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Resumo

A incerteza relacionada a variabilidade espacial da condutividade hidraulica (K) € um importante aspecto a ser consi-
derado nas simulagdes da migracdo de plumas de contaminantes e, consequentemente no gerenciamento ambiental
de areas contaminadas. A utilizacado de modelos estocasticos de K em conjunto com a simulacéo de fluxo e o transporte
de contaminantes € frequente em pesquisas para a previsao do comportamento da pluma, bem como para projetos de
remediacdo sob a incerteza deste parametro hidrogeolégico. No entanto, as técnicas tradicionais de modelagem de
fluxo e de contaminantes, como o MODFLOW e o MT3D, baseadas no método de diferengas finitas, normalmente sao
lentas e exigem bastante esforco computacional. Dessa maneira, esta pesquisa aplicou redes neurais artificias (RNA)
em 100 cenérios de condutividade hidraulica, realizados por métodos estocasticos, a fim de avaliar a incerteza de K
na migracdo de uma pluma. Além disso, foi possivel validar a utilizagdo de RNA como ferramenta de decisédo para a
estimativa da concentragdo média de contaminantes nas aguas subterraneas ao longo de trés anos de simulacdo. Com
base nos resultados obtidos, foi possivel avaliar possiveis técnicas de remediacéo para a érea de pesquisa em funcao
da migracdo da pluma sob a incerteza da condutividade hidraulica.

Abstract

The uncertainty related to the spatial variability of hydraulic conductivity (K) is an important aspect to be considered in
simulations of contaminant plume migration and, consequently in the environmental management of contaminated
areas. The use of stochastic K models with flow simulation and the transport of contaminants is frequent in researches
to predict the behavior of the plume as well as to remediation projects under the uncertainty of this hydrogeological
parameter. However, traditional flow modeling and contaminant techniques, such as MODFLOW and MT3D, based on
the finite difference method, are usually slow and require considerable computational effort. Thus, this research applied
artificial neural networks (ANNs) in 100 scenarios of hydraulic conductivity, performed by stochastic methods, in order
to evaluate the uncertainty of K in the migration of the plume. In addition, it was possible to validate the use of ANNs as
a decision tool for estimating the average concentration of contaminants in groundwater over three years of simulation.
Based on the results obtained, it was possible to evaluate remediation techniques for the research area due to the
migration of the plume under the uncertainty of the hydraulic conductivity.

DOI:_http:/dx.doi.org/10.14295/ras.v33i3.29563

1. INTRODUCAO

No cadastro de areas contaminadas do Estado de Sao Paulo
constam 6.110 areas com problemas de contaminacao,
sendo que 72% dessas areas sao postos de combustiveis,
19% indUstria, 5% comércio, 3% disposicao de residuos e 1%
acidentes, agricultura e/ou fonte desconhecida (CETESB,

2018).

A contaminacao das aguas subterraneas por meio de vaza-
mentos, derramamentos e/ou despejos de substancias quimi-
cas € considerada como um dos maiores desafios ambientais
atualmente, sendo que a incerteza relacionada a variabilidade
espacial do pardmetro de condutividade hidraulica (K) é im-
portante para o gerenciamento ambiental de areas contami-
nadas (AHLFELD et al. 1988; JOHNSON e ROGERS, 2000;
COSTANZO e VIDAL, 2014).
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Ao influenciar o fluxo subterrdneo e o transporte de contami-
nantes em subsuperficie, a condutividade hidraulica é consi-
derada uma variavel relevante para as tomadas de decisoes
nos processos de investigacado, remediagcao e monitoramento
ambiental (BAYER e FINKEL, 2007).

A estimativa precisa deste parametro hidrogeolégico é uma ta-
refa praticamente impossivel, uma vez que ele possui alta va-
riabilidade, sendo as maiores incertezas relacionadas a sua
distribuigao espacial e o impacto na migragao das plumas de
contaminacao (RANJITHAN et al. 1993).

Dessa forma, o mapeamento dos valores de K, como o esta-
belecimento das direcdes de conectividade e continuidade em
um aquifero contaminado, é importante para a simulagdo do
fluxo e transporte de contaminantes (JOURNEL e ALABERT,
1988). Até mesmo quando a caracterizacdo dessa variavel es-
pacial é adequada, obtida por meio de dados de campo, a di-
ficuldade em representar a heterogeneidade espacial perma-
nece, principalmente em funcéo da incerteza associada as
areas nao amostradas (RICCIARDI et al. 2007).

Com isso, a avaliagao da incerteza de K em projetos ambien-
tais pode ser realizada a partir de métodos de multicenarios,
como a abordagem pelo método Monte Carlo (estocastica).
Nessa técnica, miltiplas realizagdes de campos de condutivi-
dade sao geradas de forma randdmica e o simulador de fluxo
é aplicado em cada campo de K, sendo os resultados avalia-
dos de forma conjunta no impacto de cada cenario da simula-
¢ao de fluxo (LIU et al. 2004).

Diversos autores ja adotaram a abordagem estocastica na
tentativa de simular campos de condutividade hidraulica a fim
de subsidiar o gerenciamento de aquiferos contaminados,
como Costanzo e Vidal (2014); Alberto e Chang (2011); Flach
et al. (2005); Demirci e Aksoy (2011); Lee et al. (2000); Liu et
al. (2004). Esta abordagem representa realizagcoes de campos
de K para simular os possiveis cenarios de condutividade e
assim avaliar a incerteza deste parametro no deslocamento
da pluma (RANJITHAN et al. 1993).

No entanto, nas Ultimas décadas, como forma de otimizar a
aplicagao das técnicas estocasticas, o0 método de redes neu-
rais artificiais (RNA) vem sendo utilizado. A rede neural € um
método que possui capacidade de aprendizagem relacionada
a extracao de regras e padroes do treinamento de grandes
conjuntos de dados, com funcionamento inspirado em seres
vivos (VINYALS e LE, 2015; HAYKIN, 1999; POULTON, 2001).

Ranjithan et al. (1993) utilizaram RNA para avaliar o impacto
da variacao espacial de K em um projeto de remediacao da
pluma por bombeamento e tratamento. Ja Rogers e Dowla
(1994) aplicaram redes neurais para prever os resultados do
fluxo e transporte de contaminantes, bem como para encon-
trar um projeto de remediacao eficiente em relagao a custo e
tempo.

Os autores Johnson e Rogers (2000) identificaram localiza-
cOes ideais de pogos de bombeamento e de injecao por meio
da técnica de redes neurais artificiais. Outras pesquisas tam-
bém utilizaram RNA em aquiferos contaminados, por exemplo,
Maskey et al. (2000); Hassan et al. (2001); Rao et al. (2003);
Coppola et al. (2003); Samani et al. (2007) e; Nikolos et al.
(2007).

As técnicas de redes neurais artificiais estdo em continua evo-
lucdo e sdo aplicadas em diversas areas de pesquisas. A ado-
cao desta técnica para a area de hidrogeologia permitird am-
pliar a velocidade da analise de dados hidrogeoldgicos, os
quais influenciam a tomada de decisao no gerenciamento de
aquiferos contaminados.

Portanto, esta pesquisa possui como objetivo principal a apli-
cacao de redes neurais artificiais para a previsao do desloca-
mento de uma pluma de contaminagao frente a incerteza re-
lacionada a condutividade hidraulica (K).

Por meio da utilizacdo de redes neurais espera-se uma maior
velocidade na geragao dos resultados a fim de subsidiar a to-
mada de decisao, bem como aprimorar o modelo conceitual
hidrogeolégico de uma area com problema de contaminacao.

2. AREA DE PESQUISA

A area de estudo é a fabrica da ltautec de Jundiai/SP, a qual
esta exposta na pagina 420 do cadastro Areas em Processo
de Remediacao no Estado de Sao Paulo da CETESB (2018). A
area apresenta como principal foco de contaminagao a pre-
senca de metais em aguas subterraneas, havendo indicio
também em subsolo, provenientes da antiga operacao faburil,
armazenamento e descarte de insumos e histérico de vaza-
mento. O local vem sendo remediado por bombeamento e tra-
tamento desde abril de 2014. A figura 1 contempla a localiza-
cao da area de pesquisa.
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Figura 1 - Localizacéo da area de pesquisa

2.1. Geologia Local

Foi possivel caracterizar a geologia local, de acordo com
WALM (2012), da seguinte maneira, da base para o topo da
sequéncia estratigrafica alvo da pesquisa:

e 40 a 30 metros: rocha gnaissica pouco alterada cinza es-
verdeado e fraturado - Alteracéo do préprio Complexo Am-
paro;

e 30 a 0 metros: depositos sedimentares quaternarios rela-
cionados aos processos de erosao e transporte do rio Jun-
diai situado a norte da area - Sedimentos Aluvionares do
Cenozoico.

A base impermeavel do modelo hidrogeolégico conceitual da
area de pesquisa sao rochas granitico/gnaissicos do Com-
plexo Amparo.

Durante as sondagens para a instalacao dos pocos de moni-
toramento, foram identificadas diversas litologias relaciona-
das aos sedimentos quaternarios, sendo que estas litologias
foram agrupadas em sedimentos argilosos e arenosos, 0s
quais sao condicionantes do fluxo subterraneo local.

2.2. Hidrogeologia Local

A area de pesquisa possui profundidade média do nivel d’agua
de 5,26m, minima de 2,55m e maxima de 7,40m. O valor mé-
dio da profundidade do nivel d'agua esta posicionado no inter-
valo dos sedimentos arenosos e nesta profundidade ocorrem
as maiores concentragdes da contaminagao do aquifero nao
confinado.

O fluxo subterraneo realizado através de observagdes de
campo, e que serve como referéncia na validacao dos mode-
los de fluxo, possui orientacao preferencial de sul para norte,
no sentido da zona de descarga local (rio Jundiai), com peque-
nas alteracdes de direcao.

Dez ensaios slug test foram realizados para a avaliagao dos
dados de condutividade hidraulica do lencol freatico local. Os
resultados destes ensaios podem ser visualizados na Tabela
1. Estes ensaios foram realizados apenas na cobertura aluvi-
onar da area.

0 valor médio de condutividade foi de 2,66 x 10-4m/s, minimo
de 4,12 x 105 m/s e maximo de 8,32 x 104 m/s.

COSTANZO, C. P. et al. Aguas Subterraneas, v. 33, n. 3, p. 326-339, 2019. 328



Tabela 1 - Ensaios slug test realizados em 10 pocos de monitoramento

Pogo Condutividade Condutividade
(m/s) (m/ano)
PM-19 8,32E-04 262,38
PM-06/15 4,12E-05 12,99
PM-13C 7,07E-05 22,30
PM-13B 2,88E-04 90,82
PMm-19 1,62E-04 51,09
PMm-13C 6,99E-05 22,04
PMm-05 5,50E-04 173,45
PMm-17 3,58E-04 112,90
PMp-05 2,26E-04 71,27
PMp-13C 5,92E-05 18,67

2.3. Pluma de Contaminag&o 3. METODOS

A pluma de contaminagao foi delimitada segundo diretrizes da
Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo - CETESB e
com base nas concentragoes do contaminante ferro dissolvido
(Fe+2) (Figura 2).

Para gerar esta pluma inicial, objeto da simulagao de fluxo e
transporte de contaminantes, foi elaborada uma malha irregu-
lar de 52 x 53 blocos referentes a 430 x 540 m. Em profundi-
dade, a pluma estd numa camada de 5 m de espessura con-
siderada como nao confinada.

As direcoes de fluxo da agua subterranea sao de sul para
norte, por isso foi adotado condigbes de contorno com células
de carga constante nas bordas sul e norte, seguindo as dire-
coes de fluxo no local. Na porgao a norte do rio Jundiai as cé-
lulas foram consideradas nulas.

E possivel perceber que as maiores concentracdes da conta-
minagao (hot spots) estdo proximas ao PM-09. Para o melhor
detalhamento, as células do grid foram refinadas nesta por-
¢ao do terreno. Além disso, em funcao desta alta concentra-
¢ao diagnosticada nesta regiao, maior adensamento de po¢os
foi instalado a jusante deste hot spot com o objetivo de deli-
mitar a pluma em direcao ao rio Jundiai.

Foram realizadas simulagdes estocasticas para a geragao de
cem cenarios com diferentes distribuicdes de condutividade
hidraulica.

0 método sequencial de simulacdo escolhido foi a simulagédo
gaussiana sequencial (SGS). De acordo com Yamamoto e Lan-
dim (2013), a SGS é a aplicacdo de procedimento de simula-
cao sequencial para funcdes aleatérias multigaussianas. Para
tal, realiza-se a simulacdo de N varidveis aleatérias
{Z(x_i),i=1,N} localizados sobre os n6és de uma malha regular
e condicionadas ao conjunto de n pontos de dados
{z(x_(a)),0=1,n}.

Neste algoritmo, um valor aleatério é atribuido a cada célula
que nao possui dado experimental, definindo uma ordem ale-
atéria para todas as células da malha. Para cada célula, uma
funcao de densidade de probabilidade (fdp) € estipulada com
base em um niimero de dados condicionantes vizinhos (dados
iniciais e dados simulados precedentemente). O valor aleaté-
rio da fdp é atribuido estabelecendo-se uma continuidade es-
pacial. A figura 3 exemplifica trés cenarios de K gerados com
a metodologia proposta no presente trabalho.
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Figura 2 - Pluma de contaminacao dissolvida de ferro (ug/L)
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Figura 3 - Cenarios de K gerados para avaliagdo da incerteza de K no deslocamento da pluma de ferro

Cenario-16-de-Kx

Cenario-17-de-Ke

Cenario-18-de-Kc

177E-04 2,70E-04 3,63E-04 4,56E-04 5,49E-04 6,42E-04 7,34E-04

A partir de 100 cenarios de condutividade hidraulica, foram
realizadas 30 simulagbes de fluxo e transporte de contami-
nantes utilizando-se da técnica tradicional por diferencas fini-
tas (MODFLOW e MT3D). Os resultados destas trinta simula-
coes foram utilizados para o treinamento das redes neurais
artificiais. Desse modo, basicamente, a pesquisa se divide em
cinco etapas metodolégicas principais:

i Geragao de 100 cenarios de condutividade hidraulica
por meio de métodos estocasticos (simulagao gaussiana
sequencial), sendo que quanto maior o nimero do cena-
rio menor sera a grandeza dos valores de K estipulados;

ii. Simulacao de fluxo e transporte de contaminantes por
meio do MODFLOW para 30 cenérios de K (cenario 1 ao
cenario 30);

iii. Com os resultados da simulagao de fluxo, a rede neural
foi treinada para predizer os resultados do MODFLOW;

iv. Simulagao de fluxo e transporte de contaminantes por
meio de redes neurais artificias para 70 cenarios de K
(cenério 31 ao cenario 100) para a fase de avaliacao;

V. Avaliacao da variabilidade da concentracao de ferro em
3 anos do deslocamento da pluma para os 100 cenarios
modelados.

Para o treinamento da rede neural para a simulag¢ao da pluma
de contaminacao foram utilizados os parametros estatisticos

dos cenarios de K e as concentragdes de Fe nos pogos de mo-
nitoramento.

A andlise da incerteza relacionada a K no deslocamento da
pluma de contaminagao foi avaliada com base na correlagao
entre os valores médios dos cenérios de condutividade hidrau-
lica e as concentracoes dissolvidas (ug/L) de ferro que persis-
tiram na area de pesquisa apds trés anos de simulacdo, ou
seja, quanto maior o valor médio de K, menos ferro tende a
ficar na area e vice e versa.

Os softwares utilizados nesta pesquisa foram: (i) SGEMS
(REMY, 2004) para a geracao dos 100 cenarios de K; (ii) MA-
TLAB e (iii) MODFLOW (U.S GEOLOGICAL SURVEY, 2011) para
a simulacao do fluxo e o transporte de contaminantes, todos
os softwares foram utilizados em suas versoes livres ou pos-
suem licenca de uso para a comunidade académica.

3.1. Modelo de fluxo subterraneo e de transporte de contami-
nante - MODFLOW

0 modelo de fluxo subterraneo e de transporte de contami-
nantes foi aplicado para o treinamento das redes neurais arti-
ficiais, bem como para prever a concentracao da pluma de
ferro em 3 anos de simulacgao.

A tabela 2 apresenta as principais caracteristicas do modelo.
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Tabela 2 - Informacdes utilizadas para o modelo de fluxo e transporte de contaminantes.

Informacgoes utilizadas

Justificativa da informacéo, caso necessaria

Contaminante considerado

Coeficiente de distribui¢éo

Ndmeros de camadas

Ndmero de células

Condigoes de contorno

Regime
Tempo de simulagao

Calibragao

Porosidade efetiva para a
camada superior
Porosidade efetiva para a
camada inferior

Fator de retardamento
Coeficiente de decaimento

de primeira ordem

Concentragoes iniciais utili-
zadas

Cota do fundo e carga hi-
draulica do rio Jundiai

Valor de recarga do aquifero
estudado

Evapotranspiragao

Condutividade hidraulica k

Porosidade efetiva
Densidade aparente
Densidade seca

Ferro - Fe2+ (ug/L)

0,0

2:

camada 1 -Topo, Nao confinado
camada 2 - Base, Confinado/ Nao-confi-
nado Transmissividades variadas.

Malha 16 x 20, com distribuicao irregular
e adensamento na regiao norte com
maior nimero de pogos.

Carga hidraulica fixa durante a simulagao
na regido sul da area de pesquisa e célu-
las nulas na regiao norte apés o rio Jun-
diai

Transiente

3 anos

Valores de nivel d’agua calculados e ob-
servados em campo apresentaram boa
correlagcao

4e6%

2%

0,0

Nao foi utilizado

Dados provenientes da pluma de conta-
minagao delimitada a partir dos resulta-
dos das andlises realizadas.

Levantamento topografico

CEPAGRI - precipitacao anual para a re-
gido da area de estudo (113 mm).

Considerado nulo

Cenarios de K gerados por técnicas esto-
casticas - Camada superior - arenosa.
Para a camada 2 (base do modelo - ar-
gila): 1,0x10-6 m/s - horizontal e
1,0x10-7 m/s - vertical.

4,5%

1,36 mg/m3

1,08 mg/m3

0 coeficiente de distribuicdo para o ferro ndo é
significativo, o que faz com que ele possua alta
mobilidade.

Foram consideradas as litologias predominan-
tes da area, ou seja, areia no topo e argila na
base do modelo.

Adensamento da malha na regido critica de
contaminacao - hot spot.

Com base no gradiente hidraulico.

Comparison of Calculated and Observed Heads

E34.18

Caleulated Heads

B88.1431

EE3 1431

E3418
Observed Heads

]
4% para a regiao de menor porcentagem e 6%
para areas de maior porcentagem de areias.
Constante para toda a camada em funcao do
maior volume de sedimentos argilosos

Fator de retardamento para o ferro nao é signi-
ficativo, o que faz com que ele possua alta mo-
bilidade.

Em funcado do tamanho da area (relativamente
pequena) este parametro nao foi considerado
no modelo.

Ensaios tipo slug test de campo.

Média dos valores obtidos por analises de labo-
ratorio.

3.2. Redes Neurais Artificiais - RNA
3.2.1. Perceptron de Mltiplas Camadas (MLP)

Uma das técnicas mais utilizadas para predicao de proprieda-

de Multiplas Camadas (MPL). A justificativa da ampla contri-

buicdo da técnica, especialmente em geociéncias, € justifi-

cada por Poulton (2001) pela sua extensa habilidade e flexibi-

lidade de adaptagao para solucionar problemas com dados

des continuas em inteligéncia artificial € o método Perceptron

escassos e de relacdes complexas, comuns nesta area.
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MLP, como outras técnicas de redes neurais, € baseada no
aprendizado por repeticdo ou treinamento. A rede é constitu-
ida de neurdnios, ou nos, que estdo conectados, imitando o
funcionamento do cérebro humano (Figura 4). Desta forma, as
amostras sao recebidas pelos nés, como as sinapses atuam
nos neurénios. Computacionalmente, esta equivaléncia é rea-
lizada por pesos associados a cada um dos nés.

Tais pesos ponderam a influéncia das variaveis de cada amos-
tra antes de transforma-las através da funcdo de ativacao,
também associada a cada um dos nés. Em geral a saida desta
transformacao é vinculada a um valor constante. Este valor
passa posteriormente por uma avaliacdo que condiciona se
este pulso sera inibido ou se sera enviado para o préximo neu-

ronio ao qual estad conectado, chamado de threshold, ou li-
miar.

A rede MLP é formada por trés camadas distintas: camada de
entrada, camada oculta e camada de saida. Na camada de
entrada, os neurdnios recebem as amostras de entrada. O trei-
namento da rede ocorre nas camadas ocultas e o resultado
final é representado pela camada de saida.

Na figura abaixo (Figura 4) o exemplo simula uma amostra
com 3 dimensoes, ou 3 variaveis, cujos valores sao pondera-
dos por pesos e posteriormente transformados nos neurdnios
pelas funcoes de ativacao.

Figura 4 - Esquema do funcionamento da rede neural MLP. Formado por trés camadas distintas (entrada, oculta e saida), a rede
neural tem como principal objetivo adaptar os valores de pesos associados aos neurdnios a fim de convergir o treinamento
aos valores de saida desejados. Desta forma, depois de propagar o sinal de entrada até a camada de saida, os ajustes dos
pesos sao feitos da camada de saida em dire¢do a camada de entrada
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Note que, além do limiar que decidira se o impulso sera pro-
pagado, ainda ha a adi¢ao de uma tendéncia (bias), represen-
tada por uma constante adicionada ao valor de saida da fun-
cdo de ativacdo. Na camada de saida, os valores limiares re-
sultantes das fungdes de ativacao sao comparados e apenas
0 maior valor é propagado para a camada de saida, em um
processo chamado competitivo.

Particularmente na rede neural MLP, o treinamento da rede
acontece em duas etapas. Primeiro as amostras sao recebi-
das pelos neurdnios e depois acontece o ajuste da rede. Como
ja explicado, a cada amostra de entrada, a rede gera um re-
sultado de saida. No segundo passo, este valor € comparado
com aquele que se deseja predizer, neste caso, valores de Fe,
em um processo de treinamento supervisionado.

Durante o treinamento o objetivo principal da rede é adequar
os valores de peso da rede a fim de convergir a série de calcu-
los ndo lineares as saidas desejadas. Desta forma, o sentido
do célculo de ajuste dos pesos é contrario ao caminho da in-

formacgao propagada pelas amostras de entrada na rede, pois
o inicio dos célculos de ajuste acontece a partir da camada de
saida em direcdo a camada de entrada. Por isso este ajuste é
conhecido como back propagation, ou retropropagacao de er-
ros.

Consequentemente, neste estudo, a fungao de ativagao ado-
tada foi a funcao sigmoide, caracterizada por ser continua-
mente diferenciavel e positiva, garantindo a possibilidade de
ter fungao inversa (ser ajustada) e apresentar resultados que
nao gerem saltos muito grandes dado um intervalo pequeno
de dados de entrada, o que desestabilizaria a rede.

Para avaliacao do desempenho da rede, os dados de entrada
sao divididos em trés grupos: treinamento, validacao e teste.
Os dados de treinamento sao utilizados para definir os para-
metros dos pesos, enquanto o conjunto de validagao, em geral
composto por 10 a 25% das amostras disponiveis, representa
uma avaliagao nao enviesada dos resultados, pois utiliza um
segundo conjunto de dados independente do treinamento
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usado para predicao (ZHAO et al. 2015). Através dos resulta-
dos dos dados de validacao a arquitetura da rede (niimero de
neurdnios em cada camada) pode ser ajustada.

Por fim, utiliza-se o conjunto de dados de teste, que apresenta
a mesma probabilidade de distribuicao dos dados de treina-
mento, embora independente daquele. Este dado auxilia a
identificagao do overfitting, processo em que a rede passa a
repetir resultados e perde a capacidade de aprender, ou ge-
neralizar os resultados para casos ainda nao treinados.

Neste trabalho, o ajuste dos pesos foi aproximado pela funcao
de Levenberg-Marquardt que apresenta bons resultados a um
valor computacional menor do que o calculo de inversao das
fungdes, método matematicamente original. O erro dos ajus-
tes foi medido a partir de valores do erro médio quadratico
(MSE), critério usualmente adotado para as redes neurais su-
pervisionadas.

Segundo Zhao et al. (2015) e Haykin (1999) os maiores desa-
fios da rede neural sao associados a adequada selegao de da-
dos para o treinamento da rede, que deve compor uma gama
extensa de possibilidades de valores e ocorréncias (também
para nao serem considerados pontos outliers) e o correto
ajuste da rede.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1. Aplicagdo do MODFLOW - 30 Cenérios de K

As simulacgodes de fluxo e do transporte de contaminantes, uti-
lizando-se do MODFLOW, foram realizadas para 30 cenarios
de condutividade hidraulica, atribuindo-se para cada célula
um valor de K e sua média estipulada como o valor K médio
para cada cenario. A modelagem do fluxo de transporte consi-
derou apenas as componentes de advecgao e dispersao, nao
sendo considerados os processos de adsorcao e decaimento.
A predicao dos valores de Fe com o método tradicional durou
cerca de 1 hora por modelo, sendo necessarias 30 horas para
simular todos os modelos. Vale ressaltar, contudo, que o MO-
DFLOW gera informagdes de concentragao para cada célula
da malha modelada em cada passo de tempo t estipulado (1,
2 e 3 anos).

Com o MODFLOW foi possivel verificar a correlagdo esperada,
ou seja, quanto maior o valor médio de K de cada cenario, me-
nores as concentragodes finais de Fe dissolvido na area de pes-
quisa, e logo menor a massa do contaminantes remanes-
cente, e, consequentemente, maior o aporte da pluma para o
rio Jundiai, conforme pode ser visto na figura 5.

Figura 5 - Correlacéo entre valores médios de K e concentracdes de Fe em 3 anos - MODFLOW
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A concentragcao de Fe obtida variou de 570,36 ug/L a
1657,38 pg/L. Para as modelagens realizadas com o MO-
DFLOW, a variabilidade encontrada nas concentracdes de Fe
na agua subterranea frente aos cenarios de condutividade hi-
draulica influencia de forma significativa a tomada de decisao
em relagado ao gerenciamento da area contaminada.

0 valor minimo é cerca de 3 vezes menor que 0 mMaximo e essa
variagao pode levar as consideragoes distintas sobre a utiliza-
¢ao das aguas subterraneas, bem como as interpretacoes di-
ferentes sobre o aporte da contaminacao no rio Jundiai. A fi-
gura 6 apresenta a variabilidade das concentracoes estima-
das de Fe para cada cenario de K.

O grupo de resultados com as concentragoes médias (média
aritmética das concentracoes da malha) mais elevadas de Fe
(entre 1050 pg/L e 1660 ug/L) significa menor aporte de con-
taminante para o rio, enquanto que os resultados com con-
centracoes médias mais baixas de Fe (entre 570 ug/L e 900
ug/L) indicam maior aporte da pluma de contaminacgéao a ju-
sante da area de pesquisa.

A maioria dos pocos de monitoramento da area possui valores
negativos de potencial redox (18 dos 33 pocos), caracteristico
de ambiente redutor, o que pode indicar pouca perda de
massa ao longo do fluxo.
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Figura 6 - Variacao das concentracdes de Fe estimadas em funcdo dos cenérios de K - MODFLOW.
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Percebe-se que a variabilidade encontrada nas concentracoes
de Fe, em 3 anos de simulacao, foi significativa e que a
mesma é capaz de influenciar tomadas de decisdes opostas
no gerenciamento da area, referente a concentragdo maxima
remanescente na area de estudo e a relagao entre as aguas
subterraneas contaminadas e seu possivel aporte em corpos
hidricos.

4.2, Treinamento de RNA para os 30 cenarios

O conjunto de dados utilizados para o treinamento da rede
MLP foi calculado a partir de 30 cenarios de K (cenéario 1 ao
cenario 30), dos quais foram utilizados como variaveis os va-
lores médios, o desvio padrao, e os percentis de 25, 50 e 75%,
obtidos dos mapas de K com o propdsito de predizer a concen-

tracao de Fe.

Para esta aplicacao, a configuracao da arquitetura da rede foi
definida com 5 neurdnios na camada oculta, que convergiu
em apenas 6 iteragdes, em menos de 1 segundo, tendo como
resultado final a concentracdo média final de Fe restante na
area de estudo. A correlagao entre os valores reais e espera-
dos foi de 92%, valor médio da correlacdo dos dados utilizados
para treinar e validar a técnica (Figura 7).

Note que com esta estrutura de rede, os valores de correlacao
dos dados de treinamento, teste e validagao ficaram todos
acima de 90%, demonstrando que sua arquitetura esta ade-
quada para esta predicao.
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Figura 7 - Os graficos mostram os resultados obtidos do treinamento da técnica MLP. O valor médio do desempenho da rede neural
foi de 92% para a predigao de Fe. Todas as correlagoes foram acima de 90%, demonstrando que a arquitetura da rede

esta bem definida
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4.3. 100 Cenarios de K e Possiveis Técnicas de Remediagao

A partir do treinamento com MLP, 70 pontos de controle de
concentracdo média de Fe foram estimados, baseados no
mesmo conjunto estatistico de valores de K, para os quais os
valores de Fe eram desconhecidos.

A figura 8 apresenta a correlagao entre os valores médios dos
cenarios de condutividade hidraulica e as concentragbes mé-
dias de Fe resultantes. Como esperado, a correlacao se man-
tém e quanto menor os valores médios de condutividade, mai-
ores as concentracoes médias de Fe que permanecem na

area ap6s 3 anos de simulacao.

Na figura 9 é possivel verificar a variabilidade das concentra-
¢oes médias de Fe resultantes para os 100 cenarios de con-
dutividade gerados na pesquisa. Notam-se dois grupos de re-
sultados: (i) um com valores menores de concentragoes de Fe
(entre 550 pg/L e 950 pg/L) e (ii) outro com valores maiores
(entre 1350 pg/L e 1700 pg/L). O primeiro indica maior aporte
de contaminacgao para o rio Jundiai, enquanto que o segundo
menor migracao da pluma para o0 mesmo em 3 anos de simu-
lacao.
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Figura 8 - Correlacdo entre valores médios de K e concentracdes de Fe em 3 anos - 100 cenario de K
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Figura 9 - Variagdo das concentragoes de Fe estimadas em fungdo dos 100 cenérios de K.
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A variabilidade dos resultados de Fe dissolvido em fung¢ao dos
cenarios de K (Figura 9) pode ser considerada alta frente a
tomada de decisao no decorrer do gerenciamento ambiental
da area contaminada, quer dizer, a depender do uso do solo
pretendido para a area, a concentracdo minima encontrada
de 570,36 pg/L pode ser avaliada como legal para uso indus-
trial, por exemplo, enquanto a maxima , de 1657, 38 ug/L,
nao. Dessa forma, nota-se a influéncia da variabilidade de K
na tomada de decisdo para a gestdo dos recursos hidricos
subterraneos contaminados.

0 grupo (i) indica a necessidade de implantagao de uma con-
tengdo hidraulica a jusante da pluma para evitar o aporte de
contaminagao no rio Jundiai, enquanto que o grupo (ii) indica
a necessidade de uma medida de remediagao com o objetivo
apenas de abater a concentracao do contaminante na area in
situ, sem a obrigacao de contencao da pluma, podendo ser
um bombeamento e tratamento no centro de maior concen-

tracao da contaminacao.

A variabilidade na migracao da pluma em func¢ao dos cenarios
de condutividade hidraulica é significativa podendo compro-
meter a tomada de decisdo em relagdo a recuperagao ambi-
ental da area.

A pluma de Fe utilizada nessa pesquisa é apenas um exemplo,
podendo ser considerada hipotética, sendo que a variabili-
dade de K é a principal variavel que controla a migracao de
plumas de contaminagao e influencia diretamente o compor-
tamento da contaminagao no decorrer do tempo e, conse-
quentemente, na tomada de decisao para o bom gerencia-
mento ambiental da area.

Cada cenario de K modelado por redes neurais para a migra-
¢ao da pluma de Fe em 3 anos de simulacao durou um tempo
de apenas 2 segundos por cenario de condutividade hidrau-
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lica, enquanto que por meio do MODFLOW cada simulagao le-
vou cerca de 1 hora. Dessa forma, a técnica de RNA para pre-
ver 0 cenario ambiental de uma pluma de contaminantes se
mostrou significativamente mais rapida em relacdo aos méto-
dos tradicionais de simulacao de fluxo e transporte de conta-
minantes.

5. CONCLUSOES

A utilizacao de RNA para a simulagao de fluxo e o transporte
de contaminantes se mostrou adequada e confiavel para a
area de pesquisa. As correlagdes encontradas foram valida-
das com base nos resultados do treinamento da rede neural
a partir das concentracoes de Fe estimadas pelo MODFLOW,
bem como no conceito hidrogeolégico baseado em hidrofacies
(NEUMAN, 1990), o qual relaciona diretamente litologia, con-
dutividade hidraulica e transporte de contaminantes.

Todos os 100 cenarios simulados por RNA foram realizados
em um total de apenas 2 minutos e 20 segundos para a ob-
tencao das concentragdes de Fe em 3 anos de simulagao. O
MODFLOW demorou 1 hora por cenario de K, ou seja, 30 ho-
ras no total para a mesma simulacao. Numa situacao de maior
complexidade, a técnica RNA passa a ser fundamental para
subsidiar a tomada de decisao mais rapida.

Os resultados das concentragdes do contaminante indicaram
tomadas de decisdes distintas para o gerenciamento ambien-
tal do local, ratificando a importancia da variabilidade de K no
comportamento da migracao de uma pluma de contaminagao,
bem como de que modo remedia-la.

A presente pesquisa abordou a utilizagao de RNA para a pre-
visdo da migracao de pluma de contaminacéao, técnica esta,
ainda, pouca utilizada no Brasil, tanto na academia como no
mercado ambiental.

No entanto, trabalhos futuros podem utilizar RNA para a pre-
visdo de técnicas de remediacao de maneira quantitativa com
a previsao e estimativa de taxas de bombeamento e/ou inje-
¢ao, bem como de localizagao ideais de pogos para a boa re-
mediacao da area otimizando tempo e consequentemente
custos.
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