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RESUMO

O tratamento de esgoto no Brasil enfrenta desafios diante do novo marco legal do saneamento e da necessidade
de lidar com vastos conjuntos de dados. Estacfes de Tratamento de Esgoto (ETES) tradicionais, com foco no
principio de lodo ativado, possuem um processo que acelera a decomposi¢cdo da matéria organica, e a
Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) é uma andlise importante que orienta o tratamento, podendo refletir a
eficiéncia do processo. O estudo propde a criacdo de um modelo preditivo para aprimorar o tratamento de
esgoto, combinando dados analiticos e técnicas de aprendizado de maquina. Métricas como a Raiz do Erro
Quadratico Médio, do inglés Root Mean Square Error (RMSE), o Erro Percentual Absoluto Médio, do inglés
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) e coeficiente de determinacdo (R2) avaliam a qualidade do modelo.
Foi realizada a modelagem para DQO no efluente de trés ETEs utilizando RNA. Posterior a isso, também foi
modelada a amdnia afluente em uma dessas Esta¢cdes com base em parametros analiticos das elevatorias a
montante, podendo trazer predicdo dessa analise em até quarenta minutos, com um Erro Médio Absoluto, do
inglés Mean Absolute Error (MAE), de 2,46; e 0 R2 de 0,84. O projeto visa ndo apenas otimizar processos
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tradicionais, mas também introduzir abordagens avancadas, proporcionando eficiéncia e predicdo ao setor de
saneamento, culminando na aplicacdo pratica em uma ETE na regido metropolitana de Sao Paulo.

ABES

PALAVRAS-CHAVE: Modelagem; Demanda Quimica de Oxigénio; Demanda Bioquimica de Oxigénio;
Ambnia; Saneamento.

INTRODUCAO

O tratamento de esgoto brasileiro tem grande desafio pela frente devido o novo marco legal do saneamento e a
quantidade de dados provenientes de seus processos, essa situacao representa oportunidade visando eficiéncia
operacional e por consequéncia maior volume e qualidade do esgoto tratado.

Uma técnica frequentemente empregada para o tratamento de dguas residuais é o principio de lodo ativado.
Nesse processo, é introduzido oxigénio no esgoto para permitir que as bactérias existentes decomponham a
matéria organica presente. Com o decorrer do tempo, os procedimentos de tratamento passaram a requerer
tecnologias mais aprimoradas que minimizem os impactos ambientais e 0s custos ao maximo (Peres et al.,
2021).

O procedimento de tratamento mediante lodo ativado essencialmente acelera o processo natural de
decomposicdo da matéria organica ao oxigenar as bactérias nas &guas residuais. Essa substancia organica é
composta por proteinas (40-60%), carboidratos (25-50%) e lipidios (10%) e serve como fonte de energia para
esses microrganismos (Ferreira e Coraiola, 2008). Destaque para a separacdo das etapas de tratamento (liquida
e sblida), essa primeira onde ocorre a depuragdo da matéria orgénica nos tanques de aeracao.

O processo de tratamento, inclui a fase inicial em que as grades removem o material particulado, os tanques de
aeracdo, onde ocorre a depuracdo da matéria orgénica e a desidratacdo mecénica do lodo, a fase final do
tratamento e envolve a separacdo do lodo prensado em liquido e sélido.

No tratamento de &guas residuais, € comum utilizar varias andlises para orientar 0s processos em cada etapa.
Uma das mais importantes é a Demanda Quimica de Oxigénio (DQO). A DQO é a concentracdo em massa de
oxigénio que é igual & quantidade de um certo reagente quimico consumido em seu ensaio, e isso pode estar
ligado & carga organica presente nas aguas residuais (Geerdink, 2017). Em outras palavras, a relagdo entre
DQO de entrada e saida pode fornecer informacdes sobre a eficacia da ETE, dai a frequente utilizacdo desse
ensaio.

Diversas abordagens podem ser utilizadas visando obter direcionamentos através de dados no tratamento de
esgoto. Dentre elas é possivel citar as Redes Neurais Artificiais (RNA) (Padhma, 2023), Algoritmos Genéticos
(AG) (Arismendy, 2021), entre outras. As RNAs podem ser definidas como algoritmos computacionais com
capacidade de aproximar o comportamento de determinado processo com precisdo através da simulacdo
(Arismendy et al., 2021).

Na arquitetura da rede, os neurbnios da camada de entrada sdo as variaveis explicativas do processo e cada um
desses sdo conectados a cada um dos neur6nios da camada oculta, que por fim sdo conectados ao neurdnio da
camada de saida, que € a varidvel dependente. Através de algumas métricas e por meio do algoritmo de retro
propagacdo de Levenberg-Marquardt é possivel diminuir a fungdo perda a medida que a rede passa pelos
ciclos ou quantidade de épocas definidos (Li e Vanrolleghem, 2022).

Uma vertente das RNAs é a Long Short-Term Memory (LSTM) que surgiu como solucdo para os problemas
com o gradiente das RNASs tradicionais, e funciona através da inclusdo de “gates” ou chaves, afim de permitir
armazenamento ou ndo de memdrias de longo prazo no algoritmo (Van Houdt, 2020).

O objetivo geral do projeto é a concepcdo de um modelo preditivo que auxilie no tratamento de esgoto a partir
de dados analiticos de seus processos e de técnicas de aprendizado de maquina. Para tal, fora realizada uma
bibliometria acerca da aplicacdo dessas tecnologias no setor de saneamento, uma fundamentacdo tedrica
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relacionada aos termos mais relevantes e, finalmente, a aplicacdo de uma dessas modelagens em ETES na
regido metropolitana de S&o Paulo, entre as finalidades por exemplo, predizer a amdnia em uma estacéo.

MATERIAIS E METODOS

Através da analise dos dados estudados ou treinamento do algoritmo é possivel encontrar determinados
padroes e, para isso, é fundamental a utilizacdo de algumas métricas que visam identificar a acuracia do
modelo utilizado, e poder comparar diferentes modelos. A eq. (1) mostra o célculo para o Erro Médio
Quadratico (do inglés, Mean Square Error) (MSE), usualmente utilizado para determinar a diferenca entre o
valor predito e esperado em um modelo (Padhma, 2023).

(d—y)®
MSE=TL,——— (1)

n

onde, d: é o valor da variavel, y: é o valor estimado pelo modelo, com i variando de 1 a n, onde n é valor de
amostras da base de dados modelada.

A eq. (2), a raiz do erro quadratico médio ou Root Mean Square Error (RMSE), anélogo ao que ocorre na
métrica MSE, porém adicionado a raiz quadrada ao calculo:

RMSE = Vxn, 4ot @)

n

onde, d: é o valor da variavel, y: é o valor estimado pelo modelo, com i variando de 1 a n, onde n é valor de
amostras da base de dados modelada.

Outra métrica normalmente utilizada é o erro médio absoluto ou Mean Absolute Error (MAE), eq. (3):

MAE==F,|d—y| 3)

onde, d: é o valor da variavel, y: é o valor estimado pelo modelo, com i variando de 1 a n, onde n é valor de
amostras da base de dados modelada.

Novamente, da mesma forma que ocorre com as métricas MSE e RMSE, o MAPE é uma métrica muito

parecida com o MAE, com o acréscimo da divisao, trazendo a porcentagem média da diferenca entre o valor
predito e real, eq. (4):

—len 47y
MAPE = =37, | =% | x 100 ()

onde, d: é o valor da variavel, y: é o valor estimado pelo modelo, com i variando de 1 a n, onde n é valor de
amostras da base de dados modelada.

Por fim, o coeficiente de determinacdo ou R?, demonstra a quao ajustada estd a equagdo obtida ao conjunto de
dados, eq. (5):
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A, dln]l-#)*

-

RZ=1- (%)

onde, d: é o valor da variavel, y: é o valor estimado pelo modelo, com i variando de 1 a n, onde n é valor de
amostras da base de dados modelada.

Enquanto nos quatro primeiros, MSE, RMSE, MAE e MAPE, esperam-se valores baixos afim de se atestar a
qualidade do modelo, no R?, que varia entre 0 e 1, valores que se aproximam de 1, aumentam o poder de
predicdo do modelo.

Antes de explorar as analises detalhadas e a aplicacdo das RNAs para a predi¢do dos resultados do tratamento
de esgoto, é necessdrio entender as etapas desse processo. O tratamento de esgoto € um procedimento
complexo que envolve etapas sequenciais, cada uma desempenhando um papel na remocao de impurezas e na
producdo de efluentes tratados dentro dos padrdes estabelecidos. Neste contexto, na Figura 1, temos o fluxo do
processo de tratamento de esgoto de uma ETE convencional pelo principio de lodo ativado.
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Figura 1. Fluxograma do tratamento - ETE
Fonte: Dados originais da pesquisa

Com destaque para os produtos finais da Estacdo nas fases liquidas e sélidas, o efluente tratado e o lodo seco
que é encaminhado ao aterro respectivamente. A Tabela 1 traz os parametros analisados na Estacdo que é
objeto de estudo, os locais de instalacdo dessas sondas, faixa de trabalho do instrumento e os identificadores
que serdo utilizadas para facilitar a modelagem.
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Tabela 1. Parametros analiticos no processo de tratamento de esgoto

Identificador Pardmetro Local Faixa de Trabalho
AIT101 pH Esgoto desarenado 2al12

AIT102 Condutividade Esgoto desarenado 0-10K pS/cm
AIT103 SST (imersdo) Esgoto desarenado 100 a 500 mg/L
AIT104 DQO Esgoto desarenado 200 a 1.000 mg/L
AIT105 SST (imersdo) Efluente Primario 20 a 200 mg/L
AIT106 DQO Efluente final 100 a 600 mg/L
LIT301 Manta de Lodo Decantador Prim. 0-6metros

LIT302 Manta de Lodo Decantador Prim. 0-6metros

AIT109 SST (imers&o) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
AIT110 SST (imers&o) Lodo de Retorno 2.000 a 15.000 mg/L
AIT111 ORP Reator aerdbio 1 (-175 a -400 mV)
AIT112 ORP Reator aerdbio 1 (-175 a -400 mV)
AIT113 ORP Reator aerobio 1 (-175 a -400 mV)
AlT114 ORP Reator aerobio 2 (-175 a -400 mV)
AIT115 ORP Reator aerobio 2 (-175 a -400 mV)
AIT116 ORP Reator aerdbio 2 (-175 a -400 mV)
AIT117 ORP Reator aerdbio 3 (-175 a -400 mV)
AIT118 ORP Reator aerobio 3 (-175 a -400 mV)
AIT119 ORP Reator aerobio 3 (-175 a -400 mV)
AIT120 ORP Reator aerobio 4 (-175 a -400 mV)
AlT121 ORP Reator aerobio 4 (-175 a -400 mV)
AlT122 ORP Reator aerobio 4 (-175 a -400 mV)
AIT123 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 1 0a8PPM

AlT124 Oxigénio Dissolvido Reator aerobio 1 0a8PPM

AIT125 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 1 0a8PPM

AIT126 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 2 0a8PPM

AlT127 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 2 0a8PPM

AIT128 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 2 0a8PPM

AIT129 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 3 0a8PPM

AIT130 Oxigénio Dissolvido Reator aerdébio 3 0a8PPM

AIT131 Oxigénio Dissolvido Reator aerébio 3 0a8PPM

AIT132 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 4 0a8PPM

AIT133 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 4 0a8PPM

AlT134 Oxigénio Dissolvido Reator aerdbio 4 0a8PPM

AIT135 NH3 Efluente Primério 10-150mg/L
AIT136 NH3 Licor misto 0,05-20mg/L
AIT137 Turbidez Efluente tratado 0-10 NTU

LIT501 Manto de Lodo Decantador DS1 0-6metros

LIT502 Manto de Lodo Decantador DS2 0-6metros

LIT503 Manto de Lodo Decantador DS3 0-6metros

LIT504 Manto de Lodo Decantador DS4 0-6metros

AlT142 SST (imers&o) Lodo Aflu. Digestor 20.000 a 50.000 mg/L
AlT143 SST (imers&o) Lodo condicionado 20.000 a 50.000 mg/L
AlT144 SST (imers&o) Filtrado FPP 1 a3 1.000 a 10.000 mg/L
AIT145 NH3 Filtrado FPP 1 a3 10-150mg/L
AlT146 Condutividade Filtrado FPP 1 a3 0-10K pS/cm
AlT147 Cloro (inser¢ao) ETA Reuso 0a 20 mg/l

AlT148 Turbidez ETA Reuso 0-10 NTU;

Fonte: Dados originais da pesquisa

A seguir temos uma descricdo dos parametros citados e sua relagdo com o processo de tratamento de esgoto:

¢ Demanda Quimica de Oxigénio

Para controle de processos em ETES usualmente sdo utilizadas medidas para determinacdo da matéria organica
existente. O Carbono Organico Total, do inglés Total Organic Carbon (TOC), a DQO e a Demanda
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Bioquimica de Oxigénio (DBO), do inglés Biological Oxygen Demand (BOD), (Davies, 2005). A Figura 2 nos
traz a relacdo entre esses ensaios.

ABES

TOC
Not oxidisable coD Chemically oxidisable
Not biologically degradable BOD Biologically degradable
Hard BOD Soft BOD
Large molecules Small molecules
May take hours/days to degrade Taken up directly

Figura 2. Relacéo entre métricas para determinacao da matéria organica
Fonte: Davies (2005).

Conforme observado, a DQO traz o dado do que é quimicamente oxidavel na amostra, enquanto a DBO
daquilo que ¢ biologicamente degradavel.
. pH

O pH é o potencial hidrogenidnico de uma solucéo e é definido como o logaritmo negativo da concentracéo de
fons de hidrogénio, serve para medir o grau de acidez, neutralidade ou alcalinidade, e no tratamento de esgoto
normalmente varia entre 6,5 e 7,5 (Jorddo, 2011). Para determina-lo segue eq. (6):

L
pH = {ung (6)

onde: H*: ¢ a concentragdo do Hidrogénio em ions-grama por Litro de solucéo.

e Condutividade

A condutividade é uma medida utilizada para determinacéo de capacidade de conduzir corrente elétrica por
determinada solucdo, eq. (7) (APHA, 2023). Normalmente, moléculas de compostos organicos ndo séo bons
condutores elétricos, por isso a condutividade é um parametro utilizado em algumas etapas do tratamento de
esgoto.

()

EER

onde, G: é a condutancia, e R: é a resisténcia.

e  Solidos Suspensos Totais (SST)

Em &guas residuais, os SOlidos Suspensos Totais (SST) sdo compostos por substdncias organicas e
inorganicas, tais como particulas de carboidratos, proteinas e lipidios para o primeiro caso e particulas
minerais e areia para o segundo. O SST é um parametro importante pois pode afetar as caracteristicas 6ticas de
absorcéo e disperséo de luz solar (DU et al., 2022).

e Oxigénio Dissolvido
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O oxigénio dissolvido em aguas residuais depende das atividades fisicas, quimicas e bioquimicas do corpo
d’agua (APHA, 2023). No tratamento de esgoto, é usualmente medido nos tanques de aeracéo, sendo de suma
importancia o controle dessa variavel nessa etapa, devido custo com energia elétrica elevado.

e Oxidation-Redution Potential (ORP) - Potencial de Oxido-Reducéao

As reacOes de oxidacdo e reducgdo (redox), mensuram o comportamento de muitos componentes quimicos
presentes na agua no tratamento de esgoto. As reatividades e mobilidade de componentes quimicos em
sistemas bioldgicos, como Fe, S, N e C (APHA, 2023).

e Amdnia (NH3)

Baixas concentragdes de amodnia normalmente estdo associadas a agua potével, dguas superficiais ou efluentes
de aguas residuais nitrificadas de boa qualificada (APHA, 2023).

e Cloro

A utilizag8o do cloro no abastecimento de agua e tratamento de aguas residuais tem o objetivo principal de
desativar ou destruir microrganismos produtores de doencas (APHA, 2023). Para o fornecimento de &gua de
reuso, por exemplo, é necessaria uma concentracdo minima do mesmo visando a seguranca na utilizacdo da
agua.

e Turbidez

A turbidez é uma propriedade ética que faz com que a luz seja espalhada e absorvida. A clareza da agua € um
pardmetro muito utilizado em diversos processos produtivos afim de determinacdo da qualidade da &gua
utilizada. Nos processos de tratamento de esgoto indica a eficiéncia dos processos de sedimentagdo e filtracdo
além de ser um parametro legal para disposi¢do do efluente nos corregos. Na &gua, a turbidez é causada por
matéria suspensa e coloidal, como lodo, argila, matéria orgénica e inorganica (APHA, 2023).

Através de uma bibliometria acerca da transformagdo digital no tratamento de esgoto e baseado no processo
metodoldgico fundamentado em Kitchenham (2007), (Pestana, 2023) foram obtidas aplicagdes de diferentes
técnicas de aprendizado de méquina voltadas ao setor. Na Figura 3 est4 ilustrado o método utilizado.

mm Passol —

+Definicdo do objetivo e questio de pesquisa

e Fasso?2

+Adocdo da estratégia PICO para definicdo da
string

mm Passo3
+ Teste da stringem uma das bases

= Passo4
+Aplicagdo da string nas bases de dados

*Retirada de artigos duplicados

mm Passob
+Selecdo de artigos segundo critérios

mmm Passo7
+Avaliacdo de qualidade dos artigos

—BGEEERE]

+Andlise bibliométrica e resultados

Figura 3. Procedimento metodoldgico adotado
Fonte: Pestana (2023).
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A partir desse estudo, sete aplicacfes de RNA foram encontradas com aplicagdes no tratamento de esgoto. Na
Figura 4 é possivel observar um exemplo para arquitetura de RNAs a representacédo de seus neurdnios.

(a)
Input layer
X1 (t-0) ~ ; Midden layer
X1 (t) |\ A\
= S a\,"_." N Output layer
X2 (t-0) NN N
v
— / 7 >
X2 (¢) f Yl N
A\ Pl - ‘k
X..(t) | i

Figura 4. Exemplo de topologia para Redes Neurais Artificiais
Fonte: Li e Vanrolleghem, (2022).

Na arquitetura da rede, os neurbnios da camada de entrada s&o as varidveis explicativas do processo e cada um
desses sdo conectados a cada um dos neurdnios da camada oculta, que ap6s passarem por uma fungdo de
ativacdo, por fim sdo conectados ao neurdnio da camada de saida, que é a variavel dependente. A seguir ¢ feita
uma sintese das publica¢des encontradas.

Acerca da fungdo de ativacdo, elas permitam que as altera¢cdes que ocorrem nas variaveis de entrada, causem
as mudancas nos neurdnios subsequentes e algumas fungdes usualmente sdo utilizadas. Como por exemplo:
funcdo linear, sigmoide, tangente hiperbdlica, ReLu, entre outras. A Equacdo 8 nos traz a funcdo Sigmoide,
que sera utilizada nos modelos aqui descritos:

Fungio(x) = —

uncao e —

¢ 1+e*
(8)

onde, e: é o nimero de Euler, de valor aproximado = 2,71828.

Arismendy (2021) através do uso de RNAs, LSTM e AG propde uma reducéo de DQO em uma ETE. Inicia o
trabalho com uma revisao sistemética da literatura e identifica que para a amostra a programacéo matematica é
a técnica de anélise prescritiva mais encontrada, representando 39% das publica¢des. A aplicacdo ocorreu na
China, em uma Estacdo que analisa 22 varidveis de processo, com uma base de dados de 12/2017 a 07/2020. A
rede foi configurada com 18 varidveis nos neurbnios de entrada como as variaveis explicativas, e duas
camadas ocultas com 2 e 16 neurdnios respectivamente, com objetivo de predizer a DQO do dia seguinte. Para
configuracdo da rede o autor cria uma matriz de correlacdo entre todas as variaveis. A intencdo é identificar
principalmente, altas correlagdes de analises com pardmetros a manipular. O autor ainda aplica uma arvore de
decisdo afim de associar 0 pH em uma das etapas do processo com o nitrogénio, e uma das métricas utilizadas
pelo autor para verificacdo da qualidade do modelo é o MAPE. Por fim a aplicagdo do AG e da RNA é
realizada e o autor demonstra os resultados positivos entre o valor real e predito através de um grafico em que
sobrepde esses dados.

Shen (2023) em uma base de dados proveniente de uma ETE, prop&e um método para preenchimento de dados
ausentes de OD através de LSTM, Gated Recurrent Units GRU] uma variante de LSTM, e uma combinacéo de
redes neurais convolucionais. Modelos Florestas aleatérias e 0 modelo do K-nearest neighbor (KNN) sdo
utilizados como benchmark de modelos para comparacdo de métricas. As métricas utilizadas foram: o erro

8 ABES - Associacao Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental
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médio absoluto MAE, o RMSE, o MAPE e a acuracia. O método GRU teve o melhor desempenho de
preenchimento com uma precisdo de superior a 80%.

Li (2022) assim como outros autores, também faz uso de LSTM, nesse caso associado a Influente Generator
(IG) e aprimorado por um AG multiobjeto. As métricas utilizadas foram o0 MAPE e o KLdivergence que mede
a diferenca entre duas distribuicdes de probabilidade. A intencdo foi modelar os dados de Sélidos Suspensos
Totais (SST), DQO e nitrogénio amoniacal, a partir de dados de chuva, temperatura e vazdo. Uma melhoria na
série temporal gerada foi obtida através da utilizacdo do processo de passeio aleat6rio ao LSTM.

Pisa (2020), diferentes dos outros autores utiliza métricas distintas para avaliagdo do modelo. As métricas:
Erro Quadrado Integrado, do inglés Integrated Square Error (ISE) e Erro Absoluto Integrado, do inglés
Integrated Absolute Error (IAE) para o modelo implementado. E implementado um Internal Model Controller
(IMC) baseado em RNAS também do tipo LSTM. Para elimina¢do de ruidos foram adotadas duas estratégias a
Andlise de Componentes Principais (ACP) e um Denoising Autoencoder (DAE). Para comparagdo dos
resultados gerais também foram utilizadas as métricas RMSE e MAPE associados ao coeficiente de
determinagdo R2. Toda essa modelagem com intuito de controlar o oxigénio dissolvido em um dos reatores de
uma ETE.

Pisa (2023) propde aplicacdo de transfer learning de modelos de redes neurais artificias no tratamento de
esgoto. As mesmas métricas de seu trabalho anterior, ISE e IAE séo utilizadas para verificar a qualidade da
transferéncia de modelos nos controles de oxigénio dissolvido e nitrogénio.

Padhma (2023) utilizando uma RNA associada a AG, prop8e uma modelagem para operar sistemas complexos
que tratam compostos organicos especificos, como fenol, xilenol e cianeto. Para mensurar a qualidade do
modelo, assim como em outros trabalhos, o autor utiliza a métrica RMSE e MAPE.

Sharma (2018) aplica RNAs em conjunto com programagdo genética. A métrica RMSE ¢ utilizada para
determinagdo da qualidade do modelo. A intengdo é modelar o dado de solidos suspensos totais em uma etapa
especifica do processo em uma Estacdo de tratamento.

Foi observado uma técnica em comum entre alguns autores que utilizaram redes neurais artificiais, 0 LSTM.
Enquanto as aplicagdes, incluem principalmente a predicdo de varidveis importantes para determinagdo da
eficiéncia da estacdo, como a DQO. J& as métricas utilizadas também apresentam concordancia entre as
publica¢es, com o0 MAPE, MAE e RMSE sendo utilizados para verificar a qualidade da modelagem utilizada
e determinacdo do erro entre o valor predito e esperado.

Resultados e Discussao

Frente aos experimentos propostos espera-se encontrar correlacdes ndo so entre pares de dados, mas também a
influéncia de algumas varidveis explicativas em uma varidvel dependente. No periodo de 02/2022 e 10/2022
foi criado um banco de dados visando fazer essa analise com intuito de facilitar a parametrizacdo de futuras
modelagens.

A partir dos dados analiticos obtidos das instalacfes de tratamento de esgoto e depois de organiza-los em
tabelas, investigamos a viabilidade de identificar associa¢Bes entre as sequéncias de informacdes. O software
Excel contém uma funcdo denominada CORREL, destinada a calcular o coeficiente de correlagdo. A Equacdo
8 apresentada a formula utilizada por essa fun¢do:

Sx— 00—y
VI(x — ) 2y —¥)?

Correl (X,Y) =

(8)

ABES - Associacao Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental 9
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onde, x: é o valor da matriz 1, y: é o valor da matriz 2, x € a média das amostras da matriz 1 y é a média das
amostras da matriz 2.

ABES

A Tabela 2 traz a correlacdo entre os parametros e os seus subsequentes, com a cor verde para as maiores
correlagdes positivas, enquanto o azul é utilizado para as correlacdes negativas:

Tabela 2. Pardmetros analiticos no processo de tratamento de esgoto

B 3 Se 38
1 3 T8 T, -
] s 5 S 5 o £ & 28 == S S
] 1S 3 o _ w3 ] frr} | o 5 o 'm N o — s
"E 5 o 5 o o 8 5 4 u ° 2 5 2 9 ) o 3 v 2 4
[ [ [ [ o~ =} B3 = o ]
E - £ g E 9 T8 E £ S T 2. 8% 2 z 2 38 £
3 = 2] = =] 2 E = = k- @ o5 o2 z z S e E
-] € = 2 s €35 €3 €<
c = = H = = s =3 &3 ] Lo H =
& 4 a s a a = o g w2 2 A
S = 2 -6—( s g 2
g <)
pH 0,58 0,34 0,17 0,21 -0,40 0,32 0,07 -0,07 0,69 0,90 0,08 033 0,27 0,49 0,04
Condutividade 0,12 0,48 0,03 0,41 0,18 0,17 0,17 0,72 0,81 0,04 0,16 0,07 0,45 0,05
SST (imerséo) 0,20 0,24 -0,49 -0,08 0,17 0,02 0,51 0,79 0,24 0,26 0,14 0,12 0,36
DQO -0,02 0,32 -0,14 0,10 -0,01 0,74 0,81 0,15 0,10 -0,09 0,03 0,23
SST (imersdo)
DQO 0,21 0,12 -0,08 -0,14 0,42 0,66 0,29 0,26 0,01 0,10 0,14
Manto de lodo (média) 0,25 0,15 -0,04 -0,66 0,55 0,02 0,17 033 0,16 0,28
SST (imers3o)
SST (imersdo) 0,42 0,38 -0,40 -0,53 -0,19 -0,09 0,13 -0,21 0,23
ORP (Médio) - Entrada 0,91 0,43 -0,20 0,11 -0,35 0,17 -0,04 0,03
ORP (Médio) - Saida -0,40 -0,28 -0,12 -0,42 0,08 -0,04 0,15
OD (Médio) - Entrada 0,67 0,66 -0,05 0,40 0,57
0D (Médio) - Saida 0,29 0,05 0,73 0,86
NH3 0,34 0,17 0,03 0,13
NH3 0,00 0,01 0,43
Turbidez 0,21 0,02

Manto de lodo (Médio)

SST (imersdo)

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Foi possivel observar que algumas variaveis se correlacionam diretamente em alguns momentos e
inversamente em relacdo a outros parametros. Isso se mostrard importante no momento de parametrizar a rede
em passos futuros.

Nesse passo foram agrupados dados analiticos do ano de 2023 juntamente com a vazdo parcial de entrada,
vazdo de saida e os dados de pluviometria, afim de realizar uma modelagem com RNA. Os dados de vazdo
afluente total ndo foi utilizado devido a indisponibilidade dessa medicdo para o periodo. O mesmo acontece
para os dados de OD e ORP.

Apos ter os dados em uma mesma planilha, foi observado que devido a periodicidade de registro diferente para
cada variavel, seria necessario obter uma média horaria, com objetivo te se ter uma leitura valida para cada
varidvel em cada amostra.

Outro fato observado € que para o periodo completo do ano de 2023, particularidades da planta em questdo,
impediam que todas as analises tivessem seus registros sem falhas durante todo o periodo, como observado na
Figura 5, inclusive com a presenca de muitos outliers.

10 ABES - Associacao Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental
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Figura 5. Registro para o ano de 2023
Fonte: Dados originais da pesquisa
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Por tanto, decidiu-se por limitar a base de dados que seria analisada ao periodo entre jun. de 2023 até a
primeira quinzena de set. de 2023, onde a maior parte dos dados eram validos. Na Tabela 3, temos a
caraterizagdo desses dados.

Tabela 3. Caracterizagdo dos dados

Identificador Min. 1st Qu.: Median : Mean 3rd Qu.: Max. Desv. Pad:
AIT101 0,00 5,50 6,93 6,64 7,36 9,00 423,65
AIT103 0,00 699,40 798,50 835,70 935,50 2832.8 1,02
AIT104 0,00 900,00 1125,90 1163,10 1460,00 3174,70 212,02
AIT105 0,00 631,50 849,50 885,50 1176,10 3314,80 477,01
AIT106 0,00 58,00 71,00 203,00 112,60 2794,00 478,73
AIT109 1039,00 7944,00 8638,00 8329,00 9161,00 10016,00 1357,88
AIT110 1127,00 3614,00 4230,00 4401,00 4812,00 9018,00 1217,42
AIT135 0,25 24,12 27,25 27,69 32,00 70,00 8,09
AIT136 0,00 0,00 0,50 4,98 7,50 55,25 8,18
AIT137 0,00 9,75 14,00 24,20 25,00 150,00 29,60
AlT142 0,00 3541,00 5218,00 6913,00 7808,00 34705,00 5795,38
AlT143 0,00 15982,00 18275,00 18113,00 19818,00 47483,00 5080,27
LIT301 0,00 2,38 2,95 2,73 3,55 3,83 1,01
LIT501 0,00 0,38 0,89 0,93 1,42 3,25 0,67
LIT502 0,00 0,73 1,77 1,62 2,33 3,47 0,98
LIT503 0,00 1,00 1,82 1,68 2,42 3,26 0,99
LIT504 0,00 0,44 1,54 1,47 2,30 3,26 1,04
FIT607 0,00 748,30 953,30 926,20 1103,30 2020,00 230,51
FIT985 0,01 0,16 0,25 0,24 0,32 1,59 0,11
PLUV 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00 3,60 0,20
Fonte: Resultados originais da pesquisa
ABES - Associacao Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental 11
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Para a base de dados escolhida, foi determinada uma separacdo de 70% dos dados para o treinamento da rede e
30% para o teste e a arquitetura de neurbnios na camada escondida que obteve os melhores resultados foi
(13,12) com a funcéo de ativacdo logistica, e é possivel visualiza-la na Figura 6.

/

ABES

AIT101
AIT103
AIT104

AIT105

AIT109
AT110_

AIT135

AT136 (
AIT137 -

AIT142
AT143

.
11301 (

LIT501

LIT502

LIT503

LIT504
FIT607

FIT985
PLUV

Figura 6. RNA obtida através do software RStudio
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Por fim, é possivel visualizar o grafico com os dados da DQO de saida da Estacdo predito pela RNA com a
DQO real, separada para o teste da rede, conforme Figura 7. Em azul temos o dado previsto e em vermelho o

dado real.

DQO (mgfl

08

06

04

02

00

| \

500 600

01/jun/23 - 09/set/23

Figura 7. DQO modelada vs. real
Fonte: Resultados originais da pesquisa

E possivel observar que existe convergéncia entre o dado modelado e real, porém com as métricas utilizadas
para verificar a acuracia do modelo ainda altas. Nesse ponto e a partir do uso dos gréficos box-plot foi possivel
observar a presenca de outliers na base de dados utilizada, conforme ilustra a Figura 8.
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Figura 8. Box-plot dos dados utilizados
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Na Tabela 4 temos a comparagdo dos resultados obtidos por diferentes técnicas e em diferentes bases, com e
sem a retirada de outiliers.

Tabela 4. Comparacao dos resultados

01/06/23 - 10/09/23 jun/23
MSE
Arvore de deciséo 88907 5448
RNA 43601 9728
(MSE) Retirado Outliers
Arvore de decisdo 3047 3138
RNA 2199 2163

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Foram ent&o inclusos os dados mais recentes de OD e ORP, para o periodo de janeiro/2024, com a atualizagdo
da base de dados dos outros pardmetros para esse periodo na ETE Sdo Miguel, e também realizada a
modelagem para outras duas ETES, sdo elas ETE ABC e Suzano. Observou-se que seja pela inclusdo desses
dados, retirada de outliers, ou mesmo o amadurecimento do contrato e das analises realizadas, contribuiram
para melhor performance da modelagem, conforme Figuras 9, 10 e 11.
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Figura 9. DQO efluente modelada vs. real — ETE S&o Miguel
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 11. DQO efluente modelada vs. real — ETE Suzano
Fonte: Resultados originais da pesquisa

As métricas utilizadas para verificacdo do desempenho desses modelos corroboram para a existéncia de uma
relagdo causal entre o dado de DQO na saida da Estagdo com os parametros intermediarios analisados na
planta. Outro fato observado é que quanto maior a quantidade de dados disponiveis para criacdo da rede e seu
treino, existe uma tendéncia de melhor desempenho, conforme pode ser observado nas Tabelas 5 e 6.

14 ABES - Associacao Brasileira de Engenharia Sanitaria e Ambiental



21° SILUBESA

/=%

SIMPOSIO LUSO-BRASILEIRO
DE ENGENHARIA SANITARIA
E AMBIENTAL

ABES

Tabela 5. Métricas de desempenho da RNA para dados efluentes

ETE SMP ETE ABC
MSE 92,67 286,07 36,41
RMSE 9,62 16,91 6,03
MAE 7,18 10,7 3,36
MAPE 53,06 19,37
R2 0,461 0,718 0,808

Fonte: Resultados originais da pesquisa
Tabela 6. Caracterizacio da base de dados

ETE SMP ETE ABC
Observagdes 777 632 5189
Variaveis 41 42 29
Periodicidade do registro Média horéria Média horéria 10 minutos
Treino/Teste 544/233 442/190 3632/1557

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Na Tabela 7 é possivel observar limites e pontos de ajustes estabelecidos para cada parametro obtidos em

conjunto com um especialista em tratamento de esgoto, visando nortear etapas futuras do trabalho.

Tabela 7. Set-points esperados para parametros analiticos de acordo com especialista

Parametro

Local

Limites ou set-point desejado?

pH

Condutividade

SST (imersao)

DQO

SST (imersao)

DQO

Manta de Lodo
Manta de Lodo
SST (imersao)

SST (imersao)

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

ORP

Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido
Oxigénio Dissolvido

Esgoto desarenado
Esgoto desarenado
Esgoto desarenado
Esgoto desarenado
Efluente Primario
Efluente Final
Decantador Prim.
Decantador Prim.
Licor misto

Lodo de Retorno
Reator aer6bio 1
Reator aer6bio 1
Reator aer6bio 1
Reator aer6bio 2
Reator aer6bio 2
Reator aer6bio 2
Reator aer6bio 3
Reator aer6bio 3
Reator aer6bio 3
Reator aer6bio 4
Reator aer6bio 4
Reator aer6bio 4
Reator aerébio 1
Reator aerébio 1
Reator aerébio 1
Reator aer6bio 2
Reator aer6bio 2
Reator aer6bio 2
Reator aer6bio 3
Reator aer6bio 3
Reator aer6bio 3
Reator aer6bio 4
Reator aer6bio 4

6,5a75

450 a 1.600 pS/cm

120 a 280 mg/L
400 a 500 mg/L
100 a 180 mg/L
24 a 60 mg/L
<1,5m
<1,5m

1.500 a 3.500 mg/L
3.000 a 5.000 mg/L

+80a+180 mV
+30a+ 100 mV
+100 a + 300 mV
+80a+ 180 mV
+30a+ 100 mV
+100 a + 300 mV
+80a+ 180 mV
+30a+ 100 mV
+100 a + 300 mV
+80a+ 180 mV
+30a+ 100 mV
+100 a + 300 mV
la3 mg/L
0,1a2mg/L
la3 mg/L

la3 mg/L
0,1a2mg/L
la3 mg/L

la3 mg/L
0,1a2mg/L
la3mg/L
la3mg/L
0,1a2mg/L
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Oxigénio Dissolvido Reator aerébio 4 la3mg/L

NH3 Efluente Primério Até 30 mg/L

NH3 Licor misto Até 25 mg/L
Turbidez Efluente tratado Até 10 NTU

Manto de Lodo Decantador DS1 < 50 cm

Manto de Lodo Decantador DS2 < 50 cm

Manto de Lodo Decantador DS3 < 50 cm

Manto de Lodo Decantador DS4 < 50cm

SST (imersao) Lodo Aflu. Digestor 23.000 a 38.000 mg/L
SST (imersao) Lodo condicionado 23.000 a 35.000 mg/L
SST (imersao) Filtrado FPP 1a 3 Até 220 mg/L

NH3 Filtrado FPP 1a 3 Até 350 mg/L
Condutividade Filtrado FPP 1 a 3 200 a 1.500 pS/cm
Cloro (inser¢ao) ETA Reuso >1 e <10 mg/L
Turbidez ETA Reuso Até 10 NTU

Nessa etapa, modelou-se o dado de DBO, que ocorre com frequéncia bem menor do que a DQO e traria

Fonte: Resultados originais da pesquisa

resultados expressivos para equipe operacional, conforme ilustra a Figura 12.
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Figura 12. DBO modelada vs. DBO real — 2023
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Nesse momento, foi realizada a modelagem agora ndo s6 considerando as andlises realizadas na mesma
Estacdo que a variavel de interesse, mas também levando em conta valores em elevatdrias de esgoto antes da
planta. Por exemplo, com interesse de identificar cargas toxicas na ETE ABC, através da analise de Aménia,
condutividade e DQO afluente, foi realizada a modelagem com os dados de pH e condutividade nas elevatérias
Guamiranga, Mooca e Ribeirdo Pires, somados aos dados de vazdo e nivel de alguns desses locais. Os
resultados podem ser vistos na Figuras 13, 14 e 15.
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Figura 13. Ambnia afluente modelada vs. real — Jan./2024
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 14. Condutividade afluente modelada vs. real — Jan./2024
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 15. DQO afluente modelada vs. real — Jan./2024
Fonte: Resultados originais da pesquisa

As métricas utilizadas novamente mostram a correlagdo entre esses parametros, sobretudo para analise de
Amdnia, conforme Tabela 8.

Tabela 8. Métricas de desempenho da RNA para dados afluentes

Amonia Condutividade DQO
MSE 20,77 4202,91 7041,09
RMSE 4,55 64,82 83,91
MAE 3,49 50,86 57,75
MAPE 14,86 8,37 16,55
R? 0,64 0,73 0,54

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A partir desse ponto foi considerado também o tempo de deslocamento do esgoto entre esses locais, a fim de
poder realizar a modelagem com as varidveis explicativas deslocadas em seu registro horario. Isso aconteceria
por exemplo, considerando os dados de Guamiranga e Mooca desse instante, de Ribeirdo Pires de 7h42m atras
e da variavel de interesse considerando 42m a frente, devido a distancia e velocidade do fluido na rede
calculados pelo especialista local. Essas novas caracteristicas apresentadas poderiam trazer um carater
preditivo a modelagem e ao ser colocado em producéo, estimar o valor de Amdnia na Estacdo com 40 minutos
de antecedéncia. Seguem os resultados nas Figuras 16, 17 e 18.
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Figura 16. Amdnia afluente modelada vs. real — com previsibilidade de 1 hora — Jan./2024 - Média
horéria

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 17. Aménia afluente modelada vs. real — com previsibilidade de 1 hora — Jan./2024 — (Dados por
minuto) — 41345 reg

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 18. Amonia afluente modelada vs. real — previsibilidade de 40 min. - Jan/2024 — (Dados por
minuto) — Sem outliers - 22422 reg

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Tabela 9. Métricas de desempenho da RNA para dados afluentes com previsibilidade

Amonia (Média horéria) Amodnia (Dados por minuto) -  Ambdnia (Dados por minuto) —
41345 reg Sem outliers - 22422 reg
MSE 18,36 14,40 10,16
RMSE 4,28 3,79 3,18
MAE 3,07 2,78 2,46
MAPE 14,13
R2 0,70 0,76 0,84

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Ap0s obtidos os pesos e vieses da RNA foi possivel realizar testes com modelo ja treinado no Excel visando
identificar possiveis divergéncias entre os valores calculados e reais, e 0 mesmo se mostrou assertivo conforme

ilustra a Figura 19.

1,0
0,8

0,6 I

0,4 ¥ 1} L

0,2

0,0

Teste da rede neural no Excel

Previsto —— Amadnia

Figura 19. Testes da utilizacdo da RNA treinada no Excel

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Identificado que o modelo respondeu bem ap6s os calculos matematicos foi possivel entdo iniciar os testes e
implantacdo no Sistema Supervisério Elipse E3, utilizado na ETE objeto de estudo, conforme é possivel

observar na Figura 20.
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Testes com Redes Neurais Artificiais (RNA) no Elipse E3
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Figura 20. Testes da utilizacdo da RNA treinada no supervisorio Elipse E3
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Por fim, o calculo pode ser realizado de maneira automatica, sendo necessario somente a troca das variaveis de
entrada, que nesse exemplo estdo sendo simuladas, por dados reais das Estagdes Elevatorias, que hoje chegam

no Supervisorio (Figura 21).

-y

Testes com Redes Neurais Artificiais (RNA) no Elipse E3

€

ENTRADAS

Condutividade Ribeirdo |16,92

TESTAR RNA pH Ribeirde |287
338

Condutividade Mooca
Nivel Mooca |3,05

Aménia prevista para pH Mooca |501
daqui 1h com base em pH,

i 2,53
condutividade, nivel e Nivel TAM3

vazdo de Ribeirdo Pires, Vazdo TAM3

0,61
Guamiranga, Mooca e . . I
TAM2 Condutividade Guamiranga |49
pH Guamiranga M
Nivel Guamiranga [1,01

Lioa/Deslioa Simulacio

Ama@nia prevista para daqui 1h = 18,3948836475225

Figura 21. Testes da utilizacdo da RNA treinada no supervisorio Elipse E3 com pesos e vieses no script
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Para o periodo de experimentacdo na primeira semana de abril de 2024, o valor de aménia previsto e
modelado observado nos registros possuem correlacdo nos momentos de pico, contudo o resultado sugere que
novas bases podem ser utilizadas, com mais dados e tratamento de outliers.

Periodo de teste
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0,00

e AMONia Prevista e Amdnia P3

CONCLUSOES

Este estudo propds uma abordagem inovadora para o tratamento de esgoto, de forma a criar um modelo
preditivo para aprimorar 0s processos de tratamento. A combinacdo de dados analiticos e técnicas de
aprendizado de maquina oferece uma nova maneira para melhorar a eficiéncia e a precisdo do processo de
tratamento. Métricas como RMSE, MAPE e R2 sdo utilizadas para avaliar a qualidade do modelo, o que
permite insights valiosos sobre sua capacidade preditiva.

Uma revisdo sistemética da literatura destaca o uso de RNAs, com énfase para 0 modelo LSTM, como uma
solucdo para a predi¢do no tratamento de esgoto. A partir dessa revisdo, o estudo avanca para a modelagem da
DQO no efluente de trés ETEs, através de RNAs. Além disso, a modelagem da amdnia afluente em uma dessas
estacBes, com base em pH e condutividade em elevat6rias a montante, demonstra a capacidade do modelo de
fornecer predicdes a equipe operacional, além de poder antecipar um dado mais complexo e caro a partir de
duas analises relativamente mais baratas e simples. Por fim, a RNA treinada foi implementada em script no
software supervisério Elipse E3.

O projeto ndo apenas buscou otimizar os processos tradicionais de tratamento de esgoto, mas também
introduziu abordagens avangadas, visando oferecer eficiéncia e capacidade de previsdo ao setor de
saneamento. A aplicacdo préatica desses modelos na regido metropolitana de S&o Paulo representa um passo
significativo em direcdo a uma gestdo mais inteligente e eficaz dos recursos hidricos no pais, rumo a
universalizagéo dos servigos.
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