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Resumo

Este relatério detalha as etapas para a aplicagao de modelos de regressao utilizando
inteligéncia artificial, com o objetivo de estimar as dosagens de compostos quimicos,
principalmente derivados de cloro e flilor, em estagao de tratamento de agua. Sao descritos
os critérios para a selecao da estacao de tratamento de dgua, bem como os pardmetros
necessarios para a construcao dos modelos, utilizando algoritmos como floresta randémica,
XGBoost e Redes Neurais Artificiais Multilayer Perceptron, em suas configuragoes padrao.
Propostas de segmentacao dos dados para treinamento, validagao interna e validagao
externa sao apresentadas. Adicionalmente, o relatorio aborda ajustes de otimizacao dos
hiperparametros dos modelos preditivos utilizados, indicando melhorias no desempenho.
Em todos os casos, sao fornecidos parametros para avaliar a assertividade, como erro
médio absoluto, coeficiente de determinagao e raiz do erro médio quadratico. Por fim, a

validacao é realizada por meio da analise de desempenho dos modelos propostos.

Palavras-chaves: Modelagem de sistemas, Tratamento de dgua, Inteligéncia artificial,

Otimizacao de processos, Sustentabilidade.
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1 INTRODUCAO

Este relatério foi elaborado utilizando TEX, especificamente a classe abntex2 e o
pacote abntex2cite. Estas ferramentas foram selecionadas devido a sua conformidade com
a norma ABNTNBR10719:2015, que define os padroes para a apresentacao de relatorios
técnico-cientificos. Tal escolha possibilita a entrega de material padronizado e didatico,
facilitando sua reutilizagdo em outros trabalhos académicos. Este relatorio integra a
dissertagao intitulada Modelagem, simulagao e otimizagao de processos em estacgao
de tratamento de agua utilizando inteligéncia artificial, defendida no ambito do
Programa de Pés-Graduagao Stricto Sensu em Tecnologia, Gestao e Sustentabilidade do

Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia de Goias (IFG).

A agua tratada é fundamental para a satde piblica, sendo submetida a processos
fisico-quimicos destinados a remoc¢ao de impurezas, microrganismos e poluentes, garantindo
conformidade com os padroes regulatérios definidos pela Declaragao Universal dos Direitos
da Agua. A desinfeccio, um dos principais objetivos do tratamento, utiliza métodos
como a cloracao para eliminar agentes patogénicos e impurezas. Contudo, a formagcao
de subprodutos prejudiciais & saide, como os trihalometanos (THM) e acido haloacéti-
cos (AHA) (HRUDEY, 2009), demanda a implementagao de processos complementares,
como aeracao e uso de carvao ativado (OCAMPO-RODRIGUEZ et al., 2022). Adicio-
nalmente, o controle rigoroso da dosagem de cloro é indispensavel para evitar efeitos
citotéxicos (SLAUGHTER et al., 2019). A fluoretacdo da dgua, introduzida devido aos
beneficios a satide bucal, reduziu significativamente os casos de carie (MURRAY; World
Health Organization et al., 1986), mas também levantou preocupagoes sobre a fluorose

dentaria, exigindo um equilibrio criterioso para otimizar os beneficios e mitigar efeitos

adversos (NEWBRUN, 1989).

Diversos estudos indicam avangos no uso de tecnologias e modelos preditivos para
otimizar o desempenho das ETA. Zhang et al. (2019) e Solaimany-Aminabad, Maleki e
Hadi (2013) empregam modelos para prever e gerenciar condigbes de estresse e qualidade
da 4gua, utilizando redes neurais artificiais (RNA) para simular comportamentos nao
lineares. Pinto et al. (2009) aplicam minerac¢ao de dados e algoritmos, como K-Means,
para solucionar problemas especificos, como altos niveis de magnésio e turbidez. Librantz,
Santos e Dias (2018) utilizam RNA para otimizar a dosagem de cloro, enquanto Khan et
al. (2021) empregam algoritmos de inteligéncia artificial (IA) na predigdo e classificagao
do Indice de Qualidade da Agua (IQA). Wang et al. (2021) demonstram a resiliéncia de
modelos preditivos na otimizacao de processos industriais, e More e Wolkersdorfer (2023)

ressaltam o uso de multi-layer perceptron (MLP), RNA, deep neural network (DNN),
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FR e Gradient Boost Tree (GBT) para prever parametros criticos no tratamento de
aguas subterraneas. Estes estudos apresentam a importancia das tecnologias avancadas na

melhoria da eficiéncia, redugao de custos e gestao sustentavel nas ETA.

O objetivo principal deste relato é apresentar o modelo computacional preditivo
de regressao supervisionado, guiado por séries temporais, que possibilite a otimizacao
dos processos de cloragao e fluoretacao em determinada estacdo de tratamento de agua
superficial. Adicionalmente, os objetivos especificos incluem: i) alcangar a redugao dos custos
operacionais e da qualidade da dgua, ii) obter valores de dosagens de produtos quimicos
criticos para o tratamento de dgua e seguros para a satude da populagao, iii) aprimorar
o processo para garantir a qualidade do produto final e iv) contribuir para o alcance do
Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel n.? 6 (ODS 6), estabelecido na Agenda 2030
pela Organizagdo das Nagoes Unidas (ONU).

Este relatorio enfatiza a relevancia de modelos computacionais preditivos, com base
em séries temporais, para otimizar processos em estacoes de tratamento de agua, como
cloracao e fluoretacao. Estes modelos oferecem solugoes ageis e de baixo custo operacional,
em contraste com alteragoes fisicas na planta industrial. Focada em aplica¢bes praticas,
especialmente em paises em desenvolvimento, a pesquisa destaca o compromisso com a

sustentabilidade ambiental e a gestao eficiente de recursos hidricos.

A aplicagdo do método proposto utilizou dados reais da ETA do municipio de
Brazabrantes, operada pela Saneamento de Goids S/A (Saneago). Para assegurar a efi-
ciéncia dos modelos de regressao, torna-se necessaria a coleta sistematica das variaveis
mais relevantes, estruturada em séries temporais com intervalos regulares. Isto exige que a
ETA disponha de dispositivos automatizados para coleta e armazenamento continuos dos
dados, garantindo qualidade e consisténcia das informagoes utilizadas no modelo. Além
disto, a metodologia proposta pode ser adaptada para a predi¢ao de outros parametros de

interesse em ETA.
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?2 Bases tedricas

2.1 Fundamentos do processo de cloracao

Dentro do conjunto de procedimentos realizados na estagao de tratamento de agua,
a desinfeccao é uma das fases mais importantes. A remocao de agentes patogénicos da agua
destinada ao abastecimento da populagao é o elemento principal para assegurar a preserva-
¢ao da saide (HOFKES, 1981; NAMOR, 2007). De acordo com Ocampo-Rodriguez et al.
(2022), nos tltimos anos tém sido empregados diversos métodos para a desinfecgao da dgua,
agrupados predominantemente em quatro categorias: i) métodos quimicos que envolvem
o uso de oxidantes potentes, ii) métodos térmicos como a pasteurizacdo, iii) saturagao
utilizando ions de metais nao ferrosos como prata, cobre e propriedades bactericidas e
iv) métodos fisicos que incluem a aplicagao de radiacao ultravioleta, ultrassom ou radiagoes
ionizantes (NEGOITESCU; TOKAR, 2012). Além destes, existem outros métodos, como
o uso de ozénio (FAUST; ALY, 1998), e a ultrafiltracdo utilizando membranas (LAINE;
VIAL; MOULART, 2000). A desinfeccao de dguas destinadas ao consumo humano busca
reduzir significativamente a presenca de microrganismos, em vez de atingir esterilizacao

completa (FAUST; ALY, 1998).

Segundo Miklos et al. (2018), os processos de oxidagao avancados (POA) podem ser
categorizados em cinco grupos principais: i) com base em ozdnio, ii) com base em radiagao
ultravioleta, iii) processo avancado de oxidagdo eletroquimica, iv) processo avangado
de oxidagao catalitica e v) processo avangado de oxidagao fisica. Todos estes métodos
envolvem a geracao in loco do agente oxidante, que entao reage com os contaminantes.
Esta caracteristica de produgao in loco demanda consumo elevado de energia e utiliza
ampla gama de processos fisico-quimicos para a remocao eficiente de matéria organica,
minimizando a formacao de derivados de subprodutos do cloro. Em todos os POA, o

objetivo é gerar o oxidante in loco e promover a reagdo com os contaminantes alvo (KIM;

ZOH, 2016).

O estudo de Ocampo-Rodriguez et al. (2022) descreve o uso de cloro e seus derivados
para a desinfec¢ao da agua destinada ao abastecimento é amplamente empregado em escala
global, presente em mais de dois tercos dos sistemas de tratamento de dgua do planeta. Esta
preferéncia advém de seu custo financeiro e facilidade de manuseio (CHHETRI et al., 2018).
A eficiéncia deste método de tratamento pode ser avaliada pela reduc¢ao ou eliminagao
da presencga de microrganismos, principalmente FEscherichia coli e Enterococcus spp, que
servem como indicadores de contaminacao fecal. Entretanto, os desinfetantes a base de
cloro e seus derivados reagem com a matéria organica e inorganica presentes na agua,

gerando derivados de subprodutos do cloro que sao prejudiciais a saide e desafiadores de
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eliminar devido a sua diversidade quimica, fisica e bioldgica. Estas substancias, associadas
a doencas como o cancer, sao principalmente produzidas pela reacao do cloro com materi-
ais organicos. Em dguas com elevada concentracao de compostos organicos, formam-se
nitritos, cloratos, fenacetina, acetanilida, sulfanilamida, nitrobenzeno e quinonas, subs-
tancias especialmente nocivas para criancas, com potencial de causar metemoglobinemia
e/ou sulfemoglobinemia, condigao conhecida como sindrome do bebé azul (FERNICOLA;
AZEVEDO, 1981; LUKENS, 1987; SADEQ et al., 2008; JOHNSON, 2019). A remogéao
destes subprodutos pode ser alcancada por meio de processos como osmose inversa, troca
ionica e adsorcao. No entanto, o mecanismo mais comumente empregado ¢é a prefiltracao

com carvao ativado e trocadores i6nicos magnéticos (ZOU; TANG, 2019).

Para Ocampo-Rodriguez et al. (2022), o mecanismo de desinfecgdo microbiolégica
do cloro consiste em ocasionar danos as membranas cito-celulares, interrompendo as
fungoes celulares e afetando o acido desoxirribonucleico (ADN), além de ser absorvido
pelos biofilmes e eliminar as bactérias interiores (SILVA et al., 2020). Entre as varias
formas de oxidantes a base de cloro, o HCIO destaca-se por sua capacidade de degradar
proteinas e destruir as enzimas envolvidas no metabolismo de carboidratos, oxidando grupos
sulfidricos. Por sua vez, o diéxido de cloro ClO, atua de maneira seletiva, permeabilizando
as membranas celulares e interrompendo a sintese proteica, favorecendo a perda de
nutrientes vitais e, consequentemente, levando a morte celular. A escolha pelo uso de
cloro é justificada pela ampla eficiéncia na inativacao de patdgenos, na protecao da satude
humana e pelo seu efeito residual (DESTIANI; TEMPLETON, 2019).

A pesquisa conduzida por Slaughter et al. (2019) investiga o hipoclorito de sédio
quando dissolvido em agua, observando maior presenca de HCIO em relagdao ao ion hi-
poclorito, sendo este equilibrio dependente do pH da solu¢dao. Quando em contato com
mucosas, como as da boca, es6fago, estomago e trato respiratério, o HCIO se converte
rapidamente em acido cloridrico e fons de oxigénio, resultando na morte de tecidos e indu-
zindo intoxicagao por citotoxicidade. A ingestao de hipoclorito de sédio em concentragoes
diluidas raramente é clinicamente relevante, embora possa causar desconfortos digestivos,
como dores de estomago e vomitos (RHEE; BEAUMONT, 1990). Na auséncia de antidoto
especifico é necessario o tratamento primario focado na reducao dos sintomas observa-
dos. Diante destes aspectos, destaca-se a importancia de utilizar o cloro como oxidante
na quantidade adequada, visto que quantidade insuficiente nao atende ao propdsito de
sanitizagdo, enquanto em excesso pode resultar em envenenamento (MARTINEZ; LONG,
1995).

O processo de cloragao, fundamental para garantir a qualidade microbiolégica da
agua, apresenta variaveis criticas que precisam ser controladas de forma precisa para
evitar riscos a saude publica e desperdicios operacionais. Assim, torna-se relevante adotar

ferramentas capazes de prever e otimizar os niveis de dosagem, permitindo a operacao



2.2. Fundamentos do processo de fluoretagdo 27

segura e eficiente.

2.2 Fundamentos do processo de fluoretacao

O fltor é frequentemente adicionado a agua destinada ao consumo humano como
medida de saude publica para prevenir a carie dentaria. A pratica de controlar a adicao de
flior a agua estd estabelecida em vérios paises (KAUR et al., 2021). O primeiro indicio
da relacao entre flior e satide dental surge em 1911, quando o dentista McKay observa
que criangas em Colorado Springs/EUA, tém dentes manchados de marrom, enquanto as
criancas das cidades vizinhas nao tém estas manchas. McKay suspeita que a causa das
manchas esteja na dgua que as criangas consomem. Em 1916, McKay e Black confirmam
a hipdtese ao analisarem a agua de abastecimento de Colorado Springs, encontrando
niveis elevados de flior. Em 1928, McKay sugere que, além de causar as manchas, o flior
também pode proteger os dentes contra caries (MURRAY; World Health Organization et
al., 1986). Em 1931, o quimico Petrey corrobora a ideia ao observar que as criangas com
dentes mais manchados sao as que tém menos caries, pois bebem agua com maior teor de

fltor (MULLEN, 2005).

Desde entao, varios estudos tém surgido, associando as doses seguras de flior para
a promocao da saude bucal da populagao. Esta iniciativa é reconhecida e incentivada
pela Organizagdo Mundial de Satude (OMS) como medida terapéutica cientificamente
comprovada, eficiente e segura. A recomendacao da fluoretacdo da agua é apresentada
na 25% Assembleia Mundial de Saide, em 1975, e aprovada por 148 membros (MULLEN;,
2005; NEWBRUN, 1989). Atualmente, varios paises incorporam a fluoretagao das dguas
destinadas ao abastecimento humano, incluindo Estados Unidos, Brasil, Australia, Canada,
Espanha, Coreia do Sul e Nova Zelandia (MULLANE et al., 2016; GARBIN et al., 2017). A
pratica da fluoretagdo ¢ mantida, geralmente, com o objetivo de assegurar a conformidade
por meio do heterocontrole exercido por entidades/instituigoes reguladoras e pela vigilancia
em saude publica. Entretanto, a responsabilidade primaria recai sobre os operadores dos
sistemas de abastecimento publico (PERES; FERNANDES; PERES, 2004; CHARROIS,
2010).

O estudo de Roy e Dass (2013), realizado na India, evidencia diversos problemas
associados ao consumo excessivo de flior, frequentemente decorrentes do uso de fontes
subterraneas sem tratamento adequado e da ingestao de fontes alternativas, como chés. De
modo geral, a exposi¢do cronica ao flior causa efeitos prejudiciais, incluindo deformacoes
severas e permanentes nos ossos e articulagoes (osteoclerose). Ressalta-se que a fluorose é

uma condicao irreversivel e nao possui tratamento.

O estudo conduzido por Levy et al. (2023) compara a incidéncia de carie em

jovens adultos nao expostos ao abastecimento de agua fluoretada e que nao passaram por
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tratamentos dentais, com outros jovens adultos expostos a agua fluoretada, seja com ou
sem tratamentos dentais associados. Os autores observam correlacao significativa entre
a fluoretacao obrigatoria da agua para consumo humano e a reducao da necessidade
de tratamentos dentarios. De acordo com Charrois (2010), a melhoria das condi¢oes de
higiene bucal e dentaria na populacao tem levado a diminuicao da adicao de flior na dgua
potavel em diversos paises, mesmo sem considerar as mudancas nos habitos alimentares.
A OMS alerta que concentragoes de fliior superiores a 1,5mg por litro podem levar ao
desenvolvimento de fluorose dentéaria. A fluoretacao da agua de abastecimento piblico
¢ medida de satude publica de baixo custo, ampla abrangéncia populacional, segura e
eficiente no controle e redugao da doenga cérie (PERES; FERNANDES; PERES, 2004;
NEWBRUN, 1989; CHARROIS, 2010).

A fluoretacao, embora eficiente na prevencao de doencas bucais, exige controle
rigoroso para evitar concentracoes inadequadas, que podem ser prejudiciais a satide. Desta
forma, o uso de técnicas avancadas de modelagem e predigdo é uma alternativa promissora
para assegurar a dosagem correta e reforcar a eficiéncia operacional das estacoes de

tratamento de agua.

2.3 Ciéncia de dados e aprendizado de maquina

A ciéncia de dados é uma area multidisciplinar dedicada a extragdo de conhecimento
e percepgoes a partir de conjuntos de dados com multiplos atributos e interdependén-
cias (AL-HAIJA, 2022). Esta disciplina integra técnicas estatisticas, computacionais e
de visualizagdo (BLEI; SMYTH, 2017), abrangendo etapas que incluem a coleta, o pré-
processamento e a analise de grandes volumes de dados provenientes de diversas fontes.
Profissionais da area empregam ferramentas como Python e R, bem como bibliotecas espe-
cializadas, tais como scikit-learn, caret e scipy, em conjunto com métodos estatisticos
avancados. Estes recursos permitem identificar padroes, tendéncias e correlagoes nos dados,

promovendo decisoes fundamentadas em evidéncias (RIEPL et al., 2010).

O aprendizado de méquina (AM) é a subérea da IA voltada ao desenvolvimento
de algoritmos capazes de identificar padroes em dados de forma autonoma e aprimorar
seu desempenho com o processamento de novos dados (FEDORKO; KRAL’; FEDORKO,
2022). Em algoritmos de aprendizado supervisionado, os modelos sao treinados com
conjuntos de dados previamente rotulados, permitindo a generalizacao de padroes e
a realizacdo de previsdes sobre novos dados (GHAHRAMANI, 2015). Por outro lado,
algoritmos de aprendizado nao supervisionado analisam dados nao rotulados para identificar
padroes intrinsecos, enquanto o aprendizado por refor¢o envolve agentes que tomam

decisOes sequenciais em ambientes dinamicos com base em recompensas ou penalidades
recebidas (MORALES; ESCALANTE, 2022). Estas abordagens sdo amplamente aplicadas
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em tarefas como classificacao, agrupamento, regressao e otimizacao, de acordo com suas
especificidades (JOLLY, 2018).

Com a crescente disponibilidade de conjuntos de dados massivos e o avancgo das
técnicas de AM, incluindo redes neurais profundas, a capacidade de criar modelos preditivos
precisos tem se destacado. Dentro do AM, as RNA, especialmente as MLP, sdo importantes.
As MLP sao arquiteturas de redes neurais profundas (CHANDRA et al., 2021), compostas
por camadas de neuronios organizados em multiplas camadas, incluindo: entrada, ocultas e
saida (DAYHOFF, 1990). Cada conexao entre neurdnios possui um peso associado e fungoes
de ativagao nao lineares sao aplicadas para introduzir nao linearidades. Esta flexibilidade
faz das MLP componentes fundamentais em diversas aplicacoes de AM. Apesar de sua
eficiéncia, o treinamento de MLP pode ser desafiador em conjuntos de dados extensos,
exigindo técnicas avangadas para otimizar seu desempenho em cendrios praticos (LASHARI
et al., 2019).

A aplicagao de Redes Neurais Artificiais - Multi Layer Perceptron (RNA-MLP) na
modelagem de tratamento e qualidade da agua representa avango consideravel no campo
da engenharia ambiental (ALIASHRAFT et al., 2021). As RNA-MLP sao arquiteturas
capazes de capturar relagoes dificeis em conjuntos de dados hidroambientais. Ao integrar
dados de parametros de tratamento, caracteristicas hidrolégicas e indicadores de qualidade
da dgua na RNA-MLP, é possivel desenvolver modelos preditivos precisos para otimizar
processos de tratamento, prever concentragoes de poluentes e antecipar mudancgas na
qualidade da dgua (TAHERSHAMSI; MENHAJ; AHMADIAN, 2006; GOURMELON et
al., 2010). Esta abordagem avangada oferece ferramenta valiosa, permitindo a tomada de

decisao eficiente e proativa no monitoramento e controle dos sistemas de tratamento de

agua (JAYAWEERA; AZIZ, 2018; GHOBADI et al., 2022; SAFEER et al., 2022).

Em aprendizado de maquina, uma técnica amplamente utilizada devido a sua ver-
satilidade em trabalhar tanto com regressao quanto com classificacao é a FR (BREIMAN;
2001). Nesta abordagem, vérias drvores de decisao sdo combinadas durante o treinamento, e
cada arvore na floresta opera de forma independente. A combinacao de suas previsoes é em-
pregada para aprimorar a precisao e o desempenho do modelo. No contexto do aprendizado
supervisionado, a FR ¢ frequentemente escolhida por ser método de propodsito geral que nao
exige parametrizacdo (JENA et al., 2022). Os dados de treinamento sdo subdivididos em
subconjuntos menores, organizados em arvores, e os melhores sao selecionados para formar
novos agrupamentos. Este procedimento ¢é realizado exaustivamente, reduzindo erros e
minimizando a influéncia de ruidos e valores atipicos. A adoc¢ao desta técnica é apropriada
ao lidar com conjuntos de dados nao lineares (JENKINS; KOWALSKI; ALVARENGA,
2018).

O Eztreme Gradient Boosting (XGBoost) também ¢é técnica de aprendizado de

maquina da categoria de métodos ensemble, usado em classificagdo e regressao. Utilizando



30 Capitulo 2. Bases teoricas

gradient boosting, o algoritmo constroi sequencialmente arvores para corrigir erros residuais,
otimizando a funcao de perda. Esta abordagem, guiada por dados, é amplamente adotada
na ciéncia de dados, proporcionando resultados eficientes (CHEN; GUESTRIN, 2016). O
XGBoost utiliza paralelismo e otimizagao de recursos de memoria, dividindo o conjunto
de treinamento em arvores e ajustando os dados até que os cruzamentos resultem no
menor valor da fungao objetivo. Ao final do treinamento, as pontuacoes das arvores
restantes sao calculadas nas folhas, gerando o modelo do valor predito (LI et al., 2022).
Em sistemas de tratamento de dgua, caracterizados por nao linearidade dura, técnicas
de aprendizado de maquina, como FR (BREIMAN, 2001) e XGBoost (MO; LI; LI, 2023;
MORE; WOLKERSDORFER, 2023), sao apropriadas.

2.4 Teécnicas de tratamento de dados em séries temporais

A elevada complexidade dos sistemas de tratamento de dgua decorre das interagoes
nao lineares entre varidveis quimicas, fisicas e operacionais (BULHOES et al., 2020). Estas
interagoes tornam desafiador o monitoramento continuo e preciso, especialmente quando
hé lacunas em séries temporais devido a falhas de medigao ou interrupg¢oes na coleta de
dados. Estas lacunas podem comprometer a eficiéncia dos modelos preditivos, exigindo o
uso de métodos robustos de preenchimento e analise (WU et al., 2022). Entre as estratégias
disponiveis, destacam-se as abordagens ensemble, que combinam multiplos algoritmos para
obter previsdes mais precisas e resilientes (RODRIGUEZ et al., 2021; CHOI; LIM; JI,
2023).

A interpolagao/extrapolagao polinomial por fungoes spline (PFS) é uma das técnica
frequentemente aplicada para preencher dados ausentes em séries temporais, sendo comum
o uso de funcgoes spline. No entanto, estas func¢oes podem apresentar o efeito de Runge
durante extrapolagoes, o que leva a oscilagoes nas extremidades da série e compromete a
precisao das previsoes. Por esta razao, recomenda-se a utilizagdo de polinomios de grau
menor para minimizar este problema (FORNBERG; ZUEV, 2007; CHEN et al., 2014).
Uma alternativa utilizada é a decomposicao de tendéncia sazonal em séries temporais
Seasonal-Trend decomposition procedure based on Loess (STL) (CLEVELAND et al.,
1990), devido as vantagens em relagdo aos métodos tradicionais que realizam predigoes
diretas (HUO et al., 2019; SEBASTIAN; GAO; XING, 2020; ZHAO et al., 2023). O
processo de decomposi¢ao consiste em dividir os dados em trés componentes principais:
crescimento, sazonalidade e erro residual. Apds esta separacao, os dados sdo tratados em
segmentos menores, o que reduz a complexidade computacional e o erro envolvido. Por
fim, as varidveis interpoladas/extrapoladas individualmente sdo recombinadas por meio

do processo inverso de decomposicao, resultando em previsdes com menor margem de
erro (OUYANG; JABLOUN; RAVIER, 2023).
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3 Aplicacao do Método

3.1 Contextualizacao

A aplicagao de técnicas de TA nos dados obtidos em ETA permite desenvolver um
modelo representativo do sistema, possibilitando andalises avancadas. No presente estudo,
adotou-se a abordagem de pesquisa hipotético-dedutiva (LAWSON, 2000), com foco no
desenvolvimento de um modelo que simula o comportamento da ETA. A partir desse
modelo, é possivel realizar simulagoes para prever o desempenho do sistema e analisar
variaveis previamente definidas. Este método viabiliza a otimizacao da operagao sem
a necessidade de intervencgoes fisicas na planta. O processo modelado abrange desde a
captacao superficial da agua até a sua distribuicdo como dgua potavel. A Figura 1 apresenta

o fluxograma da metodologia desenvolvida.

Coleta de dados reais Tratamento dos dados

Coleta Pré-tratamento
dados

Inteligéncia Artificial

A 4

Analise ==
estatistica Dados

L tratados

Validagao

Modelo 1A
cruzada o8

-~

Parametros 1A

A

"

Modelos Comparagao Conjunto de
.o » g
definidos real/simulado modelos: L Melhor madelo

Avaliagé@o e escolha do modelo

Figura 1 — Fluxograma da metodologia proposta.

3.2 Selecdo da ETA adequada

Para se enquadrar no escopo desta pesquisa, a ETA deve apresentar as seguintes
caracteristicas fundamentais: i) possuir captagao superficial de dgua e ii) adotar um sistema,
de tratamento convencional, que inclua os processos de floculagao, decantacao, filtracgao,
cloragao e fluoretacao. Além disso, é essencial que a ETA realize de forma sistematica a
medicao e o registro dos parametros relevantes, garantindo a retroalimentacao desses dados

para o ajuste das dosagens de produtos quimicos, seja de maneira manual ou automatizada.
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Esta proposta de metodologia define as caracteristicas para uma ETA se enquadrar nos

critérios deste estudo, conforme ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 — Fluxo hipotético de requisitos da ETA para inclusao no estudo

A captagao superficial permite que a ETA se beneficie da desinfec¢ao solar da
agua (SODIS), processo capaz de inativar ampla gama de microrganismos patogénicos,
associando a radiagdo ultravioleta (UV) e temperatura. No entanto, este método nao ¢é
suficiente para tratar elevados volumes de agua, necessitando de processos auxiliares, como
a oxidacao por meio da cloragao. Adicionalmente, captagoes subterrdneas apresentam
maior probabilidade de contaminagao quimica e bioldgica, exigindo processos desinfetantes
mais rigorosos e maior nimero de andlises. Assim, por estes motivos, nao sao objeto desta

pesquisa.

Dentre as ETA pesquisadas, foi selecionada a estacao localizada no municipio de
Brazabrantes, Goias, Brasil. Operada pela Saneago, esta unidade atende aos critérios
estabelecidos e apresenta a vantagem da proximidade, situando-se a aproximadamente
40km de Goiania, Goias, Brasil, onde os autores conduzem os estudos. Adicionalmente,
optou-se por selecionar a ETA em municipio de menor porte, considerando que aproxima-
damente 80% das estagoes operadas pela Saneago possuem caracteristicas semelhantes. As
informagoes utilizadas foram obtidas com base na Lei de Acesso a Informagao (PERRITT,

2001), como apresentado no Apéndice A.

O Municipio de Brazabrantes tém populacao de 3.981 hab, e pertence a Regiao
Metropolitana de Goiania, Capital do Estado de Goids. Aproximadamente 67% da popula-
¢ao é urbana e o Municipio de Brazabrantes esta geograficamente localizado na bacia do
Parand, e integra o Comité de Bacia Hidrografica do Rio Meia Ponte, na qual a Cidade
de Brazabrantes representa ~ 1% do territério do municipio. A Cidade de Brazabrantes

possui indice de atendimento urbano de dgua de 93, 55%, e indice de hidrometracio® de

1 Processo de instalacdo de medidores/registradores de 4gua para mensurar o consumo e emitir faturas

com base nestes registros (VEIGA; KALBUSCH; HENNING, 2023).



3.2. Selecio da ETA adequada 35

97,67%, o que reflete realidade acima da média nacional brasileira, que é de atendimento
urbano de 93,46% e hidrometragao de 91,27%. A captagao é realizada pelo Sistema
Ribeirao Cachoeira, afluente do Rio Meia Ponte, situado no estado de Goias/Brasil. A
Saneago detém a outorga de 20L /s, embora a capacidade produtiva da planta instalada
seja de 14L/s. A Figura 3 apresenta, na parte inferior, o ponto de captagao de dgua nas
coordenadas geograficas 16°26'57.3"S e 49°22'15.9”WW. Na parte superior, encontra-se a
ETA localizada a aproximadamente 450m de distancia da captacdo e em local mais alto

na proximidade da cidade.

Figura 3 — Mapa georreferenciado da captacao e ETA de Brazabrantes.

A planta industrial da ETA da Cidade de Brazabrantes encontra-se segmentada
em vdrias etapas, incluindo: i) captagao superficial do manancial, ii) aferi¢do da turbidez,
iii) dosagem proporcional de coagulante de acordo com a turbidez medida, iv) decanta¢ao em
tanque flocodecantador, v) filtragem para remogao de particulas restantes, vi) fluoretagao
e cloragao em tanques de contato e vii) aferigao de T, pH, niveis de cloro e flior a
jusante para ajustes nas dosagens. Todo este processo culmina no bombeamento para
reservatorio elevado e distribuigcao a populacao. O diagrama operacional da ETA da Cidade
de Brazabrantes é apresentado na Figura 4, nos quais os retangulos identificados na cor
laranja com uma linha vertical indicam célculo e registro dos valores das variaveis. Os
produtos quimicos empregados sao hipoclorito de sédio para cloracao, fluorsilicato de sdédio

para fluoretacao e cloreto férrico para flocodecantagao.

A Figura 5 apresenta alguns equipamentos, ambientes e indicios de processo
realizados na E'TA da Cidade de Brazabrantes. A operagao desta E'TA consiste em captagio
de manancial superficial, na qual o V,;, é medido e aduzido ao sistema de tratamento. A
primeira etapa do tratamento é a adequacao da turbidez da agua bruta T,,, através da
aferi¢ao, Figura 5(a), e corregdo com coagulante, Figura 5(b). Os dados sao registrados

e a dgua segue para o floco-decantador, Figura 5(c), no qual a cinética é reduzida e os
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Figura 4 — Estacao de tratamento de dgua de Brazabrantes, Goias/Brasil.

flocos sedimentam por gravidade. A agua superficial é direcionada para o filtro de fluxo
ascendente, Figura 5(d) e Figura 5(e) para remogao de particulas excedentes e corregao de
sabor e odor utilizando carvao. Na sequéncia é enviada ao tanque de contato, no qual é
realizada a dosagem de cloro, flior e medido My e M, g, Figura 5(f). Caso os parametros
estejam adequados, a dgua é enviada por recalque para o reservatério elevado, no qual é
distribuida por gravidade para a populacao. Os dados de monitoramento destas etapas

sao armazenados localmente e posteriormente enviados ao repositério remoto.

3.3 Pré-processamento de dados

3.3.1 Utilizacao de séries temporais

Apos a selecao da ETA, os dados devem ser obtidos no formato de dataframe. As
informagoes requeridas para a avaliagio incluem: vazao de dgua bruta Vi, [m3/min], turbi-
dez da dgua bruta Ty, [NTU], dosagem de cloro D¢y [mg/L], dosagem de flior Dp [mg/L],
concentragao de cloro na dgua tratada Mg, [mg/ L], concentragao de flior na dgua tratada
Mp [mg/L), temperatura da agua tratada My [°C], pH da agua tratada M,y e vazao
de dgua tratada V,; [m?®/min]. Os dados armazenados sao séries temporais, permitindo
a reproducao de caracteristicas sazonais do sistema e garantindo que o intervalo entre
as coletas seja padronizado. Esta padronizacao previne a simulacao de comportamentos

andémalos que nao representem o funcionamento atual do sistema.

Apods a coleta, realiza-se o pré-processamento, assegurando a consisténcia das
informagoes e a coeréncia das medig¢oes. Em caso de lacunas nos dados, aplica-se um
método de regressao polinomial ou de decomposicao de tendéncia sazonal em séries

temporais, conforme o desempenho avaliado por métricas especificas (DURRLEMAN;
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()

Figura 5 — Equipamentos, ambientes e processo: (a) medidor de turbidez em NTU, (b) tan-
que de solubilizagao de cloreto férrico em batelada, (c) flocodecantador, (d) tela
de retengdo de sélidos flutuantes/grosseiros na saida do flocodecantador, antes
de entrar no filtro de fluxo ascendente, (e) calha de coleta de dgua superficial
no filtro-decantador e (f) medidor automatizado de cloro, fltor, Mz e M,p.

SIMON, 1989; WEGMAN; WRIGHT, 1983; CLEVELAND et al., 1990). As varidveis
monitoradas, como D¢, e Dp, Ty, e Vi, estao inter-relacionadas no contexto do modelo,
influenciando diretamente as decisoes de dosagem e a qualidade final da agua tratada. A
turbidez, por exemplo, afeta a quantidade de coagulante necessaria e, indiretamente, a
demanda de D¢; para desinfeccao. Além disto, pardmetros como M,y e My influenciam a
estabilidade da solugao de cloro e flilor, afetando sua eficiéncia ao longo da distribuigao.
Desta forma, o modelo deve considerar estas intera¢oes para prever com precisao os ajustes
necessarios, buscando minimizar erros de predi¢ao e garantir a estabilidade dos niveis de

concentracao recomendados por normas.

Todas as informagoes registradas na ETA da Cidade de Brazabrantes do periodo
de 28/outubro/2022 até 23/julho/2024 foram disponibilizadas, incluindo: i) turbidez da
agua bruta T, ii) nivel do reservatério apoiado Ny e elevado Ngg, iii) informagoes
elétricas de corrente, tensao, poténcia e frequéncia da bomba dosadora de coagulante,
iv) dosagem de coagulante Dg, v) nivel do reservatério do subdistrito de Deuslandia, Goids,

vi) informagoes elétricas de corrente, tensao, poténcia e frequéncia da bomba dosadora
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de fltor, vii) dosagem de flior Dp, viii) vazao de dgua bruta Vi, ix) volume histérico
acumulativo de dgua bruta, x) vazao de dgua tratada V;, xi) volume histérico de dgua
tratada, xii) informagoes elétricas de corrente, tensdo, poténcia e frequéncia da bomba
dosadora de cloro, xiii) dosagem de cloro D¢y, e xiv) mediges de pH, Mg, fltor Mp,
cloro M¢; e temperatura T' da agua tratada Myp. Destes dados, foram utilizados os que

apresentaram maior correlacdo com a dosagem de cloro e fliior, como disposto na Tabela 1.

Tabela 1 — Correlacao entre algumas variaveis observadas e a dosagem de cloro e fltior.

Mcy Mp My My Vat Vab D¢ Dr
M 1,00
Mr  —1,00 x 107* 1,00
Myu 5,00 x 1072 2,20 x 1071 1,00
My  —2,00 x 1072 2,10 x 107 —1,60 x 107! 1,00
Vit 4,80 x 107!  —2,40 x 107! 3,00 x 1072 0,00 1,00
Vb 4,60x 107! —2,40 x 107! 3,00 x 1072 0,00 9,20 x 107! 1,00
D¢y 4,30x107!  —1,80x 107! 4,00x 1072 —2,00x 1072 8,90 x 10~! 8,20 x 107! 1,00

Drp 4,30x 107!  —1,80 x 107! 4,00 x 1072 —2,00x 1072 8,90x10~' 8,20x10"' 9,80 x10~! 1,00

As variaveis dispostas na Tabela 1 foram as utilizadas na construgao do modelo.
Inicialmente, o conjunto de dados fornecidos continha 599.386 linhas de valores histéricos
do periodo analisado, com aproximadamente 81 Mb de dados estruturados no formato de
banco de dados relacional, que foram exportados para o formato de dataframe em *.csv.

Estes representavam as medigdes historicas de diversas varidaveis que permitiam calcular o

IQA.

3.3.2 Tratamento de valores atipicos e lacunas

Com base no comportamento do sistema e na coeréncia das informagoes fornecidas
pelos técnicos, foram descartados os valores atipicos. O critério de descarte considerou
valores de 2 < M,y < 8,0 < D¢y < bmg/L, 0 < Dp < 3mg/L, 10°C < My < 50°C,
0<Vy <1m3/mine0 <V, <1Im?/min, 0 < Mg < 50mg/L e 0 < Mp < 10mg/L.

Adicionalmente, foi observado que os dados tinham periodicidade de coleta de 15
minutos, e na data de 11 de maio de 2023, as 14h42min, a periodicidade foi alterada para
cada minuto. Devido a esta alteragao, se mostrou necessario ajustar a base do tempo de
amostragem de 15 minutos para 1 minuto. Para o preenchimento dos dados ausentes, ou
lacunas, foram aplicadas as técnicas polinomial por fungoes spline (PFS) e decomposicao
sazonal (STL). Com o objetivo de avaliar a precisao dos dois métodos, foi selecionado um
trecho de dados conhecidos, no qual 20% das observa¢oes foram suprimidas. Utilizando os

80% restantes, ambas as técnicas foram empregadas para estimar os valores ausentes.

A Tabela 2 dispoe os resultados da analise com as respectivas métricas de avaliacao,
enquanto a Figura 6 apresenta o comparativo grafico referente ao parametro M¢;. No
grafico, a linha amarela representa os valores medidos pelo sistema por meio do equipamento
apresentado na Figura 5(f), a linha vermelha indica o preenchimento das lacunas utilizando

interpolagao spline, e a linha azul apresenta o preenchimento utilizando STL. O eixo das
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abscissas corresponde as datas no formato més, dia, ano, hora e minuto, com intervalos de

um minuto, enquanto o eixo das ordenadas representa os valores medidos de cloro M.

Tabela 2 — Critérios de avaliacdo dos métodos usados para preencher dados ausentes.

Parametro | REMQ PFS REMQ STL R? PFS R? STL EMA PFS EMA STL
D¢y 1,04 x 1077 9,11 x1072 [ 9,96 x 10°F 9,97 x 10" [ 8,08 x 10~° 5,57 x 10~°
Mg 2,27x 1072 1,84 %1072 | 9,98 x107* 9,99x 107! | 1,34 x107® 1,16 x 1073
My 1,97 x 1072 1,47 x 1072 | 9,98 x 107" 9,99 x 107" | 1,47 x 1073 1,09 x 1073
Mr 7,34 %1072 6,54x 1072 | 9,99 x 1071 9,99 x 107! | 4,75 x107® 3,39 x 1073
Mp 2,34x1072 2,02x1072 | 9,96 x 1071 9,97 x 107! | 2,71 x107® 2,12x 1073
Dr 6,11 x 1072 5,35 x1072 | 9,96 x 10! 9,97 x 107" | 4,78 x 1073 3,29 x 1073
Vas 2,74x 1072 2,27x1072 | 9,95 x 107! 9,97 x 107! | 4,90 x 1072 3,94 x 1073
Vit 2,69 x 1072 2,20x1072 | 9,95 x 107> 9,96x 107! | 5,31 x107® 3,68 x 1073
Tup 6,86 x 1075 5,07 x107° | 9,99 x 107! 9,99 x 107" | 6,26 x 107% 5,32 x 1078
Sistema ——Interpolagdospline ——35TL
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Figura 6 — Comparagdao de métodos para preenchimento de dados ausentes.

Apos a aplicacao dos métodos para preenchimento das lacunas, o conjunto de dados

passou a ter 909.250 linhas de valores historicos no periodo compreendido entre 31 de

outubro de 2022 e 23 de julho de 2024.

3.3.3 Analise estatistica descritiva

Antes de aplicar os dados nos modelos de TA, realiza-se analise utilizando a

estatistica descritiva na tentativa de compreender e resumir a natureza dos dados. Avalia-
se as médias u, o desvio padrao o e os valores maximos V,,q, € minimos V/,,,;, dos parametros
para obtencao do comportamento tipico. Os parametros estatisticos do conjunto de dados

sao dispostos na Tabela 3.

3.3.4 Validacao da operacao da ETA em conformidade com as normas

Os valores de cloracao e fluoretacao do sistema devem estar em conformidade com

as recomendagoes internacionais de potabilidade da dgua (FAWELL et al., 2006; World
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Tabela 3 — Estatisticas descritivas dos parametros observados.

Parametro m o Viaz Vimin
Dey 1,45 1,61 4,82 0,00
Mc 6,20 x 107* 4,93 x 107! 2,83 x 10" 1,00x 1072
Myu 6,62 4,04 x 107! 7,93 2,67
Mr 2,58 x 10* 2,64 4,51 x 10* 1,72 x 10!
Mrp 9,07 x 1071 3,81 x 107! 9,14 0,00
Dr 8,60x 107t 9,50 x 107! 2,82 0,00
Vab 4,00 x 1071 3,92 x 107! 1,00 0,00
Vit 3,65 x 1071 3,84 x 107! 1,00 0,00
Tt 1,31 x 102 1,55 x 10 3,00 x 10® 2,00

Health Organization, 2022). Para dguas superficiais sem fonte natural de flior, o valor
recomendado é de 1.5mg/L, sendo indicada a fluoretagao artificial na faixa de 0.5mg/L a
1.0mg/L. A desinfecgdo com compostos a base de cloro, como hipocloritos, possui o valor
recomendado de 5mg/L. Embora a concentragao de cloro possa ser reduzida a zero apés o
tratamento, recomenda-se manter valor residual entre 0.2mg/L e 1.0mg/L, garantindo
protecao contra recontaminagao e controle do crescimento de microrganismos na rede de
distribuicao. Esta observacao é fundamental para a aplicabilidade do trabalho, pois, caso o
sistema, opere fora dos limites recomendados, os modelos de IA treinados com estes dados

poderao gerar previsoes igualmente imprecisas.

A partir das amostras obtidas da ETA, foi realizada uma anéalise estatistica para com-
parar os valores dos pardmetros com os limites recomendados internacionalmente (World
Health Organization, 2002). Do total de 909.250 registros do sistema, 908.054 atenderam
aos critérios de cloracdo, correspondendo a ~ 99% dos dados. Em relacao a fluoretacao,
866.621 registros estavam dentro dos limites recomendados, representando =~ 95% do
total. Assim, considera-se que a operacao desta ETA segue os padroes internacionais para
desinfec¢ao com hipocloritos e suplementacao artificial de flior, sendo possivel reproduzir

seu comportamento com confianga.

3.4 Aplicacao de algoritmos preditivos

3.4.1 Segmentacdo dos dados

Dado o carater de séries temporais dos dados analisados, apds o processo de
tratamento e avaliacao estatistica, a metodologia propoe a segmentacao das séries em
intervalos continuos e ininterruptos com duracao minima de um més. Essa segmentacao é
imprescindivel para garantir a identificacao e a analise de padroes sazonais do sistema. Os
dados restantes sao destinados ao treinamento, assegurando a segmentacao adequada
e a independéncia das amostras. O conjunto de validacao interna deve compreender,
no minimo, 20% do total de dados, e, caso um més isolado nao atenda a esse critério,

adicionam-se meses subsequentes até alcancar a proporcao minima exigida.
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Figura 7 — Divisao dos dados tratados para validacao do modelo proposto.

Validagédo interna do modelo

Para a construcao do modelo e validacao interna, os dados foram segmentados
entre 01 de janeiro de 2023 e 30 de margo de 2023 (89 dias) para testes e validagao
interna, totalizando 131.041 registros, o que corresponde a &~ 25% dos dados. Os registros
do periodo de 01 de abril de 2023 a 31 de dezembro de 2023 (275 dias) foram utilizados
para o treinamento dos modelos, totalizando 393.121 registros, equivalente a =~ 75%
dos dados. Para a validagao da solucao (validagdo externa), foram utilizados os dados
do periodo de 31 de outubro de 2022 a 31 de dezembro de 2022 (62 dias), totalizando
129.601 registros, denominados amostra de 2022 (A22), e os dados de 01 de abril de 2024 a
12 de abril de 2024 (12 dias), totalizando 25.084 registros, denominados amostra de 2024
(A24).

3.4.2 Meétricas de avaliacao dos modelos

Para a construcao de modelos utilizando AM geralmente sdo empregadas as se-
guintes métricas de avaliagao: i) raiz do erro médio quadratico (REMQ) que calcula a
média dos quadrados das diferencas entre os valores observados e os valores previstos,
ii) erro médio absoluto (EMA) que calcula a média das diferengas absolutas entre os valores
observados e os valores previstos e iii) coeficiente de determinacio (R?) que avalia o modelo
de regressao observando se este ajusta aos dados observados, representando a proporcao
da variancia da variavel dependente explicada pelos regressores. Na escolha do método
de avaliagao, é necessario considerar a natureza do problema, especialmente em casos de
regressao de séries historicas. O REMQ é a métrica comum para problemas de regressao,
penalizando erros maiores, enquanto o EMA é menos sensivel a valores discrepantes em
comparacao com o REMQ. Além destas métricas, a validagdo cruzada é aplicada para
avaliar o desempenho. No FR e RNA-MLP, utiliza-se o k-fold cross-validation (k-FCV),
que divide o conjunto de dados em k particoes, treina o modelo em k — 1 particoes e avalia
o desempenho na partigao restante. Este processo ¢é repetido k£ vezes, com cada particao

sendo usada como conjunto de teste tnica vez.
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Os critérios de convergéncia desempenham um papel fundamental na definicao do
momento ideal para encerrar o treinamento dos algoritmos, equilibrando a prevencao de
sobreajuste e a eficiéncia computacional. No caso do algoritmo FR, os critérios incluem o
nimero maximo de arvores (n,) e o crescimento minimo de folhas (¢,,r). Para o algoritmo
XGBoost, os critérios abrangem n,, o tamanho minimo da amostra por folha (¢,,.s) e
o ganho minimo (), que corresponde a redu¢ao minima necessaria na fungao de perda
para permitir uma nova divisao. Por sua vez, no algoritmo RNA-MLP, os critérios de
convergéncia consideram o nimero maximo de épocas (€), a melhoria minima na validagao
(A,in) € a paciéncia (a), definida como o nimero de épocas consecutivas sem melhoria
admissiveis antes da interrup¢ao do treinamento. O ajuste adequado destes critérios é
realizado com base nas caracteristicas intrinsecas do conjunto de dados e nas especificidades

do problema em estudo, garantindo eficiéncia e eficacia no desempenho dos modelos gerados.

Os critérios de convergéncia sao importantes para determinar o momento em que
os algoritmos devem encerrar o treinamento, visando evitar o sobreajuste ou garantir
eficiéncia computacional. No contexto do algoritmo FR, os critérios de convergéncia incluem
o numero maximo de arvores n, e o crescimento minimo de folhas ¢,,s. Para o algoritmo
XGBoost, os critérios compreendem o n,, o tamanho minimo da amostra por folha t,,,5 € 0
ganho minimo +, que define a quantidade minima de reducao na funcao de perda necessaria
para realizar nova divisao. Por fim, para o algoritmo RNA-MLP, os critérios envolvem
o numero maximo de épocas €, a melhoria minima na validacao A,,;, € a paciéncia «,
indicando o niimero de épocas sem melhoria que podem ocorrer antes de interromper o
treinamento. O ajuste nos valores destes critérios é realizado com base nas caracteristicas
especificas do conjunto de dados e nos requisitos do problema. A selecao apropriada dos

critérios de convergéncia contribui para a eficiéncia dos modelos treinados.

3.4.3 Construcdo dos modelos sem ajuste de hiperparametros

Os modelos preditivos devem ser desenvolvidos utilizando algoritmos amplamente
aplicados em estudos semelhantes e reconhecidos por seu desempenho superior, como
FR, XGBoost e RNA-MLP, incluindo varia¢oes na arquitetura de camadas entre outros
parametros. O objetivo central consiste na otimizacao das dosagens de cloro e fliior no
sistema, conforme ilustrado no fluxo de dados tratados na Figura 7, que sintetiza a
metodologia proposta. Os modelos foram construidos na linguagem R utilizando o pacote
caret. O método de validacao cruzada k-folds foi empregado com k = 10. A funcao seed
foi fixada com valor constante ao longo de todo o processo, garantindo a reprodutibilidade

dos geradores de nimeros pseudoaleatoérios e viabilizando a comparagao entre execugoes.

No modelo desenvolvido com o algoritmo RNA-MLP, o processamento inicia-se
nas camadas de entrada, onde os neurénios recebem as variaveis do conjunto de dados

como entradas. A propagacao direta ocorre ao longo das camadas ocultas, nas quais cada
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neuronio realiza uma combinagao linear ponderada das entradas, seguida pela aplicacao
de uma funcao de ativagao nao linear. As camadas ocultas sdo responsaveis por capturar
padrdes complexos e nao lineares, culminando na camada de saida, que fornece a previsao
final do modelo. O calculo do erro, obtido pela comparacgao entre os valores previstos e
os valores reais, aciona o processo de retropropagacao, ajustando iterativamente os pesos

sindpticos para minimizar a fun¢ao de perda e melhorar o desempenho do modelo.

No treinamento do modelo RNA-MLP com 1-camada oculta, para cada cenario
o modelo foi treinado com 1, 3 e 5 neurdnios na camada oculta S,, e foi aplicado o
decaimento de peso Wp no intervalo de [0; 107%] para regularizacio e evitar o sobreajuste.
O menor valor de REMQ foi obtido no modelo com S, = 5, enquanto o menor valor de
EMA e o maior valor de R? foram observados no modelo com S, = 3, ambos com Wp = 0.
Para a fluoretacdo, os menores valores de REMQ e EMA, e o maior valor de R? foram
obtidos com o modelo com S, =5 e Wp = 0. Os modelos de RNA-MLP com 2-camadas e
3-camadas, sem otimizacao de hiperparametros, apresentaram os mesmos resultados que o
modelo de RNA-MLP com 1-camada, nao sendo desejaveis devido a maior necessidade de

recursos computacionais.

No modelo desenvolvido utilizando o algoritmo FR, inicia-se com o conjunto de
dados de treinamento, realizando amostragem aleatéria com reposicdo para construir
diversas arvores de decisao. Cada arvore é treinada em conjunto de dados diferente e a
previsao final é determinada pela votacao ou média das previsoes individuais das arvores.

Este processo diversificado reduz o sobreajuste.

No treinamento do modelo FR, o modelo foi treinado com diferentes niimeros de
varidveis amostradas aleatoriamente como candidatas em cada divisao, sendo N,.. = [2,4, 7].
O modelo com N,.. = 2 apresentou o menor valor de REMQ e o maior valor de R?, enquanto

o modelo com N,. = 4 obteve o menor valor de EMA para cloragao e fluoretacao.

Para o modelo desenvolvido utilizando o algoritmo X(GBoost, inicia-se com a arvore
base, calcula os residuos entre as previsoes atuais e os valores reais, construindo arvores
adicionais para corrigir deficiéncias nas previsoes anteriores de maneira iterativa. As
previsoes das arvores sdo combinadas e o modelo é atualizado para minimizar a funcao de
perda global. Com técnicas de regularizacao para evitar sobreajuste, o XGBoost produz

previsoes finais ponderadas pelo desempenho das arvores individuais.

No treinamento do modelo XGBoost, foram utilizadas as mesmas quantidades de
amostras do modelo FR, e foi mantido o pardmetro v = 0 para evitar a aplicagao de
penalidades no controle de complexidade do modelo. Embora esta configuracao possa
levar ao sobreajuste, nao foi estabelecida a reducao minima de perda necessaria para
realizar divisoes adicionais em um né da arvore. Além disto, foi definido o peso minimo de
instancia M., = 1, indicando que a quantidade minima total de instancias necessarias em

um né para realizar nova divisao seja sempre 1. Esta configuracao controla a profundidade
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minima da arvore, evitando que nés com nimero pequeno de instancias sejam divididos,
tornando o algoritmo menos conservador. Os menores valores de REMQ e EMA e o maior
valor de R? foram obtidos com N,, = 150 (nimero de rodadas), Dy, = 3 (profundidade
méxima das arvores), n = 0.4 (taxa de aprendizado) e Csy = 0.8 (proporgao de colunas
amostradas). A proporgao de observagoes (linhas) amostradas em cada arvore apresentou
melhor desempenho com Sy, = 0.75 para a cloragao e S,, = 1.00 para a fluoretagao. A
Tabela 4 dispoe os valores dos hiperparametros e as métricas de convergéncia da validagao

interna para os algoritmos avaliados.

Tabela 4 — Valores de hiperparametros e avaliacbes para os métodos RNA-MLP, FR e

XGBoost.
Hiperpardmetros (RNA-MLP) Cloracao Fluoretacao
S. - - Wp REMQ R? EMA REMQ R? EMA
3 0,00 5,31 x 1077 8,98 x10°T 2,05x10°T | 3,18 x 10T 8,96 x 10~ 1,39 x 107 T
5 - - 0,00 5,26 x 1071 8,97 x 107! 2,06 x 107" | 2,94x 107! 9,09 x 10~ 1,28 x 107!
Hiperparametros (FR) Cloracao Fluoretacao
Npe  — - - REMQ R? EMA REMQ R? EMA
2 - - - 8,46x 1072 9,97x 10" 1,18x10°2 [ 5,06x10"2 9,97x 10" 7,14x10°
4 - - - 8,81 x 1072 9,96x 107! 1,08x1072 | 5,22x 1072 9,96x 10" 6,32x 1072
Hiperparametros (XGBoost) Cloracao Fluoretacao
n Du Csr REMQ R? EMA REMQ R? EMA
04 3 0,8 0,75 2,78x1071 9,70x 107! 1,12x107F | 1,72x10°Y 9,66 x 10~ T 7,34 x 102
04 3 0,8 1,00 2,81 x 1071 9,69x 1071 1,15x 107 | 1,72x 1071 9,67 x 107! 7,19 x 1072

3.5 Otimizacao de hiperparametros

Nos algoritmos de aprendizado de maquina, os hiperparametros, definidos pelo
usuario antes do treinamento do modelo, nao sao ajustados automaticamente pela in-
teligéncia artificial. Esses hiperparametros regulam aspectos do treinamento, como a
complexidade do modelo, a taxa de aprendizado e a regularizacao. A escolha adequada
desses parametros influencia diretamente o desempenho do modelo. Para defini-los, podem
ser empregados quatro métodos de otimizagao: i) otimizacao bayesiana (BO), que aplica
técnicas estatisticas para modelar a relagdo entre os hiperparametros e a métrica de
avaliacao; ii) algoritmos genéticos (AG), abordagem evolutiva que manipula populagoes de
combinagoes de hiperpardmetros; iii) pesquisa em grade, que realiza uma busca exaustiva
com base em uma lista predefinida de hiperparametros e critérios de desempenho; e
iv) pesquisa aleatodria, que testa combinagoes de hiperpardmetros de forma aleatéria para

identificar o melhor ajuste.

A aplicagao inicial dos algoritmos foi realizada sem ajustes, nao incorporando
métodos de selecao de hiperparametros. Nos modelos otimizados, foi adotada a pesquisa
aleatéria para selecao de hiperparametros, devido a auséncia de conhecimento prévio sobre
o espaco de busca e ao elevado custo computacional das alternativas exaustivas. Apos

a amostragem inicial, ajustes adicionais foram realizados em torno dos valores 6timos
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identificados, utilizando a pesquisa em grade para refinar a configuracao de cada modelo

treinado.

3.5.1 Construcdo dos modelos com otimizacao de hiperparametros

O modelo RNA-MLP foi treinado com trés camadas ocultas e otimizacao de
hiperparametros, configurado com 1 a 15 neurdénios em cada camada oculta Sy, Sy e S3 e
aplicado o decaimento de peso Wp no intervalo [0; 107%] para regularizaciao e prevengao
de sobreajuste. A Tabela 5 dispoe os melhores valores de avaliagdo para a cloragao apés a
validacao interna, incluindo as métricas REMQ, R? e EMA. O menor REMQ, o menor
EMA e o maior R? foram obtidos com a configuracao S; = 11, Sy =4, S3 =8 e Wp = 1077,
Para a fluoretacio, o menor REMQ e o maior R? foram alcancados com a configuracio
S1 =10, 5, =12, S3=2¢ Wp = 1075, enquanto o menor EMA foi obtido com S; = 10,
Sy =11, S3=2e Wp = 1075,

O modelo FR foi treinado com diferentes quantidades de varidveis amostradas
aleatoriamente como candidatas em cada divisao, sendo N, variando no intervalo [1;10].
Os resultados da validacao interna para cloracao e fluoretacao estao dispostos na Tabela 5.
O modelo com N,. = 4 registrou o menor valor de REMQ e o maior valor de R? para
cloracao e fluoretacao, enquanto o modelo com N,. = 5 obteve o menor valor de EMA em

ambos 0s casos.

No treinamento do modelo XGBoost apds a otimizacao dos hiperparametros, o
pardmetro v = 0 foi mantido e o peso minimo de instancia foi definido como M., = 1. A
Tabela 5 dispoe os valores dos hiperparametros e as métricas de convergéncia otimizadas
obtidas na validacao interna para o modelo XGBoost. Os menores valores de REMQ e
EMA foram alcan¢ados com ntimero de rodadas N,.,, = 300, profundidade maxima Dj; = 8§,
taxa de aprendizado n = 0.2, proporcao de colunas amostradas Csy = 0.8 e propor¢ao
de instancias amostradas S, = 0.75, tanto para a cloragao quanto para a fluoretacao. O
maior valor de R? em ambos os casos foi obtido com N,,, = 150 e D;; = 6, mantendo os

demais hiperparametros inalterados.

Tabela 5 — Valores otimizados de hiperparametros e avaliagbes para os métodos RNA-MLP,
FR e XGBoost.

Hiperpardmetros (RNA-MLP) Cloragao Fluoretacao
S1 S S3 Wp REMQ R? EMA REMQ R? EMA
11 4 8 107° 1,39x107T 9,94x107T 4,12x1072 [ 1,29x10°Y 9,83x 10! 3,51 x 1072
10 11 2 107¢ 3,02x 1071 9,60 x 107 1,02x 107 | 8,99 x 1072 9,92 x 10" 1,79 x 10~2
10 12 2 107¢ 3,00 x 1071 9,61 x 107! 1,04 x 107! | 8,45x 1072 9,93 x10"! 1,89 x 1072
Hiperparametros (FR) Cloracao Fluoretacao
Nee - - - REMQ R? EMA REMQ R? EMA
4 - - - 7,38x 1072 9,98 x 10" 7,93x10°° | 5,41x 1072 9,97x10"F 5,56 x 10°°
5 - - - 7,42x 1072 9,98 x 107! 7,63x 1072 | 5,43x 1072 9,97 x 107 5,46 x 1073
Hiperparametros (XGBoost) Cloracao Fluoretacao
n Dy Csr Ssa REMQ R? EMA REMQ R? EMA
0,2 6 0,8 0,75 8,86 x1072 9,97x10°! 1,58 %1072 | 8,32x 102 9,98x10~T 1,40 x 102
02 8 0,8 0,75 5,61x1072 9,97x 107! 9,31x107% | 5,42x 1072 9,97x10"! 8,87 x 1072
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3.6 Validacao externa dos modelos

3.6.1 Avaliacao dos modelos preditivos

A utilizagdo de dados independentes, nao empregados durante o treinamento de
modelos de AM, é particularmente relevante no contexto de séries temporais, em que a
dependéncia temporal entre as observacoes pode introduzir desafios adicionais. Nestes
casos, os dados de validagao devem ser selecionados respeitando a ordem cronologica,
prevenindo o vazamento de informagoes futuras para o treinamento, evitando overfit e
assegurando a avaliacao realista da capacidade preditiva do modelo. Este procedimento
¢ importante para avaliar a capacidade do modelo de generalizar para periodos ainda
nao observados, garantindo previsoes resilientes frente a variagoes sazonais, tendéncias
e eventos inesperados. Adicionalmente, ao trabalhar com séries temporais, a validagao
com dados independentes permite verificar a adequagdao do modelo na captura de padroes
complexos de evolucao temporal, assegurando sua aplicabilidade em cenéarios reais, nas

quais decisoes com base no tempo sao criticas.

Foram realizadas validagoes externas dos modelos construidos sem ajustes nos
hiperparametros, com os resultados das métricas aplicadas apresentados na Tabela 6. Os
dados mostram que, para a cloracao, o método de predicao mais eficaz foi o algoritmo de
FR, enquanto, para a fluoretacao, o melhor desempenho foi alcancado pelo RNA-MLP
na amostra A22 e pelo XGBoost na amostra A24. Os testes de validagdo externa com
hiperparametros otimizados foram realizados utilizando as mesmas amostras A22 e A24.
Os resultados das métricas aplicadas nesta validacao estao dispostas na Tabela 7. Para a
cloracao, na amostra A22, o menor valor de REMQ e o maior valor de R? foram obtidos
pelo modelo FR, enquanto o RNA-MLP apresentou o menor valor de EMA. Na amostra
A24, os menores valores de REMQ e EMA também foram alcancados pelo modelo FR,
mas o maior valor de R? foi obtido pelo RNA-MLP. Para a fluoretacio, na amostra A22,
os menores valores de REMQ e EMA, bem como o maior valor de R?, foram obtidos
pelo modelo RNA-MLP. Na amostra A24, todos os melhores valores (REMQ, EMA e R?)
foram alcancados pelo modelo XGBoost. Os comportamentos das dosagens de cloro e fliior
ao longo de 24 horas para a amostra A22 estao ilustrados nas Figuras 8(a), 8(b), 8(c) e
8(d), onde os valores reais aferidos no sistema sao comparados com os valores previstos
pelos modelos. De forma similar, as Figuras 9(a), 9(b), 9(c) e 9(d) apresentam os resultados

para a amostra A24.

Ao comparar os resultados da Tabela 7 que mostra estatisticas dos modelos com
hiperparametros otimizados, com os dados da Tabela 6, que apresenta estatisticas dos
modelos sem otimizacao, observa-se que o ajuste dos hiperparametros aprimorou o desem-
penho dos modelos com base nas métricas R?> e EMA. Para a cloracio, ap6s a otimizacao,

os valores de REMQ de todos os modelos foram superiores quando as previsoes foram
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Tabela 6 — Validagao externa comparando os resultados do modelo com os valores reais

coletados no sistema.

Cloragao Fluoretacao
Sample | Modelos REMQ R? EMA REMQ R? EMA
2022 RNA-MLP | 4,21 x1077 9,64x 1077 2,81x1071 [ 2,07x10"7 9,60x10~1 1,04 x 107!
2022 FR 3,10x107! 9,87x107! 247x107' | 3,37x 107" 9,54 x107' 2,40 x 107!
2022 XGBoost 8,11 x 1071 8, 14x107' 590x 107! | 2,51 x 107" 9,54 x 107! 1,61 x 107!
2024 RNA-MLP | 3,25 x 107" 8,54 x107' 1,66 x 107" | 2,72x10"" 6,50 x 107! 1,35 x 10~*
2024 FR 2,68 x 1071 8,47x107t 1,42x107!' | 1,75 x107F 8,65 x 107! 9,88 x 1072
2024 XGBoost 3,06 1071 8,12x107' 1,62x107' | 1,60x107' 8,71x10"! 8,61 x 1072
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Figura 8 — Valores reais do sistema e previsdes do modelo com amostra de 2022: (a) cloro
sem otimizagao de hiperpardmetros, (b) cloro com otimizagao de hiperparame-
tros, (c¢) flior sem otimizagao de hiperparametros e (d) flior com otimizacao
de hiperparametros.

comparadas com os dados das amostras A22 e A24, como disposto na Tabela 5. Para a

fluoretacao, com excecao do modelo RNA-MLP, foi observado o mesmo comportamento em
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Tabela 7 — Validagao externa comparando os resultados dos modelos otimizados com os
valores reais coletados no sistema.

Cloragao Fluoretacgao
Sample | Modelos REMQ R? EMA REMQ R? EMA
2022 RNA-MLP | 1,90 x 1077 9,89 x 10~ ! 6,37 x 102 | 6,11 x 102 9,96 x 10~* 1,39 x 102
2022 FR 1,49x 107 9,93x 107! 3,93x1072 | 1,28 x 10" 9,85 x 10" 3,17 x 1072
2022 XGBoost 1,87x 1071 9,89 x 1071 5,76 x 1072 | 1,07 x 107! 9,89 x 107* 3,85 x 1072
2024 RNA-MLP | 4,17 x 107! 9,44 x 107" 9,64 x1072 | 2,47x 107} 9,44 x 107> 4,40 x 1072
2024 FR 4,03x1071 9,48x 107! 7,79x1072 | 2,45 x 107} 9,45 x107* 5,39 x 1072
2024 XGBoost | 4,11 x107Y 9,46 x 1071 9,43 x 1072 | 2,38 x10"! 9,48x 107! 6,05 x 1072
——Collected ——RNA-MLP ——Collected ——RNA-MLP
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Figura 9 — Valores reais do sistema e previsdes do modelo com amostra de 2024: (a) cloro
sem otimizagao de hiperpardmetros, (b) cloro com otimizagao de hiperparame-
tros, (c¢) flior sem otimizagao de hiperpardmetros e (d) flior com otimizagao

de hiperparametros.

relacdo ao REMQ. Embora este resultado possa indicar sobreajuste, a validagdo externa
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demonstra que as previsoes mantém conformidade com os valores aferidos durante a

operacao do sistema.

3.6.2 Avaliacao estatistica dos modelos preditivos

A andlise estatistica é conduzida para avaliar o desempenho dos modelos predi-
tivos RNA-MLP, FR e XGBoost na estimativa das dosagens de cloro e flior em ETA,
estruturando-se em etapas que abrangem a definicdo de métricas de avaliacao, a aplica-
cao de testes de hipotese e a execucao de analises visuais. Trés métricas principais sao
empregadas para mensurar a precisao e a estabilidade dos modelos: 0 REMQ, o R? e
o EMA. O teste de Mann-Whitney U, escolhido por sua robustez frente a distribui¢oes
nao normais, é utilizado para verificar diferencas estatisticamente significativas entre os
erros das previsoes e a referéncia ideal de erro nulo. A representatividade e a reducgao de
vieses sao asseguradas por meio de extragoes aleatérias de subamostras de tamanho N em
cada rodada de analise. Os p-valores sao interpretados com base no nivel de significancia
a = 0.05, sendo valores abaixo deste limiar indicativos de diferencas estatisticamente

significativas, demonstrando que os erros nao sao atribuiveis ao acaso.

O REMQ é a medida que quantifica o desvio médio das previsoes, penalizando
mais intensamente erros de maior magnitude. O coeficiente R? representa a proporcao da
variabilidade explicada pelo modelo, sendo R?approx1 indicativos de melhor desempenho.
O EMA fornece medida direta do erro médio das previsdes em relacao aos valores reais.
O p-valor avalia a significancia estatistica, sendo p-valor < 0.05 indicativos de diferencas
significativas entre as previsoes e os valores reais. A Tabela 8 dispoe os valores de REMQ),
R?, EMA e p-valor para cada modelo e pardmetro avaliado neste estudo, destacando os

desempenhos individuais de cada abordagem.

Tabela 8 — Resultados das métricas de avaliagao para os modelos preditivos de cloro e

fluor.
Parametro Modelo REMQ | R? | EMA p-valor
RNA-MLP 0,93 0,44 | 0,68 1,11 x 1078
FR 0,99 0,38 | 0,68 5,33 x 1072°
XGBoost 0,96 0,41 | 0,65 3,40 x 10728
Cloro RNA-MLP Otimizado 0,66 0,72 0,56 9,99 x 1075
FR Otimizado 0,40 0,90 | 0,36 1,07 x 107
XGBoost Otimizado 0,79 0,60 | 0,70 1,11 x 1078
RNA-MLP 0,51 0,45 | 0,44 | 3,17 x 107 %%
FR 0,30 0,81 | 0,21 | 3,38 x 10232
XGBoost 0,25 0,87 | 0,16 | 2,37 x 107163
Flior RNA-MLP Otimizado 0,18 0,93 | 0,13 7,17 x 107"
FR Otimizado 0,19 0,92 | 0,13 | 3,70 x 1072°7
XGBoost Otimizado 0,15 0,95 | 0,09 7,32 x 10718

De forma geral, todos os modelos apresentaram melhorias apés o ajuste dos
hiperparametros. No caso das previsoes para cloro, o modelo FR otimizado destacou-
se, atingindo os seguintes resultados: REMQ = 0,40, R? = 0,91, EMA = 0,36 e p-
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valor = 1,07 x 107!, Para o flior, o modelo XGBoost otimizado apresentou o melhor
desempenho, com REMQ = 0,15, R? = 0,95, EMA = 0,09 e p-valor = 7,32 x 1078, Ao
avaliar o modelo Uinico para previsao simultanea de ambos os parametros, o XGBoost
otimizado foi o mais adequado, atendendo aos seguintes critérios: i) os menores valores de
REMQ para ambos os pardmetros, ii) elevado R?, indicando alta capacidade de explicacio
da varidncia dos dados, iii) residuos sem padroes de tendéncia, corroborando a auséncia de
sobreajuste e iv) consisténcia das predi¢oes em diferentes periodos e subamostras. Estes
fatores consolidam o XGBoost otimizado como o modelo mais robusto e confidvel para

aplicagao no contexto avaliado.

Para aprofundar a analise e avaliar o desempenho dos modelos preditivos, sao
elaborados graficos complementares que auxiliam na investigacao da distribuicao dos erros
e do comportamento preditivo. Dentre estes, destacam-se os boxplots, que representam
visualmente a dispersao dos erros cometidos pelos modelos. No bozplot, a caixa central
ilustra o intervalo interquartil, correspondente aos valores entre o primeiro e o terceiro
quartil, indicando onde se concentra a maior parte dos erros. A linha horizontal no interior
da caixa representa a mediana, fornecendo a indicacdo do erro tipico do modelo. Os
extremos dos bigodes e os pontos fora destes destacam valores atipicos ou discrepantes,
fornecendo informagoes relevantes sobre a estabilidade do modelo. Assim, estes graficos
oferecem uma andlise visual intuitiva e comparativa entre diferentes modelos e cenarios,

contribuindo para a interpretacao dos resultados.

Neste contexto foram elaboradas a Figura 10(a) e a Figura 10(b). Observa-se que
os modelos otimizados apresentam menor dispersao, sugerindo previsoes mais precisas.
No caso do cloro, os modelos otimizados apresentam caixas mais compactas e linhas
de alcance menores, indicando distribuicdo de erros mais concentrada. O modelo FR
otimizado destaca-se por apresentar a mediana préxima de zero e nimero reduzido de
valores atipicos, sugerindo maior consisténcia nas previsoes. Para o flior, o modelo XGBoost
otimizado demonstra menor dispersao e valores proximos de zero, reforcando sua precisao
e estabilidade.

Graficos de residuos s@o empregados para identificar padroes ou desvios sistematicos
nas diferencas entre os valores reais e os previstos pelos modelos. Estes graficos permitem
verificar se os erros estao distribuidos de forma aleatéria ou se apresentam tendéncias
especificas, o que pode indicar problemas no ajuste do modelo, como subajuste (underfit)
ou sobreajuste (overfit). Adicionalmente, graficos de dispersao sdo gerados para avaliar
a proximidade entre os valores previstos e os reais. Nestes graficos, a linha ideal p = r,
que representa a igualdade entre os valores previstos e reais, é utilizada como referéncia.
Quanto mais proximas as observacgoes estiverem desta linha, maior serd a precisao do

modelo analisado.

Analises visuais dos residuos foram realizadas para identificar padroes ou desvios
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Figura 10 — Distribuigao dos erros dos modelos preditivos para: (a) cloro e (b) flor.

sistematicos nas diferencas entre os valores reais e previstos pelos modelos. A Figura 11
exibe as previsoes ao longo das observacgoes no eixo das abscissas, enquanto o eixo das
ordenadas apresenta a magnitude dos erros (diferenga entre valores reais e previstos). Os
pontos azuis representam os erros individuais de cada observacao, e a linha horizontal

vermelha indica o erro nulo, correspondente a previsoes exatas.

A andlise indica que o modelo otimizado XGBoost apresenta menor dispersao dos
residuos em torno da linha de erro nulo, apresentando maior precisao. A amplitude reduzida
dos erros e a menor quantidade de pontos distantes da linha vermelha sugerem menor
ocorréncia de erros extremos. Por outro lado, o modelo otimizado RNA-MLP demonstra
reducao na variabilidade dos erros em comparagao a sua versao nao otimizada, embora
sua dispersdao permaneca maior que a do XGBoost, indicando menor consisténcia nas
previsoes. Estes resultados destacam a superioridade do modelo XGBoost otimizado em

termos de precisao e estabilidade na estimativa das dosagens.

A selecdo do modelo mais adequado baseia-se em multiplos critérios, incluindo o
desempenho nas métricas avaliadas, a consisténcia das previsoes em diferentes periodos
e subamostras, além da auséncia de tendéncias ou padroes nos residuos. Também se
considera a capacidade do modelo de prever simultaneamente as dosagens de cloro e fltor,
o que constitui um diferencial relevante em termos de flexibilidade e aplicabilidade prética.
Estes critérios asseguram que o modelo escolhido seja resiliente, confidvel e apropriado para
os objetivos estabelecidos no contexto operacional das ETA. A andlise visual dos residuos
demonstra que os modelos otimizados apresentam maior concentragao de erros proximos de
zero, evidenciando sua precisao preditiva. A distribuicao aleatoria dos erros, sem padroes
sistematicos, indica que os modelos nao sao tendenciosos e apresentam comportamento

consistente em suas estimativas.

Para complementar a analise, foi avaliada a dispersao entre os valores previstos e
reais, como apresentado na Figura 12, no qual, cada ponto azul representa uma previsao

em relagao ao valor real correspondente, enquanto a linha vermelha indica os valores ideais,
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Figura 11 — Residuos dos modelos preditivos ao longo das observagoes: (a) XGBoost sem
otimizagao cloro, (b) XGBoost otimizado cloro, (¢) RNA-MLP sem otimizagao
flior e (d) RNA-MLP otimizado fltor.

onde p = r (valor previsto igual ao real). A proximidade dos pontos a linha vermelha
reflete a precisao do modelo, sendo mais evidente nos modelos otimizados, especialmente
no XGBoost, que demonstrou desempenho superior em termos de alinhamento com os

valores reais.

A andlise visual dos residuos demonstra que os modelos otimizados apresentam
maior concentracao de erros proximos de zero, reforcando sua precisao preditiva. A dis-
tribuicao aleatéria dos residuos, sem padroes sistematicos, indica auséncia de viés e
comportamento adequado do modelo. Adicionalmente, a menor ocorréncia de valores atipi-
cos nos modelos XGBoost indica maior estabilidade e melhor capacidade de generalizacao,
corroborando a inexisténcia de sobreajuste nas predicoes. Para apresentar a proximidade
entre os valores previstos e reais, foi analisada a dispersao, como apresentado na Figura 12,
no qual, cada ponto azul representa uma previsao em relagdo ao valor real correspondente,

enquanto a linha vermelha indica os valores ideais, onde p = r.

Para o modelo RNA-MLP, observa-se uma dispersao consideravel dos pontos ao
redor da linha ideal, caracterizada por uma tendéncia de subestimacao ou superestimacao

em diferentes intervalos de valores, o que sugere uma menor precisao nas predi¢oes. Mesmo
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Figura 12 — Dispersao com valores reais x previstos: (a) RNA-MLP sem otimizagao cloro,
(b) RNA-MLP otimizado cloro, (¢) FR sem otimizagao flior e (d) FR otimizado
fltor.

apos a otimizacao, o RNA-MLP ainda apresenta padrdes nao lineares nos residuos e maior
concentracao de pontos afastados da linha vermelha, evidenciando dificuldades na captura
exata dos valores reais. Por outro lado, o modelo FR demonstra uma distribuicao mais
préoxima da linha ideal, com menor dispersao. No entanto, a presenca de alguns pontos
isolados e distantes aponta desafios especificos em prever certos valores com alta precisao.
Apés a otimizacao, o FR exibe uma distribui¢do mais uniforme e concentrada em torno da
linha ideal, com significativa redugdo dos desvios e maior proximidade dos pontos a linha
vermelha, indicando melhorias relevantes na capacidade de generalizagao e previsibilidade.
A auséncia de agrupamentos significativos de pontos distantes reforca que os modelos

otimizados nao exibem indicios de sobreajuste ou subajuste.
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4 Conclusao

Este relatério avaliou a eficiéncia de modelos de inteligéncia artificial na previsao
das dosagens de cloro e flior em Estacio de Tratamento de Agua (ETA), com o objetivo
de aprimorar os processos de tratamento de dgua e aumentar a resiliéncia operacional. A
metodologia, aplicada na ETA de Brazabrantes, Goias, Brasil, incluiu a coleta, tratamento
e segmentacao de dados em séries temporais, seguida pela aplicacao de trés modelos
preditivos: Redes Neurais Artificiais - Multi Layer Perceptron (RNA-MLP), Floresta
Randomica (FR) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Os modelos foram testados
em duas configuragoes: com e sem ajustes de hiperparametros, sendo avaliados com base
em critérios estatisticos como raiz do erro médio quadratico (REMQ), coeficiente de

determinagao (R?), erro médio absoluto (EMA) e p-valor.

Os resultados indicaram a melhoria dos modelos otimizados, com destaque para
o FR otimizado na previsao das dosagens de cloro, devido a sua alta capacidade de
generalizagdo e menores valores de erro. Por outro lado, o XGBoost otimizado demonstrou
maior eficiéncia na previsao de fliior e na modelagem conjunta dos parametros, apresentando
maior precisao, estabilidade e consisténcia em diferentes periodos e condi¢oes. A auséncia de
padroes sistematicos nos residuos reforca a resiliéncia dos modelos otimizados, garantindo
previsoes confidveis para o manejo das variabilidades nas condi¢oes da 4dgua tratada. A
organizacao didatica deste relatorio oferece um recurso valioso para futuras pesquisas e
implementagoes praticas em estacoes de tratamento de adgua, ampliando o alcance da

inteligéncia artificial como ferramenta estratégica na gestao de recursos hidricos.
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Contetdo acessado por DIEGO TAKASHI SATO em 17/03/2023 09:48:31

Saneamento de Goias S.A.

@ SAN EAGO GERENCIA DE GESTAO DOCUMENTAL E INFORMACAO

Termo de Autuacao de Processo

NUmero: 14539/2022

Nesta data, as 17:35, procedemos a autuacdo dos documentos com protocolo n°
para formacao do processo n° 14634/2022, que se inicia com o sequencial de paginas.

Goiania, 13 de setembro de 2022

DENIS FERREIRA DE CARVALHO - .
G-GDI - GERENCIA DE GESTAO DOCUMENTAL E INFORMACAO em 13/09/2022 17:35:33

Saneamento de Goias S. A.

(62)32433457 | G-GDI@saneago.com.br Pagina
Av. Fued José Sebba, 1245 - Jardim Goias - 74805-100 - Goiania - GO l1de1l



Contetdo acessado por DIEGO TAKASHI SATO em 17/03/2023 09:48:31

@ SANEAGO Saneamento de Goias S.A.

Tipo MEMORANDO
NiUmero 38302/2022
Data 13/09/2022
De SUPERINTENDENCIA DE OUVIDORIA GERAL
Para GERENCIA DE GESTAO DOCUMENTAL E INFORMAGAO - G-GDI - G0384
Assunto SERVICO DE INFORMACAO AO CIDADAO - SIC - RO 4730/2022

Solicito a abertura de Processo Administrativo, em atendimento a solicitacdo constante no Registro

de Ocorréncia — RO n° 4730/2022. ApGs autuacgdo, devolver a esta unidade de Ouvidoria.

Interessado: DIEGO TAKASHI SATO - RO 4730/2022
Destinatario: DIPRO

Origem: OGE - LAI

Localidade: GOIANIAIGO

Assunto: SERVICO DE INFORMACAO AO CIDADAO - SIC

Atenciosamente,

STELLA MARCIA O MODES LINO - SUPERINTENDENTE A2
SUOGE - SUPERINTENDENCIA DE OUVIDORIA GERAL em 13/09/2022 16:56:35

(62) 3243-3300 | g-gtd@saneago.com.br

Avenida Fued José Sebba, 1245 Jardim Goias, - 74805-100 - Goiania - GO
Memorando: 38302/2022 Péagina 1 de 1



Contetdo acessado por DIEGO TAKASHI SATO em 17/03/2023 09:48:31

Saneamento de Goias S.A.

Ouvidoria da Saneago - MGOV008
SANEAGO Registro de Ocorréncia

Registro de Ocorréncia N° 4730/2022

Data: 13/09/2022 16:40:42 Status: ABERTO Situagao:

Origem: 5-0GE Tipo: 8 - INFORMACAO Contato: 8 - INTERNET
Motivo: SIC-SERVICO DE INFORMAGCAO AO CIDADAO

Desdobrament  |EM ANALISE

Local: -

N° OGE: 2022091315255063 Data OGE: 13/09/2022
N° AGR: 2022091315255063 Data AGR: 13/09/2022
Processo: 14634/2022

Solicitant

CPF: I o DIEGO TAKASHI SATO

Telefones:

Identificacao do Cliente

Conta:

Nome:

Cidade: GOIANIA

Ocorréncia

Descrigdo:

Texto transcrito na integra, conforme manifestacao registrada na OGE:

Em atendimento as orientagdes do processo n.? 238830/2022, estou registrando o pedido de informacgdes conforme solicitagdo em anexo.

Encaminhamento(s)

Nenhum encaminhamento para este registro de ocorréncia

Mi77822 14/09/2022 09:06 Pagina 1 de 2



Contetdo acessado por DIEGO TAKASHI SATO em 17/03/2023 09:48:31

Fechamento

Data:

Descricao:

Reqistro(s) de Atendimento (RA’S)

Nenhum RA para este registro de ocorréncia

Anexo do Reqistro

Data

Nome

Data

Nome

13/09/2022

ANEXO_RO_13-09-2022-045713005.pdf

Anexo do Fechamento

M177822

14/09/2022 09:06

Nenhum anexo

Pagina 2 de 2




Conteudo acessado por DIEGO TAKASHI SATO em 17/03/2023 09:48:31

SOLICITACAO DE AUTORIZACAO DE USO DE DADOS
A Diretoria de Gestdo Corporativa — DICOR.

Eu, Diego Takashi Sato, matricula funcional -Venho requerer autoriagdo para
acesso e utilizacao de dados dos sistemas Supervisorio Web e Supervisorio, gestionados pela V0143
- SUPERV. DE PESQUISA, DESENVOLVIMENTO E AUTOMAGCAO (P-SDA), para fins de
pesquisa no Programa de Pds Graduagao em Tecnologia, Gestdo e Sustentabilidade do IFG Campus
Goiania.

O objetivo é desenvolver pesquisa para melhorias que serdo cedidas sem Onus a
Saneago. Comprometo-me em carater irrevogavel, manter o sigilo e a confidencialidade em relacao
aos dados base/banco de dados. Garanto que as informagdes a serem coletadas, descritas acima,
serdo exclusivamente para realizacdo do presente projeto de pesquisa.

Goiania, 13 de setembro de 2022.

Documento assinado digitalmente

ub DIEGO TAKASHI SATO
g Datar 13/09/2022 13:32:35-0300

Verifique em https://verificador.iti.br



Contetdo acessado por DIEGO TAKASHI SATO em 17/03/2023 09:48:31

@ SANEAGO Saneamento de Goias S.A.

Tipo DESPACHO
NuGmero 48800/2022
Data 14/09/2022
Processo 14634/2022
Destinatario DIRETORIA DE PRODUCADO. - DIPRO - D6000
Assunto SERVICO DE INFORMACAO AO CIDADAO - SIC - RO 4730/2022

Encaminhamos o processo para conhecimento e providéncias, conforme solicitacdo registrada no

Registro de Ocorréncia n.c 4730/2022, paginas 4 e 5.

Solicitamos o envio a unidade de Ouvidoria até o dia 23/09/2022, para o devido fechamento, a

fim de evitar os transtornos oriundos da devolucéo fora do prazo.

Assim como, se for necessario, a Unidade supracitada poderd verificar junto a Assessoria Juridica
desta Diretoria, em atencéo a Lei Estadual 18.025/2013, se existe algum impedimento no fornecimento
da informacgéo solicitada. Caso exista, a informacdo deverd ser encaminhada a esta UO de
Ouvidoria concluida, com as informacgdes sigilosas ja retiradas ou tarjadas, principalmente as

informacdes pessoais, em atendimento a Lei n.° 13.709/2018.

Atenciosamente,

RENATO MAXIMO SATIRO - ADMINISTRADOR
SUOGE - SUPERINTENDENCIA DE OUVIDORIA GERAL em 14/09/2022 10:06:16

-

STELLA MARCIA O MODES LINO - SUPERINTENDENTE A2
SUOGE - SUPERINTENDENCIA DE OUVIDORIA GERAL em 14/09/2022 09:46:37

(62) 3243-3300 | g-gtd@saneago.com.br
Avenida Fued José Sebba, 1245 Jardim Goiis, - 74805-100 - Goiinia - GO

Despacho: 48800/2022 Pagina 1 de 1



Conteudo acessado por DIEGO TAKASHI SATO em 17/03/2023 09:48:31

@ SANEAGO Saneamento de Goiis S.A.

Tipo DESPACHO
Numero 49233/2022
Data 15/09/2022
Processo 14634/2022
Destinatario SUPER. DE OUVIDORIA GERAL - SUOGE - S0079
Assunto SERVICO DE INFORMAGAO AO CIDADAO - SIC -
Em atendimento ao Despacho 48800/2022 (pag. 6) e a solicitagdo contida no Registro de
Ocorréncia N° 4730/2022 (pags. 3/5), esta Diretoria de Produgdo autoriza o uso dos dados pelo
funcionario Diego Takashi Sato, matricula il dos sistemas Supervisério Web e Supervisério para fins

de pesquisa no Programa de Pés-Graduacao em Tecnologia, Gestao e Sustentabilidade do IFG Campus
Goiania.

Atenciosamente,

I() - Q ( -

DANIEL VIEIRA CARNEIRO DE MENDONCA - ASSESSOR DIRETORIA B1
DIPRO - DIRETORIA DE PRODUCAO. em 15/09/2022 17:16:33

(62) 3243-3300 | g-gtd@saneago.com.br

Avenida Fued José Sebba, 1245 Jardim Goids, - 74805-100 - Goiania - GO
Despacho: 49233/2022 Paginaldel
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@ SANEAGO Saneamento de Goias S.A.

Tipo TERMO DE RESPOSTA DA OUVIDORIA
NUamero 172/2022
Data 16/09/2022
Dados do Requerimento de Informacéo
Protocolo 2022091315255063
Data 16/09/2022
Resumo SERVICO DE INFORMACAO AO CIDADAO - SIC - RO 4730/2022

Prezado Senhor,

A Saneago informa que, segue anexo o Despacho n° 49233/2022 - DIPRO, o qual encaminha
resposta acerca do pedido efetuado.

A Saneago agradece o contato e coloca-se a disposigao.

Atenciosamente,

; / } :
: ] 2
RENATO MAXIMO SATIRO - ADMINISTRADOR
SUOGE - SUPERINTENDENCIA DE OUVIDORIA GERAL em 16/09/2022 14:46:28

-

STELLA MARCIA O MODES LINO - SUPERINTENDENTE A2
SUOGE - SUPERINTENDENCIA DE OUVIDORIA GERAL em 16/09/2022 14:24:48

Importante: no caso de indeferimento de acesso a informagéo ou caso a considere insatisfatéria, podera ser interposto recurso através do
Sistema de Ouvidoria (http://www.cge.go.gov.br/ouvidoria/Consulta.php) no prazo de 10 (dez) dias, contados a partir da ciéncia da resposta,
conforme disposto no art. 20 da Lei n°® 18.025/2013.

(62) 3243-3300 | g-gtd@saneago.com.br
Avenida Fued José Sebba, 1245 Jardim Goias, - 74805-100 - Goiinia - GO

Termo de Resposta: 172/2022 Pagina 1l de 1
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Termo de Resposta - Ouvidoria
SANEAGO

Nimero RO: 4730/2022
Data: 16/09/2022

Dados do Requerimento de Informacao
Protocolo: 2022091315255063
Data: 13/09/2022
Solicitante: DIEGO TAKASHI SATO
Resumo: INFORMAGOES DIVERSAS/TEC/ACADEMICAS

Manifestacdao:
Texto transcrito na integra, conforme manifestagéo registrada na OGE:

Em atendimento as orientagdes do processo n.° 238830/2022, estou registrando o pedido de informacdes conforme solicitagdo em anexo.

Teor da Resposta:

A Saneago agradece o contato e informa que, segue anexo Termo de Resposta n.° 172/2022, referente ao seu Pedido de Acesso a
Informacédo — LAI.

Atenciosamente,

Quvidoria da Saneago.

ALBINO FERREIRA JUNIOR STELLA MARCIA O MODES LINO
GER. DE TRANSPARENCIA E INF. SUPER. DE OUVIDORIA GERAL

Importante: Esta € uma mensagem enviada automaticamente. Nao responder este e-mail. No caso de insatisfacdo da resposta, podera
contestéa-la, através dos canais de atendimento da Ouvidoria (www.saneago.com.br, em Ouvidoria ou, 0800 645 0117), no prazo de 10
(dez) dias, contados a partir da data deste Termo.

Saneamento de Goias — Saneago — Av. Fued José Sebba, n° 1.245, Jardim Goias, Goiania/GO, CEP: 74.805-100 — Telefone: 3243-3276
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) Manifestacdo Finalizada

Opcoes
Tipo: L.A.L
2022.0913.152550-63 - Origem

Canal:
anal: externa

Descricao do fato

Em atendimento as orientagoes do processo n.” 238830/2022, estou registrando o pedido de informagoes
conforme solicitagio em anexo.

Orgdo que fara a

R Saneamento do Estado de Goids S/A
verificacao:

Municipio do Fato: GOIANIA

Janifesta Comy i Dia a dia

Chat interno
ﬁ' Teste Beta - IA
Avaliagdo de intengdo:
Avaliacao de tipologia:
Assunto/Subassunto >~ u&?ﬁ
Assunto: Saneamento Bésico.-".-;\gua Lista de M i
Subassunto: Informacdes Académicas/ Diversas/Técnicas NER Fo Namualy
Anexos Ficha Cadastral Para

1) o Sistema de Gestdo
@ @ @ Exclusivo LAI -
?7) Modelo Termo
Resposta LAIL

Solicitante 7) Config Scanner

= Digitalizacdo

Tipo manif.:  Quero me identificar sem restrigiio Manual Ouvidoria

g 619
Nome:
CPF Titulo de Eleitor: €1 Lista de usuirios
Fone: o 2 Clasificasoes
Municipio: UF: 9
Endereco: Nimero:
Complemento:
Conta:

www.cge.go.gov.br/ouvidoria/manifestacao.php 1712
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Dias de Vida: 3

Manifestagao
cadastrada para uma
unidade.

5 Nio registrado
13/09/2022 0 dia

Sob analise do orgao
responsavel.

SANEAGO

a Renato

13/09/2022

Sistema de Ouvidoria ® 2022

www.cge.go.gov.br/ouvidoria/manifestacao.php

= 1 Historico desta manifestacio

Resp. Preliminar
Enviado para Setor
Responsavel

5 Renato

13/09/2022 3 dias

Manifestacao
finalizada pela
unidade.

5 Renato

16/092022 () dia

Manifestagéo
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APENDICE B - Cédigo do tratamento de

dados

b
# Script: Tratamento dos dados ETA

# Author: Diego Takashi Sato (diegotakashi@saneago.com.br)

# Date Created: 2024-09-30

# R version 4.2.3 (2023-03-15 ucrt)
B

#Define o diretorio raiz, onde todos os dados estarao

setwd("/home/diegotakashi/")

# importar dados CcSY ——————————-—————-——— - - oo —————————
consolidado <- read.csv("consolidado.csv",
header = TRUE, sep = ",", dec = ".")

#Para ver quantas amostras tem mo conjunto de treinamento

nrow(consolidado)

### Rodar paralelamente
library(doParallel)

cl <- makePSOCKcluster (40)
registerDoParallel(cl, cores=40)

### no final encerrar o cluster

HARABHBHHHHIH
library(forecast)
library(zoo)
library(Metrics)
library(dplyr)

#tratamento de valores atipicos - avaliar todas as variaveis

#(aqui tem apenas uma de exemplo)

consolidado$dacb_cloro <- ifelse(consolidado$dacb_cloro <= 0 |
consolidado$dacb_cloro > 50, NA,
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consolidado$dacb_cloro)

#estatistica descritiva

summary (consolidado)

#Definicao do intervalo de dados

dados_teste <- subset(consolidado,
consolidado$data >= as.P0SIXct("2023-04-01,00:00") &
consolidado$data <= as.P0SIXct("2023-12-31,,00:00") )

# calculando 20/ das amostras e guardando os indices
n <- nrow(dados_teste)

indice_nas <- sample(l:n, size = round(0.2 * n))

# omissao de 20/ das amostras

dados_teste$dacb_cloro_with_nas[indice_nas] <- NA

#interpolacao linear
dados_teste$dacb_cloro_linear <- na.approx(dados_teste$dacb_cloro,
na.rm = FALSE)

#interpolacao spline
dados_teste$dacb_cloro_spline <- na.spline(

dados_teste$dacb_cloro_with_nas)

#interpolacao STL
dados_teste$dacb_cloro_stl <- na.interp(

dados_teste$dacb_cloro_with_nas)

write.csv(dados_teste, file = "dados_tratados.csv",

row.names = FALSE)

#criterios de convergencia

print ("SPLINE")

print ("MAE_ stl:,")

mae (dados_teste$dacb_cloro, dados_teste$dacb_cloro_stl)
print ("MAE spline: ")

mae (dados_teste$dacb_cloro, dados_teste$dacb_cloro_spline)
print ("RMSE stl: ")
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rmse(dados_teste$dacb_cloro, dados_teste$dacb_cloro_stl)
print ("RMSE spline: ")

rmse (dados_teste$dacb_cloro, dados_teste$dacb_cloro_spline)
print ("Rsquared,stl: ")

cor (dados_teste$dacb_cloro, dados_teste$dacb_cloro_stl) "2
print ("Rsquared,spline: ")

cor(dados_teste$dacb_cloro, dados_teste$dacb_cloro_spline) 2

stopCluster(cl)
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APENDICE C - Cédigo da construcio dos

modelos de |A

b
# Script: Modelos de IA ETA

# Author: Diego Takashi Sato (diegotakashi@saneago.com.br)

# Date Created: 2023-09-09

# R version 4.2.3 (2023-03-15 ucrt)
B

#Define o diretorio raiz, onde todos os dados estarao

setwd("/home/diegotakashi/")

# importar dados csv
dados <- read.csv("brazabrantes/dados.csv",
header = TRUE, sep = ",", dec = ".")

### Como os modelos sao pesados, e o R nativamente eh single
# thread, podemos melhorar a execucao para rodar paralelamente
library(doParallel)

# aqut definimos quantos nucleos do processados wvamos usar
# lembrando que nao pode colocar 100/ pois existe o sistema
# operactional e outras atividades do servidor

# sugiro manter pelo menos 2 nucleos para estas tarefas

cl <- makePSOCKcluster (40)

# aquti iniciamos o cluster

registerDoParallel(cl)

### no final encerrar o cluster com

# stopCluster(cl)

summary (dados)

# importar os datasets
# para series temporais, e possivel filtrar os dados com base
# nas datas/intervalos

treinamento <- subset(dados,
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dados$data >= as.P0SIXct("2023-04-01.00:00") &

dados$data <= as.P0SIXct("2023-12-31,,23:59"))
teste <- subset(dados,

dados$data >= as.P0SIXct("2023-01-01,00:00") &

dados$data <= as.P0SIXct("2023-03-30.,23:59"))

# eliminando dados mao utilizados no treinamento

treinamento$data <- NULL

# ajustando formato da data para uso em graficos e predicoes

teste$data <- as.P0SIXct(teste$data, format="%Y-%m-%d, %H:%M")

summary (teste)

summary (treinamento)

b e et
## CLORO CLORO CLORO CLORO CLORO CLORO CLORO CLORO CLORO CLOURO ##
HAABRHRARRH AR RH AR B AR AR R AR AR RRR AR R AR AR RAR AR AR AR RARRHRARRRRARRRHA

library(caret)

# hiperparametros comuns a todos os modelos

# validacao cruzada, k-fold = 10

control <- trainControl(method = "CV", number = 10,
allowParallel = TRUE)

# definindo numero pseudoaleatorio

set.seed(100)

# RNA-MLP
# Rede neural com 1 camada utilizando ’weight decay’
# ele reduz o learning rate a cada iteracao para melhorar

# o treinamento e diminuir overfitting

tune_mat = expand.grid(size = c¢(2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15),
decay = c¢(0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001))
modelo_mlpWeightDecay <- caret::train(dosagem_cloro ~ .,
data = treinamento,
method = "mlpWeightDecay",

preProc = c("center", "scale"),
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trControl = control,
tuneGrid = tune_mat,
metric="RMSE")

print (modelo_mlpWeightDecay)

saveRDS (modelo_mlpWeightDecay,

"modelo_otimizado_mlpweightdecay_cloro_rmse.rds")

# RNP-MLP

# Uma Tede neural com tres layers

set.seed(100)

tune_mat = expand.grid(layerl = c(2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15),
c(2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15),
layer3 = c(2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15),
decay = c(0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001))

modelo_mlpWeightDecayML3 <- caret::train(dosagem_cloro ~ .,

layer2

data = treinamento,
method = "mlpWeightDecayML",
preProc = c("center", "scale"),
trControl = control,
tuneGrid = tune_mat,
metric="RMSE")

print (modelo_mlpWeightDecayML3)

saveRDS (modelo_mlpWeightDecayML3,

"modelo_otimizado_mlpweightdecayml3_cloro_rmse.rds")

# Random Forest

# Cada arvore precisa iniciar e terminar no mesmo processadorT
# Portanto, colocar muitos processadores para este modelo causa
# travamento e encerramento inesperado do programa

# Por sondagem e ajuste, identifiquei que o valor mazimo de

# processadores eh 50/ do servidor

cl <- makePSOCKcluster (20)

registerDoParallel(cl)

library(randomForest)
tune_mat <- expand.grid(.mtry = c(1 : 10))
modelo_rf <- caret::train(dosagem_cloro ~ .,

data = treinamento,
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method = "rf",
trControl = control,
tuneGrid = tune_mat,
metric="RMSE")

print (modelo_rf)

saveRDS (modelo_rf, "modelo_otimizado_randomforest_cloro_rmse.rds")

# XGBoost CLORO

# ajustando novamente o cluster para usar mais processadores
cl <- makePSOCKcluster (40)
registerDoParallel(cl)

library(xgboost)

tune_mat = expand.grid(nrounds = seq(from

50, to = 300, by = 50),

eta = ¢(0.2, 0.3, 0.4),

max_depth = c(2, 3, 4),

gamma = c(0, 0.1, 0.5, 0.7, 1.0),

c(0.6, 0.8, 1.0),

c(1, 2, 3),
subsample = ¢(0.5, 0.75, 1.0))

modelo_xgboost <- caret::train(dosagem_cloro -~

colsample_bytree

min_child_weight

data = treinamento,
method = "xgbTree",
trControl = control,
tuneGrid = tune_mat,
metric = "RMSE")
modelo_xgboost$bestTune

print (modelo_xgboost)

saveRDS (modelo_xgboost, "modelo_otimizado_xgboost_cloro_rmse.rds")

#Fazer o mesmo para fluor



APENDICE D - Cédigo de validacio dos

modelos

b
# Script: Valida modelos ETA

# Author: Diego Takashi Sato (diegotakashi@saneago.com.br)

# Date Created: 2024-01-09

# R version 4.2.3 (2023-03-15 ucrt)
B

# Carregando modelos — usar quando ja foram executados os modelos
modelo_mlpWeightDecay <- readRDS(
"modelo_otimizado_mlpweightdecay_cloro_rmse.rds")
modelo_mlpWeightDecayML3 <- readRDS(
"modelo_otimizado_mlpweightdecayml3_cloro_rmse.rds")
modelo_rf <- readRDS("modelo_otimizado_randomforest_cloro_rmse.rds")

modelo_xgboost <- readRDS("modelo_otimizado_xgboost_cloro_rmse.rds")

# Comparando resultados dos modelos

comparacao <- resamples(list(Random_Forest=modelo_rf,
XGBoost=modelo_xgboost,
Rede_Neural=modelo_mlpWeightDecay,
Deep_Learning=modelo_mlpWeightDecayML3))

summary (comparacao)

# aqui calculamos o wvalor predito pelos modelos, utilizando o conjunto
# de testes reservado para esta finalidade
library(Metrics)
teste$estimado_mlpWeightDecay <- predict(modelo_mlpWeightDecay,
teste, type="raw"
teste$estimado_mlpWeightDecayML3 <- predict(modelo_mlpWeightDecayML3,
teste, type="raw")
teste$estimado_rf <- predict(modelo_rf, teste, type="raw"

teste$estimado_xgboost <- predict(modelo_xgboost, teste, type="raw"
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# aqut sao plotados os graficos dos wvalores reais e valores preditos

# pelos modelos

library(ggplot2)

library(reshape?2)

library(scales)

melted <- melt(teste, id.vars = "dt_leitura", measure.vars = c(
"dosagem_cloro", "estimado_mlpWeightDecay",

"estimado_mlpWeightDecayML3", "estimado_rf",

"estimado_xgboost"))

# aqut voce define o periodo de amostragem do grafico
lims <- as.P0SIXct(strptime(c("2024-04-06,15:00",
"2024-04-06,,16:00"), format = "}%Y-Ym-%d %H:%M"))

# aqut temos uma infinidade de opcoes para construcao dos graficos
graph <- ggplot(melted, aes(x = dt_leitura, y = value,
colour = variable)) +
geom_line() +
scale_x_datetime(limits = lims, breaks = date_breaks("5 day"),
labels = date_format ("%d/%m/%Y")) +
scale_y_continuous(n.breaks = 9, limits = c(0, 2.25)) +
labels=c("XGBoost","RF", "RNA_MLP","Sistema real"))+
scale_color_manual( values=c("blue", "orange", "green", "red")) +
xlab("Datas") +
ylab("Dosagem")

#aqui plota o grafico na memoria
graph
#aqui salva o grafico plotado

ggsave("20241021-valida_cloracao.png")

# Criterios de avaliacao do melhor modelo

print ("RMSE - mlp, mlp-ml3, rf, xgboost")

rmse (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_mlpWeightDecay)
rmse (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_mlpWeightDecayML3)
rmse (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_rf)

rmse (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_xgboost)

print ("Rsquared, - mlp, mlp-ml3, rf, xgboost")
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cor(teste$dosagem_cloro, teste$estimado_mlpWeightDecay) "2
cor (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_mlpWeightDecayML3) "2
cor(teste$dosagem_cloro, teste$estimado_rf)~2
cor(teste$dosagem_cloro, teste$estimado_xgboost) "2

print ("MAE - mlp, mlp-ml3, rf, xgboost")

mae (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_mlpWeightDecay)

mae (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_mlpWeightDecayML3)
mae (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_rf)

mae (teste$dosagem_cloro, teste$estimado_xgboost)






APENDICE E - Cédigo para anélise

estatistica dos modelos

i
# Script: Modelos de IA ETA

# Author: Diego Takashi Sato (diegotakashi@saneago.com.br)

# Date Created: 2025-01-14

# R version 4.2.3 (2023-03-15 ucrt)
G

library(data.table)
library(dplyr)
library(ggplot2)
library(stringr)

# Funcao para carregar e corrigir virgulas nos numeros
carregar_corrigir_arquivo <- function(caminho) {

df <- fread(caminho)

df <- df %>% mutate(across(everything(), ~ as.numeric(

gsub(",", ".", .))))
cat("Linhas em", basename(caminho), ":", nrow(df), "\n")
return(df)

# Funcoes de metricas de avaliacao
calcular_rmse <- function(erros) {

sqrt (mean(erros™2, na.rm = TRUE))

calcular_r2 <- function(y_real, y_prev) {
ss_res <- sum((y_real - y_prev) 2, na.rm = TRUE)
ss_tot <- sum((y_real - mean(y_real, na.rm = TRUE))~2,
na.rm = TRUE)

1 - (ss_res / ss_tot)

91



92 APENDICE E. Cédigo para andlise estatistica dos modelos

calcular_mae <- function(erros) {

mean (abs(erros), na.rm = TRUE)

# Funcao para realizar os testes de hipotese e gerar graficos
realizar_teste_hipotese <- function(df, tipo, diretorio_saida,
tamanho_subamostra = 1000){
col_real <- pasteO(tipo, "_sist")
colunas_previstas <- names(df) [str_detect(names(df), "mlp|rf|xgb")]

resultados <- 1list()

# Criar pasta para salvar graficos
dir_imagens <- file.path(diretorio_saida, pasteO("graficos_", tipo))

if (!'dir.exists(dir_imagens)) dir.create(dir_imagens)

for (col_prev in colunas_previstas) {
y_real <- df[[col_real]]
y_prev <- df [[col_prev]]

erros <- y_real - y_prev

if (sum('is.na(erros)) > tamanho_subamostra) {
idx <- sample(which(!is.na(erros)), tamanho_subamostra,
replace = FALSE)
erros <- erros[idx]
y_real <- y_real[idx]
y_prev <- y_prev[idx]
}

# Calculo das metricas
rmse <- calcular_rmse(erros)
r2 <- calcular_r2(y_real, y_prev)

mae <- calcular_mae(erros)

# Teste de Mann-Whitney U

p_valor <- wilcox.test(erros, mu = 0)$p.value

resultados[[col_prev]] <- data.frame(
Tipo = toupper(tipo),

Modelo = col_prev,
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RMSE = rmse,
R2 = r2,
MAE = mae,

‘p-valor (teste)‘ = p_valor

# Grafico de histograma de residuos
erros), aes(x = Erro)) +

g <- ggplot(data = data.frame(Erro
geom_histogram(bins = 30, fill = "skyblue", alpha = 0.7) +
geom_vline(xintercept = 0, color = "red", linetype = "dashed") +
labs(title = paste("Histograma, de Residuos -", toupper(tipo),

"(", col_prev, ")"),
x = "Erro,(Y_real, - ,Y_previsto)", y = "Frequencia") +
theme_minimal ()

ggsave(file.path(dir_imagens, pasteO(col_prev, "_histograma.png")),

plot = g)

# Grafico de dispersao dos restduos
g <- ggplot(data = data.frame(Observacao = seq_along(erros),
Erro = erros),
aes(x = Observacao, y = Erro)) +
geom_point(alpha = 0.5) +
geom_hline(yintercept = O,
color = "red", linetype = "dashed") +
labs(title = paste("Residuos ao longo das observacoes ~",
toupper (tipo), "(", col_prev, ")"),
x = "Observacoes", y = "Erro") +
theme_minimal ()
ggsave(file.path(dir_imagens, pasteO(col_prev, "_dispersao.png")),

plot = g)

return(do.call(rbind, resultados))

# Caminho base
caminho_base <- "/home/diegotakashi"
df _cloro <- carregar_corrigir_arquivo(file.path(caminho_base,

"cloro.csv"))
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df _fluor <- carregar_corrigir_arquivo(file.path(caminho_base,

"fluor.csv"))

# Adicionar coluna de sequencia de coleta
df _cloro <- df_cloro %>J mutate(coleta_seq = seq_len(nrow(df_cloro)))
df _fluor <- df_fluor %>’ mutate(coleta_seq = seq_len(nrow(df_fluor)))

# Diretorio de saida para os graficos

diretorio_saida <- caminho_base

# Realizar os testes e salvar graficos

resultados_cloro <- realizar_teste_hipotese(df_cloro, "cl",
diretorio_saida)

resultados_fluor <- realizar_teste_hipotese(df_fluor, "fl",

diretorio_saida)

# Consolidar os resultados e salvar em CSV
resultados_completos <- bind_rows(resultados_cloro, resultados_fluor)
caminho_resultado <- file.path(caminho_base, "teste_hipotese.csv")

fwrite(resultados_completos, caminho_resultado)
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