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RESUMO

EstacBes de Tratamento de Efluentes (ETES) apresentam processos bioquimicos complexos de alta
variabilidade e dificil previsdo. O presente trabalho aborda a utilizacdo de metodologias de Machine Learning
(ML) para previsdo dos valores de saida de nitrogénio total (NT) de uma ETE simulada utilizando software
WEST da DHI e de demanda quimica de oxigénio (DQO) da ETE da Cervejaria Santa Catarina - Ambev, de
Lages/SC. O estudo aborda uma nova metodologia para lidar com mudancas de cendrios de operacdo das
ETEs a fim de evitar a perda de qualidade dos modelos preditivos. Para ambas as estagcdes foram abordados
trés cenarios distintos e avaliada a qualidade das previsdes pelos modelos de floresta aleatéria (RF), maquina
de vetor de suporte (SVM) e perceptron multicamadas (MLP). A qualidade das previsdes pelo modelo MLP
atingiu R2 de 0,72 para previsdo de NT de saidas na ETE simulada e 0 modelo RF melhor se adequou aos
dados reais da ETE Ambev, apesar da grande discrepancia observada entre os dados reais e previstos. Os
resultados obtidos nesse estudo evidenciam a importancia da coleta e do armazenamento de dados de
qualidade e da necessidade de informacéo sobre mudangas na operacdo das ETEs para a performance dos
modelos preditivos.

PALAVRAS-CHAVE: Machine Learning, Tratamento de efluentes, Modelo preditivo.

INTRODUCAO

A otimizagao das estacOes de tratamento de efluentes (ETESs) é um desafio constante na busca por melhorias na
qualidade e eficiéncia do processo. Solugfes que permitam reduzir custos de opera¢do e ao mesmo tempo melhorar
a qualidade do efluente tratado sdo cada vez mais demandadas por concessionarias e inddstrias que necessitam tratar
seu efluente para posterior descarte no ambiente ou até mesmo para reutilizagdo em outros processos. Esse
movimento de modernizagdo de ETEs e desenvolvimento de novos sensores e técnicas para 0 monitoramento e
controle de parametros de qualidade produz um amplo conjunto de dados, geralmente subutilizado pela prdpria
industria.

Nesse sentido, os procedimentos de modelagem e otimizagdo de processos voltados para sistemas de tratamento de
aguas e efluentes e que utilizem esses conjuntos de dados coletados tém sido amplamente relatados na literatura nos
altimos anos (Al Aani et al., 2019; Ebrahimpour et al., 2008; Fan et al., 2018; Zhao et al., 2020). Uma das
tecnologias emergentes que tem sido amplamente utilizada para essa finalidade é o Aprendizado de maquina (ML -
Machine Learning). Através do treinamento do algoritmo com um grande volume de dados, o ML é capaz de
identificar padrGes e comportamentos que podem ser usados para aprimorar o funcionamento das ETEs (Tiyasha et
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al., 2020). Além disso, os modelos de ML refletem situacdes reais de reagéo/processo, em vez de mecanismos
formulados com antecedéncia com base em principios fundamentais (Ly et al., 2022; Wang et al., 2021).

Dentre as possiveis aplicacbes de ML em ETEs, os modelos preditivos para parametros de qualidade de efluentes
sdo os mais relatados na literatura. Sdo modelos desenvolvidos usando um conjunto de dados historicos e
experiéncias passadas para identificar padrGes e tendéncias e, em seguida, usar esses padrbes para prever o valor da
variavel de interesse no futuro (Yang et al., 2022). Os conjuntos de dados utilizados na construcéo do algoritmo sdo
categorizados em conjunto de treinamento, teste e validacdo dos modelos. Vale ressaltar que o niimero necessario de
dados pode variar dependendo da incerteza associada a um determinado parametro (Singh et al., 2023). Essa
tecnologia tem sido utilizada para previsdes de processos complexos, como o processo de lodo ativado (Bagheri et
al., 2015), teor de nitrogénio total do efluente (NT) e demanda quimica de oxigénio em biorreatores de membrana
(Almomani, 2020), demanda bioquimica de oxigénio na entrada da estacéo de tratamento de esgoto (Dogan et al.,
2008), indice volumétrico de lodo (Han et al., 2014), entre outros parametros. Varios modelos, incluindo Rede
Neural Artificial (ANN - Artificial Neural Network), K-Vizinhos Mais Proximo (KNN - K-Nearest Neighbors),
Magquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machines), Memdria Longa de Curto Prazo (LSTM - Long
Short-Term Memory), Perceptron Multicamadas (MLP - Multi Layer Perceptron) e Floresta Aleatéria (RF -
Random Forest), sdo usados predominantemente para este fim (Singh et al., 2023).

A construgdo de um banco de dados robusto e unificado é um dos principais desafios para a aplicacdo bem-sucedida
de ML em ETEs. Embora sejam produzidos em quantidade significativa, os dados associados ao funcionamento da
ETE e aos pardmetros monitorados sdo coletados em diferentes intervalos de tempo e a partir de diferentes fontes,
sejam através de dados de laborat6rio ou de sensores instalados ao longo da estacdo de tratamento, e muitas vezes
sdo anotados em diferentes bases de registro (Newhart et al., 2019). Outra limitag8o relacionada ao banco de dados
estd associada & forma de gestdo e armazenamento da informagdo nas ETEs. Alguns sensores sdo limitados e
armazenam apenas informagbes de alarmes baseados em limites ou anotagBes de ligado/desligado. Outros
parametros séo anotados com base nos sentidos humanos, ou seja, com base nas observacdes qualitativas realizadas
pelos operadores (Eerikainen et al., 2020). A unificagdo e padronizacdo desses dados constitui uma tarefa complexa
e desafiadora. Além disso, as variaveis de qualidade do efluente podem mudar repentina ou gradualmente ao longo
do tempo e muitas vezes mudam de forma ndo linear em relacdo a outras varidveis do processo. ETEs
comprometidas com a qualidade do efluente tratado costumam estar em constante atualizagdo do seu processo, seja
através da adicdo de novos sensores, por mudancgas na metodologia de anélise em laboratério ou insercao de novos
equipamentos ao longo da planta. Essas mudangas podem afetar o comportamento dos pardmetros, dificultando a
atribuicdo da causa da mudanga entre os eventos de amostragem (Alavi et al., 2022; Newhart et al., 2019) e,
consequentemente, dificultando a aplicacdo de modelos de ML.

O pré-processamento de dados e o feature engineering sdo duas etapas que podem auxiliar na construgdo de
conjuntos de dados mais conveniente para que a “maquina” entenda as relagdes entre as variaveis do processo e
estabeleca modelos robustos de previsdo do processo (Bhadeshia et al., 2009). O pré-processamento dos dados
inclui as etapas de coleta e limpeza, onde os dados provenientes das diferentes fontes sdo unificados e problemas
como informacfes redundantes e valores anormais sdo eliminados. A discretizagdo e normalizagdo de dados,
quando necessarias, também fazem parte da etapa de pré-processamento dos dados (Kotsiantis et al., 2007). O
feature engineering tem como objetivo extrair informag@es Uteis, criar recursos e representar padrdes subjacentes a
partir de dados brutos para melhorar o desempenho do modelo de aprendizado de maquina. E uma técnica
promissora com Vérias aplicagbes potenciais por reduzir consideravelmente a dependéncia de conhecimento
especializado no treinamento de modelos e acelerar sua utilizagdo por usuarios ndo especialistas (Cai et al., 2020).
Embora o pré-processamento de dados e o feature engineering possam mitigar alguns problemas em dados
incorretos removendo outliers, imputando valores ausentes e transformando varidveis, essas etapas ndo podem
corrigir fundamentalmente dados inerentemente tendenciosos ou imprecisos, ou seja, ndo substitui boas praticas de
coleta de dados.

Nesse estudo, foi avaliado o uso de modelos preditivos de ML para previsdo de parametros de qualidade de
efluentes a partir de dados de entrada e saida obtidos em uma ETE simulada pelo software WEST (DHI), uma
ferramenta de simulaco utilizada em projetos de otimizac&o, operacdo e a automacéo de ETES; e em uma ETE real
de uma industria cervejeira. Trés modelos de ML (SVM, RF e MLP) foram testados e o desempenho preditivo de
cada modelo foi avaliado por meio de indices de desempenho, Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), Erro
Médio Absoluto (MAE), Raiz Quadrada do Erro-Médio (RMSE) e coeficiente de determinacéo (R?) para dados
de teste com intervalo continuo. Nessa abordagem, os dados de teste sdo separados seguindo uma sequéncia
ordenada e podem ser usados para testar o desempenho de modelos em situacdes em que existe uma relagéo ou
tendéncia continua nos dados. Eles sdo particularmente Gteis quando se espera que 0 modelo aprenda a extrapolar
além dos dados de treinamento, geralmente para prever valores futuros ou em situag6es em que a ordem dos dados é
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relevante. Este estudo também avaliou os efeitos de modificagdes na operacdo da ETE (alteracdes no layout da
planta industrial) no desempenho do modelo preditivo.

ESTUDO DE CASO E DESCRIGAO DO CONJUNTO DE DADOS

Nesse estudo, dois conjuntos de dados foram utilizados para a aplicagdo dos modelos de ML. O primeiro
conjunto de dados foi obtido a partir de dois diferentes layouts de funcionamento de uma Estacdo de
Tratamento de esgoto municipal construida no software WEST, uma sofisticada ferramenta de simulagdo de
tratamento de aguas residuais, conforme apresentado na Figura 1.

O Layout 1 (Figura 1) foi construido baseado em um caso de teste disponivel como amostra no banco de dados
do software WEST (“mTestCase_ MBBR”) e que ¢ disponibilizado para fins de demonstraggo e divulgagdo do
software. A ETE é composta por dois tanques de lodos ativados com volume constante e mistura ideal e um
decantador secundario. Para o primeiro tanque ndo ha fornecimento de oxigénio dissolvido (OD) e para o
segundo foi estipulado um setpoint fixo de OD em 1,7 mg/L, controlado pelo controlador PI indicado acima do
tanque. A simulagdo dos bioprocessos no bulk segue a descricdo do modelo de lodos ativados n°1 (Activated
Sludge Model n°1 - ASM1), disponivel na biblioteca de modelos Modelica no software WEST. O modelo
adotado para o decantador é baseado numa extensdo do modelo de Takécs, em que é feita provisdo para a
estimativa do parametro de sedimentacdo por meio da medigdo do indice volumétrico de lodo (IVL) (Daigger
and Roper, 1985). O sistema ainda conta com um controlador do tipo on-off para sélidos suspensos totais
(SST), mantendo-se o teor no tanque entre 3500 mg/L e 4800 mg/L. Mais detalhes descritivos sobre os
modelos podem ser obtidos em WEST Models Guide (DHI, 2022). Os dados de entrada do esgoto bruto foram
retirados da base de dados do software WEST, o qual apresenta informagdes de vazdo (Q, em m3/h), demanda
quimica de oxigénio (DQO, em mg O/L), demanda bioquimica de oxigénio (DBO, mg O/L), solidos
suspensos totais (SST, em mg/L), nitrogénio Kjeldahl total (NKT, em mg/L), fosforo total (FT, em mg/L) e
solidos inorganicos suspensos (SIS, em mg/L), com frequéncia de 15 minutos. Dentre estas informacdes,
foram aplicados como input para a simulagdo os dados de Q, DQO, NKT e SST. O resultado da simulagéo
realizada no software WEST para o Layout 1 da ETE foi exportado com uma frequéncia horéria de registro
equivalente a 31 dias de operacdo, tanto para os dados de entrada quanto para a saida da ETE, num total de
745 dados para cada variavel.

Figura 1 - Layouts da ETE utilizada para obtencdo dos dados no software WEST.
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Fonte: Os autores, 2023.

No Layout 2, o fluxograma de operacdo descrito no Layout 1 foi mantido e, paralelo a ele, foi adicionada
uma nova linha de operacédo. Essa linha é composta por dois tanques de lodos ativados com volume constante
e mistura ideal, um reator biol6gico de leito mével (MBBR) com volume constante, mistura ideal e biofilme
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em modelo unidimensional, e com gradiente de concentragdo distribuido em 10 camadas homogéneas, além
de um decantador secundario. Novamente, 0os dois tanques sdo mantidos em condicdo anodxica, sem
fornecimento de OD, e a simula¢do dos bioprocessos no bulk segue a descricdo do modelo ASM1. O mesmo
modelo também descreve os processos bioquimicos que ocorrem no bulk liquido e no biofilme do tanque
MBBR: o primeiro considera os processos de degradacdo realizados pela biomassa dispersa; o biofilme é
modelado como uma estrutura unidimensional, na qual o gradiente de concentracéo é simulado através de 10
camadas homogéneas (idealmente misturadas). O reator MBBR ainda conta com um controlador on/off e um
controlador Pl para OD com um setpoint varidvel em fungdo do nivel de nitrogénio amoniacal (NH) no
efluente tratado, variando entre 3 mg O,/L, para uma condicdo de NHmin = 1,5 mg/L, e 4 mg O./L, para uma
condicdo de NHmax = 3,0 mg/L. Mais detalhes descritivos sobre os modelos podem ser obtidos em WEST
Models Guide (DHI, 2022). Os dados de entrada do esgoto bruto foram os mesmos utilizados na simulacéo
anterior, com os dados de Q, DQO, NKT e SST aplicados como input para a simula¢do e com a vazdo de
entrada igualmente dividida entre as linhas. O resultado dessa segunda simulacdo realizada no software
WEST também foi exportado com uma frequéncia hordria de registro equivalente a 31 dias de operacéo,
tanto para os dados de entrada quanto para a saida da ETE, num total de 745 dados para cada variavel.

Os dados obtidos a partir das duas simula¢des foram unificados em uma base de dados continua, sendo os primeiros
dados correspondentes a simulacéo realizada para o Layout 1 e os dados seguintes correspondentes a simulagdo
realizada para o Layout 2. Dessa forma, a base de dados completa simula 62 dias de operagdo de uma estacdo de
tratamento de esgoto, havendo nesse periodo uma alteracdo na operacdo da planta com o objetivo de melhorar a
qualidade do efluente final. O conjunto de dados obtidos a partir da simulacdo realizada pelo software WEST
apresentava dados de entrada e de saida para as seguintes variaveis de processo: DBO, DQO, nitrogénio amoniacal
(NH, em mg/L), nitrato (NO, em mg/L), Q, NKT, NT e SST. A Figura 2 apresenta o perfil de saida do parametro
NT, utilizado nesse estudo como parametro de previsdo para a ETE WEST, para os 31 dias de operagdo do Layout 1
(Figura 2a) e os 62 dias de operagao do Layout 1 e Layout 2 (Figura 2b). Ao analisar a figura, € possivel observar
que ha uma diferenga significativa entre os valores apresentados para o Layout 1, que variam entre 25,42 mg NT/L e
67,75 mg NT/L, e Layout 2, com valores entre 5,45 mg NT/L e 28,88 mg NT/L. Uma vez que os dados de entrada
580 0s mesmos em ambas as simulagdes realizadas pelo software WEST, a reducdo do teor de nitrogénio total na
saida pode ser justificada pela inser¢do da segunda linha de operacéo no sistema.

Figura 2 - Perfil de saida do parédmetro NT para os 31 dias de operacéo do Layout 1 (a) e os 62 dias de
operacdo do Layout 1 e Layout 2 (b) da ETE WEST.
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Fonte: Os autores, 2023.

O segundo conjunto de dados utilizado nesse estudo foi coletado na estacéo de tratamento de efluentes industriais da
fabrica da Cervejaria Santa Catarina - Ambev, localizada em Lages/SC. A ETE opera continuamente em sistema de
turnos e adota um processo de tratamento misto, com processo de tratamento anaerdbio seguido de tratamento
aerdbio do efluente. Um fluxograma simplificado do processo é apresentado na Figura 3.
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Figura 3 - Fluxograma simplificado da ETE Ambev — Unidade Lages.
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O processo de tratamento da ETE pode ser dividido em 4 macro etapas: recebimento do efluente e pré-
tratamento, tratamento anaerdbio, tratamento aerébio e descarte de lodo e de efluente tratado. A capacidade de
tratamento diéria da ETE € de 90 m3h e o padrdo de langamento de poluentes, definido pelas legislaces
ambientais para emissdo de efluentes em vigéncia, é alcangado no efluente tratado. A ETE possui dois reatores
anaerdbios em sua linha de operacéo, um do tipo reator anaerdbio de fluxo ascendente (UASB), denominado
Reator 1, e outro do tipo reator de circulagdo interna (IC), denominado Reator 2, de 3000 m3 e 700 m?,
respectivamente. A etapa de tratamento aerobio é feita em sistema de lodos ativados. Para essa etapa, a ETE
possui dois tanques de aeragdo: um com capacidade para 2860 m3 de efluente e com aeracdo mecénica de
superficie (denominado Tanque 1) e outro com 3500 m? e aeracdo submersa por ar difuso (denominado
Tanque 2), além de dois tanques de decantacéo cilindricos. O tempo de residéncia médio do efluente na ETE é
equivalente a 6,8 dias, ou seja, o efluente bruto leva, em média, entre 6 e 7 dias para sair da ETE como
efluente tratado.

O controle e monitoramento da ETE é realizado pelos operadores responsaveis pelo setor em regime de turnos,
utilizando para apoio um programa supervisorio especifico que fornece informacdes sobre a operacdo, tais
como vazdo e niveis dos tanques, poténcia de equipamentos, controle de pH e dosagem de reagentes, niveis de
oxigenacdo dos tanques de aeracdo etc. Em cada etapa do processo, amostras de efluente sdo coletadas uma
vez por turno, totalizando trés coletas didrias. A ETE possui um laboratdrio quimico que possibilita a
caracterizacdo das amostras coletadas para uma série de parametros fisico-quimicos na propria unidade.
Algumas analises de caracterizagdo e monitoramento séo terceirizadas em situac6es de auditoria e fiscalizagdo
ambiental. Os indicadores de qualidade do efluente apresentam variabilidade temporal de coleta e
preenchimento de dados (por turno, diario, semanal, quinzenal ou mensal).

Para a execucdo deste trabalho, a equipe da Ambev disponibilizou os dados armazenados entre janeiro de 2021
e janeiro de 2023. Os dados fornecidos possuem duas diferentes fontes: as informacfes armazenadas em
sistema de gestdo de processos (LiveMES) e as informagdes anotadas em planilhas de controle interno da
ETE. Nesse estudo, foram utilizados os dados de entrada do efluente bruto e de saida do efluente tratado
organizados em uma escala diaria, totalizando 752 dias. No periodo que abrange os dados em estudo, a ETE
Ambev realizou melhorias e manuten¢@es em sua planta industrial com o intuito de melhorar a qualidade do
efluente final e a operagcdo como um todo. Embora a base de dados ndo forneca todas as informagdes sobre
essas melhorias e manutengdes, as informacdes sobre o funcionamento dos tanques de aeracdo e dos reatores
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anaeroébios sdo apresentadas, de forma que foi possivel categorizar a base de dados a partir das informacdes de
funcionamento desses equipamentos em trés layouts simplificados, conforme apresentado na Figura 4.

Figura 4 - Fluxograma simplificado da operacdo da ETE Ambev — Unidade Lages em funcdo da
operacdo dos tanques de aeracao e reatores anaerobios.
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Fonte: Os autores, 2023.

Nesse estudo, foram utilizados os parametros Q, DQO, carga organica (CO, em mg DQO/L), temperatura (T,
em °C) e pH, coletados tanto na entrada da estacdo quanto em sua saida. Embora a base de dados
originalmente fornecida pela empresa apresentasse mais de cem variaveis coletadas, muitos desses dados néo
eram relevantes para 0 monitoramento e controle da ETE, tais como dados relacionados ao funcionamento da
estacdo de tratamento de aguas (ETA), da unidade industrial ou de monitoramento da qualidade do corpo
hidrico receptor. Além disso, um elevado percentual de dados ausentes foi verificado e a periodicidade no
preenchimento das informagdes de alguns pardmetros também n&o era consistente. Os parametros selecionados
estdo relacionados com a qualidade do efluente e apresentavam boa regularidade de dados, porém € importante
destacar que a falta de dados consistentes para alguns parametros de qualidade de efluentes, como DBO,
nitrogénio total e fosforo, podem afetar consideravelmente o desempenho das proximas etapas.

A Figura 5 ilustra o perfil de saida do parametro DQO, que foi definido como parametro de previséo para a
ETE Ambev por representar um parametro crucial de qualidade do efluente. Durante o periodo de coleta de
dados, que abrangeu dois anos, observou-se uma oscilacdo dos valores de DQO de saida entre 0 maximo
registrado de 117 mg/L e o minimo de 10 mg/L. No entanto, é perceptivel que no Gltimo ano houve uma
tendéncia decrescente no valor de DQO. No primeiro ano, a média de DQO de saida foi de 54 mg/L e no
segundo ano esse valor médio diminuiu para 42 mg/L. E importante ressaltar que nos Gltimos 6 meses desse
segundo ano, ocorreu uma reducdo ainda mais significativa, com um valor médio de DQO de saida igual a 32
mg/L. Essa diminuicdo gradual pode ser atribuida as diversas modificacbes e melhorias implementadas na
operacdo das Estacdes de Tratamento de Efluentes (ETE).
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Figura 5 - Perfil de saida do pardmetro DQO para a ETE Ambev.
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Fonte: Os autores, 2023.

PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

A analise exploratéria de dados (EDA) refere-se ao processo de resumir um conjunto de dados usando
estatisticas numéricas informativas, tabelas bem construidas ou visualizagbes gréficas para possibilitar a
avaliacdo da qualidade e fidelidade dos dados, da validade de pressupostos especificos necessarios para
inferéncia estatistica e das estratégias analiticas e estatisticas apropriadas no lugar das propriedades exibidas
pelo conjunto de dados (Tukey, 1977). A EDA foi realizada tanto para a base de dados obtida para a ETE
simulada pelo software WEST, a partir desse momento denominada de ETE WEST, quanto para a base de
dados obtida para a ETE Ambev. Foram aplicadas analises univariadas e bivariadas com o intuito de
identificar o comportamento das varidveis e suas relagdes, além de detectar a presenca de dados problematicos
ou ndo representativos e auxiliar na tomada de decisdo. A construgdo de graficos de série temporal para cada
uma das variaveis do processo e analises estatisticas foi realizada para obter valores de média, mediana,
variancia e desvio padrdo. As bibliotecas pandas (Reback et al., 2021), pandas-profiling (YData Labs Inc,
2023) e sweetviz (Bertrand, 2022) do Python® foram utilizadas para essas andlises (van Rossum and de Boer,
1991). As analises univariadas foram responsaveis pela exclusdo de outliers extremos e as andlises bivariadas
de correlagdo entre as diferentes varidveis de processo possibilitaram a exclusdo de informagdes altamente
correlacionadas e, portanto, redundantes aos modelos de ML, seguindo os principios da Navalha de Ockham
(Baker, 2022).

Nesse estudo, para remocdo dos dados andmalos e outliers foi aplicada a condi¢do de 3¢ em relagdo a média
(Zhu et al., 2022), sendo o desvio padrido ¢ determinado por:

equacdo (1)

m =X —X equagdo (2)

sendo m o ndmero de variveis na coleta de informagdes, X; um dado coletado, X é a média das informag@es e
1; € o erro resultante. Se o erro residual de um dado X; atender ao critério |n;| > 3, isso indica que o dado
deve ser descartado do conjunto de dados.

A partir dessas analises foi possivel identificar os parametros que nédo trariam informagdes significativas a
qualquer algoritmo de ML estudado em virtude da baixa variancia apresentada entre os dados. Também foi
possivel identificar e eliminar valores outliers e verificar a auséncia de dados para as variaveis de processo
analisadas. Para minimizar o impacto da exclusdo dos outliers e manter a continuidade dos registros da base,
utilizou-se a técnicas de imputacdo de dados de K-vizinhos mais proximos (KNN Imputation), conforme
apresentado por Troyanskaya et al. (2001).
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A Feature Engineering foi aplicada em ambas as bases de dados de forma distinta visando fornecer maiores
informacdes aos modelos preditivos de ML. Para a ETE WEST, uma nova variavel categdrica foi incluida com
0 objetivo de indicar o0 modo de operacdo da ETE. Dessa forma, atribuiu-se o valor de 0 para os primeiros 31
dias de simulacéo, correspondentes ao Layout 1 (Figura 1) com apenas uma linha de operagéo, e o valor de 1
para 0s 31 dias subsequentes, correspondentes ao Layout 2 (Figura 1) com as duas linhas de operacdo em
paralelo. Desta forma, foi possivel fornecer aos algoritmos de ML a informagao sobre a mudanca na operagao
e a sua relacdo com os dados de entrada e saida.

Para a ETE Ambev, também foi incluida a nova varidvel de indicacdo do modo de operagdo da ETE
adicionando-se a base de dados trés novas colunas: a primeira refere-se ao funcionamento do Reator 1, sendo
atribuido o valor de 0 aos dias em que este encontrava-se em funcionamento e o valor de 1 para os dias em que
estava desativado (Layout 3, Figura 4); a segunda coluna refere-se ao funcionamento do Reator 2, atribuindo o
valor de O para os dias em que 0 Reator 2 encontrava-se em funcionamento e 1 para os dias em que estava
desativado (Layout 2, Figura 4); e a ultima coluna refere-se ao funcionamento dos dois reatores
simultaneamente, sendo atribuido o valor de 1 para os dias em que ambos reatores encontrava-se em operagao
(Layout 1, Figura 4) e 0 para os dias em que algum dos dois reatores ndo estava em opera¢do. Também foram
incluidas variaveis que indicam o més e o dia da semana de cada ocorréncia, visando fornecer aos algoritmos
de ML informagbes sobre o comportamento sazonal associado & producdo da planta industrial e,
consequentemente, do montante de efluente gerado. Estas varidveis foram transformadas em binarios (0 ou 1)
de acordo com a metodologia de One-Hot Encoding (Harrag and Gueliani, 2020). Além disso, uma vez que o
tempo de residéncia médio do efluente na ETE é equivalente a 6,8 dias, foi realizado um retrocesso temporal
dos dados de entrada em relagdo aos dados de saida para alinhar temporalmente as previsdes da variavel de
saida com os dados de entrada que serdo fornecidos para treinamento e teste.

MODELOS DE MACHINE LEARNING

Neste trabalho, trés algoritmos de machine learning foram adotados para estabelecer modelos preditivos da
qualidade do efluente: Maquinas de Vetores de Suporte (SVM - Support Vector Machines), Perceptron
Multicamadas (MLP - Multi Layer Perceptron) e Floresta Aleat6ria (RF - Random Forest).

SVM sdo modelos de aprendizado supervisionado inicialmente usados para problemas de classifica¢do e para
solucBes robustas de regressdo (Barnat-Hunek et al., 2021), sendo baseados na minimizagdo de risco
estrutural, que reduz o over-fitting e aumenta a generalizagdo, minimizando o erro projetado do modelo de
aprendizado (Wu and Lin, 2015). O SVM néo fornece uma estrutura pré-determinada, pois as contribui¢fes
das amostras de treinamento julgam as contribui¢6es dos conjuntos de dados de treinamento. Apenas amostras
de dados escolhidas sdo usadas para o desenvolvimento do modelo final, conhecidas como “vetores de
suporte” (Farooq et al., 2021). A Figura 6 representa o processo de modelagem e deslocamento de dados em
um espaco dimensional escolhido.

Os dados sao representados como um mapa de pontos no espacgo e a solugdo é o hiperplano (pista em 2D,
plano em 3D etc.) com o maior gap possivel entre duas classes. Cada ponto neste espago € descrito com
vetores de suporte; entretanto, existem algumas situacdes em que a divisdo do conjunto de dados so é possivel
apos o uso das funcBes kernel. As funcBes kernel mais utilizadas sdo a funcdo de base radial (RBF), fungdes
lineares, gaussianas, polinomiais e néo lineares (Piri et al., 2015).

Figura 6 - Interpretacdo grafica do método da maquina de vetores de suporte (SVM).
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Fonte: Adaptado de Farooq et al. (2021).
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Para a construcdo do modelo SVM, utilizou-se a biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) a partir de sua
classe svm.SVR, a qual é referente ao modelo de suporte de vetor para regressdes com epsilon. Foram testados
diversos hiperparametros para a construcdo do modelo de forma a melhor ajustar os dados fornecidos. Para
todos os cenarios estudados, foram executadas diversas configuragdes de hiperparametros selecionados,
conforme metodologia de Pesquisa de Grade Exaustiva (Exhaustive Grid Search) (Liashchynskyi and
Liashchynskyi, 2019). As fungdes kernel linear, polinomial, RBF e sigmdide foram testadas na construcgéo do
modelo. Exclusivamente para as fungbes polinomiais, foram testadas as fungdes de segundo a décimo grau, de
um em um. O parametro de regularizacdo (C) foi testado com os valores de 0,5, 1, 2, 3 e 5. O hiperparametro
epsilon, que especifica a distancia para qual erros no treinamento ndo tém penalidades atribuidas, foi testado
com valores de 0,01, 0,05, 0,1, 0,5 e 1. A tolerancia para critério de parada foi adotada como 10, de modo a
garantir um treinamento mais completo. Os demais hiperparametros do modelo de regressdo por suporte de
vetor foram mantidos conforme os padrdes da biblioteca scikit-learn. Durante o treinamento utilizando a
técnica de Pesquisa de Grade Exaustiva, a validagdo cruzada com cinco dobras (5-fold) foi implementada.
Essa validacdo consiste na divisdo da base de dados em cinco sub-bases, de modo que todas as cinco sub-bases
sejam utilizadas uma vez como base de validacao e, para as demais quatro execucdes do algoritmo, funcionem
como bases de treino (Berrar, 2019). A escolha do melhor modelo, ap6s a Pesquisa de Grade Exaustiva de
todos os hiperparametros acima listados e validagéo cruzada, foi feita com base no MAPE.

O modelo Perceptron Multicamadas (MLP) € um tipo de redes neurais artificiais (ANN) feedforward com alto
grau de conectividade determinado pelos pesos sinépticos da rede (Lorencin et al., 2020). Isso significa que
todos os n6s da camada existente estdo vinculados a proxima camada. Uma MLP é composta por trés ou mais
camadas, incluindo uma camada de entrada, uma camada de saida, bem como uma ou mais camadas ocultas
(Figura 7). Na camada oculta, cada neur6nio artificial contém uma funcéo de ativacéo, linear ou n&o linear, e
utiliza uma técnica de aprendizado supervisionado (Pal and Mitra, 1992; Yu et al., 2021). O MLP é treinado
usando o método de aprendizado supervisionado chamado algoritmo de retropropagac¢do e pode ser dividido
em duas fases: na fase forward, os pesos sinapticos do MLP sdo atualizados a medida que o sinal se propaga
pela rede. Nesta fase, as mudangas estdo confinadas aos potenciais de ativagdo e saidas dos neur6nios na rede.
Na fase backward, o sinal de erro é produzido como diferenga entre a saida gerada e a saida desejada e é,
entdo, propagado para tras até atingir o peso sinéptico e ser ajustado (Hao et al., 2023; Lorencin et al., 2020).

Para a construcdo desse modelo, foi utilizada a biblioteca scikit-learn a partir de sua classe
neural_network.MLPRegressor. Diversos hiperpardmetros foram testados para a construcdo da rede neural
com melhor ajuste aos dados fornecidos. Em todos os cenarios, foram executadas as possiveis configuraces
dos hiperparametros selecionados, conforme metodologia de Pesquisa de grade exaustiva. Foram testadas
conformagfes com 2, 3 e 4 camadas ocultas, todas com mesmo nimero de neurdnios variando entre 16, 32, 50
e 100. Os otimizadores de pesos testados foram Limited-memory Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno
algorithm (LBFGS) (Zhu et al., 1997), Stochastic gradient descent algorithm (SGD) (Bottou, 2010) e Adaptive
learning rate optimization algorithm (Adam) (Kingma and Ba, 2014). As taxas de aprendizado dos modelos
implementadas foram mantidas constantes e seus valores testados na técnica de Grid Search foram 0,0001,
0,001 e 0,01. O pardmetro de regularizacdo L2 (alfa) (Schonlau and Zou, 2020) variou entre 0,0001, 0,0005,
0,001, 0,005, 0,01 e 0,05. O numero méaximo de iteragdes (épocas) foi testado para 500 e 1000, a fim de
aumentar a convergéncia do modelo. A tolerancia definida de 10 é um valor muito baixo para a natureza do
processo estudado e, por isso, garantiu-se que todas as épocas foram executadas sem parada precoce de
treinamento.

Figura 7 - Exemplo genérico de arquitetura de um modelo MLP.
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Fonte: Os autores, 2023.
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A funcéo de ativacdo é o elemento chave de um neurdnio artificial e, nesse estudo, a funcédo de ativacdo Relu
foi usada para todos os neurdnios (Fukushima, 1975). O tamanho da batelada utilizado nesse estudo foi de 200
amostras, esse é um importante hiperparametro para o treinamento da rede neural, visto que define o nlimero
de amostras utilizadas para o treinamento da rede. Com o intuito de possibilitar a reprodutibilidade dos
resultados, foi utilizado o valor 42 para o estado aleatério de inicializacdo de pesos e vieses e para amostragem
de bateladas quando o otimizador for o SGD ou o Adam. Demais hiperparametros da rede neural foram
mantidos os padrdes da biblioteca scikit-learn. Durante o treinamento utilizando a técnica de Pesquisa de
Grade Exaustiva, foi implementada a validacdo cruzada com cinco dobras (5-fold), tal como descrito no
modelo anterior. A escolha do melhor modelo ap6s a Pesquisa de Grade Exaustiva de todos os
hiperpardmetros acima listados, com validagéo cruzada, foi feita utilizando o MAPE.

O modelo de Floresta Aleatéria, ou Random Forest (RF), € um algoritmo de aprendizado supervisionado que
combina maltiplas &rvores de decisdo, todas diferentes umas das outras, para realizar classificagdo e regressdo
(Breiman, 2001). As varidveis preditoras sdo selecionadas e os nos sdo divididos com base na melhor divisao
possivel nessas variaveis. Quando Random Forest prevé uma nova amostra de acordo com algumas
caracteristicas, cada arvore em Random Forest dar& seu préprio resultado de classificacdo e voto, e entdo a
saida total da floresta sera a categoria que obtém o maior nimero de votos (Figura 8).

Figura 8 - Exemplo genérico de arquitetura de um modelo de Floresta Aleatdria.
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Fonte: Os autores, 2023.

No problema de regressdo, Random Forest gera a saida média de todas as arvores de decisdo (Liu et al., 2020).
Isso permite que muitos classificadores fracamente correlacionados formem um classificador forte (Rodriguez-
Martin et al., 2020). Um dos beneficios da Random Forest é que ela permite determinar intuitivamente a
importancia das varidveis em um problema de regressdo ou classificacdo. Essa importancia é calculada
medindo a diminuicdo da impureza em cada n6 usado para o particionamento dos dados (Flores and Leiva,
2021). Além disso, a Random Forest lida bem com muitas variaveis de entrada, equilibra erros em conjuntos
de dados desequilibrados e possui uma boa velocidade e precisdo em sua regressdo (Liu et al., 2020).

Para a construcdo do modelo RF, foi utilizada a biblioteca scikit-learn a partir de sua classe
ensemble.RandomForestRegressor. Novamente, diversos hiperparametros foram testados na construcdo do
modelo com melhor ajuste aos dados fornecidos. Para todos os cenarios estudados, foram executadas todas as
combinacBes possiveis dos hiperparametros selecionados, conforme metodologia de Pesquisa de grade
exaustiva. Foram testadas conformagdes com nimero de arvores na floresta de 1 (caso excepcional de Arvore
de Decisdo), 3, 5, 10, 100, 200, 400 e 500. A profundidade maxima das arvores foi testada com 2, 3, 5, 10, 15
e 20. Vale destacar que arvores muito rasas tém tendéncia ao underfitting, enquanto ha maior variancia do
modelo em arvores mais profundas (Kohavi and Wolpert, 1996; Neal, 2019). Portanto, a otimizacdo da
profundidade das arvores ¢ um importante ponto de estudo. O nimero minimo de amostras a serem divididas
em um galho da arvore foi adotado como 2, de modo a possibilitar a maior variancia possivel entre as arvores
criadas e possibilitando que cada folha terminal contenha apenas uma amostra. Por sua vez, também foi
considerada obrigatéria a presenca de um valor para cada folha, de modo a ndo haver folhas sem amostras
durante o treinamento. O critério de aprendizado para avaliar a qualidade da divisdo foi adotado como o erro
absoluto médio, que minimiza a perda L1 usando a mediana de cada né terminal (Pedregosa et al., 2011). Os
demais hiperparametros do modelo de floresta aleatdria foram mantidos os padrdes da biblioteca scikit-learn.
Assim como para os demais modelos, durante o treinamento utilizando a técnica de Pesquisa de Grade
Exaustiva, foi implementada a valida¢do cruzada com cinco dobras (5-fold), de modo a garantir maior robustez
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ao modelo em virtude da utilizacdo da totalidade da base de treinamento como dados de treinamento e como
dados de validacdo, alternadamente (Buitinck et al., 2013). Para a escolha do melhor modelo, apds a Pesquisa
de Grade Exaustiva de todos os hiperparametros acima listados, com validacdo cruzada, foi adotada a métrica
MAPE.

As métricas de performance Raiz quadrada do erro-médio (RMSE), Erro médio absoluto (MAE), Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE) e coeficiente de determinacdo (R2) foram escolhidas como funcéo de
perda em todos 0s modelos de previsdo considerados e sdo descritos por (Ly et al., 2022):

RMSE — e rimH)” equago (3)
N lvi-v' equacio (4
MAE:EE':JLE[_Yil quag ()
_ lew Y:-Y.-" equacdo (5)
MAPE = 3L, |-
R2 = l_E?I:LEYi-Y'ij: equacao (6)
Fi=.(¥i-¥)2

T
onde N é o ntimero de amostras, Yi e Y} sa0 os valores observados e preditos, respectivamente, na saida de

uma i-ésima amostra, e ¥ é a média de todos os valores de saida. O RMSE é uma medida do desvio médio
dos valores previstos em relacdo aos valores observados. Quanto menor o valor do RMSE, melhor serd a
precisdo do modelo. No entanto, € importante levar em consideracdo a escala da variavel de resposta ao
interpretar o RMSE, pois ele é expresso na mesma unidade da varidvel de resposta. O MAE é a média das
diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores observados. Assim como o RMSE, quanto menor o
valor do MAE, melhor sera a precisdo do modelo. O MAE também é expresso na mesma unidade da variavel
de resposta. O MAPE é uma medida da média das diferencas percentuais absolutas entre os valores previstos e
os valores observados, expressa em termos absolutos ou percentuais. Ele fornece uma visdo relativa do erro
em relagdo ao tamanho dos valores observados. Normalmente, quanto menor o valor do MAPE, melhor serd o
desempenho do modelo. No entanto, é importante observar que o MAPE pode ser influenciado por valores
préximos a zero, pois resulta em uma divisao por zero. Por fim, R2 avalia qudo bem os valores previstos pelo
modelo se ajustam aos valores observados. Ele varia de 0 a 1 e quanto mais préximo de 1 for o valor de R?,
melhor serd o desempenho do modelo. No entanto, o R2 também pode ser negativo se 0 modelo for pior do que
um modelo ingénuo que simplesmente prevé a média dos dados. O R2 pode assumir um valor negativo quando
0 modelo ndo esta capturando a variagdo dos dados e é essencialmente in(til para fazer previsdes.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Com relagdo ao estudo realizado para a ETE WEST, separou-se a base de dados em varidveis independentes
(dados de entrada de DBO, DQO, NH, NO, Q, NKT, NT e TSS) e variavel dependente (NT de saida). A
variavel nitrogénio total da saida foi definida como parametro de previsdo por apresentar a maior variancia,
(276,60 mg NTZ/L2?), do que as demais variaveis de qualidade da saida, como a DQO (75,72 mg O,%/L?). A
partir dessa definicdo, os modelos preditivos para o parametro NT foram aplicados em trés diferentes cenarios:

e O cenério 1 considera apenas os dados obtidos a partir da simulacdo realizada para o Layout 1 da Figura 1.
A base de dados utilizada possuia 745 registros em intervalos diérios, totalizando 31 dias de operag&o.
Desses registros, as primeiras 683 entradas para todas as variaveis foram definidas como conjunto de dados
de treinamento dos modelos para previsdo de NT na saida da ETE. As Ultimas 62 entradas foram definidas
como conjunto de dados de teste dos modelos. O conjunto de dados utilizando para teste e treino dos
modelos de ML estdo graficamente representados na Figura 2a.

e No cenario 2, a base de dados utilizada é composta pela juncdo dos dados obtidos a partir da simulagao
realizada para o Layout 1 (Figura 1) aos dados obtidos a partir da simulacdo realizada para o Layout 2
(Figura 1), totalizando 62 dias de operagdo (31 dias continuos de operagdo do Layout 1 e 31 dias continuos
de operacdo do Layout 2). O conjunto de dados de treino e teste foi definido mantendo-se a razdo
teste/treino adotada no cenario 1 (teste/treino = 0,09). Dessa forma, as primeiras 1367 entradas para todas

AESABESP - Associagdo dos Engenheiros da Sabesp 11



Encontro Técnico

AESABESP

34° Congresso Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

as variaveis foram definidas como conjunto de dados de treinamento e as Ultimas 123 entradas foram
definidas como conjunto de dados de teste dos modelos para previsdo de NT na saida da ETE. O conjunto
de dados utilizando para teste e treino dos modelos de ML estdo graficamente representados na Figura 2b.

o No cenario 3, por sua vez, manteve-se a base de dados aplicada ao cenario 2, porém com a informagéo
adicional da varidvel categorica incluida para identificar o modo de operacdo da ETE. Tal como
mencionado anteriormente, essa informacdo visa facilitar aos modelos o reconhecimento de um novo
padréo de operagdo e a sua relagdo com os dados de entrada e saida.

Os dados de NT de saida previstos foram comparados com os valores reais de NT de saida do intervalo de
teste e a acurécia de cada modelo foi avaliada a partir das métricas de performance (RMSE, MAE, MAPE e
R?) apresentadas na Tabela 1. Uma analise grafica comparativa entre os dados previstos pelos modelos e os
dados obtidos pela simulacdo da ETE WEST também é apresentada na Figura 9.

Tabela 1 - Comparacgdo 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 452 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
R2 0,6 0,6 0,58 -21,44 -13,82 -7,89 0,66 0,72 0,61

Fonte: Os autores, 2023.

Ao analisar os dados reais de saida para NT, observa-se que hd uma diferenga significativa entre os valores
apresentados para o Layout 1, que variam entre 25,42 mg NT/L e 67,75 mg NT/L, e Layout 2, com valores
entre 5,45 mg NT/L e 28,88 mg NT/L. Uma vez que os dados de entrada sdo 0s mesmos em ambas as
simulacdes realizadas pelo software WEST, a redu¢do do teor de nitrogénio total na saida pode ser justificada
pela inser¢do da segunda linha de operagdo no sistema.

Para o cenério 1, observa-se uma elevada semelhanga entre as métricas obtidas para as previsdes realizadas
pelos trés modelos empregados, que também € observada na andlise visual. Todos os modelos apresentam
MAPE de 0,11 (ou 11 %). A analise grafica também permitiu verificar a presenca de um sutil overshoot para a
previsdo realizada pelo modelo RF, isso é, a previsdo do modelo RF ultrapassa o resultado real em proporgao
maior que a apresentada pelos demais modelos. Essa verificacdo é validade pelo maior valor de RMSE para
esse modelo, uma vez que essa métrica de performance penaliza muito mais os valores mais distantes do que
as outra métricas. Os resultados das previses para os modelos SVM e MLP foram semelhantes entre si para
esse primeiro cenario, podendo ambos serem aplicados como modelos preditivos para esse sistema. Embora o
modelo MLP tenha apresentado métricas de performance ligeiramente melhores, 0 modelo de MLP apresenta
uma menor interpretabilidade (Phillips et al., 2021) e esta falta de entendimento explicito sobre o que ocorre
no interior de um modelo caixa preta (Loyola-Gonzalez, 2019) pode desmotivar a sua utilizacdo pelos usuarios
mais criticos dessas metodologias.

AESABESP - Associagdo dos Engenheiros da Sabesp 12




Encontro Técnico

AESABESP

34° Congresso Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

Figura 9 - Resultados dos modelos preditivos para os dados de NT da ETE EDH WEST usando RF,

MLP e SVM.
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Fonte: Os autores, 2023.

Ao analisar os resultados obtidos para o cenério 2, fica evidente a perda de qualidade dos modelos preditivos.

Esse comportamento € resultado da base de dados usada para o treinamento, que possui valores de NT de saida
mais elevados nas 745 primeiras horas de registro. Mesmo utilizando 683 dados de treinamento com os valores
de NT de saida menores na base de dados, os modelos foram induzidos a prever valores mais elevados do que

aqueles observados para os dados nas horas finais de treinamento. E possivel constatar que, para a base de

dados utilizada, os modelos preditivos ndo foram capazes de identificar sozinhos a mudanga no

comportamento de saida do parametro de qualidade NT, ocasionada pela mudanga de operacéo.

Como todos os modelos previram valores maiores de NT de saida do que os valores simulados para o Layout
2, as métricas de performance apresentaram valores muito maiores do que aqueles obtidos para o cenério 1,
indicando uma baixa precisdo dos modelos. O modelo de RF foi o que apresentou melhor desempenho para
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esse cenario. Por ser um algoritmo do tipo ensemble, ha a criacdo de diversos avaliadores - regressores, no
presente trabalho - que fazem uma estimativa geral com base em todas as previsGes feitas por cada um dos
avaliadores que compde o método ensemble. A maioria das arvores de decisdo foi criada de modo a prever
com qualidade os dados da primeira parte do treinamento. Porém, algumas arvores aproximaram as previsdes
para se adequarem aos 683 ultimos valores da base de dados, com valores mais proximos aos valores do teste.
Assim, a previsdo final, que é uma média das previsdes de todas as arvores de decisdo, teve seu valor reduzido
em comparagdo aos demais modelos. Assim, pode-se constatar que o modelo de RF se adequa melhor ao
cenario 2 dentre os modelos preditivos estudados, o que é nitido através das métricas e da observacdo do
gréfico de previsdes comparadas ao valor real (Figura 9, cenario 2).

AlteracGes na operacdo de ETEs visando a melhoria do processo sdo comuns, o que implica em uma
dificuldade adicional consideravel para a aplicacdo de metodologias de ML para a previsdo de resultados
industriais e implementacdo de processos baseados em inteligéncia artificial. Com intuito de mitigar os
impactos negativos na previsdo dos modelos decorrente de uma alteragéo de processo, o Cenario 3 foi criado e
estudado. Neste cendrio, a informag&o sobre qual layout da ETES encontrava-se em operacdo foi adicionada a
base de dados usada no modelo a partir de uma nova varidvel artificial. Observou-se uma melhora
considerdvel das métricas de performance em comparacdo aos dois cenarios anteriores. A exce¢do estid no
MAPE, que apresentou valores de 0,14 e 0,16 (ou 14% e 16%), ligeiramente maiores que os valores obtidos
para o cenario 1, que foi de 11% para todos os modelos. Esse fato é justificado pois os valores de NT previstos
580 menores neste cenario (NTmedgio = 15,00 mg/L) quando comparados aos valores de NT previstos no cenario
1 (NTmedio = 44,35 mg/L) e, por esse motivo, sdo mais sensiveis a erros percentuais. Os trés modelos preditivos
seguiram satisfatoriamente bem a tendéncia das ocorréncias, como pode ser constatado na Figura 9 - Cenério
3, e apresentam valores de Rz acima de 0,6 para previsao dos dados. Dentre eles, destaca-se o resultado obtido
para 0 modelo MLP, que apresentou as melhores métricas de ajuste. A escolha adequada dos hiperparametros
pode ter possibilitado uma melhor aproximacéo da relagéo entre os dados de entrada e NT de saida, sendo essa
uma aplicagdo que dialoga com o teorema da aproximagao universal (Csji, 2001; Hornik et al., 1989).

Para a ETE Ambev, conforme apresentado anteriormente, todos os dados utilizados na base de dados partiram
das anotagdes realizadas pelos operadores da ETE no sistema de gestdo de processos (LiveMES) e das
planilhas de controle interno de operagdo. Por tratar-se de uma ETE real, diversos problemas na obtencéo,
armazenamento e compartilhamento dos dados podem ocorrer e, por esse motivo, foi necessario realizar um
rigoroso pré-processamento dos dados. A base de dados apresentava valores outliers de processo e valores sem
significado fisico para determinados pardmetros. Em situacdes reais de registro de dados, em especial quando
a anotacéo é feita manualmente por diferentes operadores, ndo é surpreendente a presenca de inconsisténcias
como essas, que muitas vezes sdo decorrentes de erros de medigdo e de anotacdo humana. A exclusdo de
dados, realizada por meio da analise univariada descrita na secdo 3, correspondeu a 0,76% da base de dados
inicial, equivalente a 69 dos 9120 dados registrados na base inicial. Para todas as informacGes faltantes,
realizou-se a imputagao pela técnica KNN.

A base de dados completa foi, entdo, separada em varidveis independentes (dados de entrada de Q, DQO, CO,
T e pH) e varidvel dependente (DQO de saida). Dos 752 registros diarios para cada variavel, os primeiros 690
dias foram definidos como conjunto de dados de treinamento dos modelos para previsdo de DQO na saida da
ETE e os ultimos 62 dias foram definidos como conjunto de dados de teste dos modelos, conforme
apresentado na Figura 5. Trés diferentes cenarios foram aplicados para os modelos preditivos para o parametro
DQO:

e O cenario 1 considera como varidveis independentes os dados de entrada da ETE de Q, DQO, CO, T e pH
para a previsdo de DQO na saida da ETE;

o No cendrio 2, as informag@es referentes a sazonalidade e a0 modo de operacdo da ETE, definida com base
na operacao dos Reatores 1 e 2, foram adicionadas a base de dados utilizada pelo modelo preditivo como
variaveis independentes adicionais;

e Para o cenério 3, os dados de Q, DQO, CO, T e pH de saida da ETE do dia anterior foram adicionados
como variaveis independentes para a predicdo da DQO de saida. Uma vez que o tempo de residéncia da
ETE é de até 7 dias, é provavel que o efluente de saida de um determinado dia i tenha caracteristicas muito
similares ao efluente de saida do dia i-1. A inclusdo das informacdes sobre a qualidade do efluente do dia
anterior pode, portanto, auxiliar na performance dos modelos.

Os dados de DQO de saida previstos foram comparados com os valores reais de DQO de saida do intervalo de
teste e a acuracia de cada modelo foi avaliada a partir das métricas de performance (RMSE, MAE, MAPE e

AESABESP - Associagdo dos Engenheiros da Sabesp 14



Encontro Técnico

AESABESP

34° Congresso Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

R?) apresentadas na Tabela 2. Uma analise grafica comparativa entre os dados previstos pelos modelos e os
dados obtidos pela simulacdo da ETE Ambev também & apresentada na Figura 10.

Figura 10: Resultados dos modelos preditivos para os dados de DQO da ETE Ambev usando RF, MLP
e SVM.
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Fonte: Os autores, 2023.

Tabela 2 - Comparacdo de métricas de performance para os modelos preditivos de ML para DQO
aplicados a ETE Ambev.

Cenario 1 Cenario 2 Cenério 3
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
R2 -11,97 -20,21 -3,30 -12,04 -13,83 -3,24 -5,44 -8,80 -1,33
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No cenario 1, é possivel observar que os valores de DQO de saida previstos pelos trés modelos preditivos
ficaram consideravelmente distantes dos valores reais. Entre os motivos para tal resultado, destaca-se a
utilizacdo dos poucos parametros de processo coletados diariamente como previsores dos modelos de ML.
Parametros como sélidos suspensos totais, nitrogénio total e fosforo total sdo relatados como importantes para
a previsdo de DQO (Arismendy et al., 2021; Fernandez de Canete et al., 2016; Sharafati et al., 2020; Szelag et
al., 2020; Xu et al., 2022) e, por ndo serem computados diariamente pela ETE Ambev, ndo puderam ser
utilizados neste estudo. A auséncia dessas informagdes é um aspecto de destaque. Ao dispor de um conjunto
abrangente de dados registrados para as variaveis de processo da ETE que apresentam uma forte correlagéo
com a variavel objetivo (nesse caso, a DQO), é provavel que uma analise mais aprofundada e resultados mais
precisos para 0s modelos preditivos possam ser alcangados. Com uma quantidade significativa de parametros a
disposicdo, torna-se factivel conduzir um estudo completo sobre a relacdo e importancia de cada variavel para
a previsdo de parametros de qualidade em ETEs. Isso permite uma analise abrangente e minuciosa sobre o
impacto de cada varidvel no processo de previsdo e no processo de tratamento do efluente, o que pode ser (til
para a tomada de decisdo sobre a operagdo da ETE.

Para o cenario 2, ao qual trés novas varidveis indicadoras dos diferentes layouts de operagdo (Figura 4) foram
adicionadas aos dados de treinamento, foi possivel verificar uma sutil melhoria na performance dos modelos, tal
como observado na ETE WEST. Os valores previstos para a DQO de saida estdo mais préximos dos valores reais
em comparacgdo ao primeiro cendrio, porém todos os modelos previram valores acima dos valores reais. 1sso pode
ser resultado de outras alteracBes na operacdo da ETE ndo relacionadas ao funcionamento dos reatores anaerdbios,
mas relacionadas a outras melhorias na operacdo que ndo foram consideradas para o presente trabalho, como
instalacdo de novos sensores ou mudangas em lotes de produtos quimicos.

Visando mitigar a falta de outros parametros previsores e de informacdes relacionadas as alteracdes de operacéo, ao
cendrio 3 foram incluidos como previsores da DQO de saida os demais valores do efluente tratado da ETE
observados no dia anterior. Foi possivel observar que hd uma melhora na performance dos modelos em comparacéo
aos demais cendrios, uma vez que um maior nimero de informagdes sobre os pardmetros de qualidade foi dado aos
algoritmos de ML. Todavia, ainda hd um grande potencial de estudo visando a melhoria nas previsfes desses
modelos.

Em todos os cenérios aplicados a ETE Ambev, o modelo de RF foi o que apresentou as melhores métricas de
performance e que conseguiu prever valores mais préximos aos valores reais. A explicagdo para esta ocorréncia é
idéntica & fornecida nos resultados das previses na base simulada. Apesar dos erros consideraveis observados para
as previsdes feita pelo modelo RF, é possivel verificar que as tendéncias de comportamento da varidvel séo
representadas pelo modelo preditivo RF e a tendéncia apresentada no maior pico foi prevista com um leve atraso.
Devido a grande discrepancia entre as previsdes e observacgdes reais, os modelos preditivos ndo poderiam ser
implementados para auxiliar na tomada de decisdes ou em outros processos envolvendo tecnologias de inteligéncia
artificial para esse caso. Contudo, héa espago para melhoria dos modelos preditivos a partir da inclusdo de mais
informagBes a respeito da operagéo e do processo.

CONCLUSAO

Os modelos preditivos SVM, MLP e RF foram capazes de prever os parametros de qualidade de efluentes a
partir de dados de entrada e saida obtidos em uma ETE simulada utilizando o software WEST da DHI e da
ETE da Ambev, de Lages/SC. Para a estacdo simulada, os melhores resultados foram obtidos no cenério 3, que
possuia mais informac8es disponiveis para o aprendizado de méaquinas a partir do uso de feature engineering.
O modelo de melhor desempenho foi o0 MLP, cuja fundamentagdo é solida e pode ter seu resultado explicado
pela teoria da aproximacao universal.

Para a ETE real da Ambev, os resultados obtidos para os modelos preditivos apresentaram melhoria visivel
decorrente da aplicacdo da feature engineering proposta. O resultado mais favoravel foi alcancado no cenario
que contempla 0 maior nimero de variaveis preditivas disponiveis para o aprendizado da maquina (cenario 3),
0 que reitera a importancia de fornecer um conjunto abrangente de informac6es de qualidade aos modelos de
aprendizado de méaquina. Isso inclui dados relacionados tanto ao modo de operagdo quanto as variaveis de
processo que estdo associadas ao parametro de saida que se deseja prever. Tal constatacdo destaca a relevancia
de incluir um amplo espectro de informacgdes relevantes nos modelos de aprendizado de maquina a fim de
obter resultados superiores. Apesar dos erros consideraveis de previsao obtidos para essa ETE, 0 modelo RF
apresentou as melhores métricas de performance e as tendéncias de comportamento das varidveis de saida
foram representadas pelo modelo preditivo.
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Com relacdo as constantes alteracGes verificadas em operacBes de ETES, ainda que a aplicacdo da técnica de
feature engineering apresentada nesse estudo melhore os resultados dos modelos preditivos, a depender do
impacto e da frequéncia de alteracdes de processo, 0s resultados das previsdes podem ndo ter a qualidade
necessaria para a sua utilizagdo com confiabilidade. Além disso, destaca-se a necessidade de haver a medicédo
e anotacdo do maior ndmero de parametros de qualidade do efluente, e com maior frequéncia, para que haja
uma melhoria na precisdo dos modelos.

Por fim, pode-se concluir que, para um conjunto de dados coletados em uma ETE, em condigdes controladas e
sem mudancas abruptas em seu estado de operacdo, 0os modelos de ML s8o capazes de predizer os valores e
tendéncias de variaveis da saida, sendo alimentados apenas com informagdes referentes a entrada. Ao ocorrer
uma grande alteragdo no funcionamento da ETE, os modelos preditivos tém sua precisdo severamente
prejudicada. A insercdo de novas varidveis por meio da técnica de feature engineering, informando aos
modelos 0s novos cenarios, permite que os modelos se adaptem rapidamente & nova operagdo, precisando de
um namero menor de registros referentes ao novo processo, podendo ainda aproveitar os dados antigos que
ainda trazem informagcdo relevante sobre a relacdo entre as varidveis de entrada e a variavel objetivo.
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