3 36 3,3 2,63 · 10−1 2,8 · 10−2 2,9
6,7 18,6 2,2 1,75 · 10−1 3,3 · 10−2 2,6
7,2 32,4 3 2,49 · 10−1 3 · 10−2 2,9
6,9 22,5 2,3 1,95 · 10−1 3,3 · 10−2 2,7
6,6 17,5 2,2 1,71 · 10−1 3,3 · 10−2 2,6
7,3 33,4 3,1 2,54 · 10−1 3 · 10−2 2,9
7,5 45,1 4 3,11 · 10−1 2,5 · 10−2 3
6,8 20,9 2,3 1,85 · 10−1 3,3 · 10−2 2,6
7,5 43 3,9 2,91 · 10−1 2,5 · 10−2 3
7 25,5 2,5 2,11 · 10−1 3,2 · 10−2 2,7
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4.4.3 Minimização do COD e alumínio residual

As soluções otimizadas da frente de Pareto para a minimização do carbono or-
gânico dissolvido e o alumínio residual encontram-se na Figura 4.34. Para a mini-
mização desses objetivos, observa-se que a frente de Pareto se apresenta diferentes
ranks. Isso mostra que, para algumas soluções, é possível manter uma baixa con-
centração de COD e reduzir o alumínio residual. Entretanto, por serem objetivos
que encontram-se em conflito, ainda observa-se que a redução da concentração de
COD levará há um aumento da concentração do alumínio residual.

Na Tabela 4.11 encontram-se os valores de pH e dosagem de coagulante que levam
a essas soluções otimizadas, assim como as respostas de todas as saída do modelo.
Nesta tabela nota-se que a dosagem de coagulante necessária para minimizar os
objetivos ficou entre 15 e 21, já o pH foi de 6,6 à 7,5. Apesar de apresentar uma faixa
de pH ótima, análoga as obtidas para as otimizações apresentadas anteriormente, a
dosagem de coagulante apresentou-se em faixa intermediária, quando comparada a
minimização dos outros objetivos propostos.
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Figura 4.34: Frente de Pareto para otimização de COD e alumínio residual.
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Tabela 4.11: Variáveis de decisão do processo correspondentes a cada uma das
soluções ótimas de Pareto, buscando a minimização do carbono orgânico dissolvido
e alumínio residual.

pH Coag (mg/L) Turb (NTU) Alum (mg/L) UVA (cm−1) COD (mg/L)

6,6 15,5 2,2 1,67 · 10−1 3,4 · 10−2 2,6
7,5 21,3 1,4 7,45 · 10−1 3,4 · 10−2 2,4
7,2 20,4 1,9 3,64 · 10−1 3,3 · 10−2 2,5
7,5 21,3 1,4 7,45 · 10−1 3,4 · 10−2 2,4
7,1 19,3 1,9 3,36 · 10−1 3,3 · 10−2 2,5
7,4 21 1,5 6,16 · 10−1 3,4 · 10−2 2,5
7 18,4 2 2,41 · 10−1 3,3 · 10−2 2,5
7,4 21,3 1,6 5,73 · 10−1 3,4 · 10−2 2,5
6,7 17,4 2,1 1,75 · 10−1 3,3 · 10−2 2,6
7 18,9 2 2,6 · 10−1 3,3 · 10−2 2,5
7,2 20,3 1,8 4,06 · 10−1 3,3 · 10−2 2,5
7,5 20,9 1,5 6,88 · 10−1 3,4 · 10−2 2,4
7,2 19,6 1,8 4,17 · 10−1 3,4 · 10−2 2,5
7,3 20,8 1,7 4,6 · 10−1 3,3 · 10−2 2,5
6,9 18,1 2,1 1,99 · 10−1 3,3 · 10−2 2,5

4.5 Experimentos de confirmação

A fim de validar o modelo desenvolvido, oito experimentos adicionais foram
conduzidos, os resultados desses ensaios são apresentados na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Resultados experimentos adicionais para confirmação da qualidade de
predição do modelo.

Turbb UVAb CODb SUVA Alk pH Coag Floc Turbf Alum UVAf CODf

7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 5 0 5,99 0,020 0,091 5,3
7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 15 0 2,29 0,021 0,052 5,4
7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 25 1 1,79 0,026 0,039 4
7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 30 0 3,14 0,042 0,036 4,3
7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 35 0 3,78 0,071 0,033 4,3
7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 40 1 3,83 0,127 0,032 5
7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 45 0 3,60 0,150 0,029 5,5
7,10 0,106 6,30 1,68 15,00 6,5 50 0 3,99 0,210 0,028 4,4

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

Os dados de ajuste do alumínio residual e da absorbância em 254 nm mostram
que o modelo foi capaz de prever com elevada acurácia os resultados experimen-
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tais, apresentado R2 de 0,972 e 0,980, respectivamente. Para a turbidez, o modelo
apresentou respostas aceitáveis, de forma a obter um coeficiente de determinação de
0,73. Todavia, para os resultados de carbono orgânico dissolvido, o modelo não foi
capaz de prever os dados experimentais.

Tabela 4.13: Coeficiente de determinação para os experimentos de confirmação.

R2
all MSE R2

Turb R2
Alum R2

UV A R2
COD

0,8928 1,7607 0,7302 0,9722 0,9805 0,0239

Com base nos resultados aqui apresentados, o modelo de redes neuronais artifi-
ciais foi capaz de prever os resultados de três das quatro variáveis de monitoradas
do processo. Em particular, o modelo apresentou elevada capacidade de predição
para o alumínio residual e UVA, para a faixa experimental ao qual foi desenvolvido.
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Capítulo 5

Conclusões e sugestões

O presente trabalho buscou compreender como ajustar as variáveis de processo
de coagulação-floculação em função das característica da água bruta e avaliar a
possibilidade da utilização de modelos empíricos para o controle da qualidade da
água tratada.

Com a utilização de teste de jarros e planejamento de experimentos verificou-se
que, dentre os parâmetros estudados, o pH, a dosagem de coagulante e floculante
eram variáveis de processo que apresentavam maior influência na turbidez final. Para
o alumínio residual os resultados obtidos mostraram que esse parâmetro sofre forte
influência da dosagem de coagulante e do pH de coagulação. Com os resultados dos
planejamento de experimentos modelos lineares, quadráticos e por redes neuronais
artificias foram desenvolvidos. Devido à alta capacidade das RNAs de capturar a
complexidade e não-linearidade de um conjunto de dados, essa técnica foi a que
obteve melhor ajuste aos dados do processo estudado, R2 de 0,984 e 0,907, para
turbidez e alumínio residual.

Assim sendo, novas experimentos foram realizados e análises de UVA e COD
foram realizadas para aumentar a complexidade dos modelos desenvolvidos. Com
base na análise da influência das variáveis de entrada, verificou-se que há pouca
redução na acurácia do modelo com a diminuição do número de entradas. De forma
que, o modelo em que foi utilizado somente a turbidez, absorbância em 254 nm, pH
de coagulação e dosagem de coagulante foi o que apresentou melhor ajuste, R2

all de
0,973.

A partir da otimização multi-objetivo, realizada utilizando o modelo para o pro-
cesso desenvolvido e algorítimo genético, foi possível determinar as condições de pH
e dosagem de coagulante que minimizem diferentes objetivos do processo. Com o
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uso de um modelo preciso, os resultados ótimos da frente de Pareto podem facilitar
a escolha das condições para o processo de coagulação. Com a utilização desta ferra-
menta, também foi possível verificar que existe competição para alguns dos objetivos
estudados.

Apesar do baixo número de dados de treinamento terem sido usados, experimen-
tos de confirmação verificaram que o modelo apresenta boa capacidade de predição
para a turbidez, alumínio residual e UVA. Ainda que os valores preditos pelo modelo
para COD apresentaram baixa correlação com os dados obtidos experimentalmente,
o aumento da quantidade de dados poderá melhor a aproximação do modelo. Isso
mostra que, com dados suficientes, é possível utilizar modelos e otimização multi-
objetivo para determinar, de forma rápida, as condições necessárias para a clarifica-
ção de águas superficiais.

5.1 Sugestões para trabalhos futuros

• Avaliar a utilização de outros parâmetros, como, temperatura, cor e fosfato;

• Obter maior quantidade de dados de treinamento e com uma faixa de dados
mais ampla;

• Utilizar técnicas mais eficientes de divisão de dados;

• Validar o modelo obtido em um sistema de coagulação contínua;

• Implementar no algorítimo de otimização uma função de custo e restrições
para os objetivos.
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