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RESUMO

PESTANA, A. A. Modelo preditivo para otimizagdo do tratamento de esgoto com o uso de
técnicas de aprendizado de maquina. 159 f. Dissertagcdo (Mestrado Profissional em Gestéo e
Tecnologia em Sistemas Produtivos). Centro Estadual de Educagdo Tecnoldgica Paula Souza,
Séo Paulo, 2025.

O presente trabalho tem por objetivo analisar e otimizar os processos de tratamento de esgoto
por meio da aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina, com foco especifico nos
parametros de Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) e amdnia. A dissertacéo justifica-se pela
necessidade de explorar o potencial das Redes Neurais Artificiais (RNAs) na modelagem e
previsao de parametros criticos no tratamento de esgoto. O método de pesquisa foi baseado no
framework Design Science Research (DSR), a etapa prévia a aplicacdo das RNAs incluiu
analises de PCA (Analise de Componentes Principais) e clusterizacdo com visualizacdo via K-
means, identificando padrbes nos dados. As modelagens realizadas empregaram além de RNAsS,
Redes Neurais com Atraso de Tempo (Time Delay Neural Networks — TDNNS), incorporando
parametros como o Tempo de Detencao Hidraulica (TDH) que ocorre no tratamento de esgoto
para aprimorar a precisdo das predicoes. Os resultados obtidos a partir de previs6es de utilizacéo
de inteligéncia artificial para prever pardmetros operacionais das Estacdes de Tratamento de
Esgoto (ETEs), podem propiciar melhorias significativas em eficiéncia, confiabilidade, reducao
de custos com quimicos e energia, € no caso da aplicacdo pratica da RNA para predi¢do em
uma das ETEs da regido metropolitana de S&o Paulo, antecipar cargas indesejadas ao
tratamento. Nesse estudo, a modelagem da DQO em quatro ETEs da regido metropolitana de
Sdo Paulo obteve média de 0,95 no coeficiente de determinacédo (R?) e 3,6 no MAE, e inclui a
avaliacdo do impacto da base de dados, temperatura, estrutura da RN e features utilizadas nesses
resultados. Além disso, o estudo destaca a importancia da automacéo e da analise de dados para
atender as normativas ambientais e promover a sustentabilidade no setor de saneamento. Linha
de Pesquisa Sistemas de Informacéo e Tecnologias Digitais. Projeto de Pesquisa Tecnologias

digitais em sistemas produtivos.

Palavras-chave: Redes Neurais com Atraso de Tempo. Demanda Quimica de Oxigénio.

Tratamento de Esgoto. Redes Neurais Artificiais. Saneamento.



ABSTRACT

PESTANA, A. A. Predictive Model for Wastewater Treatment Optimization Using
Machine Learning Techniques. 159 f. Dissertation (Professional Master's in Management and
Technology in Production Systems). Centro Estadual de Educacdo Tecnoldgica Paula Souza,
Séo Paulo, 2025.

The present study aims to analyze and optimize wastewater treatment processes through the
application of machine learning techniques, with a specific focus on the parameters of Chemical
Oxygen Demand (COD) and ammonia. The dissertation is justified by the need to explore the
potential of Artificial Neural Networks (ANNSs) in modeling and predicting critical parameters
in wastewater treatment. The research method was based on the Design Science Research
(DSR) framework. The preliminary stage before applying ANNs included Principal Component
Analysis (PCA) and clustering with visualization via K-means to identify patterns in the data.
In addition to ANNSs, the modeling employed Time Delay Neural Networks (TDNNS),
incorporating parameters such as Hydraulic Retention Time (HRT), which occurs during
wastewater treatment, to improve prediction accuracy. The results obtained from artificial
intelligence-based predictions of operational parameters in Wastewater Treatment Plants
(WWTPs) can lead to significant improvements in efficiency, reliability, cost reduction in
chemicals and energy, and, in the practical application of ANN predictions in a WWTP in the
metropolitan region of Sdo Paulo, the anticipation of undesirable loads entering the treatment
process. In this study, COD modeling in four WWTPs in the S&o Paulo metropolitan region
achieved an average coefficient of determination (R2) of 0.95 and a Mean Absolute Error
(MAE) of 3.6. The study also evaluates the impact of the dataset, temperature, neural network
structure, and selected features on these results. Additionally, the study highlights the
importance of automation and data analysis in meeting environmental regulations and
promoting sustainability in the sanitation sector. Research Line Information Systems and

Digital Technologies. Research Project Digital technologies in production systems.

Keywords: Time Delay Neural Networks. Chemical Oxygen Demand. Sewage Treatment.

Artificial Neural Networks. Sanitation.
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INTRODUCAO

O tratamento de esgoto brasileiro tem grande desafio pela frente devido o marco legal
do saneamento, lei N°14.026 de 15 de julho de 2020, que preconiza o atendimento minimo de
fornecimento de agua e tratamento de esgoto, e 0s dados provenientes de seus processos,
representa oportunidade visando eficiéncia operacional e por consequéncia maior volume e

qualidade do esgoto tratado.

Uma técnica frequentemente empregada para o tratamento de aguas 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 os custos ao maximo (PERES et al., 2021).

O procedimento de tratamento mediante lodo ativado essencialmente acelera o processo
natural de decomposicédo da matéria organica ao oxigenar as bactérias nas aguas 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).

O processo de tratamento inclui a fase preliminar em que as grades removem o material
particulado, os tanques de aeracdo, onde ocorre a depuracdo da matéria organica e a
desidratacdo mecéanica do lodo, o final do tratamento fase solida e envolve a separacdo do lodo
prensado em liquido e sélido. E esses processos e tecnologias produzem uma série de dados,

que permitem seu estudo visando eficiéncia.

No tratamento de aguas residuais, € comum utilizar varias analises para orientar 0s
processos em cada etapa. Uma das mais importantes € a Demanda Quimica de Oxigénio (DQO).
A DQO é a concentracdo em massa de oxigénio que € igual a quantidade de um certo reagente
quimico consumido em seu ensaio, e isso pode estar ligado a 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 Estacdo de Tratamento de Esgoto (ETE), dai a

frequente utilizacdo desse ensaio.

Diversas abordagens podem ser utilizadas visando obter direcionamentos atraves de

dados no tratamento de esgoto. Dentre elas é possivel citar as Redes Neurais Artificiais (RNA)
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(PADHMA, 2023), Algoritmos Genéticos (AG) (ARISMENDY, 2021), entre outras. As RNASs
podem ser definidas como algoritmos computacionais com capacidade de aproximar o
comportamento de determinado processo com precisdo atraves da simulacdo (ARISMENDY et
al., 2021).

Na arquitetura da rede, os neurdnios da camada de entrada séo as variaveis explicativas
do processo e cada um desses sdo conectados a cada um dos neurdnios da camada oculta, que
por fim sdo conectados ao neurénio da camada de saida, que é a variavel dependente ou de
interesse. 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; VANROLLEGHEM, 2022).

Sendo assim, o setor de tratamento de esgoto no Brasil enfrenta obstaculos significativos
para alcancar os objetivos estipulados pelo marco legal. A falta de infraestrutura moderna e a
variabilidade dos processos operacionais resultam em desafios para manter a eficiéncia do
tratamento, controlar custos e atender as normas ambientais vigentes. Além disso, embora 0s
dados gerados pelos processos de tratamento sejam diversos e potencialmente valiosos, a falta
de integracdo e analise continua, dificulta o uso dessas informagfes para melhorar o
desempenho das ETEs. Portanto, explorar tecnologias, como RNAs e técnicas de otimizacéo,
torna-se importante para transformar dados brutos em insights que possam melhorar a eficiéncia
e a qualidade do tratamento, a0 mesmo tempo em que podem minimizar os impactos ambientais

e 0S custos operacionais.

Objetivo

O objetivo desta dissertacdo é analisar e otimizar 0s processos de tratamento de esgoto
por meio da aplicacdo de técnicas de analise de dados, com foco especifico nos parametros de
Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) e amonia.

Objetivos especificos

e Conduzir uma pesquisa bibliométrica para mapear as principais tendéncias e avangos
na area;
e Realizar uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL) para identificar trabalhos

analogos relevantes no setor de saneamento mundial;
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e Realizar uma Survey com profissionais do setor e entrevistas com especialistas para
coletar dados sobre as préticas atuais, desafios e ideias a fim de justificar a aplicacdo de
aprendizado de méaquina no tratamento de esgoto;

e Desenvolver e avaliar a aplicacdo de RNA na previsao dos parametros DQO e amoénia,
explorando como essas tecnologias podem melhorar a eficiéncia e a sustentabilidade
das estacdes de tratamento de esgoto;

e Comparar as métricas da modelagem com RNAS e outras técnicas.

Justificativa

O tratamento de esgoto € um componente importante para a protecdo ambiental e a satide
publica, uma vez que o tratamento eficaz, por meio da reducéo de parametros como DQO, DBO
e amonia, € essencial para evitar impactos negativos nos corpos d'dgua e na qualidade do
ambiente. Um estudo do Instituto Trata Brasil (2022) mostra os beneficios econdmicos e sociais
da expansdo do saneamento no Brasil, como a valorizacdo imobiliaria, expansdo do turismo,

renda gerada pelo investimento entre outros.

Outro fato importante é que de acordo com estimativas da Organizacdo Mundial da
Saude (OMS), cada R$ 1 investido em saneamento gera uma economia de até R$ 9 em salde,
dependendo da regido e local (FUNASA, 2017; OMS, 2020). A crescente demanda por solucdes
mais eficientes e sustentaveis tem impulsionado a adocdo de tecnologias digitais e automacao
no setor. Contudo, a implementacdo dessas tecnologias ainda enfrenta desafios significativos,

principalmente na integracéo e no uso eficaz das informagdes geradas.

Esta dissertacdo justifica-se pela necessidade explorar o potencial das RNAs na
modelagem e previsdo dos parametros criticos, e fornece uma base empirica para a melhoria
dos processos de tratamento. O estudo busca, portanto, apresentar o potencial na aplicacédo
pratica dessas tecnologias e que podem contribuir para a eficiéncia operacional e a
sustentabilidade das ETEs no Brasil e especificamente na regido metropolitana de Séo Paulo.

Contribuicéo Cientifica

A contribuig&o cientifica desta dissertacdo esta na integracdo de métodos de analise de
dados e tecnologias emergentes no contexto do tratamento de esgoto. O estudo oferece uma
andlise detalhada da aplicacdo de redes neurais artificiais para a previsdo e otimizacdo dos
parametros de DQO e amdnia, areas ainda pouco exploradas no setor. A pesquisa também

contribui para o corpo de conhecimento existente ao fazer uma revisao sistematica da literatura,
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identificando os trabalhos mais relevantes na area, além de incorporar uma anélise qualitativa

baseada em entrevistas com especialistas e uma Survey com profissionais do setor.

Método de pesquisa

A pesquisa desenvolvida no presente trabalho é caracterizada como aplicada, pois visa
resolver problemas especificos do setor de saneamento, otimizando processos operacionais em
ETEs na regido metropolitana de S&o Paulo por meio da aplicacdo de técnicas de aprendizado
de maquina, e para isso possui autorizagdo da Companhia de Saneamento Bésico do Estado de
Sdo Paulo, a SABESP, anexo I. No que diz respeito aos objetivos, ela assume um carater
exploratdrio ao investigar padrdes nos dados e testar abordagens como RNAS no contexto de
tratamento de esgoto, além de ser explicativa ao buscar compreender relacbes causais entre
variaveis operacionais, como 0 Tempo de Deten¢do Hidraulica (TDH), e resultados preditivos,
como a DQO. Quanto a abordagem metodoldgica, adota-se um modelo quali-quanti,
combinando a andlise quantitativa de dados operacionais, utilizando técnicas como PCA,
clusterizagdo e modelagem preditiva, com uma analise qualitativa baseada em entrevistas
semiestruturadas e na interpretacdo das percepcdes de profissionais do setor, proporcionando
uma visdo abrangente e integrada dos fenémenos analisados.

O método de pesquisa adotado nesta dissertacdo, baseado no Design Science Research
(DSR) foi estruturado em cinco procedimentos complementares: pesquisa bibliométrica, RSL,

entrevistas com especialistas, Survey com profissionais do setor e aplicagdo de RNAs em ETEs.

A pesquisa bibliométrica envolveu a coleta de publicaces cientificas em bases de dados
relevantes, com andlise da frequéncia de tdpicos e identificacdo dos principais periddicos e
conferéncias relacionados a area de estudo. Enquanto a RSL foi conduzida com base nos
procedimentos descritos por Kitchenham (2007), utilizando a ferramenta Parsifal. Os estudos
foram selecionados com base em critérios predefinidos de inclusdo e exclusdo, garantindo a

relevancia e qualidade dos trabalhos analisados.

Foram realizadas entrevistas com 6 especialistas do setor de saneamento e automacao.
Os dados foram analisados com a técnica de analise de conteddo de Bardin, utilizando o
software MAXQDA para visualizacdo dos temas identificados. Ja a Survey foi realizada com
69 profissionais de ETEs, utilizando perguntas em escala Likert para a coleta de dados

quantitativos e qualitativos, complementadas por perguntas abertas.
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A aplicacdo préatica das RNAs foi realizada utilizando-se a linguagem de programacao
Python para a previséo dos parametros de DQO e amonia nas principais ETEs de S&o Paulo.
Foram utilizados dados histdricos para treinar e validar os modelos, buscando avaliar o impacto
dessas técnicas na otimizacdo dos processos operacionais, foi também explorada a utilizagédo
de técnicas complementares para entender a relacdo entre os parametros estudados, como a
Anélise de Componentes Principais (PCA), clusterizacdo e visualizagdo com K-means, € a

analise SHAP das features utilizadas nas RNAs.

Organizacao do trabalho

Inicialmente, na introducédo, foram apresentados o objetivo da pesquisa, a justificativa
para o estudo, a contribuicdo esperada e 0 método de pesquisa adotado. Esta secdo estabelece
0 contexto e a importancia da analise de dados em estacGes de tratamento de esgoto, focando

em parametros como DQO e amoénia.

O primeiro capitulo oferece uma base tedrica para a compreensdo do tema. Sao
apresentados conceitos fundamentais relacionados & transformacéo digital e automacéo no
tratamento de esgoto, abrangendo as fases do tratamento (preliminar, liquida e sélida). Também
¢ abordada a Resolucdo CONAMA 430 e sua relevancia para o setor, além da instrumentacao
analitica no saneamento, que inclui medi¢cdes de pH, condutividade, entre outros. O capitulo
também explora Redes Neurais Artificiais (RNAs), Anélise de Componentes Principais (PCA),

K-means, modelagem matemaética e métricas pertinentes ao tema.

No capitulo 2, € realizada uma revisdo da literatura do tema, detalhando o método
utilizado para a analise quantitativa dos trabalhos relevantes na area. Sdo examinados os locais
e periddicos mais frequentes, oferecendo uma visdo geral do estado da pesquisa sobre a
transformacdo digital aplicada ao tratamento de esgoto além de uma revisdo critica dos 7

trabalhos mais relevantes sobre a aplicacdo de RNAs no tratamento de esgoto é apresentada.

No capitulo 3, é apresentada uma andlise qualitativa das entrevistas com especialistas
do setor. Utiliza-se a técnica de analise de contetido de Bardin para interpretar as informacoes
obtidas, e com a utilizagdo do software MAXQDA s&o criadas nuvens de palavras para
visualizar as recorréncias nas respostas obtidas nas entrevistas. Além disso, sdo discutidos a
validacdo do objetivo da pesquisa, 0s potenciais usos da automagdo, o impacto da

transformacéo digital no setor e as perspectivas futuras segundo os especialistas entrevistados.
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J& no capitulo 4, Survey com Profissionais do Setor, uma Survey foi realizada com
diversos profissionais do setor para obter uma visdo abrangente sobre a tematica. O capitulo
inclui a caracterizacao dos respondentes e apresenta as respostas a perguntas em escala Likert,
divididas entre o corpo operacional e gerencial, além de perguntas abertas. Sdo geradas nuvens
de palavras a partir das respostas obtidas e realizada a interpretacdo dos dados qualitativos
obtidos.

Por fim, no capitulo 5, o dltimo capitulo detalha a aplicacdo da RNAs no tratamento de
esgoto, com foco na previsdo de parametros importantes. E realizada uma caraterizagio dos
dados e ETEs que séo objetos de estudo e sdo apresentados os resultados obtidos com as RNAs
treinadas usando a linguagem de programacéo Python, fornecendo insights sobre a eficicia e a

aplicabilidade das técnicas de modelagem na pratica.
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo oferece uma base teodrica para a compreensdo do tema. Sdo apresentados
conceitos fundamentais acerca de automacdo, tratamento de esgoto, as analises que serdo
modeladas mais a frente e também sobre as técnicas de aprendizado de maquina.

1.1 Transformacdao digital no tratamento de esgoto

A transformacao digital € um processo de mudanca impulsionado por novas tecnologias
nas empresas. Sendo caracterizada, principalmente, pela computacdo embarcada e a
conectividade (EBERT; DUARTE, 2018). Os beneficios listados sdo aumento nas vendas ou
produtividade, inovagao nas criagdes de valor, novas formas de interagdo com os clientes, entre
outros (MATT; HESS; BENLIAN, 2015).

Vial (2019) através de uma revisao sobre assunto e outras definicdes, identifica como
um processo que visa melhorar algo por meio de mudancas em suas propriedades e de
combinag0es de tecnologias de informacéo, computagdo, comunicagao e conectividade.

No sentido da aplicacdo da transformacdo digital em servi¢os avancados, diversos
requisitos podem ser necessarios. Entre eles podem ser citados inteligéncia, conexao e recursos
analiticos. Inteligéncia como sendo o aprimoramento e incorporacdo de produtos inteligentes
para deteccdo e captura de dados operacionais, enquanto os recursos de conexao envolvem
transmissao sem fio e de rede de ativos interconectados e 0s recursos analiticos € obtencdo de

insights preditivos por meio de processamento de dados l6gicos (SAUL; GEBAUER, 2018).

No tratamento de esgoto, a transformacéo digital atrelada as analises de qualidade que
séo realizadas nos processos de tratamento e a conectividade dessas informagdes, podem

permitir a capacidade de antecipar manobras necessarias no processo de tratamento.

Com relacdo a automacéo, e por meio do controle de processo, diversos beneficios séo
possiveis em um processo industrial, como aumento da produtividade, minimizar a entrada
manual de registro e medicOes, simplificar a realizacdo de estudos econémicos, aumentar o

acesso a dados para anélise do processo e problemas operacionais entre outros (MEHTA,;
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REDDY, 2014).

A literatura de automacdo usualmente divide os componentes acerca do tema em 5
principais camadas. Na primeira estdo os dispositivos de campo, na segunda os controladores,
na terceira os sistemas de supervisdo, enquanto na quarta estdo os gerenciadores das plantas e
na quinta os Enterprise Resource Planning - Sistema integrado de gestdo empresarial (ERPS)
conforme a Figura 1 (MARTINEZ et al, 2021). Importantes ressaltar que niveis cada vez
maiores de automacdo permitem controles mais aprimorados e por consequéncia melhor
eficiéncia operacional, e para isso todo o volume de dados provenientes dos processos sdo

fundamentais.

Figura 1 - Piramide de automacéo (exemplos no saneamento)

NO CASO DAS ESTACOES OBJETO DE ESTUDO E
UTILIZADO SAP

NO CASO DAS ESTACOES OBJETO DE ESTUDO £
UTILIZADO PIMS

SISTEMAS SUPERVISORIOS
SUPERVISAO

DE PROCESSOS INTERFACE HOMEM MAQUINA

CONTROLADORES LOGIODS PROGRAMAVEIS {cLp)

CONTROLE
DE PROCESSOS REMOTAS
INSTRUMENTACAO (PH, CONDUTIVIDADE,
OXIGENIO DISSOLVIDO, VAZAO, NIVEL E AFINS)
DISPOSITIVOS
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Fonte: Adaptado de MARTINEZ et al (2021)

No caso do tratamento de esgoto, os dispositivos de campo da primeira camada
usualmente sdo os elementos de controle como valvulas e bombas engquanto a instrumentagédo
analitica consiste em analisadores como pH, condutividade e afins, e a instrumentacdo de
controle de processo em grandezas como vazdo e nivel. Ja as outras camadas, controle e
supervisao, sendo muito parecidas com outros setores, com o0s Controladores LOgico

Programaveis (CLPs) e sistemas supervisorios.

E possivel correlacionar a complexidade com o valor dos dados, onde ha o caminho de
informagdo para otimizagdo, do Bussiness Inteligence para Bussiness Analytics, saindo da
analise descritiva e diagnostica, ou seja, 0 que aconteceu e por que aconteceu, para a analise
preditiva e prescritiva, 0 que acontecera e como fazer para que algo aconteca, trazendo

previsibilidade para os processos produtivos.
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A automacdo em tratamento de esgoto, normalmente é composta por instrumentos que
monitoram o processo, enviam essas informagdes aos controladores, que além de atuar nos
elementos finais de controle presentes em cada etapa, fazem a comunicacdo com o sistema de

supervisdo da planta, esse ultimo conectado ao banco de dados e historiador quando existente.

A respeito do tratamento de esgoto, a tecnologia mais comum é o processo de lodo
ativado, onde basicamente é enviado oxigénio ao esgoto para que as bactérias existentes possam
decompor a matéria organica ali presente. Cada vez mais 0s processos de tratamento exigem

tecnologias mais eficientes com menor impacto ambiental e custo possivel (PERES et al, 2021).

O processo de tratamento por lodo ativado consiste basicamente em acelerar o processo
que ocorre na natureza de decomposi¢do da matéria organica, oxigenando as bactérias presentes
no esgoto (FERREIRA; CORAIOLA, 2008). Na Figura 2 temos um fluxograma que representa
0 processo de uma ETE com essas caracteristicas. Uma énfase para a separacdo das fases de
tratamento (liquida e s6lida) e para onde o ocorre essa depuracdo da matéria organica, nos
tanques de aeracéo.

Figura 2 - Fluxograma do tratamento - ETE

By Pass

——
ETAde ( ')
haes e
@ T8 |es o
g , i
Grade Estacio Grade Caba de Arela A 42
Mecanizada elevatoria Mecanizada Aerada < o o 8 ;
e Lodo Ativado > securlirio
2 Descan= a0 @ |
( > e Elevatéria de
Redroutacdo
P s Corpo
s 45 : Receptor
teviporia \
DU
Clarficado
-wr
-
Adensadd de Lodo
Prings
v O
g
-
~ 2 ’ EE \
Q" " (== il St
1 | [ B | i ‘ ‘ =)
Estagio \ Tanque de Cloreto P — TS o)
clevatéria ‘un- Stor Lodo Féerico
de Lodo Pttty Digerido PR
Clanficado

Fonte: Do autor (2024)

A Figura 2 apresenta cada etapa do processo de tratamento como a fase preliminar onde
as grades fazem a primeira retirada de material particulado. Nos tanques de aeracdo onde ocorre

a depuracdo da matéria organica e a desidratagdo mecanica de lodo, Gltima fase do tratamento
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fase solida onde o lodo € prensado e separa o que é liquido do que é sélido.

A Figura 3 traz uma representacéo usual da fase liquida no tratamento de esgoto, onde
as etapas sdo numeradas de 01 a 08. A seguir ha uma breve descricdo de cada uma delas: 01 —
Cidade: Apds ser utilizada nas residéncias para higiene pessoal, alimentacdo e limpeza, a agua
vira esgoto. Ao deixar as casas, 0 esgoto é direcionado para as redes coletoras de esgoto. 02 -
Rede de Esgotos: Rede de tubula¢des que transporta o esgoto das residéncias até as ETES. Inclui
coletores, troncos e interceptores, que sao diferentes tipos de tubulacdes usadas para coletar e
direcionar o esgoto para a estacdo de tratamento. 03 — Grades: Estruturas que removem sélidos
grandes do esgoto, como papel, plastico e tampinhas. As grades funcionam como uma peneira,
permitindo que o esgoto passe enquanto retém materiais solidos maiores, prevenindo
obstrucdes e danos em equipamentos posteriores. 04 - Caixa de Areia: Tanque onde o esgoto €
transportado para remover a areia contida nele. Na caixa de areia, a velocidade do esgoto é
reduzida, permitindo que particulas de areia e outros solidos pesados se depositem no fundo.
05 - Decantador Primario: Tanques onde ocorre a sedimentacdo das particulas mais pesadas.
No decantador primario, o esgoto flui lentamente para que particulas sélidas possam se
sedimentar e formar um lodo no fundo, separando-se da agua residual. 06 - Tanques de Aeracao:
Tanques onde ar é fornecido para estimular a atividade dos microrganismos que decompdem a
matéria organica. Os microrganismos presentes nos tanques de aeracdo se alimentam da matéria
organica no esgoto, transformando-a em lodo e reduzindo a carga poluidora, importante
ressaltar que se espera que areia e outros tipos de material inorganicos ja tenham sido retirados
em etapas anteriores, pois a presenca desses materiais pode acarretar consumo de energia
desnecesséario. 07 - Decantador Secundario: Tanques onde 0s sélidos restantes sdo separados
da parte liquida. Nos decantadores secundarios, os sélidos que ndo foram removidos
anteriormente se sedimentam no fundo, enquanto a parte liquida, agora com 90% das impurezas
removidas, é separada. 08 - Rio: O ponto final onde a 4gua tratada é lancada. A agua, que ainda

ndo pode ser bebida, é langada nos rios ou reaproveitada para usos nao potaveis, como limpeza
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de ruas, pracas e irrigacéo de jardins (JORDAO, 2005).

Figura 3 - Tratamento fase liquida
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Da mesma maneira, a Figura 4 traz uma representacao da fase sélida no tratamento de
esgoto, onde as etapas séo numeradas de 01 a 09. A seguir temos a descri¢do de cada uma delas:
01 — Cidade: Apos ser utilizada nas residéncias para higiene pessoal, alimentacéo e limpeza, a
agua vira esgoto. Assim como na fase liquida, o esgoto sai das casas e segue pela rede de esgoto
até a estacdo de tratamento. Na etapa 02 - Entrada do Lodo Primario, ocorre a separa¢do da
agua e do solido através da sedimentacdo das particulas mais pesadas, semelhante aos
decantadores. O lodo do decantador secundario é tratado na etapa 03 - Entrada do Lodo
Secundério, pelo processo de adensamento por flotagdo nos flotadores. Na etapa 04 -
Adensadores, o lodo torna-se mais concentrado através da separacdo de uma parte da agua
presente. O processo de flotacdo na etapa 05 — Flotadores, separa a agua do sélido através da
introdugdo de agua com microbolhas de ar. Na etapa 06 - Digestores, o lodo € estabilizado por
meio da acdo de microrganismos anaerobicos, que decompdem a matéria organica, gerando
biogas (metano) e agua, além de reduzir odores desagradaveis. A etapa 07 - Filtros Prensa,
desidratam o lodo removendo a maior parte da 4gua e aumentando a concentracao de sélidos.
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O lodo desidratado é transportado na etapa 08 — Esteira, até a proxima etapa. O lodo desidratado,
conhecido como torta, € armazenado e depois enviado para a etapa 09 - Tortas para Aterro
Sanitario, onde é disposto em aterros sanitarios apropriados para disposicéo final (JORDAO,
2005).

Figura 4 - Tratamento fase solida

.‘
17

"]

|

H}.MD-

gpopoo

Fonte: SABESP (2024)

O sistema de tratamento de esgoto por lodos ativados, desenvolvido por Ardern e
Lockett em 1914 no Reino Unido, foi inicialmente concebido para operar em tanques de
batelada, mas evoluiu para sistemas de fluxo continuo, amplamente utilizados atualmente. Esse
sistema ¢é eficiente no tratamento de despejos domésticos e industriais, especialmente quando
ha necessidade de alta qualidade do efluente e espaco reduzido. No entanto, o sistema exige
uma maior mecanizagdo, o que implica em uma operacao mais sofisticada e em maiores custos

de energia. O tratamento bioldgico ocorre em tanques de aeracdo e decantadores, onde a
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biomassa remove matéria organica e, em determinadas condi¢des, matéria nitrogenada (VON
SPERLING, 1997).

No processo de lodos ativados, a biomassa € recirculada, aumentando a concentragédo
de solidos em suspensdo no tanque de aeracdo, o que favorece a remocgao de matéria organica.
A sedimentacdo dos sélidos no decantador secundario permite a clarificacao do efluente final.
A floculacéo das bactérias facilita essa sedimentacao, garantindo a alta eficiéncia do sistema.
A gestdo do lodo bioldgico excedente, que precisa ser tratado e descartado, € fundamental para
o equilibrio do sistema. Além da remocao de matéria carbonacea, o sistema pode ser adaptado
para a remocao bioldgica de nitrogénio e fosforo, sendo essas etapas essenciais em estagdes de
tratamento mais avancadas (VON SPERLING, 1997).

Um conceito importante no tratamento de esgoto é o Tempo De Detencdo Hidraulica
(TDH), e nesse trabalho ele se relaciona com as modelagens que serdo realizadas nos passos

futuros.

O Tempo de Detencdo Hidraulica (TDH) é um pardmetro importante no entendimento
dos processos e operacdo de ETEs. Ele é definido como o tempo necessario para que uma
unidade de volume de esgoto percorra determinado sistema de tratamento, desde a entrada até
a saida. O TDH é calculado pela relagdo entre o volume do tanque de tratamento e a vazao de
esgoto que passa por ele, ou a prépria Estacdo caso o interesse seja 0 TDH da ETE. De acordo
com NBR 12209 e as recomendacdes das condic¢des para os projetos de ETES, esse parametro
é fundamental no dimensionamento das Unidades de tratamento e a relacdo de seus volumes
com a vazdao a ser tratada, por exemplo, no caso do decantador primario o TDH deve ser inferior
a 3 horas para vazdo média e superior a 1 hora para vazdo maxima (MIKI, 2022). A eq. (1)

apresenta a maneira de calcula-lo.

Volume da Unidade (m3)

TDH = X 24 1)

Volume total da planta(;n—;)

No contexto desse trabalho, o TDH entre etapas do processo e sobretudo onde ocorrem
algumas analises, podem fornecer informacgdes importantes para modelagens onde se deseja
encontrar correlagdes entre dados, ndo somente no mesmo instante de tempo, mas também
considerando um determinado “delay”, “/ag” ou atraso entre as variaveis, que no contexto do

tratamento de esgoto, € definido justamente pelo TDH entre os tanques.
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1.1.1 Indicadores no tratamento de esgoto

O Indice de Eficiéncia Energética (IEE) é uma métrica amplamente utilizada para
avaliar o consumo de energia em diversos setores, sendo adaptado conforme o segmento e 0
processo produtivo. No caso das ETESs, o IEE relaciona o consumo de energia elétrica com o
volume de esgoto tratado. Ele é calculado como a razédo entre o consumo total de energia elétrica
(kWh) e o volume de esgoto tratado (m3), sendo normalmente expresso em kWh/ms3. Um IEE
baixo indica maior eficiéncia energética, ou seja, que a Estacdo utiliza menos energia para tratar
a mesma quantidade de esgoto (YAMAKAWA, 2014).

No entanto, é importante ressaltar que o IEE avalia apenas a eficiéncia energética e nao
considera, isoladamente, indicadores de qualidade do efluente. Por isso, é descrito como um
indicador "do ponto de vista energético", sendo necessario complementé-lo com outras métricas

para uma analise mais abrangente.

Esse indicador é particularmente relevante no contexto das ETES porque etapas como a
aeracdo e o funcionamento das elevatorias de esgoto consomem muita energia elétrica.
Estratégias como controle avancado de oxigénio dissolvido, otimizacéo da recirculacdo de lodo
e ajustes no controle de nivel e vazao nas elevatorias podem reduzir significativamente o IEE.
Além de promover maior eficiéncia energética, essas agdes também contribuem para a reducéo

dos custos operacionais associados ao tratamento de esgoto.

A eficiéncia de remocdo de DBO mede a quantidade de matéria organica biodegradavel
efetivamente retirada do esgoto ao longo do processo de tratamento. E calculada a partir da
relacdo entre a DBO efluente e do afluente. Esse indicador é expresso em % e reflete a
capacidade do sistema de remover carga poluente, garantindo que o efluente final atenda aos
padrdes ambientais (MIKI, 2022).

O indicador de custo de produto quimico é essencial para monitorar a eficiéncia
econdmica das ETEs em relagdo aos coagulantes, floculantes, agentes desinfetantes e oxidantes
utilizados no tratamento. Ele mede o gasto financeiro com produtos quimicos em relacdo ao
volume de esgoto tratado ou massa de lodo retirada do sistema, e pode ser expresso em R$/m3

ou R$/Tonelada de lodo seco.

Esses produtos desempenham um papel importante no processo de tratamento de esgoto,

garantindo a remocao de poluentes e o cumprimento dos padrdes de qualidade para descarte ou
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reuso do efluente. No entanto, representam uma parcela significativa dos custos operacionais
das ETEs. Monitorar esse indicador permite identificar oportunidades de otimizacéo e controle
de custos, levando em consideracdo que esse percentual pode representar de 3,1% a 4,2% do

custo total de uma empresa de saneamento (JORDAO, 2008).

Diversos fatores podem influenciar o custo relacionado a quimicos. Como por exemplo:
a qualidade do esgoto afluente e maior carga organica, ajustes nos processos e o nivel de

automacao e monitoramento presentes, entre outros fatores.

1.2 Instrumentacao no tratamento de esgoto

Instrumentacdo pode ser definido como um sistema que detecta uma variavel de
processo, quantifica-a e converte essa informacdo, geralmente para um sinal elétrico, para que
posteriormente esse dado possa ser trabalhado, armazenado e acessado (PADMANABHAN,
2012).

A variavel medida ou variavel de processo é a medida da variavel fisica de interesse no
sistema, por exemplo temperatura ou pressao. O elemento primario converte o valor medido
em uma forma adequada para posterior conversao, enquanto o elemento secundario apresenta
esse valor ja em unidade de engenharia ao usuario (PADMANABHAN, 2012). No caso das
ETEs, diversas sdo as grandezas medidas e enviadas aos sistemas de controle através de sinais
elétricos, como vazdo, nivel e pressdo para instrumentacdo de controle de processo e pH,

condutividade e OD para instrumentacdo analitica.

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

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 Bioguimica de Oxigénio (DBO), do inglés
Biological Oxygen Demand (BOD), (DAVIES, 2005). A Figura 5 traz a relagédo entre esses

ensaios.
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Figura 5 - Relagéo entre métricas para determinacdo da matéria organica

Total Organic Carbon (TOC)
- Carbono Organico Total

Chemical Oxygen Demand
(COD) - Demanda Quimica
de Oxigénio (DQO)
Quimicamente oxiddavel

Nao oxidavel

Biological Oxygen Demand

Biologicamente ndo (BOD) - Demanda Bioldgica
degradavel de Oxigénio (DBO) -

Biologicamente degradavel

“Soft DBO” — Moléculas “Hard DBO” — Moléculas
pequenas — Pode levar grandes — Tomada
horas/dias para degradar diretamente

Fonte: Adaptado de DAVIES (2005)

Conforme observado, a DQO traz o dado do que é quimicamente oxidavel na amostra,
enquanto a DBO daquilo que é biologicamente degradavel. E comum que se utilize essas
medidas para identificar a eficiéncia do processo de tratamento, considerando que se tenham
esses dados para entrada e saida da Estacéo, sendo esses, inclusive, parametros para lancamento

de efluente tratado nos corpos hidricos a depender de sua classe.

O pH ¢ o potencial hidrogeniénico de uma solucdo e é definido como o logaritmo
negativo da concentracdo de ions 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 (JORDAO, 2005).

Para determina-lo segue eq. (2):

1
pH = 10910F )
Onde: H': € a concentragdo do Hidrogénio em ions-grama por Litro de solucao.
No tratamento de esgoto, o valor de pH pode influenciar as atividades bioldgicas e

guimicas nos tanques e quando inadequado pode prejudicar 0s microrganismos comprometendo
a remocdo da matéria organica (METCALF; EDDY, 2014).
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A condutividade é uma medida utilizada para determinacéo de capacidade de conduzir
corrente elétrica por determinada solugdo, eq. (3) (APHA, 1917). Normalmente, moléculas de
compostos organicos ndo sdo bons condutores elétricos, por isso a condutividade é um

parametro utilizado em algumas etapas do tratamento de esgoto.
1
G=- @)
Onde, G: € a condutancia, e R: é a resisténcia.

Valores altos de condutividade no tratamento de esgoto, podem indicar altas
concentracdes de sais que afetam a saude dos microrganismos, por isso, muitas vezes ele é

utilizado e relacionado a qualidade do efluente final em EstacGes (DROSTE, 1997).

Em &guas residuais, os S6lidos Suspensos Totais (SST) sdo compostos por substancias
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 oticas de absorcao e dispersdo de luz solar. Além disso,
valores elevados de SST no efluente final podem representar a perda de biomassa e reducgéo da
eficiéncia de remocédo da matéria orgéanica (DU et al., 2022).

O OD em é&guas residuais depende das atividades fisicas, quimicas e bioquimicas do
corpo d’agua (APHA, 1917). No tratamento de esgoto, é usualmente medido nos tanques de
aeracdo, sendo de suma importancia o controle dessa variavel nessa etapa, devido custo com

energia elétrica elevado.

A analise do Potencial de Oxido-Reducdo (ORP), é um indicador da capacidade do
sistema de realizar reac6es de oxidacdo e reducao, e essas reacdes mensuram o comportamento
de muitos componentes quimicos presentes na dgua no tratamento de esgoto, sendo possivel a
partir dessa analise, ajustar as condi¢des afim de evitar a formacao de subprodutos toxicos ao
tratamento. As reatividades e mobilidade de componentes quimicos em sistemas biologicos,
como Fe, S, N e C (APHA, 1917; CHERNICHARO, 2007).

Baixas concentracfes de amdnia normalmente estdo associadas a 4gua potavel, aguas

superficiais ou efluentes de aguas residuais nitrificadas de boa qualificada (APHA, 1917).

A utilizacdo do cloro no abastecimento de agua e tratamento de &guas residuais tem o
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objetivo principal de desativar ou destruir microrganismos produtores de doencas (APHA,
1917). Para o fornecimento de agua de reuso, por exemplo, é necesséria uma concentracdo

minima do mesmo visando a seguranca na utilizacdo da agua.

A turbidez é uma propriedade Otica que faz com que a luz seja espalhada e absorvida. A
clareza da agua é um parametro 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 sedimentacéo e filtracdo além de ser um parametro legal para
disposicao do efluente nos cérregos. Na agua, a turbidez é causada por matéria suspensa e

coloidal, como lodo, argila, matéria organica e inorgénica (APHA, 1917).

A medicdo do manto de lodo é um pardmetro importante nos processos de tratamento
de esgoto, especialmente em unidades como decantadores (primarios e secundarios). O manto
de lodo, ou nivel da lama, é a camada formada pelos sélidos sedimentados no fundo do tanque,
resultante do processo de separacdo entre a fase liquida e os sélidos. Essa medicéo é realizada
por meio de equipamentos especificos, como medidores ultrassénicos ou réguas graduadas, que
detectam a altura em que o lodo sedimentado se encontra. Nos medidores ultrassénicos, por
exemplo, um feixe de ondas sonoras € emitido e retorna ao sensor ao encontrar a interface entre
o0 lodo e a 4gua, permitindo determinar a profundidade do manto, exemplo na Figura 6.

Figura 6 - Exemplo de medicdo de manto de lodo

[

m - Liquido

e

FNM\JVW‘/‘ - Solidos sedimentados

Fonte: Manual SONATAX - Hexis (2024)

A importancia dessa medicao esta diretamente relacionada a eficiéncia operacional e &
estabilidade do sistema de tratamento. Manter o0 manto de lodo em uma altura adequada é

fundamental para evitar problemas como arraste de solidos para o efluente final no caso dos
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decantadores secundarios ou para o tanque de aeracdo, no caso dos decantadores primarios, que
pode comprometer a qualidade do esgoto tratado e gerar ndo conformidades ambientais, além
de consumo energético desnecessario. Outro ponto, € que o controle do manto de lodo permite
otimizar a recirculacdo de lodo para os tanques de aeracdo, garantindo um equilibrio na
biomassa ativa e promovendo uma remogdo eficiente de matéria orgénica e nutrientes. Portanto,
a medicdo regular do manto de lodo é essencial para um controle eficiente do processo e para a
sustentabilidade operacional das ETEs. A Figura 6 mostra um exemplo dessa medicéo feita por
um medidor ultrassénico.

A partir do proximo item serdo tratadas as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas
nessa dissertacdo, suas caracteristicas, métricas de avaliagdo e por fim o tratamento de dados

necessarios para a modelagem.

1.3 Técnicas de analise de dados e aprendizado de maguina

A Inteligéncia Artificial € uma das areas da ciéncia da computacdo que visa criar
sistemas que executem servi¢os que normalmente sdo realizados por seres humanos. Ja o
machine learning (aprendizado de maquina) € uma das subareas que estuda o uso de algoritmos
na identificacdo de padrdes e melhoria desses mesmos algoritmos ao longo do tempo. Enquanto
as RNAs, como visto anteriormente, sdo um tipo especifico de aprendizado de maquina baseado
no cérebro humano e seus neurdnios, muito eficazes em problemas complexos. A Figura 7 traz

um diagrama de Venn das relagdes dessas tecnologias (PESATI, 2024).



38

Figura 7 - Diagrama de Venn das Tecnologias da Inteligéncia Artificial
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Fonte: Adaptado de PESATI (2024).

A Andlise de Componentes Principais (PCA) é uma técnica de reducdo de
dimensionalidade muito utilizada em ciéncia de dados, que tem como objetivo transformar um
conjunto de variaveis possivelmente correlacionadas em um conjunto de variaveis linearmente
ndo correlacionadas, chamadas de componentes principais. No contexto da pesquisa, onde
diversos parametros de qualidade sdo analisados simultaneamente, o PCA pode ser
extremamente (til para identificar as varidveis que mais contribuem para a variabilidade dos
dados. Isso ndo s6 simplifica a analise, mas também facilita a visualizacdo e interpretacdo dos
dados, permitindo focar nas caracteristicas mais importantes sem perder informagdes cruciais
(JOLLIFFE, 2002).

Ao identificar os componentes principais, 0 PCA ajuda a entender quais parametros tém
maior impacto na qualidade de uma determinada etapa e como eles interagem entre si. Além
disso, essa técnica pode ser integrada ao processo de modelagem preditiva, como uma etapa de

pré-processamento, para melhorar a preciséo e eficiéncia dos modelos desenvolvidos.
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O K-means é um algoritmo de clustering que agrupa dados em k clusters ou grupos
baseados em caracteristicas semelhantes, minimizando a variabilidade dentro dos clusters
enguanto maximiza a variabilidade entre os clusters. No contexto do tratamento de esgoto, o
K-means pode ser usado para segmentar as ETES com base em caracteristicas operacionais e de
qualidade, permitindo uma anélise mais detalhada e orientada a necessidade. Por exemplo, ao
aplicar K-means aos dados coletados de varias estacdes, € possivel identificar padrdes de
desempenho, segmentando as estacbes em grupos com comportamentos semelhantes, ou por
etapas do tratamento, o que pode ser util para implementar estratégias de otimizacéo especificas
para cada grupo. Além disso, o K-means pode ser utilizado para detectar padrdes sazonais ou
operacionais nos dados, ajudando a identificar condigcOes que levam a desvios na qualidade no
processo (HARTIGAN, 1979).

A técnica do cotovelo normalmente é utilizada em problemas de clusteriza¢éo, como no
método K-means, para determinar o nimero ideal de clusters (k). Esse método consiste em ter
0 agrupamento para diferentes valores de k e a avaliacdo da soma dos erros quadraticos dentro
dos clusters (WCSS - Within-Cluster Sum of Squares). Ao aumentar o nimero de clusters no
K-means, é comum que as distingdes entre os clusters fiquem cada vez menores, enquanto as
diferengas dentro de cada clusters tendem a aumentar. Por isso, € essencial encontrar um
equilibrio que maximize a homogeneidade das observagdes dentro de cada agrupamento, ao
mesmo tempo em que garante que os clusters sejam os mais distintos possivel entre si. Ou seja,
amedida que k aumenta, o WCSS tende a diminuir, pois mais clusters implicam em uma melhor

definicdo dos grupos, mas isso também pode levar a perda de generalizacao.

O "cotovelo" é identificado no grafico que relaciona k ao WCSS, como o ponto em que
a reducdo no WCSS comega a desacelerar e passa a ndo compensar. Antes desse ponto,
adicionar clusters resulta em uma grande melhora na explicacdo dos dados. Apos o cotovelo,
0s ganhos sdo marginais, indicando que o aumento de k pode ser desnecessario e levar ao
overfitting, ou seja, o sobre ajuste do modelo, impedindo a generalizagdo. Assim, o valor de k
correspondente ao cotovelo € considerado o mais adequado, equilibrando simplicidade e
precisdo na modelagem dos dados. Essa técnica, apesar de visual e subjetiva, é uma ferramenta
pratica para decidir a quantidade de clusters em diversas aplica¢fes de analise de dados. Na
pratica e de maneira matematica, também pode ser encontrado pelo ponto mais distante na curva
de uma reta tragada entre o primeiro e o Ultimo ponto da mesma, exemplo na Figura 8
(BHOLOWALIA, 2014).
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Figura 8 - Exemplo do método do cotovelo
Método do Cotovelo
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Fonte: Do autor (2025)

1.4 Redes Neurais Artificias

As Redes Neurais Artificiais 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 Figura 9 é possivel observar um exemplo para

arquitetura de rede neural artificial e a representacdo de seus neurdnios.
Figura 9 - Redes Neurais Artificiais (Exemplo no saneamento)

(a) Camada de
entrada

Camada
oculta

Parametros

analisados
no esgoto

Camada de Variavel de
saida interesse

Exemplos: DQO

Exemplos: pH,

condutividade,
SST, OD, ORP....

Fonte: Adaptado de LI; VANROLLEGHEM, (2022).

Na arquitetura da rede, os neurdnios da camada de entrada sdo as varidveis explicativas
do processo e cada um desses sdo conectados a cada um dos neurdnios da camada oculta, que
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por fim sdo conectados ao neur6nio da camada de saida, que é a varidvel dependente. Através
de algumas métricas e por meio do algoritmo de retro propagacao de Levenberg-Marquardt é
possivel diminuir a funcdo perda a medida que a rede passa pelos ciclos ou quantidade de épocas
definidos (LI; VANROLLEGHEM, 2022).

Nas redes neurais do tipo feed-forward, a informacéo flui em apenas um sentido, e ndo
ha memoria daquilo que ja foi processado. J& nas redes recorrente, existe uma estrutura que
permite reter informacdes anteriores, permitindo a inclusdo do fator temporal na rede neural.
Uma vertente das redes neurais recorrentes € o Long Short-Term Memory (LSTM) que surgiu
como solucdo para os problemas com o gradiente das redes neurais comuns, e funciona
incluindo “gates” ou chaves afim de permitir armazenamento ou ndo de memdrias de longo
prazo no algoritmo (VAN HOUDT, 2020).

A funcdo de ativacdo em uma rede neural € um componente crucial que determina a
saida de um neurdnio com base no valor do sinal de excitacdo. Apds o calculo do sinal de
excitacdo, este se torna um parametro em uma outra equacao que, com base no valor desse sinal,
determina a saida do neurdnio, caracterizando-se como a funcdo de ativacdo. Esta funcdo,
também conhecida como limiar ldgico (threshold), pode assumir muitas formas ou métodos,
sendo simples ou complexa. A funcdo de ativacdo é responsavel por enviar para a saida do
neurdnio o valor repassado pelo sinal de excitacdo. Na Figura 10, sdo apresentadas algumas
tipicas funcdes de ativacao: a) degrau; b) pseudo-linear; ¢) sigmoidal; d) tangente hiperbdlica.
A saida de um neur6nio, mapeada por sua funcdo de ativacdo, pode servir como entrada para
outros neurdnios ou como resposta final na saida da rede. Em algumas redes, o sinal de saida
pode, além de ir para outro neurdnio ou para fora da rede, retornar a entrada do préprio neurdnio

que gerou a saida, servindo como uma realimentacdo (ALEXANDRIA, 2021).
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Figura 10 - FuncGes de ativacao
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Fonte: Adaptado de ALEXANDRIA, (2021).
A Figura 10 traz exemplos de funces tipicas de ativacdo de neur6nios: sigmoidal,

tangente hiperbdlica, degrau e pseudo-linear.

A divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste € um passo usual em modelagens
preditivas, como as RNAs. Essa etapa ocorre visando garantir a generalizacdo do modelo,
evitando o fenémeno de overfitting (superajuste), no qual o modelo se ajusta excessivamente
aos dados de treino, mas ndo serve em novos dados. Ou seja, caso as métricas utilizadas na
avaliacdo do modelo permanecam satisfatdrias no conjunto de teste, isso significa que a relacao
esperada entre as varidveis é verdadeira, e ndo somente ocorreu devido ao treinamento

exaustivo na base de treino.

Para uma divisao adequada, € comum adotar proporc¢des como 75%-25% ou 70%-30%
para treino e teste, respectivamente (GOODFELLOW et al., 2016). Em modelos de machine
learning, é importante que a separacdo seja feita de manter proporcgdes estatisticas visando
garantir a representatividade dos subconjuntos e evitar viés de algum momento especifico que

por ventura possa ocorrer na base de dados.
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A escolha do método de divisao depende da natureza do problema. Em muitos casos,
também é utilizada a técnica de cross-validation (validacdo cruzada), que cria diferentes
combinagbes dos subconjuntos de treino e teste para aumentar a robustez da avaliacdo,
conforme visto na Figura 11 (BISHOP; NASRABADI, 2006). Na pratica, a validacdo cruzada
pode evitar que um uUnico split aleatorio influencie excessivamente o resultado final,

especialmente em conjuntos de dados menores.

Figura 11 - Cross validation
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Fonte: Adaptado de BERRAR (2019).
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As Redes Neurais com Atraso de Tempo (TDNNSs) s&o um tipo de rede neural projetada
para lidar com casos onde a relacdo temporal entre os dados é fundamental no sistema
modelado. Ao contrario das redes neurais feedforward tradicionais, as TDNNs possuem um
mecanismo permite levar em consideracdo as interdependéncias entre valores em diferentes
momentos, tornando-as ideais para aplicaces onde o histdrico de dados influencia os valores
futuros. (PEDDINTI; POVEY; KHUDANPUR, 2015)

A principal caracteristica dessas TDNNSs é a capacidade de incorporar atrasos de tempo
“lags”, “delay”, ou atrasos em seus neurdnios de entrada, criando um deslocamento. Essa
janela captura o contexto histérico dos dados, permitindo a rede aprender padrdes temporais.
No contexto das ETEs, as TDNNs podem ser utilizadas para modelar parametros analiticos,
levando em consideracdo o TDH dos reatores e local onde ocorrem as andlises, podendo
inclusive trazer o carater preditivo de uma analise efluente, com variaveis do inicio do processo

de tratamento e considerando esse periodo entre elas.

Como foi descrito até entdo, as RNAs possuem algumas configuragdes que podem fazer
diferenca nos resultados, como a funcéo de ativagdo, a quantidade de camadas ocultas e de
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neurénios, taxa de aprendizagem, entre outros. A seguir sera tratada uma técnica que testa

diversas dessas configuragOes e tem como resultado a indicacéo de qual é a melhor.

O Grid Search é uma técnica utilizada para otimizar hiperparametros em RNAS.
Hiperparametros séo valores definidos antes do treinamento e que controlam o funcionamento
do modelo, como a estrutura da rede, funcGes de ativacdo e métodos de otimizacdo. No Grid
Search, um conjunto de valores é especificado para cada hiperparametro e o0 método testa todas
as combinacOes possiveis, identificando aquelas que produzem os melhores resultados para
uma meétrica de desempenho escolhida, como precisdo ou Mean Absolute Error (MAE). Essa
abordagem, embora computacionalmente intensiva, garante que o espaco definido de
combinacbes seja totalmente explorado, proporcionando resultados confiaveis
(LIASHCHYNSKY], 2019).

Por fim, ja com os resultados obtidos das RNAs, uma necessidade que muitas vezes
ocorre, é a do entendimento da contribuicdo de cada feature no resultado da target. A técnica
SHAP (SHapley Additive exPlanations) é utilizada para interpretar o impacto de cada feature
na predicdo da variavel de interesse. O método SHAP € uma ferramenta para explicar modelos
de machine learning, pois ele decompde a predicdo de um modelo em contribuicdes aditivas de
cada feature, com base na teoria dos valores de Shapley da teoria dos jogos cooperativos. 1sso
permite ndo apenas observar quais variaveis influenciam mais a DQO efluente, mas também
como elas impactam, fornecendo uma visdo detalhada da relacdo entre as varidveis
independentes e o resultado predito (MARCILIO; ELER, 2020).

1.4.1 Métricas de avaliacéo

A eq. (4) mostra o calculo 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_i—y_i)?
n

MSE = Y™,
4)

Onde, d_i: é o valor da variavel, y_i: € o valor estimado pelo modelo, com i variando de 1 a n,

onde n é valor de amostras da base de dados modelada.
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Aeq. (5), araiz do erro quadratico médio ou Root Mean Square Error (RMSE), analogo

ao que ocorre na metrica MSE, porém adicionado a raiz quadrada ao calculo:

RMSE = \yn i ©)

n

Onde, d_i: é o valor da variavel, y_i: 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. (6):

1 . .
MAE = -3, |d_i — y_il (6)

Onde, d_i: é o valor da variavel, y_i: 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 meétrica muito parecida com o MAE, com o acréscimo da divisao, trazendo a porcentagem
média da diferenca entre o valor predito e real, eq. (7):

MAPE = =¥ | 22X x 100
n n

()
Onde, d_i: é o valor da variavel, y_i: 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 quéo ajustada esta a equacao

obtida ao conjunto de dados, €q. (8):

Yiz (d_i-y.0)?
RZ =1 — &i=1
Thoi(di-)? ®

Onde, d_i: é o valor da variavel, y_i: é o valor estimado pelo modelo, y: é a média dos dados

reais, com i variando de 1 a n, onde n é valor de amostras da base de dados modelada.
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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. A Tabela 1 traz as faixas de valores
para o coeficiente determinacdo que podem ser interpretados como uma forte correlacdo ou

~

nao:

Tabela 1 - Interpretacdo do coeficiente de determinacao

Coeficiente de Interpretagéo
determinacdo
09al(09a-1) Muito alta

0,7a0,9 (-0,7a-0,9) Alta
0,5a0,7(-0,5a-0,7) Moderada
0,3a0,5(-0,3a-0,5) Baixa
0,0a0,3(-0,0a-0,3) Inexistente
Fonte: MUKAKA (2012).

1.4.2 Tratamento de dados

E fundamental o processo de tratamento de dados quando existe a intencao de trabalhar
com modelagem, pois a qualidade dos dados influéncia diretamente a qualidade do modelo. E
muito comum que os dados contenham erros, dados faltantes, outliers. A seguir serdo descritas

algumas técnicas usualmente utilizadas.

A normalizacdo em ciéncia de dados é uma técnica importante para garantir que
variaveis de diferentes escalas possam ser comparadas e usadas de forma eficaz em algoritmos
de aprendizado de méaquina. O processo de normalizacdo ajusta os valores dos dados para que
eles se situem em uma mesma escala, geralmente entre 0 e 1. Esse ajuste é particularmente
importante em modelos que s&o sensiveis as magnitudes das varidveis, como redes neurais. Sem
normalizacdo, variaveis de maior escala podem dominar a analise e distorcer os resultados do

modelo, levando a previsdes imprecisas (JAMES, 2013).

Diferentes métodos de normalizacdo podem ser aplicados, como a Min-Max Scaling,
que transforma os dados para um intervalo especifico, de acordo com os valores minimos e
maximos encontrados em cada uma das variaveis e a Z-score Normalization, que ajusta 0s
valores com base na média e no desvio padrdo da variavel. Esses métodos ajudam a estabilizar
os célculos e a garantir que todos os parametros tenham a mesma importancia relativa no

processo de modelagem. A escolha do método depende do contexto da analise e do algoritmo
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a ser utilizado (JAMES, 2013).

Diferentes técnicas podem ser utilizadas com o interesse de remover outliers em
determinados dados. A técnica que sera aqui demonstrada e utilizada € chamada de intervalo

interquartil ou Interquartile Range (IQR).

E uma abordagem comum para a detecgdo e remocao de outliers em conjuntos de dados.
O IQR ¢ a diferenca entre o terceiro quartil (Q3, o valor que delimita os 75% superiores dos
dados) e o primeiro quartil (Q1, o valor que delimita os 25% inferiores dos dados). Esse
intervalo captura a amplitude do meio dos dados, que é considerada a parte "central” e menos
influenciada por valores extremos (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

Para identificar outliers usando o IQR, calcula-se o limite inferior e superior do

intervalo, definidos por:

e Limite inferior: Q1 - 1.5 * IQR
e Limite superior: Q3+ 1.5 *IQR

Valores abaixo do limite inferior ou acima do limite superior € considerado um outlier
e pode ser removido ou tratado. Essa técnica é eficaz porque se baseia na distribui¢do dos dados
e evita que os valores extremos afetem a andlise e posteriormente até valores preditos
(MONTGOMERY; RUNGER, 2010).
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2 REVISAO DA LITERATURA SOBRE TRANSFORMACAO DIGITAL NO
TRATAMENTO DE ESGOTO

Neste capitulo é realizada uma analise bibliométrica do tema, detalhando o método
utilizado para a analise quantitativa dos trabalhos relevantes na area. Sdo examinados os locais
e periodicos mais frequentes, oferecendo uma visdo geral do estado da pesquisa sobre a
transformacéo digital aplicada ao tratamento de esgoto.

A estratégia escolhida para definicdo das palavras-chaves foi a PICO, que é um
acronimo para Populacéo, Intervencdo, Comparacdo e Outcome (desfecho). A estratégia que
tem origem na medicina auxilia o pesquisador, através de perguntas sobre cada uma dessas
dimensGes, a encontrar as palavras mais adequadas que irdo compor a string de pesquisa. Dois
grupos de palavras foram resultantes, um deles descrevendo o campo, ou seja, tratamento de
esgoto, lodo ativado e &guas residuais e outro caracterizando a evolucao tecnolégica esperada,

chegando em: Industria 4.0, transformacéo digital, digitalizacdo e controle e automacao.

Na busca dos artigos que mais respondem a questdo de pesquisa, 0s artigos encontrados

foram selecionados, segundo critérios de incluséo e exclusdo (Quadro 1).

Quadro 1 - Critérios de inclusédo e exclusdo

Critérios de inclusdo Critérios de exclusdo
Aplicado no tratamento de esgoto Né&o esta em inglés
Artigos em inglés ou portugués N&o responde a questdo de pesquisa

Tecnologia ndo caracteriza transformacéo digital ou Industria 4.0

E uma revisdo sistematica
Fonte: Do autor (2025)

Para avaliacdo da qualidade dos artigos selecionados, foram elaboradas algumas
perguntas visando identificar: (1) se o artigo é relacionado ao tratamento de esgoto; (2) se 0 uso
da tecnologia caracteriza uma transformacdo digital; (3) se € um dos pilares da inddstria 4.0; e
(4) se o resultado do artigo tem relacdo com a eficiéncia do processo de tratamento de esgoto.

O Quadro 2 traz uma sintese das questdes aplicadas para esta finalidade.
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Quadro 2 - Questdes para avaliacdo de qualidade

Questbdes

E relacionado ao tratamento de esgoto?

Caracteriza transformacao digital?

E um pilar da inddstria 4.0?
O resultado da pesquisa tem relacdo com a eficiéncia do processo de tratamento de esgoto?
Fonte: Do autor (2025)

Para cada um dos artigos selecionados e acerca de cada uma das questoes, foi verificado
se artigo respondia a questdo de pesquisa: “Quais e como os conhecimentos de automacao ja
consolidados no tratamento de esgoto sdo utilizados? ”. Uma pontuacdo para cada nivel de
resposta foi atribuida e por fim uma nota de corte foi adotado visando ter como resultado, 0s

artigos mais aderentes a questdo de pesquisa. O Quadro 3 apresenta a pontuacdo utilizada na

analise.
Quadro 3 - Pontuacdo para avaliacdo de qualidade das questdes
O artigo responde ao critério avaliado ou o critério ndo se aplica 1.0
O artigo ndo deixa claro se atende ou ndo o critério 0.5
N&o existe nada no artigo que atende ao critério 0.0

Fonte: Do autor (2025)

Assim, a Figura 12 traz uma sintese do processo metodoldgico que foi baseado em
Kitchenham (2007), utilizando-se a ferramenta Parsifal.
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Figura 12 - Procedimento metodolégico adotado

= Passo 1
*Definicdo do objetivo e questdo de pesquisa

PSSO 2
*Adocao da estratégia PICO para definicdo da string

mmm  Passo 3
*Teste da string em uma das bases

s Passo 4
*Aplicacéo da string nas bases de dados

= Passo 5
*Retirada de artigos duplicados

mmm Passo 6
*Selecao de artigos segundo critérios

= Passo 7
*Avaliagéo de qualidade dos artigos

e Passo 8
* Analise bibliométrica e resultados

Fonte: Do autor (2025)

No passo 1 sdo definidos o objetivo e a questdo de pesquisa, seguido pelo passo 2 que
por meio de um método, nesse caso a estratégia PICO, e atrelado ao objetivo definido permite
encontrar uma string mais adequada para pesquisa nas bases de dados. Antes da aplicacéo de
fato da string na base de dados no passo 4, testes com as strings em pelo menos uma das bases
se faz necessario visando verificar a abrangéncia dos resultados obtidos. Muitas das bases de
dados acabam incluindo os mesmos artigos em suas bases, por isso a utilizagdo de alguma
ferramenta para retirada dos itens duplicados ocorre no passo 5. A selecdo dos artigos mais
aderentes ao objetivo de pesquisa é feita nos passos 6 € 7, em um primeiro momento por
critérios de inclusdo e excluséo e posteriormente por uma avaliacdo de qualidade, respondendo
algumas questdes de modo a entender o quanto cada artigo responde a questdo. Por fim a analise
bibliométrica e discussdo dos resultados pode ser realizada com o produto obtido.

Para defini¢do das palavras-chave, inicialmente foi realizada uma contextualiza¢do com
as questdes de pesquisa e a problematizacéo que em conjunto com a estratégia PICO deu origem
as palavras que foram utilizadas neste trabalho. O quadro 4 apresenta a contextualizacdo do
problema e que foi usado para encontrar as palavras chaves.

No Quadro 4 foi possivel observar a reincidéncia de alguns termos chaves em mais de

um momento, como por exemplo, transformacao digital, tratamento de esgoto e industria 4.0.



Quadro 4 - Contextualizacdo do problema

51

IDENTIFICACAO DA IDEIA

PALAVRAS-
CHAVE(DESCRITORES)

CONTEXTO

IndUstria 4.0 e Transformagcdo digital no Tratamento
de esgoto

IndUstria 4.0; Transformacéo
digital; Tratamento de esgoto

PROBLEMATIZAGCAO

Como automag&o, controle e transformagdo digital
podem tornar os processos de tratamento de esgoto
mais eficientes e por consequéncia aproximar a
companhia do desafio da universalizagéo dos servigos

Automacao, Controle,
Eficiéncia, Universalizaco;
IndUstria 4.0; Transformacéo
digital; Tratamento de esgoto

QUESTOES DE PESQUISA

Quais os conhecimentos de automagdo ja
consolidados no tratamento de esgoto (controles e
tecnologias) ?

Dentro do conceito de industria 4.0, quais tecnologias
tem potencial de contribuir para eficiéncia de seus
processos ?

Qual o nivel de preparacgéo (equipamentos e pessoas)
atual das Estagdes de Tratamento de Esgoto da regido
metropolitana para receber essas novas tecnologias?

Como essas tecnologias podem contribuir nos custos
de tratamento (Energia, quimicos, HH) e eficiéncia ?

Tecnologias, conhecimentos
consolidados

Tecnologias habilitadoras

Maturidade; Regido
metropolitana

Beneficios

transformac&o digital consolidado e o potencial
dentro do tratamento de esgoto.
ESPECIFICOS: Realizar bibliometria, e de
tecnologias potenciais.

PROBLEMA A universalizagdo como meta dos servigos de Universalizagdo; Tratamento
tratamento, e a impossibilidade de atendimento sema | de esgoto; Evolucédo
evolucéo tecnoldgica. tecnoldgica

OBJETIVOS GERAL: identificar o conhecimento de Conhecimentos;

Transformacdo digital
Bibliometria; Tecnologias
potenciais

Fonte: Do autor (2025)

A estratégia PICO, conforme a Quadro 5, foi utilizada visando delinear a pesquisa e

obter as palavras-chave mais adequadas. Com o uso dessa estratégia e a partir de quatro

dimensdes (Populacdo, Intervencdo, Comparacdo e Outcome ou o desfecho esperado) é possivel

encontrar as palavras mais adequadas para a busca.

Quadro 5 - Estratégia PICO

Populagdo

Intervencéo Comparacao

Outcome (desfecho)

Tornar os processos de

Tratamento de Esgoto mais

eficientes na Unidade de
Tratamento de Esgoto da
Regido Metropolitana de
Séo Paulo

Por meio da automacéo,
controle, transformacéo
digital e uso das
tecnologias habilitadoras
da Inddstria 4.0 no
Saneamento

hoje de forma
totalmente manual

Estaces que operam

Espera-se com isso
reducdo de custos com
quimicos, energia
elétrica, tornar os

predizer situacdes no
Tratamento.

processos mais estaveis
e em etapa futura, poder

Fonte: Do autor (2025)

Com as palavras-chave sugeridas pela técnica adotada, fez-se necessario avaliar em pelo

menos uma das bases o conjunto de algumas strings, com o objetivo de visualizar o resultado
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que a busca geraria, e em caso de poucas respostas poder analisar quais palavras usar.

A partir dos testes foi possivel observar que pesquisas no titulo restringiriam muito os
resultados, provavelmente excluindo artigos com contetido aderente a pesquisa, assim como
pesquisas somente no assunto, portanto ficou definido que as pesquisas seriam realizadas de
forma geral. Outro ponto observado, foi que a inclusdo de uma tecnologia especifica na string,
além de enviesar a pesquisa, poderia dar a falsa impressdo de uma pesquisa com muitos
resultados acerca daquela tecnologia, enquanto ndo englobaria pesquisas que até a utilizassem,
porém se tratasse de um tipo especifico. Por exemplo, a inclusdo de machine learning, enquanto
algum pesquisador pudesse descrever em seu material diretamente qual técnica de machine
learning utilizou, como &rvore de decisdo, K-means ou Suport Vector Machine (SVM)
(PESTANA, 2023).

Com os resultados, foi possivel definir a string que seria usada para responder a questao

de pesquisa:

(""Sewage Treatment' OR "Activated Sludge' OR ""Wastewater'") AND (*'Industry 4.0"
OR "Digital Transformation' OR "Digitization" OR ' Control Automation"")

Apds selecdo dos artigos e aplicados os critérios de inclusdo (artigo na lingua inglesa e

revisados por pares) chegou-se ao resultado final (Tabela 2).

Tabela 2 - Quantitativo dos resultados nas bases
Resultados  Resultados (Artigos)

Resultados

Base de dados Dados Resultados (Artigos) (ArtigoAs) &_(Inglés) &
& (Inglés) (Revisado por par)
CAPES 18/04/2023 210 161 157 133
SCOPUS 18/04/2023 99 44 37 37
WEB OF SCIENCE  18/04/2023 62 40 40 40
Total 371 245 234 210

Fonte: Do autor (2025)

Do produto de cada uma das bases e utilizando o software Parsifal, foi identificado que
56 artigos estavam presentes em mais de uma das bases, sendo assim duplicados e retirados

nessa etapa. A Tabela 3 apresenta o resultado apds esse procedimento.

Tabela 3 - Quantitativo dos resultados nas bases ap6s excluir duplicados
Base de dados Apos retirar duplicados
CAPES 107
SCOPUS 30
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WEB OF SCIENCE 17
Total 154

Fonte: Do autor (2025)

Nesse passo foi possivel observar o crescente nimero de pesquisas relacionado ao tema,

com pico em 2022 (Figura 13).

Figura 13 - Artigos por ano
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Fonte: Do autor (2025)

Outras analises foram realizadas por meio do software VosViewer, e pelo uso da
biblioteca bibliometrix para o RStudio. Foi possivel observar que o periédico com maior

producédo no tema foi a “Environmental Science and Pollution Research Inter”.

Quatro clusters foram observados nessa etapa e representados na Figura 14, sendo que
um dos clusters esta relacionado a estratégias e tecnologias. Nesse cluster algumas tecnologias
como neural network, cloud computing, big data e artificial inteligence aparecem como temas

em comum entre 0s autores.



Figura 14 - Palavras mais encontradas

reviewarticle commerce
forestry m@nagement
.

y =
e e eatoxicology
- ,‘Venvlronuwal hesith

& & ey #
earth and envi

science &g@chnology

geographwm”sms.. @ater ement .  supplychains resea‘" article
remot*ns‘ws T / v

TN TN
LU R R
0 i d i emissionsiipollution)
W ,&,,“wmen HQF’S' - humans
gealogy > A Y tha "

.grou‘water : diglﬁo: WA wsﬁuﬂlﬂy.\_ o L = impactgnalysis - ®

h ¢ & ‘(stal‘n‘a\lf*lﬂbpmenf" 2conom‘c deévelopment
earth sgiences & P el il p
water r@gources urbamiareas Y _‘\ 9 {
~ poligtion” - & LR
.sof.are 3 % ¢
Salors " wm.r\mar ‘M:uhw‘“ "."p‘% EMISSIONS 1oreragenity

= ir paliut
al on
o a ® ranutgsturing 5
.asl.a !
nitrggen P ar.e. t 'Y energy cafisumptign
wastewategpec amanor‘ ® .mdu. 4.0
bigheta ¥ @
- wgtewat‘reatment .. e N A
¥ e @

water treagpenyplants @ cloud o@nputing

a.fidal.elluger\‘
artificial ne@al rwwoﬂs * industrig wastes
neural {iptworks Water @liutiong
seige &
& VOSviewer

Fonte: Do autor através do software VOSViewer (2025)
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Essa mesma analise realizada, permite observar o uso dessas palavras ao longo do

tempo, trazendo principalmente as palavras inteligéncia artificial, redes neurais e big data a

partir de 2020 (Figura 15).

Figura 15 - Palavras mais encontradas ao longo do tempo
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Uma nuvem de palavras mostra as palavras mais utilizadas por esses pesquisadores, com
énfase principal para gestdo da &gua, poluicdo aquatica e ciéncia da terra e meio ambiente
(Figura 16). Esse achado sugere que andlise bibliométrica carece de refinamento visando

aderéncia dos assuntos abordados pelos autores aos objetivos da pesquisa.

Figura 16 - Nuvem de palavras
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Fonte: Do autor através do software RStudio e a biblioteca Bibliometrix (2025)

Apds a etapa de qualificacdo, foram obtidos 16 artigos no total. Como foram
selecionados de acordo com as questdes de pesquisa, € possivel ter maior aderéncia das
pesquisas as ETEs e as tecnologias atualmente utilizadas visando eficiéncia dos processos de
tratamento, relacionados principalmente a digitalizag&o e transformacéo digital (Figura 17).
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Figura 17 - Palavras utilizadas ao longo do tempo nos artigos qualificados
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Fonte: Do autor através do software VOSViewer (2025)

Nesse passo € possivel observar a relacdo das tecnologias encontradas com algumas
analises importantes, como a DQO e o Nitrogénio associadas a qualidade da agua e algoritmos.
Dos periodicos encontrados, trés deles aparecem com duas publicacdes cada, o IOP Conference
seris Earth and environmental SCI, O Sustainability (Basel Switzerland) e Water Science and
Technology.

Enquanto a nuvem de palavras dos artigos qualificados demonstra maior citagdo nas
pesquisas de tecnologias mais atuais e utilizadas na otimizacdo das Estacdes, com destaque
maior para redes neurais e inteligéncia artificial, seguido pelos algoritmos genéticos, machine
learning e Internet of Things (loT) (Figura 18):
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Figura 18 - Nuvem de palavras dos artigos qualificados
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Fonte: Do autor através do software RStudio e a biblioteca Bibliometrix (2025)

Alguns grupos de pesquisas convergentes foram observados, sendo um deles
relacionado ao esgoto, e a aplicacdo de redes neurais, enquanto outros deles trazia o termo

“tratamento de esgoto” e a uso de inteligéncia artificial (Figura 19).

Figura 19 - Clusters de palavras dos artigos qualificados
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Fonte: Do autor através do software RStudio e a biblioteca Bibliometrix (2025)

Para os artigos qualificados iniciou-se entdo uma analise sobre seu contetdo, pontos em
comum e diferencas sobre o contetdo da pesquisa, dos modelos e tecnologias utilizadas, que

podem ser vistos no Quadro 6.



Quadro 6 - Artigos apds qualificacdo

AU Tl PY
SINGH G;JOSHI A NOVEL DUTY CYCLE BASED CROSS LAYER MODEL FOR ENERGY 2022
P;RAGHUVANSHI AS EFFICIENT ROUTING IN IWSN BASED IOT APPLICATION
ARISMENDY L;CARDENAS A PRESCRIPTIVE INTELLIGENT SYSTEM FOR AN INDUSTRIAL WASTEWATER 2021
C:GOMEZ D;MATURANA TREATMENT PROCESS: ANALYZING PH AS A FIRST APPROACH
A;MEJIA R;QUINTERO M. CG
SHEN Y;LI H;ZHANG B;CAO AN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK-BASED DATA FILLING APPROACH FOR 2023
Y;GUO Z;GAO X;CHEN Y SMART OPERATION OF DIGITAL WASTEWATER TREATMENT PLANTS
HERNANDEZ-DEL-OLMO AN EMERGENT APPROACH FOR THE CONTROL OF WASTEWATER 2012
F;LLANES FH;GAUDIOSO TREATMENT PLANTS BY MEANS OF REINFORCEMENT LEARNING
TECHNIQUES
LI F;,VANROLLEGHEM PA AN INFLUENT GENERATOR FOR WRRF DESIGN AND OPERATION BASED ON A 2022
RECURRENT NEURAL NETWORK WITH MULTI-OBJECTIVE OPTIMIZATION
USING A GENETIC ALGORITHM
HEO S;NAM K;LOY-BENITEZ DATA-DRIVEN HYBRID MODEL FOR FORECASTING WASTEWATER INFLUENT 2021
JyoocC LOADS BASED ON MULTIMODAL AND ENSEMBLE DEEP LEARNING
PISA I;MORELL A;VICARIO DENOISING AUTOENCODERS AND LSTM-BASED ARTIFICIAL NEURAL 2020
JL,VILANOVAR NETWORKS DATA PROCESSING FOR ITS APPLICATION TO INTERNAL MODEL
CONTROL IN INDUSTRIAL ENVIRONMENTS—THE WASTEWATER TREATMENT
PLANT CONTROL CASE
VIET ND;JANG D;YOON ENHANCEMENT OF MEMBRANE SYSTEM PERFORMANCE USING ARTIFICIAL 2022
Y,JANG A INTELLIGENCE TECHNOLOGIES FOR SUSTAINABLE WATER AND
WASTEWATER TREATMENT: A CRITICAL REVIEW
MATHERI AN;NTULI F;NGILA PERFORMANCE PREDICTION OF TRACE METALS AND COD IN WASTEWATER 2021
JC;SEODIGENG TREATMENT USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
T,ZVINOWANDA C
PADHMA PRIYA P;JENIT PREDICTIVE BIODEGRADATION OF MULTIPLE TOXIC POLLUTANTS IN 2023
A,PEARLIN D DJ;SHARMA NK BIOREACTORS TREATING REAL WASTEWATER USING ANN AND GP
HAO X;LI B RESEARCH ON INTELLIGENT SYSTEM ARCHITECTURE OF URBAN DOMESTIC 2020
SEWAGE TREATMENT
SHARMA N;CHANDRASEKAR SUITABILITY OF ANN AND GP FOR PREDICTING SOAK PIT TANK EFFICIENCY 2018
S;SUNDAR K UNDER LIMITED DATA CONDITIONS
MATHERI AN;MOHAMED SUSTAINABLE CIRCULARITY AND INTELLIGENT DATA-DRIVEN OPERATIONS 2022
B;NTULI F;NABADDA E;NGILA AND CONTROL OF THE WASTEWATER TREATMENT PLANT
JC
PISA I;MORELL A;VICARIO TRANSFER LEARNING IN WASTEWATER TREATMENT PLANTS CONTROL: 2023
JL,VILANOVAR MEASURING THE TRANSFER SUITABILITY
NARDELLI P;GATTI G;CECCHI UPGRADING SMALL WWTPS IN THE AUTONOMOUS PROVINCE OF TRENTO 2008
F;BATTISTONI EM (ITALY) BY ALTERNATING OXIC/ANOXIC PROCESS: A DEMONSTRATION
STUDY
PANDEY S;TWALA B;SINGH WASTEWATER TREATMENT WITH TECHNICAL INTERVENTION INCLINATION 2022
R;GEHLOT A;SINGH TOWARDS SMART CITIES
A;MONTERO EC;PRIYADARSHI
N

Fonte: Do autor (2025)
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Um ponto observado que ha apenas um artigo de 2012 e outros artigos somente apos

2018, sugerindo que o tema apresentou maior relevancia a partir desta data. Na Figura 20, é
possivel observar 0 mesmo passo a passo metodoldgico apresentado na seccdo de materiais e
métodos, porém agora mostrando os resultados obtidos em cada uma das etapas e as ferramentas
utilizadas.

O primeiro produto obtido da string trouxe um total 210 artigos que apoés a retirada dos
artigos duplicados resulta em 154 artigos. ApOs a selecdo de artigos em critérios pré-
estabelecido chega-se ao total de 62 publicacdes, agora ja bem mais aderentes ao objetivo do
estudo. Por fim a analise de qualidade refina esse material a um total de 16 publicagdes, agora

trazendo modelagens utilizadas em ETES, com métricas e objetivos semelhantes.



Figura 20 - Procedimento metodolégico adotado com resultados
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Fonte: Do autor (2025)

A partir destes 16 artigos foi feito uma leitura com a finalidade de identificar as

tecnologias utilizadas e uma matriz foi criada (Quadro 7).



Quadro
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Autor

ALGORITMO GENETICO - GENETIC ALGORITHMS (GA)

ANALISE POR COMPONENTE PRINCIPAL - PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA)

APRENDIZADO DE MAQUINA - MACHINE LEARNING

APRENDIZADO POR REFORGO - REINFORCEMENT LEARNING

APRENDIZADO PROFUNDO - DEEP LEARNING

AUTOMACAO - AUTOMATION

DENOISING AUTOENCODERS

ESTRATEGIAS DE LONGO PRAZO MEMORIA - LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)

GEMEOS DIGITAIS - DIGITAL TWINS

GERADOR INFLUENTE - INFLUENT GENERATOR (IG)

INTELIGENCIA ARTIFICIAL - ARTIFICIAL INTELIGENCE (1A)

K-MEANS

K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS - K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)

APRENDIZADO MULTIMODAL - MULTIMODAL LEARNING

PROGRAMA GENETICO - GENETIC PROGRAM

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ANN)

SERIES TEMPORAIS

SIMULACAO 3D

TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO - TRANSFER LERNING (TL)

REVISAO

SINGH G;JOSHI
P;RAGHUVANSHI AS

ARISMENDY L;CARDENAS
C;GQMEZ D;MATURANA
A;MEJIA R;QUINTERO M. CG

SHEN Y;LI H;ZHANG B;CAO
Y;GUO Z;GAO X;CHEN Y

HERNANDEZ-DEL-OLMO
F;LLANES FH;GAUDIOSO

LI F;VANROLLEGHEM PA

HEO S;NAM K;LOY-BENITEZ
J;yooC

PISA I;MORELL A;VICARIO
JL;VILANOVAR

VIET ND;JANG D;YOON
Y, JANG A

MATHERI AN;NTULI
F;NGILA JC;SEODIGENG
T,ZVINOWANDA C

PADHMA PRIYA P;JENIT
A;PEARLIN D DJ;SHARMA
NK

HAO X;LI B

SHARMA
N;CHANDRASEKAR
S;SUNDAR K

MATHERI AN;MOHAMED
B;NTULI F;NABADDA
ENGILA JC

PISA I;MORELL A;VICARIO
JL;VILANOVAR

NARDELLI P;GATTI
G;CECCHI F;BATTISTONI EM

PANDEY S;TWALA B;SINGH
R;GEHLOT A;SINGH
AMONTERO
EC,PRIYADARSHI N

Total

1

1

0

2

1

1

3

1

1

Fonte: Do autor (2025)
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O Quadro 7 apresenta 0s modelos e técnicas utilizadas em diferentes estudos, associando
cada autor as abordagens exploradas. Dentre os modelos analisados, destaca-se a
predominancia de RNAs que aparecem em 7 estudos, evidenciando sua ampla aplicacdo e
relevancia em analises de tratamento de esgoto e outros processos relacionados. Modelos como
Algoritmos Genéticos (GA), e IA também sdo notados em mais de uma ocorréncia,
demonstrando a diversificacdo nas metodologias aplicadas por diferentes pesquisadores. No
entanto, técnicas como Deep Learning, Transferéncia de Aprendizado e K-means foram
exploradas em menor proporc¢do, sugerindo que, embora promissoras, podem ainda estar em

estagios iniciais de investigagdo neste campo especifico.

Ao observar os autores individualmente, percebe-se que alguns pesquisadores utilizam
uma combinacdo de modelos, como o estudo de Pisa et al., que integra Algoritmos Genéticos,
Denoising Autoencoders e RNAs, refletindo a tendéncia de hibridizacdo de técnicas para
maximizar os resultados analiticos. Em contraste, outros trabalhos, como o de Shen et al., focam
em abordagens mais especificas, como Gémeos Digitais e RNAs. Essa diversidade
metodologica reflete a interdisciplinaridade do campo, enguanto a concentragdo em
determinados modelos aponta para areas de pesquisa bem estabelecidas. A analise do uso dessas
ferramentas pode ajudar a identificar lacunas no conhecimento e oportunidades para o

desenvolvimento de metodologias inovadoras.

Como observado, as redes neurais artificiais € a abordagem mais encontrada nos artigos
selecionados. Uma leitura rapida dos artigos que usam a tecnologia das redes neurais foi
identificada que a técnica em comum entre os autores, o LSTM. Enquanto as aplicacdes,
incluem principalmente a predi¢éo de variaveis importantes para determinagéo da eficiéncia da
estacdo, como a DQO. Ja as métricas utilizadas também apresentam concordancia entre as
publicacbes, com o MAPE, MAE e RMSE sendo utilizados para verificar a qualidade da

modelagem utilizada e determinacédo do erro entre o valor predito e esperado.

No préximo capitulo é feita a avaliacdo do contetido dos trabalhos que utilizaram RNAs
no tratamento de esgoto, e ainda detalhado o seu objetivo, resultados e principais métricas

utilizadas.
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Arismendy (2021) através do uso de RNAs, LSTM e AG propde uma reducdo de DQO
em uma ETE. Inicia o trabalho com uma revisdo sistematica da literatura e identifica que para
a amostra a programacdo matematica € a técnica de analise prescritiva mais encontrada,
representando 39% das publicacdes. A aplicacdo ocorreu na China, em uma Estacédo que analisa
22 variaveis de processo, com uma base de dados de 12/2017 a 07/2020. A rede foi configurada
com 18 variaveis 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
intencgdo é identificar principalmente, altas correlagfes de analises com parametros a manipular.
O autor ainda aplica uma arvore de decisdo afim de associar o pH em uma das etapas do
processo com 0 nitrogénio, e uma das métricas utilizadas pelo autor para verificacdo da
qualidade do modelo é o MAPE. Por fim a aplicacdo do AG e da RNA ¢ realizada e o autor
demonstra os resultados positivos entre o valor real e predito através de um gréafico em que

sobrepde esses dados.

Shen (2023) em uma base de dados proveniente de uma ETE, propde um método para
preenchimento de dados ausentes de OD através de LSTM, Gated Recurrent Units (GRU) uma
variante de LSTM, e uma combinacgdo de redes neurais convolucionais. Modelos Florestas
aleatorias e 0 modelo do K-nearest neighbor (KNN) sdo utilizados como benchmark de
modelos para comparacdo de métricas. As métricas utilizadas foram: o erro 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
0 MAPE e o KLdivergence que mede a diferenca entre duas distribuicdes de probabilidade. A
intencdo foi modelar os dados de SST, DQO e nitrogénio amoniacal, a partir de dados de chuva,
temperatura e vazao. Uma melhoria na série temporal gerada foi obtida através da utilizagdo do
processo de passeio aleatorio ao LSTM.

Pisa (2020), diferentes dos outros autores utiliza métricas distintas para avaliacdo 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 eliminacéo de ruidos foram adotadas duas estratégias a Analise de Componentes
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Principais (ACP) e um Denoising Autoencoder (DAE). Para comparacao dos resultados gerais
também foram utilizadas as métricas RMSE e MAPE associados ao coeficiente de determinagédo

R2. Toda essa modelagem com intuito de controlar o OD em um dos reatores de uma ETE.

Pisa (2023) propde aplicacédo de transfer learning de modelos de redes neurais artificias
no tratamento de esgoto. As mesmas métricas de seu trabalho anterior, ISE e IAE sdo utilizadas

para verificar a qualidade da transferéncia de modelos nos controles de OD e nitrogénio.

Padhma (2023) utilizando uma RNA associada a AG, propde 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 programacao genética. A métrica RMSE
é utilizada para determinacdo da qualidade do modelo. A intencdo € modelar o dado de sélidos

suspensos totais em uma etapa especifica do processo em uma Estacao de tratamento.

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

A seguir, apresenta-se o levantamento do cenario de automacao, instrumentacdo e
controle no tratamento de esgoto, que servira de base para as modelagens a serem realizadas
nos capitulos subsequentes. Esse levantamento é essencial para compreender ndo apenas o nivel
das andlises qualitativas realizadas na unidade, mas também o nivel de controle existente,
permitindo inferéncias futuras no processo, ap6s a conclusdo das modelagens. Além disso, o
levantamento é acompanhado da proposta de um dashboard, cujo objetivo é proporcionar uma

visualizagdo mais holistica sobre o tema.
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3 ENTREVISTAS — PERSPECTIVAS DOS ESPECIALISTAS

Uma técnica de coleta de dados qualitativa amplamente utilizada em pesquisas sociais
e organizacionais € a entrevista semiestruturada, que permite uma exploracdo ampla e adaptavel
das percepcOGes dos entrevistados. A combinacdo de perguntas pré-estabelecidas com a
capacidade dos entrevistadores de explorar assuntos que surgem durante as entrevistas permite
que os entrevistadores obtenham tendéncias sobre os assuntos que ndo poderiam obter de
entrevistas mais rigidas (KVALE, 1996). As entrevistas semiestruturadas sdo particularmente
Uteis para entender a complexidade das opinides dos especialistas, fornecendo um equilibrio
entre a comparabilidade dos dados coletados e a profundidade das respostas individuais
(COHEN; CRABTREE, 2006).

Esse tipo de entrevista foi escolhido para a pesquisa sobre a transformacéao digital no
tratamento de esgoto para captar as percepcoes dos profissionais do setor sobre as mudancas
tecnoldgicas e os problemas especificos que ocorrem no Brasil. Como resultado dessa
abordagem, € possivel examinar como o0s profissionais percebem e experimentam a
incorporacdo de tecnologias como automacéo, big data e 1A em suas praticas diarias. 1sso da a
eles uma compreensdo mais solida dos impactos e possibilidades da transformacéo digital no
saneamento (GALLETTA, 2013).

A andlise de contetido, segundo o método de Bardin, é uma abordagem sistematica e
estruturada para a interpretacdo de dados qualitativos. Esse método envolve algumas etapas.
Inicialmente ocorre a pré-analise, onde os dados sdo organizados e preparados para analise.
Apbs isso, na exploracao do material, sdo identificadas as unidades de registro, ou os elementos
significativos que foram identificados no material. Na proxima etapa, as unidades de registro
sdo categorizadas de acordo com seu contetdo e significado. E essencial nesse processo a
criagdo de categorias, que sdo 0s conceitos ou temas que surgem dos dados. Por fim, os
resultados séo interpretados, e neste processo, as categorias sao examinadas em relagdo ao
contexto da pesquisa para descobrir padrées, tendéncias e significados fundamentais dos dados.
O metodo de Bardin fornece uma estrutura solida para a analise de conteido, o que permite que
0s pesquisadores explorem com mais profundidade as nuances e complexidades dos dados
qualitativos (BARDIN, 1977).
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As entrevistas foram realizadas com o uso do software de video conferéncias zoom.
Inicialmente foi realizada breve apresentacdo do pesquisador e objetivo da entrevista, em
seguida, quatro grupos de duas perguntas foram realizadas, com o objetivo de validacdo do
objetivo da pesquisa, identificar potenciais usos da automacdo no setor, o impacto da

transformacéo digital e as perspectivas futuras para o tratamento de esgoto.

Seis especialistas com carreiras significativas no tratamento de esgoto foram
entrevistados. Dois deles s@o doutores, sendo que um deles possui tese com aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais no setor. Outros dois, ex-gerentes operacionais, um deles em Estacédo de
Tratamento de Esgoto, e 0 outro na &rea de tecnologia, com experiéncia solida em
transformacéo digital. Por fim, temos um assessor técnico da superintendéncia em automagé&o,
e um ex-superintendente, também com implementacdes significativas em relacdo a automacéo,

instrumentacao e supervisao.

3.1 Resultados das Entrevistas

A seguir estdo os principais achados em ralacdo as perguntas direcionadas aos
entrevistados (PESTANA, 2024). A primeira delas é sobre os potenciais usos da automagao no

tratamento de esgoto, Figura 21.

Figura 21 - Nuvem de palavras e grafico de frequéncia de palavras dos potenciais usos da
automacao
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Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA e codigo Python, 2024,

As palavras-chave que se destacaram na nuvem de palavras, Figura 21 (a), foram

"confiabilidade", "atender"”, "antecipar”, "custo", "elétrica”, "controlar" e "manutencao”, de
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acordo com uma anélise qualitativa das respostas dos especialistas em automacgdo sobre
possiveis usos da automacdo no tratamento de esgoto. A Figura 21 (b) traz um gréfico de
frequéncia em ordem decrescente das palavras mais encontradas. A automacao tem o potencial
de trazer uma série de melhorias significativas para o tratamento de esgoto, com foco em
aumentar a eficiéncia operacional, reduzir custos, no caso das Estacdes com energia e quimicos
principalmente, e melhorar a confiabilidade do sistema. Um dos principais beneficios
destacados pelos especialistas é a capacidade de antecipar problemas e atuar em equipamentos
de forma preventiva, 0 que pode ajudar a evitar falhas inesperadas e garantir a operacao
continua das instalagdes, trazendo um incremento expressivo na confiabilidade geral do
tratamento. Outro resultado importante, diz respeito as tecnologias que os respondentes

consideram emergentes e promissoras para o setor, Figura 22.

Figura 22 - Nuvem de palavras tecnologias emergentes
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Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA e cddigo Python, 2024.

A anélise qualitativa revela um consenso claro sobre as tecnologias emergentes mais
promissoras para a transformacdo digital no tratamento de esgoto: inteligéncia artificial (1A),

tecnologias voltada a obtencdo de insights através de dados e a digitalizacdo, Figura 22 (a) e

(b).

A IA se destaca como um elemento crucial para otimizar processos, reduzir custos e
aprimorar a eficiéncia do tratamento de esgoto, isso devido a crescente capacidade
computacional e volume de dados acerca dos processos de tratamento, cresce tambem a
possibilidade de treinamento de algoritmos complexos com essas componentes. Através de
técnicas como aprendizado de maquina e analise preditiva, sistemas inteligentes podem

automatizar tarefas repetitivas, monitorar a qualidade do tratamento em tempo real, prever
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falhas e otimizar o uso de recursos. Por fim, tem-se a perspectiva desses especialistas acerca de
como essas tecnologias podem impactar a eficiéncia do processo, Figura 23.

Figura 23 - Nuvem de palavras impacto no tratamento de esgoto
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Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA e codigo Python, 2024.

De acordo com a andlise qualitativa, as palavras-chave "qualidade"”, "processo",
"decisdo", "analise", "digital" e "informacao" se destacaram na nuvem de palavras, Figura 23
(a). Esses termos sugerem que os especialistas veem a transformacdo digital como uma
oportunidade para melhorar a qualidade do tratamento de esgoto, otimizando processos por
meio de andlise de dados e tomada de decisdo mais informada. A Figura 23 (b) e a frequéncia
das palavras em ordem decrescente, corroboram com essa analise com os termos “processo’,

“problema” e “decisdo” em destaque.

A transformacdo digital pode impactar positivamente a eficiéncia do tratamento de
esgoto ao permitir uma analise mais detalhada dos processos envolvidos. Como os instrumentos
de voo que auxiliam os pilotos com informacdes detalhadas, mas sobretudo com o uso de
técnicas modernas para transformacdo desses dados em insights que auxiliem a operagdo. A
obtencdo de informacg6es em tempo real sobre o funcionamento das instalacGes de tratamento
possibilita uma melhor compreenséo dos padrdes de operacgdo e a identificagdo precoce de
problemas, seja no &mbito dos equipamentos e manutencao, seja na qualidade dos processos de
tratamento. Isso pode levar a uma manutengé@o mais proativa e a resolucéo rapida de problemas,

contribuindo para a reducdo de falhas e melhorando a confiabilidade das operagdes.

As percepgOes dos especialistas em automagdo sobre a transformacdo digital no

tratamento de esgoto revelam uma crescente conscientizagcdo sobre a importancia dessas
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inovacdes tecnoldgicas. A analise das respostas coletadas por meio de entrevistas qualitativas
semiestruturadas destaca a importancia de temas como automacéo, dados e inteligéncia
artificial, demonstrando a relevancia desses aspectos para 0 setor de saneamento, sobretudo
com o novo marco legal do saneamento. Os profissionais entrevistados reconhecem o0s
potenciais beneficios da transformacdo digital, como melhorias na eficiéncia, qualidade dos
processos de tratamento de esgoto, e maior volume tratado por meio da integracdo de sistemas

e do uso de dados para tomada de decisdes mais assertivas.

No entanto, também foram identificados desafios significativos associados a adogédo de
tecnologias digitais. A necessidade de investimentos em infraestrutura e tecnologia, garantia da
seguranca e protecdo dos dados, atualizagdo do parque de equipamentos existentes, bem como
a capacitacdo e conscientiza¢do dos usuarios, foram alguns dos obstaculos mencionados. A
transicdo para o tratamento de esgoto digitalizado exige uma abordagem cuidadosa e estratégica

para superar esses desafios e aproveitar os beneficios potenciais.

As respostas obtidas revelaram que as tecnologias emergentes mais promissoras para o
setor incluem inteligéncia artificial e as técnicas atuais de analise de dados. A implementacao
de soluges baseadas em IA e analise de dados permitira uma gestdo mais sustentavel e eficaz
dos recursos hidricos, possibilitando a previsdo de problemas, seja operacional ou de
manutencdo, e a tomada de decisdes proativas.

Diante desses resultados, é evidente que a transformacdo digital tem o potencial de
revolucionar o setor de saneamento, melhorando ndo apenas a eficiéncia e qualidade do
tratamento de esgoto, mas também contribuindo para uma gestdo mais sustentavel dos recursos
hidricos. No entanto, para que isso ocorra de forma eficaz, é necessario enfrentar os desafios
identificados e adotar abordagens inovadoras para impulsionar a transformacéo digital no

tratamento de esgoto, incluindo os profissionais envolvidos em cada uma das etapas.
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4 UMA SURVEY COM PROFISSIONAIS DO SETOR

Para atender aos objetivos da pesquisa, 0 método foi utilizar uma Survey realizada com
profissionais que atuam no tratamento de esgoto. A Survey foi dividida em quatro grupos de
perguntas. O primeiro grupo consiste em cinco questdes que visam caracterizar o perfil dos
respondentes, com informacdes sobre sua formagéo, tempo experiéncia e grau de conhecimento
sobre transformacéo digital. Em seguida, foram formuladas oito questdes com escala Likert
direcionadas ao corpo operacional, buscando avaliar sua percepc¢éo sobre diversos aspectos da
transformacdo digital, como melhoria do trabalho, reducdo de riscos e melhoria do
monitoramento de processos. Da mesma forma, foram elaboradas outras oito questdes Likert
direcionadas ao corpo gerencial, focando em aspectos estratégicos, como tomada de decisé&o,

reducdo de custos e melhoria da qualidade do tratamento da planta.

A diferenciacdo das questdes para os dois grupos foi feita para captar a percepc¢do da
transformacéo digital em dois contextos diferentes. Enquanto o corpo operacional pode se
beneficiar de maneira mais direta com a eficiéncia operacional, o corpo gerencial pode obter

mais dados para melhorar a tomada de deciséo.

Finalmente, o Gltimo grupo de perguntas consiste em seis questdes abertas, que visam
identificar beneficios, dificuldades e as principais tecnologias emergentes no tratamento de
esgoto. Essas questdes abertas permitem uma analise mais aprofundada das percepcdes dos
profissionais.

O método de seleg@o do publico alvo da pesquisa “Transformacdo digital no tratamento
de esgoto” foi feita com base em critérios de experiéncia e carreira significativas na area de
tratamento de esgoto. A pesquisa foi conduzida em uma Unidade de Tratamento de Esgoto com
aproximadamente 400 funcionarios. Optou-se por uma amostra de conveniéncia, considerando
a disponibilidade e o interesse dos funcionarios em participar do estudo. A abordagem envolveu
a divulgacdo do questionario por meio de comunicacdo interna, como e-mails, incentivando a
participacdo voluntaria. No total, aproximadamente 70 funcionarios responderam ao
questionario, representando diferentes areas e funcdes da Unidade, o que proporcionou uma

visdo diversificada sobre o tema da transformacéo digital no contexto do tratamento de esgoto.

A Survey, ou pesquisa de opinido, é uma metodologia amplamente utilizada para coletar
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dados e informacdes sobre determinado tema por meio de questionarios estruturados. Podem
também ser descritos como uma investigacdo a partir de uma determinada amostra e descrita
analiticamente (CENDON; RIBEIRO; CHAVES, 2014). Esse método de estudo permite ao
pesquisador obter a percepcéo e opinides de determinado grupo de individuos em relacdo a

determinado assunto.

As Surveys podem ser conduzidas de diversas maneiras, incluindo entrevistas
presenciais e questionarios online. Esses questionarios podem conter uma combinacdo de
perguntas fechadas (como aquelas que utilizam a escala Likert) e perguntas abertas, onde o
participante expressar suas opinides de maneira mais livre e detalhada. Nesse caso, 0s web
Surveys, que sao as pesquisas realizadas pelos meios digitais, geralmente sdo automatizados e

facilitam a compilacédo das respostas obtidas.

A escala Likert, criada por Rensis Likert em 1932, é amplamente utilizada em pesquisas
sociais e comportamentais para avaliar as atitudes, percepcdes e opinides dos respondentes em
relagcdo a um determinado assunto. Esta escala permite que os participantes expressem seu grau
de concordancia ou discordancia com afirmacdes, geralmente de cinco a sete pontos, variando
de "concordo totalmente" a "discordo totalmente"”. A principal vantagem da escala Likert é sua
simplicidade e sua capacidade de quantificar objetivamente percepc6es subjetivas, o que facilita

a analise estatistica e a interpretacdo dos dados coletados (LIKERT, 1932).

4.1 Resultados da Survey

Com base nos resultados da pesquisa, é evidente que os profissionais a qual a pesquisa
foi direcionada reconhecem amplamente os beneficios da automacao e da transformacéo digital.
A maioria dos respondentes concorda que a automacao pode tornar as operacdes mais eficientes
(71,1%), melhorar a monitorizacdo em tempo real (65,8%) e aumentar a seguranga dos
trabalhadores (63,2%). Além disso, essas tecnologias também sdo vistas como uma ferramenta
para aumentar a produtividade da equipe operacional (65,8%) e reduzir o tempo necessario para
identificar e corrigir problemas (60,5%), (PESTANA,2024).

De maneira menor ou com concordancia parcial, existe a percep¢do sobre a automacéo
reduzir o risco de erros humanos (57,9%). Isso pode se dar ao fato de que mesmo com a
automac&o, os erros humanos ainda serem possiveis e talvez até comuns, sendo possivel talvez

os diminuir, mas ndo extinguir a existéncia.
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No entanto, também é importante notar que existem algumas areas de preocupagdo e
desafios identificados pelos profissionais. Cerca de metade dos respondentes acredita que a
automacdo pode aumentar a capacidade de adaptacdo a condicGes variaveis de operacao
(47,4%), mas uma porcentagem igualmente significativa concorda parcialmente ou ndo tem
certeza sobre isso. Talvez isso se deva ao fato de que a automacdo pode auxiliar nessa
identificagdo, mas o expertise e know-how de profissionais com longa carreira ndo deva ser
descartado. Da mesma forma, embora a maioria concorde que a automacao pode melhorar a
capacidade de resposta a eventos de emergéncia (63,2%), uma proporcdo consideravel nao

concorda totalmente.

De maneira analoga ao que foi direcionado ao corpo operacional, 8 questdes em escala
Likert foram formuladas aos respondentes pertencentes ao corpo gerencial, porém visando

capturar o ponto de vista de alguém que planeja, lidera e controla recursos dentro de uma ETE.

Com base nos resultados da pesquisa direcionada ao corpo gerencial da Unidade de
tratamento de esgoto, novamente fica claro que ha uma percepc¢éo sobre os beneficios da adogéo
de tecnologias digitais. A maioria dos respondentes concorda que a transformacao digital pode
melhorar a tomada de decisdo na gestdo das estacdes de tratamento de esgoto (75,9%), reduzir

0S custos operacionais (69,0%).

Com uma fragdo um pouco maior, a opinido sobre a transformacéo digital simplificar o
acesso a dados e informacdes criticas em um Unico local centralizado (79,3%) e melhorar a
eficiéncia da manutencdo preventiva das instalacGes (79,3%). Isso pode representar o desejo de

que a automacdo e transformacao digital auxilie nesses objetivos.

Além disso, a automacdo € vista como uma facilitadora para o cumprimento das
regulamentacdes ambientais (69,0%). A transformacéo digital também é percebida como uma
maneira de aumentar a transparéncia nas operacfes das estacdes de tratamento (69,0%),
fornecer indicadores-chave de desempenho em tempo real (75,9%). De maneira menor tem-se
a percepcdo que essas tecnologias podem contribuir para melhorar a qualidade do efluente
tratado (58,6%), e isso pode representar a experiéncia dos respondentes de que a qualidade do

efluente talvez dependa também de outras variaveis.

Esses resultados destacam a importancia atribuida pelos gestores a transformagéo digital
como uma ferramenta para otimizar as operacdes, reduzir custos, garantir conformidade com

as regulamentacdes e melhorar a qualidade do tratamento de esgoto. No entanto, & importante
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notar que alguns respondentes expressaram concordancia parcial em relagdo a algumas
questdes, indicando que a transformacao digital pode ser uma ferramenta importante, mas néo

deve ser considerada a solugdo de todos os problemas.

Uma nuvem de palavras foi criada com as respostas obtidas pelo questionario com a
utilizacdo do software MAXQDA, conforme Figura 24 (a). Acerca dos desafios encontrados
atualmente pelos respondentes nas ETES objeto de estudo, é possivel observar relatos sobre a

gestdo, volume do esgoto tratado, eficiéncia, monitoramento e modernizacéo.

Figura 24 - Nuvem de palavras para os desafios enfrentados
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Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA, 2024.

A Figura a direita, Figura 24 (b), traz uma sintese das 5 palavras mais encontradas:
Equipamentos, falta, tratamento, manutenc&o e automacéo. E possivel observar que apesar dos
esforcos e investimentos em relacdo a controle, automacao, dados e transformacéo digital, ainda
existe uma necessidade relacionada a confiabilidade dos equipamentos responsaveis pelo
tratamento, como bombas, valvulas, filtros e afins. A Figura 25 (a) e (b), nos traz os segmentos
das respostas obtidas que continham as palavras “Equipamento” e “Falta” reforcam essa

apuracao.



Equipamento

«Situacdo atual dos equipamentos

+Exigem operac¢do manual

+Falta no monitoramento dos equipamentos
«Ter equipamentos habeis, confidveis
«Equipamentos subdimensionados

+Estado dos equipamentos da planta

Longo tempo de utilizacdo

» Manter os equipamentos em boas condi¢des
»Modernizacao do equipamento

+Condicoes precarias

« Desafios estdo relacionados aos equipamentos
+Baixo desempenho, eficiéncia e confiabilidade
+Falta de equipamento em boas condices
*Problemas na manutencgéo

+Disponibilidade dos equipamentos compativeis
*Obsolecéncia

* Antigos

» Manutengdo precéria

(@)
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Figura 25 - Segmentos das respostas com as palavras "Equipamentos” e "Falta"

»Manutengéo preventiva

»Manutencg&o preditiva e preventiva
«Clareza em quais ativos investir
*Modernidade

»Conhecimento técnico

»M&o de obra especializada

*Verba e mao de obra para manutencéo
«Investimento em novas tecnologias

*Recursos / sistematica para renovagéo de
ativos

*Equipamento em boas condicGes

« Investimentos direcionados aos problemas
criticos

*Ma4o de obra
«Seguir a demanda de esgoto projetado

(b)

Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA, 2024.

Problemas relacionados a manutencdo dos equipamentos, obsolescéncia dos mesmos e

suas condicOes sdo listados. Enquanto a percepcao de investimentos e mao de obra inadequada

também é citada. Outro fato observado, é que dos relatos acerca dos problemas com

equipamentos, a maior parte dos relatos € feita pela equipe operacional (56%).

Uma nuvem de palavras também foi criada com as respostas obtidas em relacdo as

tecnologias que os usuarios acreditam que poderiam trazer mais beneficios em relagdo a

operacdo das ETEs, Figura 26 (a). E possivel observar que o monitoramento e o uso de

inteligéncia estdo entre o desejo dos respondentes.
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Figura 26 - Nuvem de palavras para as tecnologias desejadas
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Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA, 2024.

A Figura 26 (b) traz uma sintese das 5 palavras mais encontradas: Dados, automacéo,
equipamentos, informagdes e machine learning. E possivel observar que com relagio aos dados,
0 interesse dos operadores e gestores esta voltado a disponibilidade, comunicacdo, centralizacdo

e analise dos mesmos afim de suportar seus processos de decisdo, conforme Figura 27:

Figura 27 - Segmentos das respostas com a palavra "dados"
Dados

+Disponibilidade
*Remotas e em tempo real
+Obtencéo

« Algoritmo de deciséo

* Modelagem de comportamento
+ Andlise confiavel
«Suficientes
«Comunicacéo

*Captacéo

«Centralizacdo

* Supervisao

* Andlise

*Modelagem

Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA, 2024.
A confiabilidade desses dados, inclusive de plantas remotas também foi observada.
Outro fato € que das respostas que séo relacionadas melhoria em relacdo aos dados, a maior

parte (58%) é feita por gestores ou universitarios.

Diversos beneficios sdo esperados pelos usuéarios, entre eles, melhor controle

operacional, incremente na qualidade do efluente, seguranca, agilidade e resposta a eventos
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atipicos ao processo, a nuvem de palavras € vista na Figura 28 (a).

Figura 28 - Nuvem de palavras para os beneficios esperados
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Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA, 2024.

A nuvem criada, novamente traz as 5 palavras mais encontras nas respostas, Figura 28
(b): Reducdo, eficiéncia, processo, melhor e tempo. Para o termo reducdo o corpo operacional
e gerencial espera que seja possivel para os riscos, impactos ambientais, tempo de deslocamento

e 0s custos inerentes ao processo de tratamento, conforme a Figura 29 (b).

Figura 29 - Segmentos das respostas com as palavras “melhor” e “reduc@o”

+Resposta para corre¢éo de processos
*Dos processos

«Performance operacional

«Eficiéncia

»Melhorias no nosso trabalho
»Melhoria continua de todo o processo
*Resposta as tendéncias no tratamento
* Aproveitamento geral

» Tempo de atendimento as demandas de campo
+Controle do sistema

»Gerenciamento

»Resultados

*Qualidade do efluente tratado *Riscos _
« Aproveitamento do corpo técnico * Impacto ambiental
*Recursos melhor empregados +Custo
+Logistica *Consumo de produtos quimicos
«Controle de processo * Tempo em deslocamento
+Qualidade dos rios « Custos operacionais
+Controle «Esforco fisico
+ Confianga nos dados +Falhas humanas
(a) (b)

Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA, 2024.

Enguanto a melhoria esperada é na eficiéncia e performance operacional, respostas e
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corre¢Bes as mudancas nas caracteristicas do esgoto tratado, melhores controles e qualidade do
efluente, Figura 29 (a) e Figura 30.

Figura 30 - Segmentos das respostas com a palavra “processo”

Processo

«Melhoria na resposta para corre¢do

* Anélise de dados e melhoria

«Melhoria continua

«Exceléncia

« Aumentar a eficiéncia e confiabilidade
«Simplificacdo do controle

»Melhor controle do sistema e aproveitamento
» Tempo real

«Resposta mais rapida e eficiente no controle
*Reducdo do consumo de energia

*Melhor controle

*Maior eficiéncia

«Eficiéncia

« Aumento da confiabilidade

Fonte: Do autor com o uso do software MAXQDA, 2024.

Em resumo, as observacgdes e sugestdes dos profissionais enfatizam a importancia de
uma abordagem holistica para a transformacéo digital no tratamento de esgoto, que envolva nao
apenas a adocédo de tecnologias avangadas, mas também o desenvolvimento de habilidades, a

modernizacdo de equipamentos e a gestdo eficaz da mudanca.

A pesquisa revelou que a maioria dos respondentes vé a automacéo e a transformacao
digital como essenciais para o desenvolvimento do setor, especialmente em ETEs. Essa
percepcao destaca o interesse crescente em integrar tecnologias que tornem 0s processos mais
ageis e eficientes. No entanto, os entrevistados também identificaram desafios significativos,
principalmente relacionados ao estado atual dos equipamentos e a digitalizacdo dos mesmos.
Esse cenario evidencia a importancia de investimentos ndo apenas em novas tecnologias, mas

também na atualizacdo e adequacdo dos sistemas ja instalados.

Entre as tecnologias mais desejadas pelos operadores e gestores, a inteligéncia artificial
(IA) e a analise de dados se destacam, devido ao potencial de otimiza¢do que oferecem. Os
beneficios associados ao uso dessas ferramentas incluem uma maior confiabilidade e eficiéncia
operacional, reducdo de custos com produtos quimicos e energia, e 0 cumprimento das
exigéncias legais. Com essas solugOes, as empresas podem melhorar a gestdo dos recursos e

garantir um servi¢co mais sustentavel e de qualidade para a populagéo, reforgando o papel da
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inovacdo tecnoldgica na transformacao digital para o setor de saneamento.

A Figura 31, traz uma matriz de correlagéo entre as respostas obtidas para as perguntas
direcionadas ao corpo operacional. Por exemplo, quando observado o tempo de atuacdo no
tratamento de esgoto, exista uma correlacdo sutil (-0,37) inversamente ao conhecimento sobre
transformacéo digital. Ou seja, colaboradores mais antigos podem conhecer menos sobre o
tema. Da mesma maneira, maiores cargos estao atrelados a maior formacao (+0,67). Outro fato,
¢ que maiores conhecimentos acerca de transformacdo digital podem estar atrelados a
concordancia sobre o impacto da mesma na eficiéncia dos processos (0,27). Ja entre as respostas
em escala Likert, boa parte delas possui correlacdo forte positiva entre as outras, e a maior delas
(0,64) ocorre entre a concordancia da pergunta 1 e 3, que respectivamente avalia o impacto da

automacdo e transformacao digital na eficiéncia e monitorizacdo dos processos.

Figura 31 - Matriz de correlacdo entre as respostas - Corpo operacional
Matriz de Correlagao (Triangulo Superior)

1. Ha quantos anos vocé trabalha na area de tratamento de esgoto? -
0.6

2. Qual é a sua formag&o académica? - 0.12
3. Ja recebeu treinamento em transformagéao digital no esgoto? - 0.22 0.01
4. Conhecimento sobre a transformagao digital no esgoto? 0.11 023 104

5. Qual é o seu cargo na companhia? - 0.08 0.12 0.14

PERGUNTA OPERACIONAL1 - -0.03 0.13 0.02 0.27 -0.00

-0.2
PERGUNTA OPERACIONAL2 - 0.05 -0.07 0.12 -0.02
PERGUNTA OPERACIONAL3 - 0.04 0.16 0.09 0.15
PERGUNTA OPERACIONAL4 - 0.08 0.14 0.00 -0.11 99

PERGUNTA OPERACIONALS - 0.10 0.29 0.11 0.12

PERGUNTA OPERACIONALG - 0.04

°
o
=4

0.12

PERGUNTA OPERACIONAL7 - 0.05 -0.02

PERGUNTA OPERACIONALS - 0.21 m .

©
o
=2

-0.05 0.

o
o
@
=)
o

.03 |

o
w
©
=]
w
=1
o
-
~
o
N
ES

PERGUNTA OPERACIONALL -
PERGUNTA OPERACIONAL3 -
PERGUNTA OPERACIONAL4 -
PERGUNTA OPERACIONALS -
PERGUNTA OPERACIONALG -
PERGUNTA OPERACIONAL7

PERGUNTA OPERACIONALS8 -

&
q
<
-
S
2
&
g
o
&
z
=}
v}
o
&
a

2. Qual é a sua formagao académica? -
4. Conhecimento sobre a transformacao digital no esgoto? -
5. Qual é o seu cargo na companhia? -Q’

1. Ha quantos anos vocé trabalha na area de tratamento de esgoto? -
3. Ja recebeu treinamento em transformagao digital no esgoto? -

Fonte: Do autor, 2025.

JaaFigura 32, traz uma matriz de correlagdo entre as respostas obtidas para as perguntas

direcionadas ao corpo gerencial. Da mesma forma que na analise feita no grupo operacional,
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quando observado o conhecimento sobre transformacdo digital a correlagdo é forte com
treinamentos realizados sobre o mesmo tema (0,53). Entre as respostas em escala Likert,
novamente, boa parte delas possui correlacdo forte positiva entre as outras, com excecao da
pergunta 8, que avalia se a transformacdao digital simplifica o acesso a dados e informacoes
criticas em um unico centralizado. Ou seja, a concordancia entre essa resposta ocorre, porém

de maneira menor do que entre as outras, e pode ndo haver uma certeza.

Figura 32 - Matriz de correlagéo entre as respostas - Corpo gerencial
Matriz de Correlagao (Triangulo Superior)

1. Ha quantos anos vocé trabalha na area de tratamento de esgoto? -
2. Qual é a sua formagao académica? - 0.

3. Ja recebeu treinamento em transformacéo digital no esgoto? -
-0.6

4. Conhecimento sobre a transformacéao digital no esgoto? - 0.

5. Qual é o seu cargo na companhia? - 0.05 0.33 0.11 -0.05
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3. Ja recebeu treinamento em transformagao digital no esgoto? -| 2
V]

1. Ha quantos anos vocé trabalha na area de tratamento de esgoto? -

Fonte: Do autor, 2025.

A partir do capitulo seguinte tem-se de fato a aplicacdo das RNAs em ETESs da regido
metropolitana de Sdo Paulo. Algumas analises prévias foram realizadas, como a matriz de
correlacdo, PCA, cluesterizacdo com K-means, e anélise e remogéo de outliers. Com relacdo as
RNAs, foram testadas em conjunto com a técnica Grid Search, SHAP, e também as TDNNSs.

As principais variaveis de interesse foram a DQO e também amonia.
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5 APLICACAO PRATICA DO MODELO

A companhia de saneamento objeto de estudo, opera diversas ETEs espalhadas pelo seu
Estado, sendo responsavel por tratar milhdes de metros cubicos de esgoto diariamente. Esses
sistemas complexos exigem um monitoramento constante de parametros criticos, como DQO,
DBO e concentracdo de aménia, para garantir a eficiéncia dos processos e o atendimento as

normas ambientais.

Historicamente, essa companhia era diretamente responsavel pela instalacdo e
manutencdo dos instrumentos de medicdo, bem como pela aquisicdo dos consumiveis
necessarios para as anélises. No entanto, a partir de 2021, ocorreu uma mudanca significativa
na gestdo desses processos. A companhia passou a adotar um novo modelo de contrato, onde
os dados analiticos sdo adquiridos de fornecedores especializados. Nesse modelo, a empresa
contratada € remunerada com base na disponibilidade e qualidade dos dados fornecidos,
aliviando a empresa de saneamento de responsabilidades operacionais diretas, mas a0 mesmo

tempo impondo novos desafios na gestéo e utilizagdo desses dados.

Essa mudanca trouxe a tona a necessidade de maximizar o valor gerado a partir dos
dados analiticos obtidos. Ndo basta apenas ter acesso a dados precisos e disponiveis, €
imperativo que eles sejam utilizados de maneira estratégica para melhorar a eficiéncia
energeética e operacional das plantas, além de possibilitar a predicdo de parametros criticos que
possam impactar diretamente o desempenho das estagdes de tratamento. Dessa forma, o foco
deste estudo € analisar a qualidade e a utilidade dos dados coletados, com vistas a identificar
oportunidades de otimizacdo e melhorias nos processos de tratamento de esgoto na companhia

de saneamento objeto de estudo.

5.1 Caracterizagdo dos dados

A regido objeto de estudo possui cinco grandes ETEs, aqui elas serdo descritas como:
ETE A, B, C, D e E, com vaz0es afluente em seus sistemas (ETES principais e sistemas isolados)
de 15588 I/s, 3128 I/s, 1951l/s, 1592 /s e 977 |/s respectivamente para o ano de 2023.

Para a andlise dos dados das ETEs e o desenvolvimento dos modelos, foi utilizada a

linguagem de programacdo Python devido a sua ampla gama de bibliotecas especificas para
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ciéncia de dados e aprendizado de méaquina. As principais bibliotecas aplicadas neste trabalho
incluem: Pandas, para manipulagéo e transformacéo de conjuntos de dados (PANDAS, 2024);
Scikit-learn (sklearn), para o pré-processamento, divisdo de dados e criacdo de redes neurais
(SCIKIT-LEARN, 2024); Numpy, para operacdes numéricas eficientes (NUMPY, 2024); e
Matplotlib, para visualizacéo grafica (MATPLOTLIB, 2024).

Os conjuntos de dados das cinco ETEs foram apresentados em registros com
periodicidade de 5, 10 e 15 minutos, sendo necessaria uma padronizacao para facilitar a analise
comparativa e o desenvolvimento dos modelos. As transformacdes ocorreram em trés fases

principais:

e A primeira versdo do conjunto de dados: Média Horaria
Inicialmente, foi calculada a média horaria dos registros para padronizar a frequéncia
dos dados. Essa agregacdo foi necesséria para que todas as linhas utilizassem dados
consistentes, evitando lacunas nos registros com diferentes periodicidades. A partir desta
primeira versdo, foram criados graficos descritivos para cada planta, permitindo uma

caracterizacdo visual inicial dos dados, como médias e tendéncias.

e Segunda versdo do conjunto de dados: Remocéo de Dados Faltantes
Na segunda etapa, os dados faltantes foram removidos, criando um conjunto de dados
limpo. Esse novo conjunto foi utilizado na geracdo de uma matriz de correlacdo entre os
parametros monitorados e na construcdo dos graficos box-plot, essencial para identificar

variacdes e a distribui¢do dos dados em cada ETE.

e Terceira versdo do conjunto de dados: Remogéo de Outliers
A Ultima versdo do dataset incluia a remocao de outliers através da técnica do IQR. Esse
processo foi essencial para evitar distorcdes nos resultados das analises. Com o conjunto de
dados sem outliers, foi possivel gerar um segundo conjunto de box-plots, realizar a andlise PCA
e também aplicando a técnica de SHAP para interpretar os resultados das RNAs, fornecendo

insights sobre a influéncia de cada parametro no modelo.

Por fim, temos as bases de dados utilizadas nas modelagens conforme a Tabela 4.
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Tabela 4 - Resumo das bases utilizadas

Base de
Base de dados
Base de dados de 1 més dados (4 meses)
(2 meses) Meédia 15
min
Versdo 1 Versdo 2 Versdo 3
(Média (Remocéo de dados (Remocéo de Versdo final ~ Versao final
Horaria) faltantes) Outliers)
g 8 2 2 2 8 8 & 8 8
I S T 5 %3 5 3 5 %
3 € 3 € 3 € 3 £ 3 £
o8 < L < o8 < L < L <
ETEA 34 743 32 650 32 650 28 1423 27 5663
ETEB 57 743 52 394 52 394 47 1132
ETEC 37 743 29 633 29 633 27 1433 27 7672
ETED 40 743 39 272 39 272 32 1124 36 10902
ETEE 18 743 15 344 15 344 11 1443 17 11589

Fonte: Do autor (2025)

5.2 Inicio das analises nas Estacdes

521ETEA

A ETE A beneficia uma populacédo equivalente a 1.400.000 habitantes. Tem uma vazéo
média de projeto de 3 m3/s e uma vazdo atual de 3128 I/s. O esgoto é transportado por um
sistema de 125 km e tratado através do processo bioldgico de lodos ativados, com 90% de

eficiéncia na remocéo de matéria organica (DBO).

Na Tabela 5, a descri¢do da instrumentacdo presente na ETE A, o local de instalacdo e
a faixa de trabalho para a analise. A principal varidvel de interesse é DQO de saida da Estacdo

(efluente final), identificada pela TAG “P1-AlT-506".
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TAG Parametro Local Faixa de Trabalho
P1-AIT-101 pH Esgoto bruto 4a12
P1-AIT-102 Condutividade  Esgoto bruto 0-10K uS/cm
P1-AIT-103 SST (imerséo) Esgoto desarenado 100 a 500 mg/L
P1-AIT-104 DQO Esgoto desarenado 200 a 1.000 mg/L
P1-AIT-105 SST (imersdo)  Efluente Primério 20 a 200 mg/L
P1-AlIT-506 DQO Efluente Final 10 a 600 mg/L
P1-AlT-406 SST (imersdo)  Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
P1-AIT-407 SST (imerséo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
P1-AIT-408 ORP Reator Aerébio 1A (-175 a -400 mV)
P1-AIT-409 ORP Reator Aerébio 1B (-175 a -400 mV)
P1-AIT-410 ORP Reator Aer6bio 2A (-175 a -400 mV)
P1-AIT-411 ORP Reator Aer6bio 2B (-175 a -400 mV)
P1-AIT-412 ORP Reator Aer6bio 2A (-175 a -400 mV)
P1-AIT-413 ORP Reator Aerébio 2B (-175 a -400 mV)
P1-AlT-414 oD Reator Aerdbio 1A - Saida 0a8PPM

< P1-AIT-415 oD Reator Aer6bio 1B - Entrada 0a 8 PPM

a P1-AlIT-416 oD Reator Aer6bio 2A - Entrada 0a 8 PPM

8 P1-AIT-417 oD Reator Aerdbio 2B - Saida 0a8PPM

= P1-AIT-418 oD Reator Aerdbio 2A - Saida 0a8PPM

w P1-AIT-419 oD Reator Aer6bio 2B - Entrada 0a 8 PPM

j 2 P1-AlIT-420 oD Reator Aerdbio 1A - Entrada 0a 8 PPM
5 L P1-AlIT-421 oD Reator Aerdbio 1B - Saida 0a8PPM

P1-AlIT-426 NH3 Efluente Primario 10-150mg/L
P1-AlIT-427 NH3 Licor misto 0,05-20mg/L
P1-AlT-428 Turbidez Efluente DS1 0-100 NTU
P1-AlT-429 Turbidez Efluente DS2 0-100 NTU
P1-AlIT-430 Turbidez Efluente DS3 0-100 NTU
P1-AlIT-431 Turbidez Efluente DS4 0-100 NTU
P1-AlIT-432 Turbidez Efluente DS5 0-100 NTU
P1-AlIT-433 Turbidez Efluente DS6 0-100 NTU
P1-LIT-434 Manto de Lodo  Tanque DS1 0-6metros
P1-LIT-435 Manto de Lodo  Tanque DS2 0-6metros
P1-LIT-436 Manto de Lodo  Tanque DS3 0-6metros
P1-LIT-437 Manto de Lodo  Tanque DS4 0-6metros
P1-LIT-438 Manto de Lodo  Tanque DS5 0-6metros
P1-LIT-439 Manto de Lodo  Tanque DS6 0-6metros
P1-AlIT-440 pH Efluente Final 2al2
P1-AIT-601 SST (imersdo)  Lodo Aflu. Digestor 20.000 a 50.00mg/L

w <D‘: P1-AIT-602 SST (imersdo)  Lodo condicionado 20.000 a 50.00mg/L

2 3 P1-AIT-603 SST (imersdo) Filtrado FPP 1 a3 1.000 a 10.00 mg/L

w 8 P1-AIT-604 NH3 Filtrado FPP 1a 3 10-150mg/L
P1-AIT-605 Condutividade  Filtrado FPP 1 a 3 0-10K uS/cm

Fonte: Do autor (2025)

A Figura 33 nos traz uma sintese desses dados em um gréafico de linha para cada uma

das analises realizadas na planta para 0 més de Julho/2024.
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A andlise prévia desses graficos ja nos permite alguns filtros de possiveis
inconsisténcias em alguma sonda, como por exemplo o dado de ORP da sonda AIT-413
variando em média em 6,8mV durante todo o més, enquanto as sondas dos outros tanques
oscilam entre 200 e 300mV. Na Tabela 6 € possivel observar a caracterizagcdo desses dados,

com valores minimos, maximos, média, mediana e o desvio padrdo dos dados registrados:

Tabela 6 - Caracterizacdo dos dados - Julho/2024 - ETE A

Min Max Media Mediana Desv Pad
P1-101 Condutividade 0,00 1113,62 763,11 757,03 110,84
P1-102 pH 6,47 9,50 7,23 7,08 0,45
P1-103 SST (imersdo) 111,42 22647,02 1062,46 1046,86 550,65
P1-104 DQO 125,70 1780,20 566,34 568,50 210,12
P1-105 SST (imersdo) 53,33 23987,26 978,27 129,71 3161,27
P1-506 DQO 42,20 340,00 108,19 98,90 37,59
P1-406 SST (imersao) 1948,08 5740,67 2794,05 2748,37 335,85
P1-408 ORP 23,80 349,99 169,72 171,43 47,55
P1-409 ORP 215,86 349,33 267,14 267,95 27,50
P1-410 ORP 193,56 395,04 319,14 326,07 37,16
P1-411 ORP -426,69 310,89 -106,98 -141,15 119,47
P1-413 ORP 6,82 6,85 6,84 6,84 0,01
P1-414 oD 0,14 8,83 2,77 1,96 2,25
P1-415 oD 0,32 7,98 1,75 1,14 1,52
P1-416 oD 0,33 8,36 2,40 1,72 2,00
P1-417 oD 0,53 8,60 5,23 5,38 1,37
P1-418 oD 0,67 9,30 6,69 6,89 1,38
P1-419 oD 0,51 8,67 4,29 4,33 1,79
P1-420 oD 0,42 8,53 4,00 3,93 2,03
P1-421 oD 0,25 9,65 6,97 7,15 1,45
P1-428 Turbidez 0,24 72,99 25,31 23,02 9,15
P1-429 Turbidez 0,67 498,74 24,78 20,37 19,69
P1-430 Turbidez 0,83 909,36 87,68 57,85 89,74
P1-431 Turbidez 0,24 319,09 21,83 20,88 9,40
P1-432 Turbidez 0,05 613,73 57,24 41,99 44,28
P1-433 Turbidez 0,21 1924,63 58,32 18,18 133,35
P1-434 Manto de Lodo 0,00 3,54 0,85 0,70 0,57
P1-435 Manto de Lodo 0,00 3,66 0,72 0,48 0,71
P1-436 Manto de Lodo 0,00 3,76 0,77 0,60 0,71
P1-437 Manto de Lodo 0,00 3,75 1,28 1,13 0,84
P1-438 Manto de Lodo 0,00 3,57 1,62 1,16 1,31
P1-440 pH 1,75 7,25 6,05 5,97 0,54
P1-602 SST (imersdo) 46,69 53077,79 13441,45 8927,46 12740,46
P1-605 Condutividade 0,00 986,81 564,34 547,06 129,40

Fonte: Do autor (2025)

Também foi possivel construir uma matriz de correlacdo entre esses dados, conforme
Grafico 1:



Gréafico 1 - Matriz de correlacdo - ETE A
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Na area central da matriz é possivel observar uma correlacéo forte e positiva entre as

analises de OD e ORP dos tanques de aeracdo. Uma correlacdo coerente considerando que o

esgoto presente nos tanques provém de mesmo local. E sdo esses pontos ou areas de altas

correlagOes, sejam positivas ou negativas, que merecem atencao e ajudardo a definir as variaveis

utilizadas em modelagens mais complexas adiante. Por exemplo, analisando a DQO na saida

como uma variavel de interesse, é possivel observar maior correlagdo com os dados de

temperatura. Outro grafico importante é o box-plot e ele pode ajudar a identificar alguns padrdes

e a presenca de outliers nos dados, conforme a Figura 34:
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Boxplots dos Dados Originais (Escala Logaritmica)

8

Figura 34 - Box-plot dos dados - ETE A — Antes e depois da retirada de outliers
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E possivel observar que algumas analises, possuem uma distribuicdo de forma que o
comprimento da caixa mostra a disperséo dos dados, sem valores fora, que dependendo de quao
fora, poderiam ser considerados outliers. Essa analise sugere, porém, que outros dados talvez
necessitem de um tratamento visando a retirada desses outliers. Conforme visto anteriormente,
0 método IQR que considera o intervalo entre quartis pode ser utilizado visando identificar
esses valores. O gréfico a direita, traz um novo box-plot, agora com esses dados identificados

e substituidos pela mediana da coluna.

A aplicacéo do algoritmo de K-means permite identificar grupos de dados que possuem
caracteristicas similares. Considerando os pardmetros analiticos do tratamento de esgoto, 0s
clusters podem indicar diferentes estagios e processos dentro da ETE A, como tratamento do

esgoto bruto, reatores aerobios ou efluente final.

A PCA foi usada para reduzir a dimensionalidade dos dados, facilitando a visualizacdo
dos clusters formados pelo K-means. No grafico de PCA, cada ponto representa uma
observacdo de um determinado pardmetro de uma TAG especifica, colorida de acordo com o
cluster ao qual pertence. Essa andlise pode destacar a variabilidade dos parametros em
diferentes fases do processo de tratamento, conforme o Grafico 2. O Gréafico 2 (a) traz a
clusterizacdo com os dados ja citados, enquanto o Gréafico 2 (b) traz a curva da técnica do
cotovelo. O Gréfico 2 (c) inclui uma variavel chamada “DIA_NOITE”, que possui valor 1 das
06:00 as 18:00 horas, e 0 das 18:00 as 06:00. E no Grafico 2 (d) tem-se a contribuicdo da
Componente Principal 1, com as top 5 componentes do grafico que inclui essa variavel. Uma

énfase justamente para variavel “DIA_NOITE” que traz uma separagdo clara na clusterizag&o.
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Grafico 2 - K-means e PCA - ETE A
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Fonte: Do autor (2025)
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E possivel observar que os ODs nos tanques de aeracdo tém alta contribuicdo na

componente principal 1. Enquanto algumas medi¢fes de manto e turbidez, em conjunto com

analises de OD também, tem alta influéncia na segunda componente principal, Gréfico 3:
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Gréfico 3 - Contribuicéo das features PCA - ETE A
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5.22ETEB

A ETE B beneficia aproximadamente 7,7 milhdes de habitantes. Com uma vazdo média

de projeto de 16 mil litros por segundo e uma vazdo atual de 15.588 litros por segundo (média
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de 2023. Os esgotos sdo transportados para a estacdo através de um extenso sistema de

esgotamento sanitario, composto por coletores-tronco, emissarios, interceptores e linhas de

recalque, totalizando cerca de 262 quildmetros.

A Tabela 7 relaciona os instrumentos presentes na ETE B, assim como é relacionado

para ETE A, com local de instalacdo e faixa de trabalho. A target também é a DQO do efluente
na ETE, aqui identificada pela TAG “P2-AIT-106".

Tabela 7 - Relagdo de instrumentos por planta - ETE B

TAG Parémetro Local Faixa de Trabalho
P2-AIT-101 pH Esgoto bruto 2al2
P2-AIT-102 Condutividade Esgoto bruto 0-10K puS/cm
P2-AIT-103 SST (imerséo) Esgoto desarenado 100 a 500 mg/L
P2-AIT-304 DQO Esgoto desarenado 200 a 1.000 mg/L
P2-AIT-305 SST (imerséo) Efluente Primario 20 a 200 mg/L
<Qf P2-AIT-106 DQO Efluente Final 10 a 600 mg/L
5 P2-AIT-501 SST (imerséo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
(o4 P2-AIT-502 SST (imerséo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
- P2-AlIT-503 SST (imerséo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
& P2-AIT-504 SST (imersdo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
m E P2-AIT-401 a 416 ORP Reator aerébio 1 a 16 (-175 a -400 mV)
L P2-AIT-417 a 448 oD Reator aerébio 1 a 16 0a8PPM
w P2-AIT-309 NH3 Efluente Primario 10-150mg/L
P2-AIT-450 NH3 Licor misto 0,05-20mg/L
P2-AlT-525 Turbidez Efluente Final 0-100 NTU
P2-LIT-501 a 524 Manto de Lodo Decantador DS1 a DS24  0-5 metros
P2-AIT-601 SST (imerséo) Lodo aflu Adens. 20.000 a 50.000 mg/L
w <D’: P2-AIT-602 SST (imerséo) Lodo aflu C. Adens 20.000 a 50.000 mg/L
2 3 P2-AIT-603 SST (imerséo) Clarificado Centr. 1.000 a 5.000 mg/L
L9 P2-AIT-604 NH3 Clarificado Centr. 10-150mg/L
P2-AIT-605 Condutividade Clarificado Centr. 0-10K puS/cm
REUSO P2-AIT-606 Turbidez ETA Reuso 0-10 NTU;
P2-AIT-607 Cloro ETA Reuso 0a20 mg/l

Fonte: Do autor (2025)

Novamente, um gréfico de cada uma dessas variaveis é plotado e pode ser visto na

Figura 35, seguido pela Tabela 8 com a caracterizagéo dos dados:
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Figura 35 - Dados ETE B

:

L

Kl

5] Mg

=

- L
88 W ~ N W ~ T A R e o B SO AN pppzg cppzd N S 8 P
EO0b-2d S0F-7d BTt-2d TZt-Zd DEt-Zd EEt-Zd OEt-Fd GEP-Zd Birt-Zd
E0T-2d 60b-2d ZTt-2d STIt-2d F0S-11-24d
M w _ I
om 92 23 999 992 2 O ~NH on on SN MmNt mon gmn  mNd gn  om  on 998 g O
@ - = K5 e 98 = Tb-zg O M i i Gp-zd ori i acp-7d i Wi ] Nmm 2
TOT-Zd zop-7d COb-Zd S0b-7d " bieezd 0Zt-Zd EZt-Zd 9Zv-Id TEF-Zd SEV-Zd Ivb-2d ¥bb-Zd L[bb-Zd =
1Tt-2d £0S-LIT- Nn_m% -
__ 3 b F
SS SR S8 982 593 8 ° P2 on  om YN NG mO on  wN  mee on om oo g
R A4 RS RRAE I 3 A - S czyzd ezv-zd Tevzd N sepzd Oppzd OO 4N Sa =23
10t-7d +tOt-7d L0b-7d ! ETt-7d 6T#-fd EZt-7d FEE-Td Ett-7d Ott-Zd
LOT-& OTt-Zd 91t-7d Zos-11-2d

T059-2d

Fonte: Do autor (2025)



Tabela 8 - Caracterizacdo dos dados - Julho/2024 - ETE B

Min Max Media Mediana Desv Pad
P2-101 pH 0,00 1405,94 777,84 776,31 136,29
P2-102 Condutividade 7,31 8,53 7,74 7,73 0,11
P2-103 SST (imersdo) 147,54 1225,55 484,02 475,87 94,15
P2-401 ORP 69,72 495,08 368,20 389,30 77,16
P2-402 ORP 55,30 287,18 191,68 180,21 48,64
P2-403 ORP -116,51 313,36 151,41 185,31 108,59
P2-404 ORP 71,76 333,73 227,82 220,60 30,28
P2-405 ORP 126,35 329,25 253,69 257,84 30,43
P2-406 ORP -23,13 298,77 229,93 230,42 37,40
P2-407 ORP 77,24 328,96 259,23 255,55 24,85
P2-408 ORP 236,12 376,87 289,87 293,73 29,22
P2-409 ORP -204,36 211,27 70,87 118,89 115,07
P2-410 ORP -350,74 264,23 1,48 9,37 201,90
P2-411 ORP -183,32 138,57 -69,76 -93,09 71,36
P2-412 ORP -397,77 12,41 -275,90 -335,45 118,85
P2-413 ORP -10,42 302,81 188,61 235,02 104,60
P2-414 ORP -58,34 273,32 133,55 145,59 101,54
P2-415 ORP -346,99 163,00 -147,81 -167,60 162,79
P2-416 ORP -352,86 256,22 -111,83 -129,88 213,72
P2-417 oD 0,36 2,15 0,60 0,58 0,14
P2-418 oD 0,38 5,87 1,03 0,64 0,99
P2-419 oD 0,40 6,82 1,98 1,20 1,61
P2-420 oD 0,64 5,73 1,70 1,34 0,98
P2-421 oD 0,33 0,61 0,40 0,39 0,05
P2-422 oD 0,32 5,69 0,38 0,35 0,13
P2-423 oD 0,50 6,97 2,68 2,60 0,95
P2-424 oD 0,34 3,19 0,55 0,53 0,13
P2-425 oD 0,30 4,77 1,19 0,53 1,14
P2-426 oD 0,37 5,72 1,62 1,40 1,22
P2-427 oD 0,31 3,37 0,57 0,42 0,38
P2-428 oD 0,37 2,45 0,57 0,46 0,25
P2-429 oD 0,29 3,00 0,70 0,46 0,50
P2-430 oD 0,39 7,37 2,19 1,73 1,27
P2-431 oD 0,30 8,51 3,52 3,43 2,50
P2-432 oD 0,39 8,90 4,38 5,85 2,79
P2-433 oD 0,36 5,99 1,74 1,25 1,36
P2-434 oD 0,36 5,84 1,15 0,43 1,16
P2-435 oD 0,30 5,77 1,18 0,43 1,29
P2-436 oD 0,32 5,69 0,40 0,40 0,10
P2-437 oD 0,30 4,90 0,86 0,50 0,85
P2-438 oD 0,31 4,93 0,54 0,35 0,36
P2-439 oD 0,29 521 1,27 0,46 1,43
P2-440 oD 0,00 5,17 1,25 0,97 0,57
P2-441 oD 0,36 6,05 2,70 2,52 1,68
P2-442 oD 0,00 5,72 1,75 1,51 1,52
P2-443 oD 0,30 571 1,86 1,09 1,61
P2-444 oD 0,36 5,64 1,39 0,70 1,32
P2-445 oD 0,31 4,50 0,60 0,32 0,81
P2-446 oD 0,35 5,51 1,43 0,81 1,25
P2-447 oD 0,31 6,23 2,15 0,57 2,04
P2-448 oD 0,52 5,25 3,23 3,33 1,30
P2-502 SST (imersdo) 752,73 13240,29 1573,41 1572,96 341,73
P2-503 SST (imersao) 539,77 4784,68 1307,12 1343,40 225,91
P2-504 SST (imersdo) 986,24 4167,59 1462,52 1457,33 168,90
P2-601 SST (imersdo) 1563,03 50500,00 6511,78 5874,78 4555,33
P2-603 SST (imersdo) 0,00 31940,60 1855,03 1494,93 1550,90
P2-606 Turbidez 0,84 70,19 4,18 1,88 7,75

Fonte: Do autor (2025)
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A matriz de correlacdo indica forte correlagdo positiva entre as andlises de
condutividade com SST e também a temperatura, conforme o Gréfico 4. J& o dado de DQO
efluente da Estacdo ndo estava disponivel no periodo e ndo foi possivel observar as maiores

influéncias em relacéo a esse parametro.

Grafico 4 - Matriz de correlacéo - ETE B

Matriz de Correlagao

10
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Fonte: Do autor (2025)
Também foi possivel observar a presenca de outliers nos dados pertencentes a ETE B.
A Figura 36 , traz o gréfico box-plot, antes e depois do procedimento de tratamento desses dados
que também foi utilizado nos dados da ETE A e sero utilizados nas outras Estacdes. E possivel
observar uma reducdo de dados nas areas dos “bigodes” (whiskers) dos box-plot, e quando isso

ndo ocorre, ha a diminuicao dos valores presentes nessas areas:
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Boxplots dos Dados Originais (Escala Logaritmica)
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Figura 36 - Box-plot dos dados - ETE B - Antes e depois da retirada de outliers
-3

101 4

loﬂ 4
—10%
—-10? 4
_102 4
_103 B
—10%

- dinaL b oL TdiW3al
- £09-Zd — 1 - £09-Zd
- T09-Zd o= - T09-zd
- 60G-2d T+ - 605-Zd
- 905-Zd @t r 905-Zd
- S0S-Zd . - S0S-Zd
- 1" t0s-2d L= 1" +0G-2d
- 1" Z0G-Zd o0 -1 Z0G-Zd
- 8tb-zd L=l - 8vb-Zd
- lvb-zd - - ivb-Zd
- 9vt-zd . o*—i- - 9vb-zZd
- S¥b-zd © o - Stb-2d
- ¥tr-2d o - - ttr-2d
- E¥b-zd £ L - Evb-7d
- Z¥t-zd = o S | - Z¥b-zd
- 9Eb-Zd [ 0 - 9ft-Zd
- GEp-2d a L - GEp-2d
- ¥EF-2d — - - EF-2d
- EEb-Zd o 4 r EEt-Zd
- ZEv-Td © - - ZEt-Td
- TEb-2d 0 o — r TEb-2d
- 0EF-2d (] L i - 0Eb-2d
- 62t-2d o o - 6Zt-Zd
- ¥et-2d o - - ¥Zt-2d
- £Zb-7d c o= - E€Zb-Td
- ZZv-Td S d - ZZt-Td
- 12t-2d v} L r TZt-2d
- 0Zb-2d P &80 - 0Zt-Zd
r 8Tt-2d - —e - 8It-2d
r LIt-Zd ] - A e
- 9Tb-Zd o L= H - 9TH-Zd
- STv-2d u o - STt-2d
- ¥It-2d g L — - vIt-2d
- 0lt-2d I LE! —+ - Olt-2d
- 60t-2d o — —t - 60t-2d
- 80t-2d o — — - 80t-2d
- L0t-2d 5 + — - L0t-2d
- ¥0t-2d v} +i F—— - +0t-Zd
- £0t-2d H === - £0t-Zd
- TOt-2d == - TOb-2d
- ¥05-2d @ - ¥05-2d
- £05-2d L - £05-Zd
- Z0G-Zd @HE— - Z0G-Zd
- T0G-Zd oHD - T0S-Zd
- SOE-2d = - SOE-Zd
- ¥0E-2d HEE— - 0E-2d
- €0T-2d -0 - €0T-Zd
- ZoT-2d U - ZoT-Zd
I .ﬂOHnN& T e_ﬁle T T T T T T T T T B .ﬁOHnNm
) S 5 B % B S ° % S & s &5 B

7 e N N

Fonte: Do autor (2025)



95

Novamente, a clusterizacdo K-means e a visualizagdo com PCA foi utilizada nessa ETE,
Gréfico 5 (a), seqguido do Gréfico 5 (b) utilizado para determinacdo da quantidade de clusters
ideias a partir do método do cotovelo, e do grafico com a contribuicdo da features nos
Componentes Principais, Gréafico 6 (a) e (b):

Grafico 5 - K-means e PCA -ETEB

Clusterizagao com K-Means e Visualizagao com PCA
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Fonte: Do autor (2025)

Com relagdo a inclusdo da feature “DIA_NOITE”, ficou evidenciado que ndo ¢é
preponderante a participacdo nas Componentes Principais, como ocorre em outras Estacdes. A
investigacdo do motivo disso pode ser realizada em estudos futuros, como néo é objetivo dessa
pesquisa. Contudo, a caracteristica do esgoto nessa regido especifica, ou o porte da estacdo, a

maior das ETEs avaliadas, pode contribuir para esse resultado.
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Gréfico 6 - Contribuicéo das features PCA - ETE B
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Fonte: Do autor (2025)
Para a PCA da ETE B ficou evidenciado a forte contribuicdo das anélises de ORP de

TAG “AIT-409” a “AIT-416" na componente principal N°2, enquanto a componente principal

N°1 tem influéncia de diversas andalises, mas sobretudo das anéalises de OD. Porém a andlise

dessa Estacdo fica limitada devido auséncia de outras analises que existem nas outras plantas,

DQO.

como amonia e



97

5.23ETEC

A ETE C foi projetada para atender uma populacdo equivalente a 1,2 milhdo de
habitantes. Com uma capacidade instalada de tratamento de 3.000 litros por segundo e uma
vazdo atual de 1.951 litros por segundo (média de 2023). O esgoto chega a estagdo por um
sistema de 67 quilébmetros de coletores-tronco e interceptores, sendo tratado biologicamente

pelo método de lodos ativados, assim como as ETEs A e B.

A Tabela 9 relaciona os instrumentos para ETE C, com os locais de instalagéo e faixa
de trabalho:
Tabela 9 - Relagdo de instrumentos por planta - ETE C

TAG Parédmetro Local Faixa de Trabalho
P3-AIT-101 pH Esgoto bruto 2al2
P3-AIT-102 Condutividade Esgoto bruto 0-10K pS/cm
P3-AIT-103 SST (imersdo) Esgoto desarenado 100 a 500 mg/L
P3-AIT-104 DQO Esgoto desarenado 200 a 1.000 mg/L
P3-AIT-105 SST (imersdo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
P3-AIT-106 SST (imerséo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
P3-AIT-107 ORP Reator aerdbio 1 (-175 a -400 mV)
P3-AIT-108 ORP Reator aerdbio 1 (-175 a -400 mV)
P3-AIT-109 ORP Reator aerdbio 1 (-175 a -400 mV)
P3-AIT-110 ORP Reator aerdbio 2 (-175 a -400 mV)
P3-AIT-111 ORP Reator aerdbio 2 (-175 a -400 mV)
P3-AIT-112 ORP Reator aerdbio 2 (-175 a -400 mV)
P3-AIT-113 ORP Reator aerdbio 3 (-175 a -400 mV)
P3-AIT-114 ORP Reator aerdbio 3 (-175 a -400 mV)
<D( P3-AIT-115 ORP Reator aerébio 3 (-175 a -400 mV)
5 P3-AIT-116 oD Reator aerdbio 1 0a8PPM
o P3-AIT-117 oD Reator aer6bio 1 0a8PPM
o = P3-AIT-118 oD Reator aerdbio 1 0a8PPM
',-'_J %  P3-AIT-119 oD Reator aerdbio 2 0a8PPM
L E P3-AlIT-120 oD Reator aerébio 2 0a8PPM
P3-AIT-121 oD Reator aerdbio 2 0a8PPM
P3-AlIT-122 oD Reator aerdbio 3 0a8PPM
P3-AIT-123 oD Reator aerdbio 3 0a8PPM
P3-AIT-124 oD Reator aerdbio 3 0a8PPM
P3-AIT-125 NH3 Efluente Primério 10-150mg/L
P3-AIT-126 NH3 Licor misto 0,05-20mg/L
P3-AIT-127 Turbidez Efluente DS1 a DS6 0-100 NTU
P3-AIT-128 DQO Efluente Tratado 10 a 100 mg/L
P3-LIT-501 Manto de Lodo Decantador DS1 0-6metros
P3-LIT-502 Manto de Lodo Decantador DS2 0-6metros
P3-LIT-503 Manto de Lodo Decantador DS3 0-6metros
P3-LIT-504 Manto de Lodo Decantador DS4 0-6metros
P3-LIT-505 Manto de Lodo Decantador DS5 0-6metros
P3-LIT-506 Manto de Lodo Decantador DS6 0-6metros
8 P3-AIT-135 Cloro ETA Reuso 0a20mg/l
a P3-AIT-136 Turbidez ETA Reuso 0-10 NTU
o P3-AlT-137 Turbidez ETA Reuso 0-10 NTU

Conforme a Figura 37, fica evidenciado a presenca de outliers também na série de dados

Fonte: Do autor (2025)
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dessa planta, conforme TAG “P3-117” e “P3-118” ¢ a necessidade do tratamento, conforme

sera visto posteriormente:
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Fonte: Do autor (2025)
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A Tabela 10 traz, assim como na outras plantas, a caracterizacdo dos dados:
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Tabela 10 - Caracterizacdo dos dados - Julho/2024 - ETE C

Min Max Media Mediana Desv Pad
P3-101 pH 4,18 8,18 6,73 6,87 0,78
P3-102 Condutividade 3,24 1711,75 1126,91 1169,43 210,79
P3-103 SST (imerséo) 4,29 50500,00 1615,55 814,24 2492 54
P3-104 DQO 3,24 1711,75 1126,91 1169,43 210,79
P3-105 SST (imersdo) 2052,12 42919,61 6565,95 6303,98 1613,59
P3-106 SST (imersdo) 601,79 5545,94 3209,89 3190,79 278,59
P3-107 ORP -329,51 182,47 -27,36 -10,37 86,67
P3-108 ORP -380,65 480,75 62,80 58,29 79,96
P3-109 ORP -333,56 270,58 -75,33 -245,04 229,13
P3-110 ORP -381,58 669,33 212,93 399,61 380,52
P3-111 ORP -601,05 62,13 -315,64 -369,63 178,72
P3-112 ORP -94,70 558,51 431,06 453,47 86,07
P3-113 ORP -789,99 130,15 -367,45 -381,80 117,14
P3-114 ORP -189,18 482,87 153,21 179,64 70,62
P3-115 ORP -169,40 277,52 192,82 213,61 62,38
P3-116 oD 0,28 8,30 1,05 0,84 0,63
P3-117 oD 0,26 108,64 1,57 0,72 2,92
P3-118 oD 0,24 3,26 0,26 0,26 0,08
P3-119 oD 0,23 0,24 0,23 0,23 0,00
P3-120 oD 0,24 0,25 0,24 0,24 0,00
pP3-121 oD 0,23 0,24 0,24 0,24 0,00
P3-122 oD 0,28 7,57 0,58 0,53 0,23
P3-123 oD 0,26 9,92 1,21 1,00 0,75
P3-124 oD 0,27 4,78 1,06 0,89 0,67
P3-125 NH3 7,63 80,21 47,89 48,71 14,28
P3-126 NH3 1,00 100,28 28,39 30,50 18,90
P3-127 Turbidez 0,11 100,31 25,83 23,11 13,69
P3-128 DQO 31,30 2636,90 177,00 125,60 292,33
P3-501 Manto de Lodo 1,40 3,95 3,62 3,70 0,28
P3-502 Manto de Lodo 1,91 4,01 3,80 3,84 0,21
P3-503 Manto de Lodo 2,75 3,95 3,81 3,84 0,18
P3-504 Manto de Lodo 1,55 3,99 3,66 3,72 0,27
P3-505 Manto de Lodo 2,57 3,97 3,77 3,78 0,16
P3-506 Manto de Lodo 1,58 3,98 3,62 3,73 0,35
P3-135 Cloro 1,58 3,98 3,62 3,73 0,35
P3-136 Turbidez 0,88 342,50 27,34 20,85 24,92
P3-137 Turbidez 0,08 309,82 2,60 0,64 7,81

Fonte: Do autor (2025)

Novamente as maiores correlagcdes podem ser observadas entre os dados de OD e ORP
presentes nos tanques de aeracao. Porém outras relacBes também podem ser observadas, como
por exemplo, as analises de SST que ocorrem no licor misto, o que se mostra coerente, levando
em consideracdo que se trata do esgoto proveniente do mesmo local, conforme Gréafico 7. Outra
correlagéo positiva observada foi entre 0s mantos nos decantadores secundarios e a analise de
cloro, o que pode sugerir que quando 0 manto esta maior e pode existir perda de solidos nessa
etapa, existe um refor¢co normal e necessario na dosagem do cloro, seja pela equipe operacional
ou de maneira automaética pelos controladores. Ja a DQO, as maiores correlacdes observadas

foram com essas mesmas analises de SST no licor misto.
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A Figura 38 nos mostra os graficos box-plot, antes e depois do processo de remocao de

outliers, evidenciando a reducédo da presenca dos mesmos.
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Boxplots dos Dados Originais (Escala Logaritmica)

Figura 38 - Box-plot dos dados - ETE C - Antes e depois da retirada de outliers
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Assim como ocorreu em outras plantas, a clusterizagcdo com K-means e visualizacdo
com PCA é realizada, Grafico 8 (a), gréfico para determinacéo do cotovelo, Grafico 8 (b), e
seguido das contribuicdo de cada uma das features, Grafico 9 (a) e (b). A diferenca na
quantidade de clusters entre os graficos com ¢ sem a variavel “DIA/NOITE”, Gréafico 8 (a) e
Gréfico 8 (c), ocorre devido a utilizacdo do método do cotovelo, nessas duas bases de dados
diferentes.
Gréfico 8 - K-means e PCA - ETE C
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Fonte: Do autor (2025)

No caso das imagens de baixo, do Gréafico 8 (c) e (d), os resultados obtidos na analise
de clusterizacdo com K-means, visualizados com PCA, mostram uma clara distingéo entre dois
pares de clusters que se relacionam fortemente com a varidvel categorica "DIA/NOITE", que

foi incluida nesse gréafico. Esta variavel foi responsavel por explicar grande parte da variancia



103

do Componente Principal 1, conforme destacado no grafico de contribuicdo das features, onde

a importancia dessa variavel é significativamente maior em comparacéo as demais.

Essa distin¢do pode ser explicada pelo padrdo tipico de uso da rede de esgoto ao longo
do dia. Durante o periodo diurno (06:00 as 18:00), e diferenca de geracéo de carga orgénica no
periodo noturno (18:00 as 06:00). Os clusters resultantes refletem essas diferengas ao agrupar
amostras que apresentam comportamentos similares para cada faixa horaria. Essa separacao é
fundamental para entender a dinamica da rede de esgoto e otimizar processos de tratamento,
permitindo adaptagdes no manejo operacional de acordo com a carga prevista para cada

periodo.

Gréfico 9 - Contribuicédo das features PCA - ETE C
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As principais andlises associadas a Componente Principal 1, sdéo OD e ORP, enquanto
para a Componente Principal 2 incluem além de algumas anélises de ORP, também anélises
de SST e manto de lodo.

524ETED

A ETE D tem capacidade para atender uma populacdo equivalente a 720 mil habitantes.
Com uma vazao média de projeto de 1.500 litros por segundo e uma vazéo atual de 1.189 litros
por segundo (média de 2023). O esgoto é transportado até a estacdo através de um sistema de
47 quildémetros de coletores-tronco e interceptores, sendo tratado antes de o efluente final ser

lancado no Rio.

A Tabela 11 relaciona os parametros analiticos que sdo estdo disponiveis na ETE D. A
planta conta com quatro tanques de aeracéo, com trés zonas de medicdo de OD e ORP em cada
uma delas, totalizando os 12 pontos de cada uma dessas analises. Como usualmente foi visto
em outras plantas também ha a medicdo de DQO na entrada e saida da Estacdo, e medicao de

manto nos decantadores, nesse caso, Nos primarios e secundarios.

Tabela 11 - Relacdo de instrumentos por planta - ETE D

TAG Pardmetro Local Faixa de Trabalho
P4-AIT-101 pH Esgoto desarenado 2al2
P4-AIT-102 Condutividade Esgoto desarenado 0-10K uS/cm
P4-AIT-103 SST (imersdo) Esgoto desarenado 100 a 500 mg/L
P4-AIT-104 DQO Esgoto desarenado 200 a 1.000 mg/L
P4-AlIT-105 SST (imerséo) Efluente Primario 20 a 200 mg/L
P4-AlIT-106 DQO Efluente Primario 100 a 600 mg/L
< P4-LIT-301 Manta de Lodo Decantador Prim. 0-6metros
) P4-LIT-302 Manta de Lodo Decantador Prim. 0-6metros
8 P4-AlIT-109 SST (imerséo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
5 P4-AlIT-110 SST (imerséo) Lodo de Retorno 2.000 a 15.000 mg/L
O w P4-AlT-111a 122 ORP Reator aerébiola4  (-175a-400 mV)
w2 P4-AIT-1232124  OD Reator aerobio1a4 0a8PPM
w4 P4-AIT-135 NH3 Efluente Primario 10-150mg/L
P4-AIT-136 NH3 Licor misto 0,05-20mg/L
P4-AIT-137 Turbidez Efluente tratado 0-10 NTU
P4-LIT-501 Manto de Lodo Decantador DS1 0-6metros
P4-LI1T-502 Manto de Lodo Decantador DS2 0-6metros
P4-LI1T-503 Manto de Lodo Decantador DS3 0-6metros
P4-LI1T-504 Manto de Lodo Decantador DS4 0-6metros
B o P4-AIT-142 SST (imers&o) Lodo Aflu. Digestor ~ 20.000 a 50.000 mg/L
I35 P4-AIT-143 SST (imerséo) Lodo condicionado 20.000 a 50.000 mg/L
REUSO P4-AIT-147 Cloro (insercéo) ETA Reuso 0a20 mg/l
P4-AlIT-148 Turbidez ETA Reuso 0-10 NTU;

Fonte: Do autor (2025)

Os graficos de linha dos pardmetros novamente permitem uma analise prévia da

distribuicdo dos dados, vide Figura 39:
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Figura 39 - Dados ETE D
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permitem identificar a caracterizacdo dos dados analisados na ETE D.



Tabela 12 - Caracterizacdo dos dados - Julho/2024 - ETE D
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Min Max Media Mediana Desv Pad
P4-AlIT-101 pH 6,13 7,29 6,71 6,70 0,15
P4-AlIT-102 Condutividade 0,01 2717,70 1086,33 1061,04 314,41
P4-AlIT-103 SST (imersdo) 71,66 5597,64 999,72 1020,14 397,13
P4-AlIT-104 DQO 182,20 2767,80 721,41 701,40 323,01
P4-AlIT-105 SST (imersdo) 101,34 5718,99 650,49 618,67 348,34
P4-AlIT-106 DQO 0,10 465,30 139,73 77,90 155,87
P4-AIT-109 SST (imersao) 1152,33 42915,52 11192,07 7924,31 9097,44
P4-AIT-110 SST (imersao) 210,75 5393,00 2914,75 2947,68 466,61
P4-AIT-111 ORP -147,67 395,73 213,29 191,33 132,09
P4-AIT-112 ORP -37,76 273,96 171,15 179,82 51,41
P4-AIT-113 ORP -115,47 375,04 218,27 213,11 73,18
P4-AlIT-114 ORP -163,34 502,35 294,82 393,26 183,50
P4-AlIT-115 ORP -188,99 499,18 397,16 439,69 91,82
P4-AlIT-116 ORP -189,61 367,50 176,82 246,07 161,60
P4-AIT-117 ORP -224,31 128,45 57,21 61,00 42,26
P4-AlIT-118 ORP -162,81 152,50 41,49 62,11 70,49
P4-AlIT-119 ORP -157,72 356,73 152,03 152,19 75,69
P4-AIT-120 ORP -87,30 461,65 242,55 221,36 111,73
P4-AIT-121 ORP -192,29 150,30 58,76 72,11 55,05
P4-AlIT-122 ORP -273,04 197,55 65,84 80,67 76,12
P4-AIT-123 oD 0,28 6,67 1,80 0,71 1,81
P4-AIT-124 oD 0,28 4,52 0,64 0,35 0,66
P4-AIT-125 oD 0,36 7,65 2,29 1,80 1,46
P4-AlT-126 oD 0,26 6,48 2,51 2,64 2,05
P4-AlIT-127 oD 0,25 7,50 4,12 571 2,95
P4-AlIT-128 oD 0,28 7,26 3,57 4,69 2,64
P4-AlT-129 oD 0,31 6,99 2,64 2,26 1,66
P4-AlIT-130 oD 0,32 5,48 0,70 0,35 0,77
P4-AIT-131 oD 0,33 8,61 1,75 1,45 1,24
P4-AIT-132 oD 0,34 6,03 1,30 0,76 1,28
P4-AIT-133 oD 0,28 4,96 1,11 0,77 0,90
P4-AIT-134 oD 0,31 6,36 1,18 0,70 1,23
P4-AIT-135 NH3 1,41 85,60 26,90 27,25 9,00
P4-AIT-136 NH3 1,01 39,47 7,22 4,61 6,62
P4-AlIT-137 Turbidez 4,44 171,61 45,32 24,72 40,34
P4-LI1T-501 Manto de Lodo 0,00 3,42 0,54 0,42 0,31
P4-LIT-502 Manto de Lodo 0,00 2,62 0,53 0,41 0,27
P4-LI1T-503 Manto de Lodo 0,00 4,30 0,48 0,34 0,55
P4-LIT-504 Manto de Lodo 0,01 3,75 0,80 0,69 0,54
P4-AlIT-143 SST (imersdo) 3470,49 50500,00 22602,49 19371,77 10260,42

Fonte: Do autor (2025)

No caso da ETE D é possivel observar que mais dados possuem maior correlacdo entre

si, positiva e negativa, quando comparada a outras plantas. Como por exemplo o SST do licor

primario em relacdo ao ORP dos tanques de aeracédo, Grafico 10.



Grafico 10 - Matriz de correlacdo - ETE D
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Assim como foi realizado em outras plantas, o processo de remocéo de identificagéo e

remocdo de outliers na ETE D, também foi feito e o produziu uma diferenca expressiva nos

dados, com a reducédo de graficos com dados nas areas periféricas do box-plot, e quando néo

ocorreu a auséncia dos dados nessas areas, foi possivel observar a reducdo da diferenca entre

um dado na érea central e fora da &rea da caixa, conforme a Figura 40.
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Figura 40 - Box-plot dos dados - ETE D - Antes e depois da retirada de outliers
Boxplots dos Dados Originais (Escala Logaritmica)
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Fonte: Do autor (2025)
O Grafico 11 (a) traz a visualizagdo da clusterizacdo com K-means e visualizagdo com
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PCA, ja o Gréfico 11 (b), o gréafico para determinacdo do cotovelo, e os Grafico 11 (c), assim
como feito em outras ETEs, a inclusdo da variavel “DIA NOITE” e a contribuicdo das

principais variaveis nas componentes principais.

Gréfico 11 - K-means e PCA - ETE D
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Fonte: Do autor (2025)

Na ETE D, a influéncia da variavel "DIA/NOITE" também é perceptivel na formacéo
dos clusters, embora de maneira menos pronunciada em comparagdo as outras Estacdes,
conforme as imagens inferiores do Grafico 11. Ainda assim, 0s grupos apresentam uma leve
tendéncia de separacdo de acordo com os periodos diurnos e noturnos, indicando que as
diferengas nos padrfes de geracdo de esgoto entre esses horarios impactam parcialmente os
dados. Essa distingdo mais sutil pode estar relacionada as caracteristicas especificas da rede de

esgoto local, como menor variagdo na carga organica ao longo do dia ou padrdes de uso mais



110
homogéneos entre os periodos.

Gréafico 12 - Contribuicdo das features PCA - ETE D

Contribuicao das Features no Componente Principal 1

0.3
0.2
@ 0.1+
=
2
o
&
3
0.0
2 III l.--
[
a
—01 1
-0.2
-3+ . T T
o 1t ™NNmom D = M~ N M S O N MmAS O N W~ N O N O~ A MM S ©om
~NOM N~ MmNy O M MN M™N A N NS OO0 o0 o mMmAO A AN A Ao A Mmoo g NN O
Ty T Ty BT Ty B S U Ly B S AT
s T S T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
o o4daoaaoaFaoaocaooadadaoaooaoaoadadaodacaoaoadaoaaaadaocaoao o
o]
Contribuicao das Features no Componente Principal 2
0.3
0.2
£
2 0.1
e
o
o
o
w1
E Ill |
.0 —
I i gan"m"
-0.1
-0.2

P4-106
P4-502 -

Fonte: Do autor (2025)

5.25ETEE

A ETE E tem uma capacidade instalada para atender uma populacao equivalente a 720
mil habitantes e tratar 1,5 m3/s de esgoto. Em 2023, a vazdo média foi de 900 I/s. O esgoto
tratado na estacdo é transportado por um sistema de 30 quilémetros de coletores-tronco e

interceptores antes de ser langado no rio.

A Tabela 13, assim como nas outras plantas, traz a relagdo dos instrumentos, local de
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instalagdo e faixa de trabalho, por ser uma planta menor, com menor vazéo de tratamento e

somente um dado de OD e ORP por tanque, a relacdo é menor:

Tabela 13 - Relacdo de instrumentos por planta - ETE E

TAG Pardmetro Local Faixa de Trabalho
P5-AIT-101 pH Esgoto desarenado 2al2
P5-AIT-102 Condutividade Esgoto desarenado 0-10K pS/cm
P5-AIT-103 SST (imerséo) Esgoto desarenado 100 a 500 mg/L
P5-AIT-104 DQO Esgoto desarenado 200 a 1.000 mg/L
P5-AIT-105 SST (imerséo) Efluente Primario 20 a 200 mg/L
<Df P5-AIT-106 DQO Efluente Final 100 a 600 mg/L
3 P5-AIT-107 SST (imerséo) Licor misto 1.000 a 8.000 mg/L
o P5-AIT-108 a 110 ORP Reator aerébiol1a3 (-175a-400 mV)
— P5-AIT-111a 113 oD Reator aerébio1a3 0a8PPM
" 0 P5-AIT-114 NH3 Efluente Primario 10-150mg/L
R P5-AIT-115 NH3 Licor misto 0,05-20mg/L
m P5-AIT-116 Turbidez Efluente tratado 0-100 NTU
P5-LIT-501 Manto de Lodo Decantador DS1 0-4metros
P5-LIT-502 Manto de Lodo Decantador DS2 0-4metros
P5-LIT-503 Manto de Lodo Decantador DS3 0-4metros
P5-LIT-504 Manto de Lodo Decantador DS4 0-4metros
< P5-AIT-121 SST (imerséo) Lodo Aflu. Digestor  20.000 a 50.000 mg/L
& 2 P5-AIT-122 SST (imerséo) Filtrado FPP 1a 3 1.000 a 10.000 mg/L
< 6' P5-AIT-123 NH3 Filtrado FPP 1 a 3 10-150mg/L
w P5-AIT-124 Condutividade Filtrado FPP 1 a3 0-10K pS/cm
REUSO P5-AIT-125 Cloro (insercio) ETA Reuso 0 a 20 mg/l
P5-AIT-126 Turbidez ETA Reuso 0-10 NTU;

Fonte: Do autor (2025)

Os graficos que permitem a visualizacdo prévia dos dados nos mostram algumas

dificuldades em se trabalhar com modelagens de dados no cenério citado, como a auséncia de

dados em alguns periodos, ou a confiabilidade do registro, como ocorre com os dados de OD

na primeira quinzena do més analisado, conforme Figura 41:
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Assim como ocorre com as outras ETEs, a caracterizacdo dos dados traz informagoes

como valores minimos, méximos, média, mediana e desvio padréo, Tabela 14:

Tabela 14 - Caracterizagdo dos dados - Julho/2024 - ETE E

Min Max Media Mediana Desv Pad
P5-101 pH 5,17 7,78 7,02 7,03 0,18
P5-103 SST (imersdo) 1156,46 17075,92 2015,13 1795,59 1043,30
P5-104 DQO 1291,30 1291,30 1291,30 1291,30 0,00
P5-105 SST (imerséo) 545,72 6578,11 2434,01 2382,41 1536,49
P5-106 DQO 90,70 6196,50 2848,51 405,80 2807,90
P5-107 SST (imerséo) 2397,62 7632,55 4764,04 4746,26 1004,21
P5-108 ORP -813,12 119,24 -399,39 -430,38 185,99
P5-109 ORP -518,27 259,60 -149,36 -147,95 127,64
P5-110 ORP -744,30 418,90 -399,65 -401,18 142,22
P5-111 oD 0,35 8,89 0,54 0,38 0,41
P5-112 oD 0,37 8,29 0,60 0,39 0,48
P5-113 oD 0,34 3,23 0,72 0,40 0,67
P5-115 NH3 0,63 569,62 32,70 23,13 59,48
P5-116 Turbidez 2,89 10098,99 352,35 9,02 674,23
P5-501 Manto de Lodo 1,07 1,33 1,13 1,10 0,06
P5-502 Manto de Lodo 1,01 1,27 1,06 1,03 0,05
P5-503 Manto de Lodo 0,53 1,71 0,87 0,70 0,35
P5-504 Manto de Lodo 0,20 1,33 0,72 0,66 0,25
P5-121 SST (imersdo) 105,29 47678,79 3376,14 1390,35 5818,31
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Fonte: Do autor (2025)

A matriz de correlacdo também apresenta a correlacédo entre OD e ORP, ja esperada,
porém outras analises chamam atencdo, como a correlagdo negativa entre alguns parametros e
os dois pontos de analise de SST “P5-105” e “P5-107” e a correlagdo positiva de algumas

sondas com a analise de manto “P5-504”, conforme o Grafico 13:

Gréfico 13 - Matriz de correlagdo - ETE E

Matriz de Correlagao
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Fonte: Do autor (2025)

Mais uma vez, a técnica para identificacdo e reducdo de outliers se mostra eficiente,

reduzindo a quantidade de graficos com amostras fora da &rea da caixa no box-plot, Figura 42.
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Figura 42 — Box-plot dos dados - ETE E
Boxplots dos Dados Originais (Escala Logaritmica)
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Grafico 14 - K-means e PCA - ETE E
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Fonte: Do autor (2025)

Paraa ETE E, os resultados obtidos na clusterizacdo também evidenciam uma separagdo
bem definida entre grupos de dados gque se alinham ao padrdo de comportamento associado ao
fator "DIA/NOITE", Gréfico 14 (c) e (d). Essa organizacdo dos clusters reflete diferencas
caracteristicas nos periodos analisados, sugerindo uma dindmica semelhante as ETEs
observadas anteriormente. A variacdo nos padrdes de geracdo de esgoto entre 0s horarios
diurnos e noturnos também desempenha um papel central, indicando que fatores temporais

influenciam de forma consistente as condi¢Ges operacionais e a carga afluente a estacéo.
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Gréfico 15 - Contribuicdo das features PCA - ETE E
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Fonte: Do autor (2025)

5.3 Modelagem da variavel Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) utilizando RNA

Para a base de dados selecionada em cada uma das Estacfes de Tratamento de Esgoto,
adotou-se uma divisao de 70% dos dados para o treinamento da rede neural e 30% para o teste.
Essa divisdo é comumente utilizada em ciéncia de dados, pois permite treinar a rede com uma
quantidade significativa de informagdes, enquanto preserva um conjunto independente para
avaliacdo do desempenho do modelo. E crucial destacar que a separagdo dos dados foi realizada
de forma aleatoria, a fim de evitar viés no processo de treinamento, assegurando que o0 modelo

possa generalizar adequadamente ao lidar com novos dados. Além disso, é recomendavel
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realizar o processo de normalizagdo dos dados antes de alimentar a rede neural, de modo a

garantir uma convergéncia mais eficiente e resultados mais precisos.

Na pesquisa realizada, foi aplicada uma modelagem RNA em dados de quatro ETEsS,
tendo como variavel alvo a DQO do efluente tratado, a ETE B néo foi inclusa nessa modelagem
devido a indisponibilidade dessa sonda no periodo. A analise incluiu a geragdo de gréficos
SHAP (SHapley Additive exPlanations) para interpretar o impacto de cada feature na predi¢édo

dessa variavel.

Para aplicacdo da técnica Grid Search foram definidos os hiperparametros na Tabela
15, com teste para trés diferentes fungdes de ativacdo, dois algoritmos de backpropagation,
opcdes com duas ou uma camada oculta, dois valores para taxa de aprendizagem e cinco

estruturas diferentes para teste da RNA.

Tabela 15 - Pardmetros de configuracdo do Grid Search da RNA

Parametro da RNA Valores

Funcdo de ativagao ReLU, Tanh, Logistic

Epocas 1000

Algoritmo de Backpropagation Adam, Sgd

Quantidade de camadas ocultas 2,1

Quantidade de neurdnios por camada (30, 15), (20,10), (10,5), (30,), (10,)
Taxa de aprendizagem (0,1),(0,01)

Fonte: Do autor (2025)

Os melhores hiperparametros para o modelo de RNA na DQO efluente na ETE A foram
obtidos utilizando o Grid Search. Nesse processo, foram testadas multiplas configuracdes
predefinidas de hiperparametros, conforme a Tabela 15, avaliando o desempenho do modelo
com cada combinacdo. A partir dessa andlise, a configuracdo que apresentou os melhores
resultados foram: fungéo de ativacdo 'ReLU’, taxa de regularizagdo L2 (alpha) igual a 0.01,
estrutura da camada oculta definida como (30,) (uma camada com 30 neurdnios), taxa de
aprendizado ‘constant’ e algoritmo de otimizacédo 'sgd’. O Grafico 16, traz a DQO real versus

predita em um gréfico de linha para a base de dados separada para teste.
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Grafico 16 - DQO ETE A - Real x Predito - Base de Teste

Valor Real vs. Valor Predito na Base de Teste (Amostra)
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Fonte: Do autor (2025)

No caso da analise com os valores SHAP para a ETE A, Grafico 17, os parametros mais

influentes incluem o SST do esgoto desarenado, o pH do efluente final, e o valor médio de OD

de saida no tanque de aeragdo. Esses fatores desempenham um papel na variavel de interesse,

que indicam a eficiéncia do tratamento biolégico realizado na estacéo.
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Gréafico 17 - Importancia do SHAP para DQO efluente - ETE A
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Fonte: Do autor (2025)

Para a ETE C, a selecdo dos melhores hiperpardmetros indicou uma configuragéo
distinta, com funcdo de ativagdo 'ReLU’, regularizacdo L2 (alpha) de 0.1, uma arquitetura (10,
5) neurdnios, taxa de aprendizado 'constant’ e o otimizador ‘adam'. O Grafico 18 apresenta o

resultado dessa ETE.
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Grafico 18 - DQO ETE C - Real x Predito - Base de Teste

Valor Real vs. Valor Predito na Base de Teste (Amostra ie - .
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Fonte: Do autor (2025)

Na ETE C, a analise SHAP revelou que a temperatura 0 OD no tanque de aeracao, e
condutividade do esgoto bruto sdo os principais parametros que se relacionam a variavel de
interesse, Grafico 19. Esses parametros sugerem uma forte dependéncia dos processos
bioldgicos de aeracdo e remocdo de amdnia, que afetam diretamente a qualidade final do

efluente.
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Para a ETE D, a configuracdo de hiperparametros que proporcionou os melhores

resultados foi composta pela funcédo de ativacdo 'logistic’, regularizacédo L2 (alpha) de 0.1, uma

camada oculta com 30 neurdnios (30,), taxa de aprendizado ‘constant' e o otimizador 'sgd’,

resultados no Grafico 20.
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Grafico 20 - DQO ETE D - Real x Predito - Base de Teste

Valor Real vs. Valor Predito na Base de Teste (Amostra)
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Fonte: Do autor (2025)

J& na ETE D, novamente a temperatura, 0 OD e ORP nos tanque de aerag&o, e o pH no
esgoto desarenado sdo os principais influenciadores, conforme o Gréafico 21. A predominancia
do OD e ORP indicam a importancia de garantir uma boa aeracdo para sustentar 0s micro-
organismos responsaveis pela degrada¢do da matéria organica. Além disso, o controle do manto
nos decantadores é fundamental para manter a qualidade do efluente tratado e evitar problemas

de sedimentacdo inadequada.
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Gréfico 21 - Importancia do SHAP para DQO efluente - ETE D
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Paraa ETE E, a configuracdo obtida incluiu a funcéo de ativagdo 'ReLU', regularizacéo
L2 (alpha) de 0.1, uma arquitetura de camadas ocultas composta por (30, 15) neurdnios, taxa

de aprendizado 'constant’ e 0 otimizador ‘adam’. Esse resultado pode ser visto no Grafico 22.

Gréfico 22 - DQO ETE E - Real x Predito - Base de Teste

Valor Real vs. Valor Predito na Base de Teste (Amostra)
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Fonte: Do autor (2025)
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Na ETE E, Gréfico 23, os principais parametros identificados foram o Manto no
decantador secundario, o SST e a amdnia no licor misto, 0 ORP no tanque de aeragdo e a
turbidez do efluente tratado. A influéncia desses fatores reforca a necessidade de um controle
dos parametros sélidos e biologicos, além de destacar a amonia e a turbidez como indicadores
importantes para garantir que o efluente final atenda aos padrfes ambientais. A combinagéo
desses fatores na ETE E sugere um foco na sedimentacdo e na eficiéncia da aeragéo.

Gréfico 23 - Importancia do SHAP para DQO efluente - ETE E
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5.3.1 Conclusoes

As conclusdes obtidas a partir das analises realizadas com as RNAs para modelagem da
DQO nas ETEs destacam a importancia de explorar diferentes configuracdes de features e
periodos de dados para otimizar os resultados. A inclusdo da propria DQO como uma variavel
de entrada, com atraso temporal de uma amostra, mostrou-se particularmente relevante,
aumentando as métricas gerais em 68,66% e elevando o coeficiente de determinacdo (R?) em
43,04%. Esse resultado evidencia o impacto positivo do uso de dados historicos para capturar
padrbes temporais no comportamento da DQO, melhorando significativamente o desempenho

preditivo do modelo.

Adicionalmente, foi avaliado o impacto do volume de dados no treinamento. A
utilizacdo de médias de quinze minutos ao invés de uma hora, representou um incremento de
23,65% nas métricas gerais das ETEs A, C e D. A comparacao entre bases com dois meses e
quatro meses de analises revelou um aumento de 4,21% no coeficiente de determinacéo para
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todas as ETEs, e também nas ETEs A e E, um incremento de 39,44% nas meétricas em geral.

Esses resultados sugerem que bases de dados mais extensas podem enriquecer o modelo,

fornecendo maior diversidade de exemplos e melhor representatividade do sistema. Por outro

lado, a inclusdo da temperatura como feature apresentou uma contribuicdo mais sutil: um

aumento de apenas 0,13% no R2 geral e uma reducdo de 2,22% nas métricas de erro (MSE,

RMSE e MAE). Esses numeros indicam que, embora a temperatura tenha um efeito marginal

no ajuste global do modelo, ela pode ter influéncia limitada no contexto especifico das ETES

analisadas. O Grafico 24 traz a evolucdo do R2 nessas diferentes bases de dados.
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Fonte: Do autor (2025)

Da mesma maneira, o Grafico 25 nos mostra a evolucdo da modelagem em diferentes

bases, porém com a informacdo do RMSE.
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Grafico 25 - RMSE - DQO efluente
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E finalmente o0 MAE entre as bases é representado no Grafico 26.

Grafico 26 - MAE - DQO efluente
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Fonte: Do autor (2025)

Na Tabela 16 temos as métricas finais obtidas com as bases de dados que reinem dados
de quatro meses, com médias de quinze minutos, inclusdo da temperatura, utilizacdo do Grid
Search, e também da variavel de interesse sendo utilizada na entrada com o deslocamento de

uma amostra.
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Tabela 16 - Métricas obtidas para DQO efluente nas ETES

MSE RMSE MAE MAPE R?
A 80,97 8,99 2,87 2,27 0,969
C 506,24 22,49 6,75 147,65 0,8977
D 81,59 9,03 3,09 64,39  0,9753
E 73,51 8,57 1,7 2,48 0,9687

Média 185,58 12,27 3,6 54,20 0,95
Fonte: Do autor (2025)

Ap0s a finalizacdo das modelagens com variavel de interesse a DQO efluente realizadas
nesta dissertacdo, buscou-se contextualizar os resultados obtidos, comparando as métricas de
desempenho alcancadas, em especial o coeficiente de determinacdo (R2), com as métricas
reportadas na literatura. Para isso, utilizou-se como referéncia a RSL realizada por Dantas,
Christofaro e Oliveira (2023). Este estudo sintetiza diversos trabalhos publicados a partir de
2012 que aplicaram as RNAs no tratamento de esgoto, incluindo a DQO em diferentes

contextos e configuracdes.

A tabela compilada por esses autores apresenta uma visdo sobre os métodos utilizados,
os parametros modelados, o coeficiente de correlacdo (R) ou coeficiente de determinacédo (R?)
alcancadas e os algoritmos de RNA empregados. Tal comparacdo permite ndo apenas avaliar a
eficiéncia das modelagens realizadas nesta dissertacdo, mas também identificar potenciais
lacunas ou oportunidades para ajustes nos métodos utilizados. Além disso, a analise
comparativa com esses trabalhos busca reforcar a relevancia e a aplicabilidade das técnicas

empregadas, validando os resultados obtidos em relacdo ao que ja foi pesquisado na literatura.

A seguir, apresenta-se a Tabela 17, extraida e adaptada da RSL de Dantas, Christofaro
e Oliveira (2023), que sera utilizada como base para a analise comparativa, porém considerando
somente as modelagens que tem a DQO efluente como varidvel de interesse. Alguns dos
métodos utilizados para RNA foram: Extreme Learning Machine (ELM), Feedforward Neural
Network (FFNN), Multilayer Perceptron (MLP), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
Coupled With Genetic Algorithm (ANFIS-GA) e Long Short-Term Memory Based On Attention
Mechanism (LSTM-AM).
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Tabela 17 - Desempenho de modelos com varidvel de interesse DQO efluente

Performance do modelo

Referéncia Método da
RNA Coeficiente de Coeficiente de

determinacéo correlacéo
Zhao et al. (2012) ELM-GA R2=10,7729
Chen e Lo (2012) MLP R =0,0178
Jami et al. (2012) FFNN R =0,052622
Liu et al. (2013) ANFIS-GA R2=0,800
Gaya et al. (2014) FFNN R =0,648
Bagheri et al. (2015) MLP-GA R? =0,98044
Nourani et al. (2018) FFNN R2=0,9363
Khatri et al. (2019) FFNN R = 0,656
Bekkari e Zeddouri FFNN R=0,8781
Al-Ghazawi e Alawneh
(2021) FFNN R2=10,45
Nourani et al. (2021) FFNN R?=0,7178
Alsulaili e Refaie (2021) FFNN R2=0,6115
Hejabi et al. (2021) FFNN R2=0,715
Liu et al. (2021) LSTM-AM R2=0,869
Saleh (2021) FFNN R =0,77302
Abba et al. (2021b) ELM R2=0,9742

Fonte: Adaptado de DANTAS; CHRISTOFARO; OLIVEIRA, 2023.

Analisando os resultados obtidos pelos autores, é possivel observar que o coeficiente de
determinacdo médio foi 0,7827. Foi observado também que maior parte dos trabalhos utilizam
0 método FFNN. O coeficiente de determinacdo médio obtido para as quatro ETES modeladas
nesta dissertacao foi 0,95. Somente 2 autores que utilizaram coeficiente de determinacdo como

métrica de avaliacdo obtiveram valores maiores. Eles utilizaram os métodos ELM e MLP-GA

5.4 Avaliando a influéncia do Tempo de Detencdo Hidraulica (TDH) das ETEs nas
modelagens

Na Tabela 18 temos a vazéo das cinco plantas que estdo sendo estudadas, a vazéo total
para um dia, a quantidade e volume dos tanques de algumas etapas do tratamento de cada uma
dessas plantas, como o decantadador primaério, tanque de aeracdo e o decantador secundario.
Em posse dessas informacOes, é possivel calcular o TDH entre as etapas e as analises que

ocorrem nessas etapas, informacao que ira subsidiar o atraso nas TDNNSs posteriormente.
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Tabela 18 - Calculo do TDH em cada etapa

ETE Decantador ~ Tanque  Decantador  Total
primario de secundario
aeracao
A Vazéo (I/s) 3129 Quantidade 4 4 6
Vazdo (m¥/dia) 270346  Volume unitéario (m3) 4725 17595 6644
Volume Total (m3) 18900 70380 39864
TDH (hora) 1,68 6,25 3,54 11,46
B Vazao (I/s) 15588 Quantidade 16 16 24
Vazdo (m¥dia) 1346803 Volume unitario (m3) 5985 18500 6648
Volume Total (m3) 95760 296000 159552
TDH (hora) 1,71 5,27 2,84 9,82
C Vazdo (l/s) 1951 Quantidade 3 6
Vazdo (m¥dia) 168566  Volume unitario (m3) 18000 7500
Volume Total (m3) 0 54000 45000
TDH (hora) 0,00 7,69 6,41 14,10
D Vazao (I/s) 1592 Quantidade 2 4 4
Vazdo (m¥dia) 137549  Volume unitério (m3) 5817 8482 5817
Volume Total (m3) 11634 33928 23268
TDH (hora) 2,03 5,92 4,06 12,01
E Vazdo (I/s) 977 Quantidade 4 3 4
Vazdo (m3/dia) 84413 Volume unitario (m3) 1800 5760 5344
Volume Total (m?3) 7200 17280 21376
TDH (hora) 2,05 4,91 6,08 13,04

Fonte: Do autor (2025)

5.4.1 Tempo de Detencdo Hidraulica e relacao entre DQO e outras analises - ETE A

A seguir, é apresentado um grafico com a correlacéo cruzada entre a DQO do efluente
final e os demais parametros monitorados em cada planta, buscando identificar se ha variacédo
na correlacdo em funcgdo do atraso temporal (delay) e em qual momento essa correlacdo atinge
seu pico maximo. Com base nos graficos de correlacdo cruzada e nos atrasos de pico observados
para cada parametro em relacdo a DQO no efluente final (P1-506) da ETE A, é possivel notar

padrdes distintos que sugerem diferentes comportamentos ao longo do tempo, Figura 43.

Os lags de pico variam consideravelmente, indicando que alguns parametros tém
influéncia imediata na DQO (lag = 0), enquanto outros tém correlagdo maior apds alguns
periodos. Por exemplo, o pH do esgoto bruto (P1-101) apresenta um lag de pico em 8, sugerindo
gue o efeito desse parametro na DQO do efluente final se manifesta de maneira mais

significativa apos esse intervalo de tempo.
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Em resumo, a andlise dos lags de pico revela uma interdependéncia temporal complexa
entre a DQO no efluente final e os pardmetros ao longo do processo de tratamento. Essas
informacdes sdo essenciais para ajustar estratégias operacionais e prever com mais precisdo a
qualidade do efluente, utilizando técnicas como as TDNNs, que podem incorporar esses lags
como variaveis temporais para modelar de forma mais robusta a influéncia de cada parametro
na DQO.

Figura 43 - ETE A - Correlacdo da DQO efluente com outros parametros incluindo atrasos
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Essa diferenca na correlacdo entre pares de dados e sobretudo a identificacdo de que o
pico dessa correlagdo ocorre em momentos que ndo exatamente os dados sdo analisados na
mesma janela de tempo, corrobora o conceito de que o TDH tem relacdo com as analises que
sdo realizadas na ETE e podem identificar esse momento de maior correlacdo. Na Figura 44
estdo relacionadas as analises que ocorrem na fase liquida da ETE A, e a divisdo em grupos de
atrasos em relagdo a DQO do efluente final, ou seja, uma analise que ocorre no afluente ao
decantador primario, terd o “lag” ajustado com o TDH total calculado anteriormente para essa
ETE. Dessa mesma forma, uma analise que ocorre efluente ao decantador primario, terd o atraso
ajustado para o TDH total da ETE menos o TDH calculado para o decantador primario, e assim
por diante. A linha tracejada na imagem direciona onde o grupo de instrumentos esté localizado

na ETE (entrada/saida de determinada etapa do processo).

Figura 44 - Localizagéo das sondas e divisdo em grupos de atrasos - ETE A
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Fonte: Do autor (2025)

Na Tabela 19 é possivel observar o TDH obtido para cada um desses grupos de sondas
do tratamento fase liquida que sera ajustado nas TDNNS.

Tabela 19 - ETE A - TDH dos grupos definidos
ETEA
Atraso segundo TDH (horas)
Grupo 1 11,46

Grupo 2 9,79
Grupo 3 3,54
Grupo4 O

Fonte: Do autor (2025)
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5.4.2 Tempo de Detencdo Hidraulica e relagdo entre DQO e outras analises - ETE C

Da mesma maneira, também é possivel identificar a diferenca do pico de correlacéo
entre a DQO e os outros parametros na ETE C a depender do atraso observado, Figura 45:

Figura 45 - ETE C - Correlacéo da DQO efluente com outros pardmetros incluindo atrasos
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5.4.3 Tempo de Detengdo Hidraulica e relagdo entre DQO e outras anélises - ETE D

No caso da ETE D também € possivel observar diferenca entre as correlagdes nos



atrasos, Figura 46:

Figura 46 - ETE D - Correlagdo da DQO efluente com outros parametros incluindo atrasos
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Fonte: Do autor (2025)

Da mesma forma que ocorre com as outras plantas, as analises também foram divididas
em grupos para ajuste do TDH entre analises. Importante ressaltar que para determinagdo do
TDH entre essas etapas foi utilizada a vazdo média de 2023 e 0 volume total das Unidades de

tratamento, duas informacbes que provavelmente podem identificar melhores valores de
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correlacdo, mas podem sofrer alteracdo, no caso da vazao essa alteracdo € muito comum, e no
volume das Unidades no caso da indisponibilidade de alguma delas durante o periodo, que para
essa pesquisa nao foi o intuito o levantamento. Esse levantamento e valores definidos podem

ser vistos na Figura 47 e Tabela 20:

Figura 47 - Localizacdo das sondas e divisdo em grupos de atrasos - ETE D
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Tabela 20 - ETE D - TDH dos grupos definidos
ETED
Atraso segundo TDH (horas)
Grupol 12,01

Grupo2 9,98
Grupo3 4,06
Grupo4 O

Fonte: Do autor (2025)
5.4.4 Tempo de Detencdo Hidraulica e relacdo entre DQO e outras andlises - ETE E

Por fim, temos a analise da influéncia do TDH na modelagem da DQO também na ETE.
A Figura 48 traz a correlagdo da DQO com as outras analises correlacionando os “lags”
temporais, a Figura 49 o agrupamentos das sondas pelas localizagdes para facilitar a incluséo
do TDH e a Tabela 21 com os TDHSs para os respectivos grupos. Essas informacdes visam
preparar a modelagem para incluir o TDH assim como ocorreu nas outras ETEs.
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Figura 48 - ETE E - Correlacdo da DQO efluente com outros pardmetros incluindo atrasos
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Tabela 21 - ETE E - TDH dos grupos definidos
ETEE
Atraso segundo TDH (horas)

Grupol 13,04

Grupo2 10,99

Grupo3 6,08

Grupo4 O

Fonte: Do autor (2025)

5.4.5 Resultados com a inclusdo do TDH na modelagem

Ap0s realizar novamente as modelagens, agora incluindo os atrasos calculados entre as
andlises, foi possivel observar alguns avancgos, embora com algumas ressalvas. A primeira
observacdo é que a modelagem foi conduzida sem incluir a variavel de interesse como uma
feature com atraso temporal de uma amostra, uma vez que as métricas apresentaram baixo
potencial de melhoria nesse caso. O segundo ponto é que, das trés ETEs modeladas com
TDNNs (ETEs A, D eE), apenas as ETEs D e E apresentaram melhorias. Essas melhorias foram
de aproximadamente 2,58% nas métricas MSE, RMSE e MAPE, além de um incremento de

cerca de 1,94% no R2 para as mesmas ETEs.

Com relacdo ao fato de nao ser observado melhorias na ETE A, ou mesmo incrementos
maiores na métricas analisadas nas ETE D e E, diversas podem ser as causas provaveis.
Primeiramente, pode ser citado que a vazao utilizada para o célculo do TDH nas plantas, é uma
vazdo média, que consequentemente varia para o periodo e poderia resultar em um TDH
diferente para diferentes periodos analisados. Segundo, que para o processo de preparacdo dos
dados, conforme visto, diversas etapas de limpeza dos dados sdo necessarias, como a retirada
de amostras com dados faltantes, e isso incorre que a retirada dessas linhas no banco de dados,
mesmo que em poucos momentos, resulta na diminuicdo das relagdes horarias entre os dados

de uma sonda e outra.
5.5 Limites de parametros segundo especialista

Na Tabela 22 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.
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Tabela 22 - Set-points esperados para parametros analiticos de acordo com especialista

Parametro Local Limites ou set-point desejado?
pH Esgoto desarenado 6,5 a75

Condutividade Esgoto desarenado 450 a 1.600 pS/cm

SST (imersdo) Esgoto desarenado 120 a 280 mg/L

DQO Esgoto desarenado 400 a 500 mg/L

SST (imersdo) Efluente Priméario 100 a 180 mg/L

DQO Efluente Final 24 a 60 mg/L

Manta de Lodo Decantador Prim. <1,5m

Manta de Lodo Decantador Prim. <1,5m

SST (imersdo) Licor misto 1.500 a 3.500 mg/L

SST (imersdo)
ORP (Zonal)
ORP (Zona 2)

Lodo de Retorno
Reator aerébio 1,2¢e 3
Reator aer6bio 1,2 e 3

3.000 a 5.000 mg/L
+80a+ 180 mV
+30a+100 mV

ORP (Zona 3) Reator aerébio 1,2 e 3 + 100 a + 300 mV
OD (Zona 1) Reator aer6bio 1,2e 3 la3mg/L

OD (Zona 2) Reator aer6bio 1,2 e 3 0,1a2 mg/L

OD (Zona 3) Reator aer6bio 1,2 e 3 la3mg/L

NH3 Efluente Primario 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 < 50 cm

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

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

Fonte: Do autor (2025)

5.6 Modelagem com amdnia por meio de parametros em elevatoria afluente

Nesse momento, foi realizada a modelagem agora ndo s6 considerando as analises
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 A, através da analise de Amdnia, condutividade e DQO afluente, foi realizada
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a modelagem com os dados de pH e condutividade nas elevatorias a montante, somados aos
dados de vazdo e nivel de alguns desses locais. Os resultados podem ser vistos no Grafico 27:

Gréfico 27 - Amonia afluente modelada vs. real — Jan./2024

Valor Real vs. Valor Predito na Base de Teste
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Fonte: Do autor (2025)

As métricas utilizadas novamente mostram a correlacdo entre esses parametros,

sobretudo para analise de Amdnia, conforme Tabela 23:

Tabela 23 - Métricas de desempenho da RNA para dados afluentes

Amonia
MSE 18,60
RMSE 4,31
MAE 3,26
MAPE 14,79
R2 0,68

Fonte: Do autor (2025)

5.7 Modelagem da aménia afluente com atraso

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 variaveis explicativas deslocadas em
seu registro horario. I1sso aconteceria por exemplo, considerando os dados das elevatdrias desse
instante, e de uma terceira elevatoria de 7h42m atrés e da variavel de interesse considerando
42m a frente, devido a distancia e velocidade do fluido na rede calculados pelo especialista
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local. Essas novas caracteristicas apresentadas poderiam trazer um carater preditivo a
modelagem e ao ser colocado em producéo, estimar o valor de Amonia na Estacdo com 40

minutos de antecedéncia. Seguem os resultados no Grafico 28:

Gréfico 28 - Amdnia afluente modelada vs. real — com previsibilidade de 1 hora — Jan./2024 -
Média horaria

Valor Real vs. Valor Predito na Base de Teste (Amostra)
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Fonte: Do autor (2025)

Tabela 24 - Métricas de desempenho da RNA para dados afluentes com previsibilidade
Amonia (Dados por minuto) — Sem

outliers
MSE 14,86
RMSE 3,85
MAE 2,92
MAPE 14,67
R2 0,77

Fonte: Do autor (2025)

O Gréfico 29 ilustra os resultados obtidos ao testar a RNA previamente treinada, cujos
pesos e vieses foram aplicados manualmente em formulas no Excel. O processo consistiu em
replicar as operagdes realizadas pela RNA para verificar se 0 modelo continuava a fazer sentido
com 0s mesmos parametros utilizados durante o treinamento. Primeiramente, 0s pesos das
conexdes foram multiplicados pelos valores de entrada correspondentes com os dados
normalizados, e os resultados somados, incluindo o viés (bias) associado a cada neurénio. Em

seguida, o resultado dessa soma foi submetido a uma funcdo de ativagdo, que no caso foi a
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sigmoide, com o objetivo de limitar ou transformar os valores para a proxima camada.
Reproduzindo essa sequéncia para todas as camadas da RNA, foi possivel obter as saidas do
modelo diretamente no Excel. O grafico, portanto, compara as saidas obtidas nesse teste com
os valores esperados ou reais, permitindo avaliar a consisténcia do modelo ao replicar
manualmente as operagdes da RNA. Essa abordagem auxilia na validagdo do modelo e na

compreenséo detalhada de seu funcionamento interno.

Gréfico 29 - Testes da utilizacdo da RNA treinada no Excel

Teste da rede neural no Excel
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Fonte: Do autor (2025)

Para o teste no Excel, basta inserir os pesos que foram obtidos pelo treinamento da RNA
nas formulas, multiplicar pelos parametros analiticos normalizados e somar com o Viés ou bias

conforme a eq. (14), para cada neurdnio.

= ('Pesos e vieses'! C$3 * $C3) + ('Pesos e vieses'! C$4 * $D3) +

('Pesos e vieses'! C$5 * $E3) + ('Pesos e vieses'! C$6 * $F3) + ('Pesos e vieses'! C$7 *
$G3) + ('Pesos e vieses'! C$8 * $H3) + ('Pesos e vieses'! C$9  $I3) +

('Pesos e vieses'! C$10 * $/3) + ('Pesos e vieses'! C$11 = $K3) +

('Pesos e vieses'! C$12 = $L3) + 'Pesos e vieses'! C$2 (14)

5.8 Testes da RNA treinada no sistema supervisorio com novos dados
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Identificado que o modelo respondeu bem ap6s os célculos matematicos foi possivel
entdo iniciar os testes e implantacdo no Sistema Supervisorio Elipse E3, utilizado na ETE objeto

de estudo, conforme € possivel observar na Figura 50.

Figura 50 - Testes da utilizacdo da RNA treinada no supervisorio Elipse E3

wr
Testes com Redes Neurais Artificiais (RNA) no Elipse E3
e NEURONIO 1 NEURONIO 2 NEURGNIO 3 NEURONIO 4 NEURONIO5  NEURONIO 6
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wis [amers| wes [osmsoesr | wes [nrees AITe  [osssonran}
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TESTAR RNA
Fonte: Do autor (2025)
Por fim, o célculo 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

Estacdes Elevatorias, que hoje chegam no Supervisorio (Figura 51).
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Figura 51 - Testes da utilizacdo da RNA treinada no supervisorio Elipse E3 com pesos e
vieses no script

Testes com Redes Neurais Artificiais (RNA) no Elipse E3

ENTRADAS

F]
8

T

TESTAR RNA

Aménia prevista para
daqui 1h com base em pH,

condutividade, nivel e |1M

B

T

50

;

x
I Lica/Deslioa Simulacio

Amdnia prevista para dagui Th = 18, 3348836475225

Fonte: Do autor (2025)

Apos os testes realizados no Excel, onde os pesos e vieses da RNA foram validados
manualmente, o modelo foi implementado no supervisério para operar em um ambiente de
producdo. A partir dessa etapa, a RNA foi submetida a um periodo de testes continuos
utilizando dados novos, gerados em tempo real pelo processo monitorado. O objetivo foi avaliar
0 desempenho do modelo frente a cenarios dinamicos, verificando sua capacidade de
generalizacdo e consisténcia ao prever os resultados esperados com base nos padrdes dos novos

dados.
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Gréfico 30 - Periodo de testes da RNA em campo
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Fonte: Do autor (2025)

O Grafico 30 apresenta os resultados obtidos nesse periodo de testes, destacando o
comportamento da RNA em comparacao aos valores reais do processo, evidenciando possiveis

ajustes ou melhorias necessarios para sua integracdo definitiva ao sistema operacional.

Um levantamento sobre o cenario de automacéo e suas componentes (instrumentacao,
controle, supervisao e comunicacao) em cada etapa do processo de diferentes tipos de plantas,
foi realizado visando mapear essa tematica nas estacfes objeto de estudo, de acordo com a
literatura. Além disso um dashboard foi proposto para visualizagdo desse levantamento de
maneira holistica. Contudo, por ndo ser objetivo dessa dissertacdo, e caso tivesse essa intencdo
necessitar de estudos complementares, esse material acabou ndo fazendo parte de sua versao
final, porém consta como apéndice Il. Outro fato importante é que esse levantamento mostrou
que a aplicacdo pratica de maneira mais ampla das RNAs no tratamento de esgoto, encontraria
gargalos nessas outras camadas da piramide de automacdo (controle, elementos de controle,

supervisdo).
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6 CONCLUSOES E PESQUISAS FUTURAS

A dissertacdo apresentada teve como objetivo principal a analise e otimizacdo de
processos em ETEs, com foco nos parametros de DQO e amonia. Através da aplicacdo de
técnicas de analise de dados, como RNA e metodologias estatisticas, foi possivel explorar e

avaliar a eficiéncia dos processos em algumas estacdes.

A andlise bibliométrica sobre o tema, ofereceu uma visdo ampla do estado atual da
pesquisa e apontando tendéncias e lacunas na aplicacdo da transformacéo digital no tratamento
de esgoto. Este levantamento foi importante para embasar a andlise pratica e alinhar a
dissertacdo as pesquisas mais relevantes. Ja a revisdo da literatura, de sete trabalhos sobre a
aplicacdo de redes neurais no tratamento de esgoto, permitiu a comparagdo entre diferentes
metodologias e resultados, consolidando o uso das RNAs como ferramenta na otimizacdo do
tratamento de esgoto. Foi possivel identificar que poucos trabalhos fazem uso de maneira

prética dessa técnica no setor de saneamento e quando ocorre é fora do pais.

Posteriormente, apresentou-se uma analise qualitativa detalhada das entrevistas
conduzidas com especialistas do setor. Utilizando a técnica de andlise de contetdo segundo
Bardin e softwares como 0 MAXQDA, foram geradas nuvens de palavras que destacaram as
principais convergéncias nas respostas dos especialistas, fornecendo uma visao pratica sobre os
desafios e oportunidades da transformacdo digital no setor. Ja a pesquisa realizada com
profissionais do setor de saneamento apresenta dados quantitativos e qualitativos sobre suas
percepcOes. As nuvens de palavras geradas a partir das respostas permitiram uma interpretacéo
visual das principais preocupacdes e expectativas desses profissionais. Ambas pesquisas
demonstraram que o setor anseia por dados e ideias geradas por eles, porém identificam desafios
relacionados ao estado atual dos equipamentos e infraestrutura para receber esse salto

tecnologico.

A aplicacdo das RNAs para a previsdo de parametros importantes, como a DQO, nas
ETEs, mostraram ser uma ferramenta para otimizar 0s processos operacionais dessas estacoes.
Os graficos SHAP, por exemplo, foram essenciais para identificar as variaveis mais influentes
na predigdo da DQO, fornecendo uma viséo clara das relagfes entre as variaveis de entrada e a

variavel de saida. Através da comparacao de algumas métricas, como o erro quadratico médio
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(MSE), erro absoluto médio (MAE) e coeficiente de determinacgdo (R?), foi possivel realizar o
benchmarking dos modelos, mostrando varia¢cbes considerdveis entre as estacbes. Essas
diferencas evidenciam a complexidade dos processos de tratamento de esgoto e a necessidade
de ajustes e refinamentos continuos na modelagem, adaptando-a ao contexto especifico de cada
ETE. Foi obtida uma média de 0,95 no coeficiente de determinacdo para a modelagem de DQO
na saida de quatro ETEs, métrica maior que 80% dos trabalhos que modelaram a mesma

variavel de interesse e usaram R2 para avaliacdo. E média no MAE de 3,52.

Na presente pesquisa, algumas limitagdes foram identificadas e merecem destaque para
nortear trabalhos futuros. A auséncia de dados de vazao afluente, efluente e, especialmente, e
etapas intermediarias do processo de tratamento limitou a possibilidade de uma anélise mais
aprofundada sobre a dindmica operacional das ETESs. Da mesma forma, a indisponibilidade de
dados de consumo de energia elétrica, tanto total da planta quanto segmentado por etapas do
tratamento, impossibilitou o calculo do indice de Eficiéncia Energética (IEE), que poderia
oferecer insights valiosos para otimizar a eficiéncia energética do sistema. Adicionalmente, a
falta de informacgdes sobre o consumo de produtos quimicos restringiu as analises sobre a
relacdo entre as variaveis operacionais e o custo operacional associado. Esses dados poderiam,
por exemplo, permitir modelagens mais robustas e a identificagcéo de oportunidades para reduzir
custos e melhorar a eficiéncia operacional. A integracdo desses indicadores aos modelos
analiticos desenvolvidos poderia ndo apenas otimizar os parametros de saida, como a DQO
efluente, mas também gerar subsidios para decisbes mais assertivas relacionadas ao consumo
energético e quimico, ampliando a abrangéncia e a aplicabilidade dos resultados obtidos. Por
isso, recomenda-se que futuros estudos busquem acessar e incorporar essas informacoes, de
forma a explorar o potencial das técnicas de analise de dados para maximizar a eficiéncia das

ETEs em multiplas dimensoes.

Por fim, a replicacdo desse trabalho em um contexto internacional, estudando ETES em
regides com legislacdes e condicdes operacionais diferentes, poderia fornecer insights valiosos

sobre a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos.
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APENDICE Il - DASHBOARD PARA AUTOMACAO NO ESGOTO COM FOCO EM
TRANFORMACAO DIGITAL

O desenvolvimento de um dashboard para automacdo no esgoto com foco em
transformacéo digital representa um passo fundamental para integrar tecnologia e inovacgéo aos
processos de tratamento de esgoto. Em um contexto onde a eficiéncia operacional e a
sustentabilidade sdo prioridades, o dashboard atua como uma ferramenta estratégica para
consolidar, monitorar e planejar o cenario nesse contexto, permitindo uma gestdo mais agil e
precisa. No escopo desta dissertacdo, essa proposta conecta-se diretamente com a analise e

otimizacdo de dados em estacOes de tratamento, como um entendimento do cenario.

O primeiro passo foi realizar um levantamento do que ha e o que é necessério referente
a automacao para cada uma das etapas do processo, em cada uma das camadas da piramide de
automacdo e em cada tipo de Estacdo (principal e sistema isolado), e isso foi realizado entre
equipe de automacéo/instrumentagdo em conjunto com equipe operacional. Por exemplo, foi
definido que para os sistemas isolados, 0 minimo necessario seria: Primeira camada — protecao
de vibracdo e temperatura e medicdo de nivel e vazao; segunda camada — controlador l6gico
programavel (CLP); terceira camada — comunica¢ado e supervisao; e para etapas futuras a quarta
camada — Envio dos dados ao (PIMS), Pl System da OSI Software no caso da companhia em
questdo. Onde o elemento ndo faz sentido, foi marcado como “N/A” e essa linha ndo sera
considerada nos calculos posteriores. Na Figura 52 é possivel ver a planilha Excel com esse

levantamento inicial.
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Figura 52 - Levantamento da automacao minima necessario
PROTECED

MEM | SSTEMA | TIPD LoCAL [VIBRACEDY NVEL/COTA | WAZED | CLP/CONTRIME COMUNICACAD |
TEMPERATUIRA] SUPCAVISED
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17 T o o ® 4 4
18 £TE O ® o 4 3
13 T o o ® 4 4
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Fonte: Do autor (2025)

O levantamento do minimo necessario foi feito em conjunto com a equipe operacional com
base em atender legislacéo, por exemplo, com a importancia dos medidores de nivel em elevatorias,
permitindo-se assim manter a cota operacional da mesma quando em conjunto com o CLP. A
existéncia de comunicacdo ou nao das informac6es com o sistema supervisorio, podem nos dizer a
frequéncia necessaria da equipe operacional no local, principalmente em ambientes mais remotos.
Apos esses levantamentos, estatisticas gerais de plantas e Sistemas de acordo com os elementos
desejados ja comecam a ser possiveis. A eg. (9) a (13) trazem a proposta para o calculo do nivel de

automacao em cada uma das camadas, de acordo com a piramide de automacao.

Camada 1+ Camada 2+ Camada3

Média automagado = 3 ©)
Camada 1 = Média Instrumentagio-ZI-Elementos de controle (10)
Instrumenta(;éo _ Prote(;()es+Analiticos+Nivel+Vazéo (11)
Camada 2 = Controlador Légico Programavel (12)
Camada 3 = Comunicagio+Supervisorio (13)

2

Apos o preenchimento e realizados os calculos, é possivel ter uma visdo mais holistica do

cenario de automac&o na Unidade, com os niveis obtidos em cada uma das camadas, ou por



componente (instrumentacdo, controle e afins) ou por planta, conforme a Figura 53.

Figura 53 - Estatistica do levantamento
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MEDIA POR CAMADA

13,89%

89,56%

73,11%

84,13%

77,25%
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MEDIA POR PLANTA

58,47%
86,57%
75,18%
73,41%

Fonte: Do autor (2025)

O levantamento para plantas principais segue 0 mesmo raciocinio usado nas plantas

isoladas, porém com algumas alteracGes. Na primeira camada, foram inclusos os elementos de

controle, usuais em muitas etapas de tratamento, e no campo de instrumentacao, 0s instrumentos

analiticos de processo, como pH, condutividade, OD, ST, Turbidez, Aménia, DQO entre outros.

Para terceira camada, também se decidiu por separar os itens comunicagdo/supervisao, isso porque

em muitas etapas a comunicacdo daquele processo de tratamento se dd por um componente

diferente de outra etapa, podendo estar disponivel em uma delas e indisponivel em outras, conforme

Figura 54.



Figura 54 - Levantamento da automacao minima necessaria — Plantas principais
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Para criagdo das telas em si, dividiu-se inicialmente as plantas principais dos sistemas

isolados. Para os sistemas isolados uma representacdo do mapa do estado com uma ampliacdo da

regido metropolitana da cidade que permitem visualizar as médias da disponibilidade para cada um

dos Sistemas e ao lado a média de cada uma das componentes para 0s Sistemas juntos e separados.

Enquanto para os Sistemas principais, um gréafico para cada um deles mostrando o nivel para cada

elemento esta disposto na parte inferior. A esquerda desses é mostrado a média de automacéo da

planta como um todo. Por fim, algumas analises possiveis ap6s o levantamento mostrado até entdo

permitem comparar por exemplo os niveis entre fase liquida e s6lida, além de comparar as etapas

do processo, por exemplo, elevatoria final e tanque de aeracdo. A proposta desse dashboard pode

ser vista na Figura 55.
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Figura 55 - Dashboard proposto automacao
MACROACAO - AUTOMACAO LESTE NIVEL GERAL DE AUTOMA(_;KO EEE E I1SOLADOS

CLASSIFICACAD DE ETAPAS DO _
PROCESS0 PELO NIVEL DE AUTOMAGAQ

TELA INICIAL
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Fonte: Do autor (2025)

Uma das necessidades percebidas, foi que nem todas as pessoas envolvidas no processo
de priorizacdo de investimentos de automacdo, sao necessariamente especialistas na area. Por
isso, para representacdo da média de disponibilidade de cada componente, foi criado um
simbolo, visando facilitar o entendimento do usuario e criar um link com seu significado, por
isso a utilizacdo dos simbolos criados para comunicacao, supervisao, vazdo, dados analiticos,
nivel controle, elementos de controle e temperatura.

Por fim, o dashboard mapeia o nivel de automagdo em cada camada da piramide de
automacao, considerando as etapas do processo e os diferentes tipos de Estacdes. Oferece ainda
uma visdo holistica do nivel de controle existente em cada estagdo, permitindo um entendimento
integrado sobre automacéo e analise de dados no setor. Essa abordagem é fundamental para
correlacionar os niveis de automacéo as capacidades de inferéncia e predi¢do no processo de
tratamento, especialmente a partir das modelagens analiticas propostas na dissertacdo. Além de
ampliar a compreensdo sobre a eficiéncia dos processos, o dashboard serve como uma
ferramenta estratégica para planejar melhorias e orientar investimentos em automacéo,
promovendo avangos operacionais e alinhamento com a sustentabilidade e inovacdo no
saneamento.

Nos dois capitulos seguintes, sdo apresentadas as entrevistas com especialistas e Survey
com profissionais do setor, que foram realizadas visando capturar a perspectiva desses

profissionais mais proximos ao tema.
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ANEXO | - AUTORIZAGCAO DO USO DE DADOS NA PESQUISA

[t
COMPAMHIA DE SANEAMENTO BASIO0 DO ESTADD DF SAD PaLILO E o8 hESFI
AUTORIZACAD PARA UTILIZACAD DE DADOS DA SABESP BM PESQUISA ACADEMICA IS iy

-

Eu, Ivana Wuo Pereira Vidal, na qualidade de Superintendente de Tratamento de Esgoto da Regido
Metropolitana de S&0 Paulo, autorizo o colaborador Allan dos Anjos Pestana a wtilizar os dados
analiticos e informacies operacionals das estacfes de tratamento de esgoto da Sabesp como parte
integrante de sua pesquisa de mestrade, intitulada "Modelo preditivo para otimizacio do
tratamento de esgoto utilizando técnicas de aprendizade de maquina”.

05 dados contemplados nesta aworizacdo incluem, medigies de parametros como  pH,
condutividade, 55T, oxigénio dissolvido, entre outros, bem como informagies sobre o nivel de

automacio e Instrumentado das unidades.
Esta autorizaco se dé com base nas seguintes condigbes:

Finalidade Exclisivamente Aradémica: Os dados sero utilizados exclusivamente para fins da
pesquisa académica, conforme o escopo descrito na dissertacio.

Sigilo e Protecdo de Dados: O colaborador se compromete a tratar os dados com confidendalidade,
em conformidade com as normas internas da Sabesp @ a5 boas praticas de protecio de dados.

Nio Divulgaco de Informagfes Sensiveis: A pesquisa ndo induird informaches estratégicas ou
sensiveis da companhia.

Compartilhamento de Resultados: Os resultados @ insights provenlentes da pesquisa deverdo ser
compartilhados com a Sabesp, contribuindo para a mehora continua dos processos @ gestdn
operaconal.

Mo identificacio das instalacfes onde os dados foram extraldos.

p Uednccam bnk e oo o C S CEIAE-C AT O 57 s infama o cid go 80 FOAE-C ATCH |87

Mo eompromissa do colabarador em contribuir para o avanco académico e para o desenvalvimento
de ferramentas @ conhecimentos que possam agregar valor s operacties da companhia.

S0 Paulo, 03 de janeiro de 2025. é ]
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Superintendente de Tratamento de Esgoto =F
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