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Otimizacao de Estacdes de Tratamento de Efluentes com
Aprendizado de Maquina
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Meio Ambiente

Moderniza¢ao de ETEs

Otimizac¢ao das ETEs: crucial
para melhoraria da
qualidade e eficiéncia do

Desenvolvimento de novos
sensores e técnicas de
monitoramento = grande

tratamento de efluentes. quantidade de dados

subutilizados.

— e = = e = -

Crescente demanda por
solugoes que reduzam
custos de operagao e
melhorem a qualidade do
efluente tratado.
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Aprendizado de Maquina em ETEs:

Aplicacdes e Desafios

Aplicacao do ML
em ETEs

ML treinado com dados identifica
padroes para aprimorar ETEs.

Uso de diversos algoritmos para
previsao de inUmeros parametros
em diferentes etapas da operacao.
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Desafios na aplicagao
do ML em ETEs

Construcao de um banco de dados
robusto e unificado.

Variacao de dados de diferentes fontes
e intervalos de tempo.

LimitacOes de sensores e anotacdes
gualitativas.

Mudancas frequentes no processo e
dificuldades na atribuicao de causas.

Coleta, limpeza, discretizacao e
normalizacdao de dados = boas praticas
de coleta de dados.




Objetivo do trabalho &) Bt

Meio Ambiente

Avaliar o uso de modelos preditivos de ML para previsao
de parametros de qualidade de efluentes a partir de
dados de entrada e saida obtidos em uma ETE simulada
(WEST) e em uma ETE real de uma industria cervejeira
(AMBEV Lages/SC).

~/ HYdfOInfo Introdugio

SSSSSSS lutions



de Saneamento e
Meio Ambiente

Estudo de Caso e @AESABESP
Descricao do Conjunto de Dados

PI_Cerl_2 Layout1

Susrge fns

Dados da ETE simulada (WEST)

Dois layouts de funcionamento da ETE: Layout 1 e
Layout 2.

31 dias de operacdao em cada layout.

Dados com frequéncia horaria, totalizando 745
dados por variavel.

Varidveis de Processo: DBO, DQO, NH, NO, Q, NKT,
NT e SST.

Figura 1: Layouts da ETE utilizada para obteng¢ao dos dados
no software WEST.
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Estudo de Caso e
Descricao do Conjunto de Dados

80

Dados de treino
—— Dados de teste

60 —

NTsaida (mg/l—)
3
]

20 —
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Unificacao dos Dados de Simula¢ao

* Dados dos Layouts 1 e 2 unificados.

e Base de dados continua com 62 dias de
operacao.

 Perfil de Saida do NT: impacto da insercao
da segunda linha de operacao.

Dias
Figura 2: Perfil de saida do parametro NT para os 62 dias
de operagao do Layout 1 e Layout 2 da ETE WEST.

~/ HYdfOIﬂFO Método

Smart Solutions




Estudo de Caso e @AESABESP
Descricao do Conjunto de Dados
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Reator 1 > Tanque 1
Efluente tratado
J Descarte de lodo
Reator 2 > Tanque 2
|

‘b‘ Tanque 1
Efluente tratado

Descarte de lodo

Layout 1

Recebimento e
Efluente bruto .
pré-tratamento

Dados da ETE AMBEV - Unidade Lages/SC

Layout 2

Processo anaerdbio seguido de tratamento aerdbio.

Dados obtidos do sistema de gestao de processos
| (LiveMES) e de planilhas de controle interno.

Recebiment
Efluente bruto eceoimentoe |, Reator 1 —
pre-tratamento

%‘ Tanque 2

1

"o

Trés layouts simplificados elaborados considerando
as informacdes de funcionamento dos reatores
anaerobios.

Layout 3

—b‘ Tanque 1

Efluente tratado

Tempo de residéncia médio do efluente = 6,8 dias.

Efluente bruto Re.mb'me"m i —— Reator 2 —
pré-tratamento

Descarte de lodo

4>{ Tanque 2

[

=

Figura 3: Fluxograma simplificado da ETE AMBEV — Unidade Lages.
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Descricao do Conjunto de Dados

140 — Dados de treino Banco de dados utilizado

—— Dados de teste

120

 Parametros Q, DQO, CO, T e pH na entrada

. e saida da ETE.

g o * Periodo de jan/2021 a jan/2023 = Total de
g 0 - 752 dias de dados.

o

)

40 -

Dados de Saida do DQO

20

0  Tendéncia decrescente ao longo dos dois
I T I T I T I T I T I T I T I T I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 anos.

Dias

 Reducdo significativa no dltimo ano =
Reflexo de modificacdes e melhorias na
operacao.

Figura 4: Perfil de saida do parametro DQO para a ETE AMBEV.
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Pré-Processamento dos dados & EE
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- Analise Exploratoria de Dados Deteccao de Outliers
e Dados Anémalos
' Resumir e examinar os dados previamente a 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
i aplicacdao de qualquer técnica estatistica. Ly Condico de 3o em relacio a média.
e Aplicada a ETE WEST e ETE Ambev. Exclusdo de dados que ndo atendem ao
critério.
ro- - - Analises univariadas e bivariadas. o
- Identificacao de informacgdes redundantes
» Uso de bibliotecas Python: pandas, pandas-

profiling e sweetviz.
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Pré-Processamento dos dados & EE
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—- Imputacdo de Dados - Feature Engineering
Uso da técnica KNN Imputation para ~---> Aumento da informacao para modelos de ML.
minimizar exclusoes. | .
e ., ETE WEST: Adig3o de varidvel categérica para -
----» Manutencdo da continuidade dos registros. o mudanga na operagao. |
» ETE Ambev: Inclusao de colunas para
| diferentes modos de operacao.
Retrocesso temporal para alinhar dados de

entrada e saida.
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Modelos de Machine Learning

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Baseado em minimizagéo de risco estrutural.
Utilizado para classificacdo e regressado.
Uso de vetores de suporte.

Funcoes kernel: linear, polinomial, RBF, sigmoid.

Classe 1

Classe 2
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Hiperplano

Classe 2

X
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Modelos de Machine Learning A

Perceptron Multicamadas (MLP)

7R
—~@XX ‘é’?”k’?f
Camadas: entrada, saida e ocultas. " \ OARSN %‘\

Treinamento com retropropagagado. - .\\ \\ //‘ \\

Fungdo de ativagdo: RelU. Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

O Hydrolnfo _.j

Rede neural feedforward.
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Floresta Aleatoria (RF)

Combina multiplas arvores de deciséo.

Ut[l[zado para ClaSS[flcagaO e regressao Arvore de decisdo-1 Arvore de decisdo-2 Arvore de decisdo-n
Importa’\ncia de Varia’veiS. Resultado-1 Resultado-2 Resultado-n

L Votagdo majoritaria / Média '_I

Resultado final

Critério de aprendizado: erro absoluto médio.
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Cenarios de Previsdo — ETE WEST AL

80 4

Cenario 1:
- somente dados do Layout 1 (31 dias de operac¢ao) 60
- 745 registros horarios de entrada de todas as varidveis (683 treinamento + 62 teste)

40

NTsal’da (mg/l—)

20 A

Cenario 2: | Cenério 1
- dados do Layout 1 e Layout 2 (31 + 31 = 62 dias de operacgao) 0 oo e o m
- SEM informacao adicional sobre o modo de operacao da ETE 50 :

- 1490 registros horarios (1367 treinamento + 123 teste)

o2}
o
|

NTsal’da (mg”—)
8
1

Ny
o
|

Cenario 3:
- mesma base de dados do cenario 2, porém COM informacao adicional sobre o modo
Cendrios2e 3
0+

de operacao da ETE ittt

0 10 20 30 40
Dias
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70+ 80 -

— Real ;. —— Real ;. 40 |——Real ;.
______ Droito RE Cenario 1 - Predito RF Cenario 2 - Predito RF Cenario 3
...... Predito MLP ------ Predito MLP ------ Predito MLP
60 |------ Predito SVM e == Predito SVM . == Predito SVM
- g -
En 50 g, ) g)
e ~ 40 = 20
e} h=] hed
Z% 40 - Z% Zﬁ
- [ =
20 10
30
20 0 0
T T T T T T T T T T T T T T T
29 30 31 57 58 59 60 61 62 57 58 59 60 61 62
Dias Dias Dias

Figura 5: Resultados dos modelos preditivos para os dados de NT da ETE WEST usando RF, MLP e SVM.

Tabela 1: Comparagao de métricas de performance para os modelos preditivos de ML para NT aplicados a ETE WEST.

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
SVM MLP RF SVM MLP RF SVM MLP RF
RMSE 5,76 5,75 5,87 25,88 21,03 16,28 3,18 2,87 3,39
MAE 4,52 4,48 4,61 24,96 19,85 15,58 2,49 2,21 2,55
MAPE 0,11 0,11 0,11 1,85 1,5 1,2 0,16 0,14 0,16
R? 0,6 0,6 0,58 -21,44 -13,82 -7,89 0,66 0,72
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Cendrios de Previsdo — ETE WEST @“SAB“P
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707 —— Real -
...... Predito RE /enarlo 1
------ Predito MLP
60 |-.... Predito SVM / P
< 504 _ / Analise Cenario 1:
Zo1 N0 [N N\ « Semelhanca nas meétricas de
0l performance dos modelos.
20- - - - * Leve overshoot no modelo RF.

Dias

Figura 5: Resultados dos modelos preditivos para os dados de NT da ETE WEST usando RF, MLP e SVM.

Tabela 1: Comparagao de métricas de performance para os modelos preditivos de ML para NT aplicados a ETE WEST.

Cendrio 1
SVM MLP RF
RMSE 5,76 5,75 5,87
MAE 4,52 4,48 4,61
MAPE 0,11 0,11 0,11
R? 0,6 0,6 0,58
/ HYdfOInfo Resultados
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Cenarios de Previsao — ETE WEST

Analise Cenario 2:

80 {—Real

Encontro Técnico
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Congresso Nacionz
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Meio Ambiente

.- Predito RF Cenario 2
------ Predito MLP
. ------ Predito SVM
* Modelos com perda de qualidade em _ "
comparacao com o Cenario 1. E .l
~ o e Z§
* Modelos ndo identificaram mudanga = |
no funcionamento da ETE.
0_
* Todos os modelos previram valores 57 58 59 60 61 62

Dias

mais elevados (condizentes com a
ara os dados de NT da ETE WEST usando RF, MLP e SVM.

condicdo de TN do Cendrio 1).

Tabela 1: Comparagao de métricas de performance para os modelos preditivos de ML para NT aplicados a ETE WEST.

Cenario 2
SVM MLP RF
RMSE 25,88 21,03 16,28
MAE 24,96 19,85 15,58
MAPE 1,85 1,5 1,2
R? -21,44 -13,82 -7,89
/ HYdfOlnfo Resultados
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Cenérios de Previsdo — ETE WEST Q) B

Meio Ambiente

Analise Cenadrio 3 B Cenario 3

------ Predito MLP
------ Predito SVM

w
o
1

* Melhora nas métricas de performance.

[N
o
1

* Modelo MLP apresentou as melhores métricas.

TNgaiga (MA/L)

=
o
1

* Resultados indicam uma boa aproximacao da
relacao entre dados de entrada e NT de saida.

T T T T T T
57 58 59 60 61 62
Dias

Figura 5: Resultados dos modelos preditivos para os dados de NT da ETE WEST usando RF, MLP e SVM.

Tabela 1: Comparagao de métricas de performance para os modelos preditivos de ML para NT aplicados a ETE WEST.

Cenario 3
SVM MLP RF
RMSE 3,18 2,87 3,39
MAE 2,49 2,21 2,55
MAPE 0,16 0,14 0,16
R? 0,66 0,72
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70+ 80 -

— Real ;. — Real P 40 H[—— Real ;.
______ Droito RE Cenario 1 - Predito RF Cenario 2 - Predito RF Cenario 3
...... Predito MLP ------ Predito MLP ------ Predito MLP
60 |------ Predito SVM e == Predito SVM . == Predito SVM
- i R g A AN ~
E‘: 50 g P E’
= A0 T =20
e} h=] k=]
ZS 40 Zﬁ Z%
- [ =
20 104 "N .
30
20 0 0
T T T T T T T T T T T T T T T
29 30 31 57 58 59 60 61 62 57 58 59 60 61 62
Dias Dias Dias

Figura 5: Resultados dos modelos preditivos para os dados de NT da ETE WEST usando RF, MLP e SVM.

Os modelos preditivos, especialmente para o Cenario 3 que inclui a
informacao categdrica de funcionamento da ETE, demonstram
potencial para prever o NT de saida da ETE WEST, com métricas de

performance favoraveis. —
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Cendrios de Previsdo — ETE AMBEV @AE”B“P
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Cenario 1:
- SEM informacdo sobre o modo de operacao da ETE
140 H —— Dados de treino

- 752 registros diarios (690 treinamento + 62 teste) ] ——— Dados de teste
120

100
Cenario 2:
- dados cenario 1 e COM informacao sobre modo de operacao da ETE (operacao
dos Reatores 1 e 2).

80

60

DQOsaida (mg/l—)

40

.. 20
Cenario 3: ]
- dados cenario 2 + dados de Q, DQO, CO, T e pH de saida da ETE do dia anterior 0 S —

foram adicionados como variaveis independentes. 0 100 200 300 400 500 600 700 800
Dias

/ HYdfOIﬂfO Resultados

Smart Solutions



Cenarios de Previsao — ETE AMBEV
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100 4 — Real ------ Predito RF 100 4

L. - Predito RF 100 L. — Real , . —— Real ------ Predito RF
Cenario 1 ------Predito MLP  ------ Predito SVM Cenario 2 ... Predito MLP  ------ Predito SYM Cenario 3 -..---Predito MLP  ------ Predito SVM
80+ SIUN AU c 0 801 801
2 ' | : 2 2
g 60 g 60 g 60+
3 g 5
O 40 O 40- O 40+
o log o
la) A )
20 20 - 20
0 O- 0 T T T T T T T T T T T T T T
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
690 695 700 705 710 715 720 725 730 735 740 745 750 755 690 695 700 705 710 715 720 725 730 735 740 745 750 755 690 695 700 705 710 715 720 725 730 735 740 745 750 755

Dias Dias Dias

Figura 5: Resultados dos modelos preditivos para os dados de DQO da ETE AMBEV usando RF, MLP e SVM.

Tabela 1: Comparagao de métricas de performance para os modelos preditivos de ML para DQO aplicados a ETE AMBEV.

Cenario 1

Cenario 2

Cenario 3

Y Hydrolnfo

Smart Solutions

SVM MLP RF SVM MLP RF SVM MLP RF
RMSE 30,86 39,47 17,77 30,95 33,00 17,66 21,74 26,83 13,09
MAE 29,94 35,84 16,97 30,03 31,80 16,98 21,10 25,07 11,37
MAPE 1,28 1,56 0,73 1,29 1,37 0,73 0,91 1,08 0,50
R? -11,97 -20,21 -3,30 -12,04 -13,83 -3,24 -5,44 -8,80
Resultados
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Cenario 3

Real

------ Predito RF
------ Predito MLP

------ Predito SVM

T T T T T T T T T
690 695 700 705 710 715 720 725 730

Dias

Figura 6: Resultados dos modelos preditivos para os dados de DQO da ETE AMBEV usando RF, MLP e SVM.

T T T T T
735 740 745 750 755

Analise dos cenarios:

obtidos

* Tendéncias foram representadas pelo modelo RF, mas com erros consideraveis.

* A inclusdo de outros parametros e informacdes sobre operacao pode melhorar os resultados

e Para essa situacao, os modelos nao sao adequados para tomada de decisbes, mas podem ser
aprimorados para auxiliar em processos futuros.
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Real

Cenario 3 ‘ ------ Predito MLP

------ Predito RF
------ Predito SVM

T T T T T T T T T T T T T T
690 695 700 705 710 715 720 725 730 735 740 745 750 755
Dias

Figura 6: Resultados dos modelos preditivos para os dados de DQO da ETE AMBEV usando RF, MLP e SVM.

Os modelos preditivos, especialmente o modelo RF, mostraram-se
promissores, mas requerem mais informagodes para aprimorar a
precisao. A inclusao de variaveis adicionais e dados de operagao pode
aprimorar esses modelos no futuro.
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Modelos preditivos SVM, MLP e RF foram capazes de prever parametros de saida de ETEs.
ETEs simulada (WEST): Melhores resultados no cenario 3 com feature engineering e modelo MLP.

ETEs real (AMBEV): Modelo RF apresentou as melhores métricas. Maior nimero de informacgdes e varidveis preditivas resultou em
melhorias visiveis.

Feature Engineering: Destaque para informacdes relacionadas ao modo de operacdo e variaveis de processo, que ajudam os
modelos a se adaptarem rapidamente a novos cenarios.

Desafios para aplicagdao de modelos de ML em ETEs: Necessidade de medicao e anotacdo mais abrangente e frequente dos
parametros de qualidade e das possiveis alteracdes nas operacoes de ETEs.

Em condicdes controladas e sem mudancas abruptas, modelos de ML podem prever valores e tendéncias com base em dados de
entrada.

Y Hydrolnfo
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* Conselho Nacional de Pesquisa e Desenvolvimento — CNPq e Ministério da Ciéncia,
Tecnologia e Inovacoes pelo apoio financeiro e pelas bolsas de fomento tecnologico

(Processos n? 350509/2022-0, 350508/2022-4, 424532/2021-2).
* Hydroinfo e DHI.

* LABMAC/UFSC. @ CNPq

« AMBEV Unidade Lages/SC.

y Smart Solutions a m b ev Laboratério de Materiais e Computacio Cientifica i

Laboratory of Materials and Scientific Computing
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