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RESUMO

Este artigo apresenta um modelo de inferéncia para o controle da dosagem de coagulantes em Estacdes de
Tratamento de Agua (ETA) por filtracdo direta, utilizando uma rede neural autorregressiva nio-linear com
entradas exdgenas (NARX). O objetivo € propor uma alternativa aos métodos convencionais de controle,
visando redu¢do de custos nos sistemas convencionais de controle de dosagem e a otimiza¢do do processo de
coagulagio quimica. O modelo foi desenvolvido e validado na ETA Gavido, pertencente 2 Companhia de Agua
e Esgoto do Ceara (Cagece). Foram utilizadas as varidveis analiticas de turbidez e pH da 4dgua bruta e coagulada
como entradas do modelo neural para inferir os sinais de controle de dosagem dos coagulantes Hidroxi-cloreto
de Aluminio (PAC) e Polimero Catidnico (Pol). Os resultados demonstram que o modelo NARX pode substituir
os sistemas de controle convencionais, garantindo a qualidade da d4gua tratada conforme os padrdes estabelecidos
e potencialmente reduzindo os custos de implantagdo e manutengdo de ETAs.

PALAVRAS-CHAVE: Modelo neural NARX, coagulagdo quimica, tratamento de dgua.

1. INTRODUCAO

Fornecer dgua dentro dos padrdes de potabilidade € a missdo principal das companhias de saneamento no Brasil, em
vista da crescente deterioracdo dos mananciais de abastecimento disponiveis. Disto depende a prépria sobrevivéncia
de tais companhias, pois dgua de qualidade é uma exigéncia cada vez mais reivindicada pela sociedade, o que impele
ao aperfeicoamento e a busca de tecnologias adequadas de tratamento de dgua a fim de manter os padrdes de
potabilidade (BERNARDO, 2005), conforme regulamentado pela portaria 518/2004 (MS-518/2004) do Ministério
da Sauide (Governo Federal do Brasil), que estabelece os requisitos aceitdveis para parametros microbioldgicos, fisicos
e quimicos da dgua potavel a ser fornecida as cidades.

Neste contexto, visando propor uma solucdo alternativa as técnicas convencionais de controle de dosagem de
coagulantes no processo de tratamento de dgua, este artigo aborda o desenvolvimento e validacdo de um modelo
neural para a inferéncia dos sinais de controle de dosagem de coagulantes em uma Estacdo de Tratamento de Agua
(ETA) por filtracdo direta. A planta de tratamento de 4dgua utilizada no desenvolvimento e valida¢do do modelo foi a
ETA Gaviio, pertencente 2 Companhia de Agua e Esgoto do Cears (Cagece) — instalagio responsavel pelo tratamento
e abastecimento de dgua a Regido Metropolitana de Fortaleza. Na Figura 1 € apresentado um esquema representativo
do sistema de inferéncia proposto e sua localizacéo dentro da planta do tratamento.
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Figura 1 — Processo Convencional de Controle de Coagulacao Quimica e Modelo de Inferéncia Proposto.
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Fonte: Desenho do autor — baseado na planta da ETA Gavido — Cagece.

Técnicas semelhantes ji foram utilizadas para inferéncia de varidveis de processo a partir de outras. Como exemplo,
citamos a inferéncia da composi¢do quimica de produtos de saida de uma coluna de destilacao (ZANATA, 2005).

Os resultados obtidos demonstram que o modelo proposto poderd substituir a instrumentacio e o hardware de
monitoramento e controle de dosagem de coagulantes convencionalmente utilizados, apresentando a possibilidade de
garantia da qualidade da dgua tratada dentro dos padrdes estabelecidos pela portaria 518/2004. Por sua vez, este fato
possibilitard reduc@o de custos referentes a projetos e montagem de instalagdes de ETAs, em vista do alto custo
relativo envolvido na montagem de sistemas convencionais para controle de coagulacio. A redugdo de custos de
implantagdo podera contribuir, principalmente, com a viabilizagdo de projetos desta natureza em ETAs.

Para um maior entendimento, fazendo uma descri¢iio sucinta do mecanismo de coagulagdo quimica em ETAs,
propriedades da 4gua bruta interferem no desempenho das tecnologias de tratamento, tais como turbidez, sabor e odor
e a presenca de contaminantes organicos e inorganicos. Tais propriedades e contaminantes sdo associados a presenca
de impurezas compostas de particulas suspensas ou dissolvidas (BERNARDO, 2003). A remogao destas impurezas
dé-se por coagulacdo quimica, processo no qual ocorre uma reacdo quimica entre o coagulante aplicado e a dgua,
tendo como resultado a formacdo de espécies hidrolisadas com carga positiva (BERNARDO, 2005). O mecanismo
da coagulacdo baseia-se no contato entre as particulas de impurezas e as espécies hidrolisadas (BERNARDO, 2005),
0 que provoca uma desestabilizac@o elétrica na camada superficial das impurezas, promovendo a aglomeracéo das
particulas em flocos (TCHOBANOGLOUS, 1987). Os flocos formados podem ser facilmente removidos através de
sedimentacio, flotacio ou filtracdo direta (BERNARDO, 2003).

O controle do processo da coagulagdo quimica € caracterizado pelo ajuste da dosagem de coagulantes a dgua a ser
tratada (Figura 1) através de bombas dosadoras. Em alguns casos, hd necessidade de aplicacdo de um coagulante
auxiliar (BERNARDO, 2005). O sinal analdgico de controle é gerado por um controlador convencional
microprocessado que tem como pardmetro de referéncia o nivel de coagulacio na saida da cAmara de mistura rpida,
medida através de um monitor de coagulagio (BERNARDO, 2005).

2. Objetivos

Neste contexto, objetivando propor uma solucéo alternativa as técnicas convencionais de controle de dosagem de
coagulantes no processo de tratamento de dgua, este artigo aborda o desenvolvimento de um modelo baseado em rede
neural autorregressiva ndo-linear com entradas ex6genas (NARX) na inferéncia dos sinais de controle de dosagem de
coagulantes Hidroxi-cloreto de Aluminio (PAC) (principal) e Polimero Cationico (Pol) (auxiliar) a partir de variaveis
analiticas de qualidade de dgua medidas no processo, em uma Estacdo de Tratamento de Agua (ETA) por filtragio
direta.

Outro objetivo serd validar o modelo e avaliar sua aplicabilidade em outras plantas de tratamento pertencentes a
Cagece.
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3. Metodologia Utilizada

O desenvolvimento do modelo de inferéncia proposto seguiu duas etapas: (1) Selecdo e ajuste das varidveis de entrada;
e (2) Sele¢ao da estrutura do modelo.

O conjunto de dados histdricos utilizados no desenvolvimento do modelo foi cedido pela Cagece, correspondendo aos
boletins histéricos de Dosagem de Produtos Quimicos e Controle de Qualidade da ETA Gavido no periodo de 2007 a
2009, que contém um total de 13043 linhas de registro dos sinais de controle de dosagem de PAC e Pol (saidas do
modelo) e dos pardmetros analiticos de Turbidez, pH, Cor e Oxigénio Consumido.

3.1. Selecao e Ajuste das Variaveis de Entrada

O primeiro passo para o desenvolvimento do modelo, € a andlise critica dos dados dos boletins histéricos da planta
para selecd@o das varidveis que influenciam nas saidas de processo a serem inferidas (FORTUNA, 2007).

Tal andlise foi realizada através de consulta aos especialistas da planta, que concordaram com a literatura técnica no
fato de que o desempenho da coagulacdo quimica é influenciado pelo pH (TCHOBANOGLOUS, 1987) e pela
Turbidez (BERNARDO, 2003) de 4gua bruta e coagulada. Desta forma, foram selecionadas do conjunto de dados as
varidveis: Turbidez de Agua Bruta (TtbAB), Turbidez de Agua Coagulada (TrbAC), pH de Agua Bruta (pHAB) e pH
de Agua Coagulada (pHAC).

Tais varidveis foram ajustadas a fim de diminuir efeitos provocados por dados espurios, através do método robusto de
regressdo linear por polindmio quadrético e espalhamento ponderado local RLoess (MATHWORKS, 2002). A

ponderag@o € calculada conforme a equagdo (1), onde (i) € o residual do i-ésimo ponto avaliado, MAD ¢ o desvio
mediano absoluto do sinal residual e 6MAD ¢€ o intervalo de confianca (MATHWORKS, 2002).

(i) = I [1 - <611;4(20>2
l

0 lr(i)| = 6MAD

2

lr(i)| < 6MAD

equacdo (1)

3.2. Sele¢ao da Estrutura do Modelo

Conforme a equagio (2), sistemas fisicos possuem caracteristicas dindmicas evidenciadas no fato de que suas saidas
dependem de seus valores passados, da entrada atual e das entradas passadas (HAYKIN, 1999). Este € o caso do
controle da coagulacdo quimica, um sistema caracterizado pela ndo-linearidade entre as varidveis de entrada
selecionadas e as de saida (TCHOBANOGLOUS, 1987). Neste contexto, o modelo de inferéncia foi baseado em
redes neurais NARX, que possuem boa estabilidade e funcionalidade na execugio de tarefas de mapeamento entrada-
saida e 6tima aplicabilidade em previsdes e modelagem nao-linear (BRAGA, 2000).

Os atrasos aplicados a entrada e a realimentagdo da saida, conforme a equag@o (2), foram selecionados através da
estatistica Cp, proposta por Mallow (WARNE, 2004), baseada na avaliagdo do erro quadrético total e aplicdvel a
modelos nao-lineares (FORTUNA, 2007).

3.2.1. A Rede Neural NARX

A Figura 2 ilustra o esquema de uma rede neural NARX, cuja estrutura basica — uma rede neural estitica — sofre a
acdo de uma malha de realimentacdo. Aos sinais de entrada x(r) e aos de realimentac@o sdo aplicadas memdrias de
curto prazo com atrasos a e b, respectivamente, imprimindo funcionalidade para modelagem néo-linear.

O modelo neural foi implementado a partir de duas redes NARX distintas, denominadas NARX-1 e NARX-2 (Figura
5), para inferéncia dos sinais de controle de dosagem de PAC e Pol respectivamente. Esta configuracdo possibilitara
a aplicacdo de diferentes atrasos e combinacgdes das entradas para cada rede, otimizando o ajuste final do modelo.
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A saida é dada pela equacdo (2) (HAYKIN, 199), onde F € uma funcdo ndo-linear de seus argumentos. A saida, para
um instante discreto anterior n, ¢ dada por y(n) = F (u(n)), onde u(n), representa o enésimo exemplo de entrada
apresentado a entrada da rede NARX, dado pela equacdo (3).

Figura 2 — Diagrama Basico de uma Rede Neural NARX

[x (n)]

Rede
Neural Mmtl)
Estética

Fonte: Desenho do autor — baseado em (HAYKIN, 2009).

ym+1)=F(y(n),yn-1),..,ymn->b+1),x(n),x(n-1),.. x(n-a)) equacdo (2)

uin)={yn-1),yn-2),..,yn-b),x(n-1),x(n-2),..,x(n-a-1)} equagdo (3)

3.2.2. Estrutura Basica — A Rede Neural Estatica

Foi utilizada uma rede neural estética do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) com uma camada escondida
e uma camada de saida, devido sua melhor capacidade de generalizagdo (ZANATA, 2005). Na Figura 3 € apresentado
o diagrama esquematico basico de uma MLP com uma camada escondida k de g neurdnios e uma camada de saida /
de 1 neurdnio. O vetor u(r) (de p elementos) € o enésimo exemplo de treinamento apresentado a entrada da rede

(equagdo (3)).

Figura 3 — Diagrama Esquematico Basico de uma MLP com uma camada escondida de q neurdnios e uma
camada de saida de 1 neurdnio

Camada k Escondida Camada / de Saida

Fonte: Desenho do autor — baseado em (HAYKIN, 2009).

O vetor de saidas da camada k é dado pela equacdo (4), onde ¢«(.) é a funclo de ativacdo de cada neurdnio desta
camada. O vetor v € o campo local induzido (HAYKIN, 1999) no j-ésimo neurdnio da camada k, sendo calculado
pela equacdo (5), onde w € a matriz de pesos sindpticos entre o padrdo apresentado na entrada e os neurdnios da
camada escondida.
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zj(n) = @y, (Vj(n)) J=L2,..q equagio (4)
14

v;(n) = Z (wij x w(m)) + by j=1,2, .4 equacio (5)
i=1

A saida inferiday € dada pela equac@o (6), onde ¢, (.) € a funcéo de ativagdo do neurdnio da camada de saida. O termo
o(.) é o campo local induzido (HAYKIN, 1999) no neurdnio da camada de saida /, sendo dado pela equagdo (7), onde
m; € o vetor de pesos sindpticos entre a saida da camada escondida k € o neurdnio da camada de saida L.

y(n) = ¢(o(n)) equagio (6)
q

o(n) = Z (mj X Zj(n)) + b, equagio (7)
=1

As fungdes de ativacao foram definidas como sigmoide tangente hiperbdlica para a os neurdnios da camada escondida
(HAYKIN, 1999) e linear para o neurdnio da camada de saida (BARRETO, 2007).

3.2.3. Quantidade de Neurdonios da Camada Escondida

A quantidade de Neur6nios foi definida conforme a equacgio (8) (BARRETO, 2007), onde & € o erro percentual
méximo aceitdvel na etapa de treinamento da rede NARX e M é o nimero de saidas da rede neural estitica. Neste
artigo foi considerado & = 0.01.

eEXN-M
a=|

P+M+1 equacio (8)

O valor de g para as redes NARX-1 e NARX-2 foi escolhido pela execugio da rotina de sele¢do de varidveis e atrasos
(tépico 3.2.3), sendo definido pelo melhor mapeamento conforme o tamanho p do exemplo de entrada e atrasos
aplicados.

3.2.4. O Algoritmo de Treinamento

O algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenberg-Marquardt (HAGAN, 1994) devido sua agilidade de
convergéncia. Foi implementada uma rotina de inicializagfo para normaliza¢éo dos exemplos de entrada, inicializagco
dos pesos sindpticos e configuragdo dos pardmetros de treinamento. A normalizacdo dos exemplos de entrada foi
conforme a equagdo (9) (BARRETO, 2011), onde u; (n) € o valor normalizado dentro do intervalo [-1, +1] do i-ésimo
elemento do enésimo exemplo de treinamento.

ui(n) — Upnin

Umax — Umin

u;(n) =2x ( ) —1 onde Uy, = ming,{u} e Upy, = maxy,{u} equacgdo (9)

O conjunto selecionado de dados foi dividido em dois conjuntos: o primeiro para Treinamento e Validacdo com 98%
dos registros do conjunto de dados (12782 registros) e o segundo para Teste Final com 2% dos registros do conjunto
de dados (261 registros). O conjunto de Teste Final ndo é apresentado a rede durante as etapas de treinamento e
validacdo.
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O critério de parada adotado foi a parada prematura (BARRETO, 2011) baseada em valida¢io cruzada (HAYKIN,
1999) e caracterizada na divisdo aleatéria do conjunto de Treinamento e Validagdo em dois subconjuntos (BARRETO,
2011). O primeiro subconjunto € para Treinamento com 85% dos registros do conjunto (10865 registros) e o segundo
para Validagcdo com os 15% dos registros restantes (1917 registros).

Na etapa de Validagdo, os pesos ajustados na etapa de Treinamento sdo utilizados para calcular a saida da rede
referente aos exemplos de entrada do subconjunto de Validacgdo. O critério de parada € satisfeito quando o erro médio
quadratico MSE da etapa de Validacdo assume uma tendéncia decrescente. O MSE ¢ dado pela equagdo (10)
(HAYKIN, 1999), onde o sinal e(n) ¢ o residual entre a saida real (alvo) e a inferida. N € o nimero de exemplos de
entrada do subconjunto de Validagao.

N
1
- E 2 ~
MSE = >N 2, e“(n) equacdo (10)

3.2.5. Selecao de Variaveis e Atrasos

As varidveis e atrasos de entrada das redes NARX-1 e NARX-2 do modelo proposto foram selecionados através dos
72 mapeamentos apresentados nas Tabelas 1 e 2. O modelo 6timo € caracterizado pelo par (p, Cp) mais proximo da
reta Cp = p (FORTUNA, 2007), conforme indicado na Figura 4, onde Cp € a estatistica de Mallow (WARNE, 2004),
calculada através da equacdo (11), determinada pelo quociente entre a soma dos quadrados dos residuais SSRp para
o modelo reduzido com exemplos de treinamento u(r) de p elementos, e a soma dos quadrados dos residuais
para o modelo total SSR com exemplos de treinamento com todos os T elementos possiveis (FORTUNA, 2007).

SSR
c;;:FR”—(T—ZXp) equagdo (11)

Na Figura 4 e nas Tabelas 1 e 2, nota-se que os pares (p, Cp) mais proximos das retas Cp = p, foram os pares (8,
7.06) e (9, 8.85), para as redes NARX-1 (Inferéncia do sinal de controle de dosagem de PAC) e NARX-2 (Inferéncia
do sinal de controle de dosagem de Pol), respectivamente, considerando as possiveis combinagdes de entradas com
até 3 varidveis combinadas entre TrbAB, TrbAC, pHAB e pHAC. Portanto, foram selecionadas as entradas TrbAB,
TrbAC e pHAB com 2 atrasos para a rede NARX-1 e as entradas TrbAB e pHAC com 3 atrasos para a rede NARX-
2, conforme Tabelas 1 e 2.

O diagrama de blocos do modelo ¢ apresentado na Figura 5. O resumo da configuragdo do modelo, por sua vez, é
apresentado na Tabela 3.

Figura 4 — Estatistica Cp para todas as possiveis combinacdes de exemplos de entrada com até 3 elementos
e atrasos para o Modelo de inferéncia dos sinais de controle de dosagem de PAC (a) e Pol (b)
30 ‘ ‘ ‘ ‘ 30

Cp=p
2501 o Cp

(9, 8.85)

Estatistica Cp
@
Estatistiva Cp
@

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor — cdlculos e execucdo de algoritmo em Matlab.
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Tabela 1 — Avaliacio do par (p, Cp) para inferéncia do sinal de controle de dosagem de PAC

Possiveis combinacées das variaveis de entrada
Atrasos TrbAB | TrbAB | TrbAC | TrbAc | L'PAB | TrbAB | TrbAB | TrbAC
TrbAB pHAB | pHAC pHAB pHAC TrbAC | TrbAC | pHAB | pHAB
pHAB | pHAC | pHAC | pHAC
6,3.51 6,3.07 6,3.07 6,9.4 6,2.85 8, 7.06 8,6.78 8,6.92 8,7.13
9,386 | 9,4.25 9,391 9,4.22 9,393 |12,10.18 | 12,10.31 | 12,9.89 | 12,10.22
12,4.75 | 12,4.81 12,4.95 12, 4.68 12,471 | 16,12.72 | 16,12.66 | 16, 12.61 | 16, 12.61
5 15,593 | 15,6.03 | 15,6.06 15,593 15,5.74 | 20, 15.68 | 20, 16.19 | 20,15.8 | 20,1591
Fonte: Elaborado pelo autor — célculos e execucio de algoritmo em Matlab.

EES SE N )

Tabela 2 — Avaliacao do par (p, Cp) para inferéncia do sinal de controle de dosagem Pol
Possiveis combinacoes das variaveis de entrada

TrbAB | TrbAB | TrbAB | TrbAC
A
trasos TrbAB TrbAB | TrbAB | TrbAC | TrbAC TrbAC | TrbAC | pHAB | pHAB

pHAB | pHAC pHAB pHAC pHAB | pHAC | pHAC | pHAC
6,3.11 6,2.74 6,2.71 6,2.45 6,2.92 8,6.8 8,6.79 8, 6.84 8, 6.46
9,3.71 9, 4.04 9, 8.85 9,4.16 9,4.08 | 12,1079 | 12,9.75 | 12,1596 | 12,9.86
12,5.63 | 12,4.94 12,5.26 12,5.08 12,5.02 | 16,13.12 | 16, 12.89 | 16,13.0 | 16,12.79

5 15,592 | 15,622 | 15,8.78 15,5.98 15,6.29 | 20,16.1 | 20,15.99 | 20, 15.98 | 20, 15.85
Fonte: Elaborado pelo autor — célculos e execucio de algoritmo em Matlab.

AW

Figura 5 — Diagrama de blocos do modelo proposto

(TibAB} >

[TrbAC} » Rede | ——Sinal de Controle de Dosagem de PAC
NARX-1

pHAB} >

[
(pHACF——

| Rede — Sinalde Controle de Dosagem de Pol
“| NARX-2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Resumo da Configuracao do Modelo Selecionado (resultados apresentados nas Tabelas 1 e 2)

Rede Caracteristica Configuracao
NARX-1 | Méximo de Epocas 1000
MSEwyn 0.01
Gradienteyin 0.00001
Varidveis de Entrada TrbAB, TrbAC e pHAB
Pxq (8x13)
Exemplos de Entrada x Quantidade de Neurdnios da Camada
Escondida
Atrasos aplicados as Entradas e a Realimentacao da Saida 2
NARX-2 | Méximo de Epocas 1000
MSEwyn 0.01
Gradienteyin 0.00001
Variaveis de Entrada TrbAB e pHAC
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Continuacdo da Tabela 3

NARX-2 | (px¢q) 9x12)
Exemplos de Entrada x Quantidade de Neurdnios da Camada
Escondida
Atrasos aplicados as Entradas e a Realimentacdo da Saida 3

Fonte: Elaborado pelo autor — célculos e execugao de algoritmo em Matlab.

4. Resultados Obtidos
Os resultados principais das etapas de treinamento e teste final do modelo sdo apresentados na Tabela 4. Na Figura 6

sdo apresentados os resultados finais da inferéncia dos sinais de controle de dosagem de PAC e Pol, comparados com
os sinais reais de controle de dosagem de coagulantes.

Para o treinamento e testes finais das redes NARX foram utilizados os dados selecionados a partir do conjunto de
dados histdricos fornecidos pela Cagece (ETA Gavido) para os anos 2007 e 2008 e de 2009, respectivamente.

Tabela 4 — Resultados Principais Treinamento, Validacio e Teste

Rede F’Jpoca MSE Otimo MSE Otimo MSE Otimo
Otima Treinamento Validacao Teste Final
NARX-1 23 0.0353 0.0325 0.0303
NARX-2 63 0.0204 0.0202 0.0221

Fonte: Elaborado pelo autor — célculos e execucdo de algoritmo em Matlab.

Figura 6 — Saida do Modelo: Inferéncia dos Sinais de Controle de Dosagem de PAC (a) e Pol (b)
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Fonte: Elaborado pelo autor — célculos e execugao de algoritmo em Matlab.

5. Analise e Discussao dos Resultados

A proximidade entre os sinais dos dados Reais e os Inferidos (Figura 6) validam o bom desempenho do modelo neural

para a tarefa proposta, fato evidenciado pela tendéncia decrescente do erro médio quadratico MSE e da proximidade
dos pontos inferidos a curva real x inferido (Figura 7).

O bom desempenho do modelo neural implementado também pode ser evidenciado pelos gréificos de Histograma do
Sinal Residual da Saida e de Autocorrelagdo do Sinal Residual da Saida (Figura 8).
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Figura 7 — Tendéncia do MSE durante o treinamento do modelo para os sinais de Controle PAC (a) e Pol
(b) e Dispersao Sinais Real x Estimado PAC (c) e Pol (d)
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Fonte: Elaborado pelo autor — célculos e execugao de algoritmo em Matlab.

13 1

(d)

Figura 8 —, Histograma dos Residuais de Saida PAC (a) e Pol (b) e Autocorrelaciao dos Residuais de

Saida PAC (c) e Pol (d)
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Fonte: Elaborado pelo autor — cdlculos e execucdo de algoritmo em Matlab.
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6. Conclusao e Recomendacoes

A pesquisa apresentada neste artigo demonstrou de forma clara e consistente o potencial significativo do modelo
neural NARX como uma alternativa vidvel e promissora aos sistemas convencionais de monitoramento e controle da
dosagem de coagulantes em Estacdes de Tratamento de Agua que utilizam a tecnologia de filtracio direta. Os
resultados obtidos, a partir da aplicacdo e validacdo do modelo na ETA Gavido da Cagece, indicam que a capacidade
do modelo em inferir, com precisdo, os sinais de controle da dosagem de coagulantes primario (PAC) e auxiliar (Pol),
utilizando como base as varidveis de processo turbidez e pH da dgua bruta e coagulada, representa um avanco notdvel
na otimizagdo do processo de tratamento de dgua.

A relevancia desta abordagem reside ndo apenas na substituicdio potencial da instrumentac@o e hardware tradicionais
utilizados no processo de controle de coagulacdo quimica em ETAs, frequentemente onerosos, mas também na
garantia da qualidade da dgua tratada, assegurando a conformidade com os padrdes estabelecidos pela legislacdo
brasileira vigente. A reducao de custos associada a implantacdo e manutencao de sistemas de controle de coagulacio,
possibilitada pelo modelo NARX, pode ter um impacto significativo na viabilizacdo de projetos de ETAs,
especialmente em comunidades e regides onde os recursos financeiros sdo limitados.

Além disso, é importante ressaltar que a utilizacdo de redes neurais NARX confere ao sistema uma robustez e
adaptabilidade notdveis. A capacidade de aprender e se ajustar as variacdes nas caracteristicas da d4gua bruta, inerentes
aos sistemas de tratamento, permite otimizar continuamente o processo de coagulagio quimica, garantindo a eficiéncia
e a estabilidade da producio de dgua potavel, mesmo diante de desafios como a crescente deterioracdo dos mananciais
e a variabilidade sazonal da qualidade da dgua.

Em suma, a implementacdo do modelo neural NARX representa uma estratégia promissora para o aprimoramento do
tratamento de dgua, oferecendo uma soluc@o inovadora, econdmica e sustentdvel para o fornecimento de dgua potdvel
de qualidade, alinhada com as demandas crescentes da sociedade e com a necessidade de preservacio dos recursos
hidricos. A continuidade de estudos e a aplicacdo praitica desta tecnologia em diferentes contextos e ETAs podem
trazer beneficios ainda maiores, impulsionando o desenvolvimento de sistemas de tratamento de 4gua mais eficientes
e adaptados as particularidades de cada regido.

Diante do desenvolvimento e resultados obtidos, recomenda-se:
* Iniciar a implementacdio fisica do modelo NARX na ETA piloto do Gavido, monitorando de perto o
desempenho e comparando-o com os métodos de controle convencionais. Isso permitira identificar ajustes
e otimizagdes necessdrios antes da implementacdo em larga escala (replicacdo do modelo);
e Integrar o modelo NARX implementado fisicamente com os sistemas de controle e monitoramento
existentes na ETA Gavido, bem como ao sistema SCADA da Cagece, a fim de garantir o compartilhamento
e armazenamento dos dados operacionais do modelo e facilitar ajustes;

*  Aplicar o modelo a planta da ETA Gaviao;

*  Iniciar estudos de replicagdo do modelo para outras ETAs pertencentes a Cagece.
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