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RESUMO

A utilizagdo da ecotecnologia dos wetlands construidos verticais de fundo saturado
(WCV-FS) no tratamento de esgoto doméstico apresenta larga aplicabilidade para o cenario do
saneamento na realidade brasileira, apresentando requisitos construtivos e operacionais
atrativos aos sistemas descentralizados. Sua eficiéncia de remo¢do da demanda quimica de
oxigénio (DQO) ¢ consolidada e assegura um critério de qualidade operacional no tratamento
do efluente. Nesse contexto, o presente trabalho avalia a aplicabilidade de Redes Neurais
Artificiais (RNA) para a predicdo da DQO efluente do WCV-FS, utilizando como variaveis
preditoras dados de qualidade da agua do esgoto afluente e dados meteoroldgicos. Esta pesquisa
utilizou técnicas de pré-processamento dos dados como Analise de Componentes Principais
(ACP) e Fator de Influéncia de Predigdo, para selecdo de componentes principais e redugao de
dimensionalidade. Quatro conjunto de dados foram formados para comparar como diferentes
parametros de qualidade da 4gua e meteorologia impactam no processo de predicdo da DQO
através das RNAs, sendo o desempenho avaliado pelo Erro Quadratico Médio, Coeficiente de
Regressdo e Coeficiente de Regressdo Ajustado (R? ajustado). O conjunto de dados
transformados por ACP obteve a RNA os melhores resultados (R? ajustado = 0.676 ¢ EQM =
244.81). Todos os modelos previram corretamente as tendéncias de desempenho de remogao
de DQO nos WCV-FS, indicando uma viabilidade significativa do uso de RNA para predi¢ao
de remog¢do de matéria organica dos WCV-FS, promovendo dessa forma, uma ferramenta capaz
de auxiliar nas tomadas de decisdo dentro dos processos operacionais do sistema de tratamento,
bem como para efeitos de projeto.

Palavras-chave: Wetlands; Redes Neurais Artificiais. Analise de Componentes Principais;
Deep Learning



ABSTRACT

The sanitation scenery in Brazil presents a very suitable opportunity for the use of constructed
vertical wetlands with a saturated background in the treatment of its domestic sewage. This
ecotechnology displays attractive operational and constructive requirements for decentralized
systems. Its efficiency in the elimination of chemical oxygen demand (COD) is well established
and it assures the quality criteria for effluent treatment operations. Given this background, the
present work evaluates the applicability of Artificial Neural Networks (ANN) to predict the
effluent COD from VSCW, taking in predictive variables from water data provided by the
inflowing sewage and meteorological data. This research used data preprocessing techniques
such as Principal Component Analysis (PCA) and Prediction Influence Factor to select the most
relevant parameters and reduce the dimensionality. Four datasets were raised to compare how
distinct water quality and meteorological parameters influence the COD prediction process
through ANNSs. The performance of the ANNs was evaluated using the Mean Squared Error,
Regression Coefficient and Adjusted Regression Coefficient (Adjusted R?). The ACP-
transformed dataset obtained the best results for the ANN (adjusted R* = 0.676 and RMSE =
244.81). All models correctly predicted the trends of COD removal performance in VSCW,
indicating a significant viability for the usage of ANNs in the evaluation and prediction of
organic matter removal from VSCW, promoting a tool capable of aiding the decision making
within the operational processes of the treatment system, as well as assisting in design purposes.

Keywords: Constructed Wetlands; Artificial Neural Network; Component Principal Analysis;
Deep-Learning



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Representacao longitudinal de um WCV-FS..........ccooiiiiiiiiiiieee e, 21
Figura 2 Modelo de um NEUTONIO. .......cccvieeiieeeiieeeieeeeiee e eeieeesreeeereeeereeesaaee e 25
Figura 3 Representacdo do efeito do viés no termo uK.........ccoccvveeeviieeiiieeiieenieenee, 26
Figura 4 - Gréafico de uma fung@0 ReLU........ccccooiiiiiiiiiiiiiiiiieeieccceee e 27
Figura 5 - Modelo de uma Rede Neural Artificial de Multicamadas......................... 28
Figura 6 - Mapa de Localizacdo da EETE — GESAD/UFSC.........ccccviviiieiiieeieee 36
Figura 7 - Arranjo dos Wetlands Construidos componentes da EETE — GESAD/UFSC.
.................................................................................................................................................. 37
Figura 8 - Controlador de nivel de saida do WCV-FS componente da EETE —
GESAD/UFSC. ..ottt ettt et sttt ettt a et setesae et e st e bt entesnee e 38

Figura 9 - Boxplot das diferengas percentuais entre as estacdes meteorologicas ......44
Figura 10 — Distribuicdo dos dados para o pardmetro de DQO afluente ao WCV-FS
componente da EETE — GESAD/UFSC, apo6s e anterior a transformagao boxcox.................. 57
Figura 11 — Diagrama de caixas para efeito da parametrizagdo no conjunto de dados
para o parametro de DQO afluente ao WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC .....58
Figura 12 - Matriz de Correlagdo dos Parametros Selecionados referente a série
historica de dados afluente, efluente e climaticos influentes no médulo WCV-FS da EETE
GESAD/UFSC ...ttt sttt ettt ettt 61
Figura 13 — Varidncia explicada e varidncia acumulada para cada componente
PIINCIPALL ettt ettt et b et b ettt bbbt be et 63
Figura 14 — Resultado das RNAs para os conjuntos de dados com diferentes variaveis
de entrada ao modulo WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC........cccccoovivvviennne 67
Figura 15 - Diagrama de caixa para DQO efluente do médulo WCV-FS componente
da EETE — GESAD/UFESC .. ....ooiiiiiititeeee ettt sttt 68
Figura 16 - Erros Residuais das RNAs e suas distribui¢des para cada conjunto de dados

referentes ao modulo WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC.........cccoviviiveenienn. 69



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Caracteristicas Construtivas do WCV-FS. ..., 37
Tabela 2 - Caracteristicas Operacionais do WCV-FS.......cccccooviiiiiiiniiee e, 38
Tabela 3 — Parametros de Qualidade Analisados no afluente ¢ efluente do WCV-FS
componente da EETE — GESAD/UFSC.......oooiiiiiiiiicieectee ettt 39
Tabela 4 - Percentagem de valores nulos para os parametros de qualidade avaliados
junto a unidade WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC.......ccccoeoiiiiviieeeiieeieee, 39
Tabela 5 - Trecho da tabela de Aferigao da Vazao da Bomba dos WCV-FS ............ 40
Tabela 6 - Parametros de qualidade incorporados no conjunto de dados. ................. 41
Tabela 7 - Descricao dos pardmetros meteoroldgiCos. ......cuevvueeriieriienieeiiienieeieeee. 42
Tabela 8 - Agregacdo dos Dados MeteorolOgiCos. ......cccueeruieeiieniieiiieriieiieeieeiee e 42
Tabela 9 - Porcentagem dos dados meteoroldgicos faltantes............cccceevuverveennennee. 43
Tabela 10 - Parametros Incorporados nos dados meteoroldgicos ...........ccveeuveennenee. 45
Tabela 11 - Novos datasets a partir da ACPS. .....cccoooiieiiiiiiieeeeeeeee, 50
Tabela 12 - Conjuntos de Dados utilizados para constru¢do da RNA. ...................... 51
Tabela 13 - Composi¢ao dos Parametros que serdo testados na RNA....................... 54

Tabela 14 — Relagao de importancia de cada pardmetro no processo de predicao do

MOACIO XGBOOSE. ...vviiiiiiiie et e e et e e et e e e eera e e e e e eaaaeeeeenraeeeenns 59
Tabela 15 - Parametros Selecionados. ............cocvuveeiieiiiieeeeiiiee e 60
Tabela 16 - Parametros selecionados da matriz de correlacao. ..........cccceeeeeuveeeennnnee. 62

Tabela 17 — Lista de Parametros Selecionados por CPs para 90% da variancia
(1 0] § 72 C: H ST 64
Tabela 18 — Melhor Topologia Obtida para cada dataset..........c..coceveeveriineenennene 65
Tabela 19 - Resultado das Redes Neurais para cada dataset. ...........cccceeerieneeiennnene. 65



ACP

ANN

CCA

CP

DBO

DQO
EETE
EPAGRI
EQM
GESAD
INMET
LabClimAgri
LABHIDRO
OMS
PLANSAB
ReLu

RLN

RNA

SNIS
UFSC

wC

WCH
WCV
WCV-FS
WCV-ES

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Analise de Componente Principal

Artificial Neural Network

Centro de Ciéncias Agrarias

Componentes Principais

Demanda Bioquimica de Oxigénio

Demanda Quimica de Oxigénio
Estacdo Experimental de Esgoto (EETE)
Empresa de Pesquisa Agropecuaria e Extensao
Erro quadratico Médio

Grupo de Estudos de Saneamento Descentralizado
Instituto Nacional de Meteorologia

Laboratério de Climatologia Agricola da UFSC
Laboratério de Hidrologia da UFSC

Organizacdo Mundial da Satde

Plano Nacional de Saneamento Basico
Rectified Linear Activation Unit

Regressao Linear Multipla

Redes Neurais Artificiais

Sistema Nacional de Informagdes de Saneamento
Universidade Federal de Santa Catarina

Wetlands Construidos

Wetland Construido Horizontal

Wetland Construido Vertical

Wetland Construido Vertical de Fundo Saturado
Wetlands Construidos Verticais de Fundo Saturado



gDQO/m?2.d
hPa
L/d

W/m?

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Gramas de DQO por metro quadrado dia
Hectopascoal
Litros por dia
Metro Quadrado
Metro Cubico
Metros Cubicos por metros quadrado dia
Miligramas por Litro
Milimetros
Segundos

Watt-hora por metro quadrado



15

SUMARIO
1 INTRODUQCAQ ...uueeecrcrerenerenesesesesesesesesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 18
2 OBJIETIVOS ctiiinininneinnennninnnisnecssesssississssssesssssssssssssssssessssssssssssassssasssns 20
3 OBJETIVOS ESPECIFICOS......coueeeereeressessessessessessesssssssssessessessessessessessessessesens 20
4 REVISAO BIBLIOGRAFICA .......ecveeererresressessessessesssssessssssessessessessessessessessesesss 21
4.1 WETLAND CONSTRUIDO VERTICAL DE FUNDO SATURADO..................... 21
4.2 TRANSFORMACAO E REMOCAO DE MATERIA ORGANICA CARBONACEA
EM WOV -F S ettt ettt ettt et ettt et e st e e bt e s aaeeaeens 22
43 ANALISE DE DADOS APLICAVEL A PREDICAO E CALCULO DE
DESEMPENHO DE TRATAMENTO EM WCV-ES ... 23
4.3.1 Analise de Componentes Principais (ACP) .....ccivvevveriernsiissinsensseicssenssnncsnnnens 23
4.3.2 Redes Neurais ArtifiCiaiS....ccoeeenceecisseecssnncssnncssnncssnnessssncssssncsssnssssncssssnsssssncssses 24
4.3.2.1  Fungdo de ALIVAGAO .................cccevieeiiieaiieieeiiiieeee et 26
4.3.2.2  Arquitetura de Redes NEUFAIS.................ccccceeeuieiiieeiiieeeieeee e 27
4.3.2.3  Processo de Aprendizagem.................cccccuoiuiiiiiiiiiiiiiiie e 28
4.3.3 Validacao do Modelo 32
4.3.3.1  Erro Quadradtico Medio (EQM)..............cccoemviiemiieeeiie e 32
4.3.3.2  Erro Quadratico Médio Normalizado (EQMN) .............ccccoeveeeivcieeniieeiiieeeeeeen 32
#3.3.3 Coeficiente de Determinacio MUultipla R°...............c..cccooveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen, 33
4.3.3.4  Coeficiente Ajustado de Determinagdo Multipla ...................cccocevivoiniiiniinncnnannnn 34
4.3.4 Testes Estatisticos de Distribuicao Normal...........cccciveeiicincsnniccsssnneccsssnesccsscnnnes 34
4.3 4.1 SHAPIFO-WIlK ..ottt e 34
4.3.4.2  AnderSon-Darling................cccooiuiiiiiiiiiiiieiie et 35
5 METODOLOGIA .35
5.1 DADOS DE QUALIDADE DOS EFLUENTES .......cooiiiieeeeeee 36
5.1.1 Caracteristica Operacional do WCV-FS 38
5.1.2 Descricio dos Dados de Qualidade .........eciceevneiccisseniccsssnnicssssannecsssnssesssssasssssnns 38
5.1.3 Analise de Inconsisténcias e Preenchimento de Valores...........ccccevueevercuecnnnee 39
5.1.4 Adequacio de Novos Parametros de Qualidade........cccceeerercccercssnnccssnnrcssnnscsanns 40
5.2 DADOS METEOROLOGICOS..........criumrimrrinerrimerisesssessesesessssssessssessesneees 41
5.2.1 Analise de INCONSIStENCIAS ..cucivueeruiirensenseissensecsuicsensenssncssnsecssncsssssesssecsssssssessaee 42
5.2.2 Preenchimento de Valores NUlos.......coueiueenneensennsnensncnsnenssnnssnensecsssecssnecsansssnens 43
5.2.3 AdequacAo de NOVas VArTAVEIS ....cicvveicssnicssanicssanssssanessssssssssssssssssssssssssssssssssssans 45



53
5.4
5.4.1
5.4.2
543
5.4.3.1
5.5
5.6
5.7
5.8
5.8.1
5.8.2
5.8.3

6.1
6.1.1.1
6.1.1.2
6.2
6.3
6.4
6.5

UNIAO DOS DADOS DE QUALIDADE E METEOROLOGICOS...................... 45
PRE PROCESSAMENTO DOS DADOS......c.oouvemiimriiriieesseessesssesessesssesesseens 46
Analise Descritiva ...46
— Padronizacao dos DAdoS .....eeeeeiiicciiiicnssnnniiiiicssssscsssnnssseecssssssssssssssssesssssssssssassans 46
Transformacio Linear dos Dados.......couuieeverciveicssnicssnnncssnnicssnnicssssscssssssssssssanes 46
Transformagao BOXCOX ............cccoovueiiuiiiieiiieieeee et 47
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (ACPS)......cooviveieeeeieeeeseeeeeeeen. 47
SELECAO DE PARAMETROS ......c.oovimiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 50
SELECAO DO CONJUNTO DE DADOS ..ottt 51
REDE NEURAL ARTIFICIAL ..ottt 52
—Divisao do Conjunto de dados .....cueereerreensennssnnnsenssnensnnsssnsssessssesssnsssssssassssaeses 52
Topologia das RNAs 53
- Validacao do MOdelo......cccuvueiienireniccscsnnicssssnnsecsssssssecssssnsssssssssssssssssssssssssasssssnns 54
RESULTADOS ..ccoiiiiitiinticnennnensnisssessseesssesssessssesssassssessssssssssssssssssssssssssssssasess 54
ANALISE DESCRITIVA ...t 55
Distribuicdo NOVIMAL...............c.c....ccccueeiieiiiei e 56
Transformagdo Linear - BOXCOX...........ccccccceevveviiieiieeiieieeeie et 57
PADRONIZACAO DOS DADOS ... 58
REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE .......ccocovoiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeevenessnens 58
COMPONENTES PRINCIPAIS ....oootiiteieee ettt e 63
TOPOLOGIA E RESULTADO DAS REDES NEURAIS .....cccciiiiiiiieievieeeee 65
CONCLUSAOQ. ccu.cuuirinninsinsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssss 71
REFERENCIAS......ouriureeneennetnsesmssessssessssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssss 74
APENDICE A - MAPA CONCEITUAL DA METODOLOGIA UTILIZADA
NO PRESENTE TRABALHO .....cuiiuiiiininnuicsnisesssesssnssesssessssssssssssssssssssssssssssass 78
APENDICE B — CONJUNTO DE DADOS DE METEOROLOGIA E
QUALIDADE HIDRICA. ..u.uuueeernrecncnncsnscsssessesssesssessessssessessssessssessessssessssesses 80

APENDICE C — ANALISE ESTATISTICA DO CONJUNTO DE DADOS....85
APENDICE D - TESTES DE DISTRIBUICAO NORMAL PARA OS
PARAMETROS DO CONJUNTO DE DADOS......ooevverererresressensasssessssessesssesees 86
APENDICE E - IMPORTANCIA DE CADA VARIAVEL NO PROCESSO DE
PREDICAO DO MODELOQO XGBOOST ......ccuoeeerererereeereresesessssesssessssssesesssssssses 87




17

APENDICE F - PROPORCAO DE VARIANCIA EXPLICADA E
VARIANCIA EXPLICADA ACUMULADA PARA CADA COMPONENTE

PRINCIPAL .....occvetrtertessessessessessesssssssssssessessessessessessessessessssssessessessessessossessessssans 88
APENDICE G - VALORES DE LOADINGS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS PARA CADA PARAMETRO. ......cuvuereerererensernssesssessesssessessssens 89
ANEXO A — DESCRICAOQ.......ueeerireereresesesessessssssesesssssssssessssssesssassssssesssssesess 94

ANEXO B — TABELA DE AFERICAO DA VAZAO DA BOMBA DOS
WETLANDS CONSTRUIDOS DO GESAD. ......coveererrenrnsresressssesssessssessasseenes 96




18

1.INTRODUCAO

Os sistemas de tratamento descentralizados possuem o uso viabilizado em areas de
menor densidade populacional e areas rurais, segundo Dos Santos (2015), visto que a
implantacdo, operacdao e manutencao de sistemas centralizadas possuem um alto custo e, para
poucos usuarios, acarreta em um aumento das taxas de servigo, bem como inviabilidade
financeira de implantagao.

Nesse sentido, ha inimeras tecnologias de sistemas descentralizados de tratamento de
efluentes domésticos, tais como: fossas sépticas (decanto-digestores) e filtros anaerobios,
bacias de evapotranspiragao, biodigestores e dentre essas tecnologias vem se destacando a
utilizagdo de wetlands construidos (WC).

Os gwaw construidos utilizam o conceito de biomimetismo ao replicar e otimizar
processos de transformacdo de matéria organica e ciclagem de nutrientes que ocorrem
naturalmente em ambientes alagados, como pantanos, banhados e mangues. Na biomimética ha
a validacdo da natureza como detentora de tecnologia intrinseca, sendo tal tecnologia
desenvolvida e otimizada em processos evolutivos de milhdes de anos (PAWLIN, 2011).

Os WCs incorporam o0s processos naturais que envolvem a intera¢do entre vegetacao,
o solo e suas populagdes microbianas em sistemas de engenharia para tratamento de aguas
residudrias (SEZERINO, 2018).

Em sua pesquisa Schroeder (2019) destaca que devido a sua simplicidade operacional,
resisténcia as variagdes de cargas hidraulicas e organicas, baixo custo quando comparado a
outros sistemas e elevadas eficiéncias de tratamento, tem-se tornado cada vez mais presente, na
realidade brasileira, o tratamento de 4guas residuarias.

Esses sistemas, de interagdes entre macrofitas e atividade microbiana favorecem a
remocao em termos de matéria carbondcea como DQO e DBO, so6lidos em suspensao, fragcdes
nitrogenadas e patogenos (PLATZER, 1999). O entendimento profundo do comportamento
desses sistemas € um dos pilares para a otimizacao do seu funcionamento.

Diferentes abordagens tentam viabilizar a previsdo das concentracdes de saida dos
wetlands, devido a um grande numero de processos fisicos, quimicos e bioldgicos que ocorrem
paralelamente e se influenciam mutualmente.

O software “Hydrus Wetland Model” desenvolvido por Langergraber (2009) na
Universidade de Recursos Naturais e Ciéncias da Vida de Viena-Austria, utiliza de modelagem
conceitual, matematica e numérica, bem como calibragdo do modelo com dados existentes para

implementar uma série de equagdes diferenciais a fim de detalhar os processos existentes nos
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sistemas de wetlands e prever as concentracdes de saida. Contudo, ha abordagens mais
simplificadas, denominadas black-box, que utilizam correlagdes entre concentragdes de
afluente e efluente para previsao numérica das concentracdes de saida do sistema.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao modelos de redes neurais que utilizam uma
abordagem data-driven dos dados, e ndo uma abordagem conceitual para constru¢do de
modelos de previsdo, ja que abordagens data-driven ndo requerem detalhes fundamentais e
conhecimento fenomenoldgicos dos processos (Yang B; Xiao Z et al, 2020). Conforme Granata
et al 2020 apud Bowen et al 2022 abordagens data-driven possuem amplas aplicagdes e
fornecem resultados preditivos que podem auxiliar na previsdo de qualidade da dgua para
wetlands, desde que estejam disponiveis dados experimentais.

Segundo Hosseinzadeh et al (2018), RNA sdo capazes de realizar a predi¢cdo de eventos
devido a capacidade de se adaptarem as relagdes lineares e ndo-lineares entre as variaveis,
paralelismo, multidisciplinaridade e tolerdncia a falhas, além de possuirem processos
computacionais ndo tdo custosos quando abordagens conceituais ¢ modelagens numérico-
matematicas (Coelho; Mariani, 2006). Por exemplo, Yang B et al (2022) utilizaram redes
neurais para realizar a predi¢ao da qualidade do efluente dos wetlands utilizando indicadores
de qualidade da agua e meteorologicos obtendo entdo resultados satisfatérios, com coeficientes
de regressoes maiores que 0.8 em seus modelos. Akratos et al (2007) utilizaram de redes neurais
para predizer a remog¢ao de DBO e DQO em wetlands construidos horizontais de fundo saturado
(WCH-FS) e a partir das redes neurais modelou equagdes hiperbodlicas de zero e primeira ordem
para predicao de remoc¢do de DQO e DBO.

Song et al (2013) aplicaram RNA e regressdo linear multipla para simular o efeito das
taxas de desnitrificagdo em WC, e concluiram que RNA alcangaram resultados superiores aos
algoritmos de multipla regressdo linear.

Dentro desse contexto, este trabalho tem como foco desenvolver uma rede neural
artificial com a série histérica de dados de qualidade d’agua, de junho de 2015 a setembro de
2020, de um wetland construido vertical de fundo saturado — (WCV-FS), pertencente ao Grupo
de Estudos de Saneamento Descentralizado (GESAD), e a série historica de dados
meteorologicos da estacdo meteorologica da EPAGRI em Floriandpolis, para realizar a

predi¢ao da concentragao de DQO na saida do WCV-FS.
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2. 0BJETIVOS

Este trabalho visa analisar a aplicabilidade de predi¢ao de redes neurais artificiais sob
o desempenho de tratamento de esgoto promovido por unidade de wetland construido vertical

de fundo saturado.

3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Desenvolver uma rede neural artificial para predi¢do da remo¢ao de DQO em um
wetland construido vertical com fundo saturado.

- Avaliar diferentes parametros que formam conjuntos de dados de entrada na
eficiéncia do modelo.

- Realizar uma andlise de principal componente (PCA) para redugdo da
dimensionalidade do conjunto de dados e sele¢dao de parametros.

- Produzir um mapa conceitual das etapas de desenvolvimento de uma rede neural

artificial e disponibilizar os cddigos abertos e estruturados.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 WETLAND CONSTRUIDO VERTICAL DE FUNDO SATURADO

A unidade de WCV-FS ¢ uma ecotecnologia empregada para promover o tratamento
secundario e avangado em efluentes biodegradaveis pds unidades de tratamento primario, sendo
basicamente uma adaptacdo do wetland construido vertical (WCV). Esta adaptacao refere-se,
basicamente, a elevacdo da tubulagdo de saida do efluente, permitindo assim que haja uma zona
de saturacao dentro do macico filtrante (Figura 1). A partir da saturagdo de uma parcela do
macico ha o favorecimento de condigdes andxicas e anaerobias onde permite que ocorra
processos de desnitrificacdo (BASSANI, 2022). Segundo Da Silva (2021), o funcionamento
ideal depende de parametros tais como profundidade do fundo saturado, tempo de detengdo
hidraulica, pH, temperatura, carga organica aplicada e taxa hidraulica aplicada. Pelissari et al
(2018) apud Bassani (2022) apontam que dado o fato dos WCV-FS apresentarem maiores
tempos de detencdo hidraulica (TDH) e maior umidade média no maci¢co, hd um maior

desenvolvimento do sistema radicular quando comparado ao WCV.

Figura 1 - Representagdo longitudinal de um WCV-FS
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42  TRANSFORMACAO E REMOCAO DE MATERIA ORGANICA CARBONACEA
EM WCV-FS

Efluentes domésticos apresentam fracdes maiores de matéria organica que quando em
mistura com corpos hidricos levam a deplecao de oxigénio dissolvido, impactando na qualidade
das aguas e nos servigos ecossistémicos (LEITE, 2004). Segundo von Sperling (2005) esta
contido nos esgotos 40 a 60% de proteinas, 25 a 50% de carboidratos e 8 a 12% de 6leos, além
de ureia, fenois, pesticidas e outros poluentes. O monitoramento da matéria organica ¢ medido
por métodos indiretos como a Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) e Demanda Quimica
de Oxigénio (DQO). Para von Sperling (2000) a matéria organica biodegradavel pode ser
dividida em particulada ou dissolvida, a fragdo particulada tem degradag¢do mais lenta e ocorre
através de processos de hidrolise apds processos fisicos de filtragdo e sedimentacdo. J& a fragao
dissolvida da matéria organica pode ser transformada a partir de processos aerdbios e
anaerobios/andxicos, podendo ocorrer adsor¢do e biodegradagdo no biofilme.

A degradacdo aerébia de carbono se dad principalmente por microrganismos
quimioautotrdficos e quimiheterotrdficos, estas bactérias oxidam a matéria organica e utilizam
oxigénio como aceptor final do elétron (Garcia et al, 2010) liberando dioxido de carbono,
amonia e outros compostos quimicos estaveis. Segundo Saeed (2012) a intensidade dessas rotas
metabolicas ¢ altamente dependente do fornecimento de matéria organica e oxigénio.

O desempenho de remocgdo da matéria organica de efluentes submetidos ao tratamento
em WCV-FS ¢ dependente de inimeros fatores, tais como (Sezerino et al, 2018):

- carga organica aplicada;

- taxa hidréulica aplicada;

- regime de aplicagdo intermitente em pulsos;

- alternancia de uso com unidade em operacao e unidade em repouso;

- manejo das macrofitas;

- condig¢Oes climaticas locais.
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43  ANALISE DE DADOS APLICAVEL A PREDICAO E CALCULO DE
DESEMPENHO DE TRATAMENTO EM WCV-FS

4.3.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

Andlise de componente principal € técnica estatistica multivariada utilizada para
redu¢do de dimensionalidade do conjunto de dados, na qual permite que variaveis altamente
correlacionaveis sejam reduzidas a um pequeno nimero de componentes ortogonais nao-
correlacionados que contenham a maior parte da informacao do conjunto original. (Akratos et
al 2008).

Segundo Hongyu, Martins, Oliveira (2015) cada componente principal ¢ uma
combinagdo linear de todas as varidveis originais, s3o independentes entre si e contém o
maximo de informagao da variancia dos dados. A ACP tem por objetivo explicar a estrutura de
variancia e covariancia de um vetor aleatorio, composto por n variaveis aleatorias gerado por
meio de combinagdes lineares das variaveis originais.

H4 desvantagens na ACP perante a influéncia de outliers' e quando as matrizes
possuem dupla-auséncia (muitos valores zero). Além disso, ao reduzir o numero de variaveis
ha uma perda na quantidade de informagdes. A parte explicada torna-se padrao de resposta e a
outra parte torna-se o ruido, ou seja, erro de medida e redundancia. Hongyu; Martins; Oliveira
(2015)

E possivel avaliar a importancia de um componente dado a porcentagem de varidncia
que ele retém. Dessa forma, o primeiro componente principal armazena mais varidncia que o
segundo componente e assim sucessivamente. A independéncia ou ortogonalidade (auséncia de
correlagdo) € um propriedade til do ACP, significando que tais componentes medem diferentes
“dimensodes” dos dados (MANLY, 1984 apud BARBOSA, 2003).

A variancia antes dispersa entre as variaveis correlaciondveis ¢ agora atribuida a um
nimero menor de componentes, ocorrendo assim uma simplificagdo consideravel referente aos
calculos estatisticos e interpretacao dos resultados, tal fato corrobora melhor quando o niimero

de individuos avaliados for grande (CRUZ, 1990).

! Qutlier: ou valor atipico, ¢ uma observacio que apresenta um grande afastamento das demais
observagdes do conjunto amostral.
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4.3.2 Redes Neurais Artificiais

A inteligéncia artificial (IA) pode ser entendida como uma area da ciéncia da
computagdo que visa o projeto de sistemas inteligentes, ou seja, sistemas que buscam copiar
algum tipo de inteligéncia humana, em termos de processos computacionais (HAYKIN, 2001).
Segundo Nilsson (1998) os sistemas inteligentes exibem caracteristicas que sdo associadas ao
comportamento inteligente como percep¢ao, aprendizagem e raciocinio. Ha areas de estudo
dentro da IA como aprendizado de maquina que através de técnicas estatisticas visam
desenvolvimento de programas que realizam tarefas descritivas ou preditivas baseado no
conjunto de dados. Por fim, aprendizado profundo (deep learning) ¢ uma sub-area de
aprendizado de maquina que permite a resolu¢ao de problemas por aprendizado repetitivos e
organizado em sistemas de camadas denominados de Redes Neurais Artificiais (RNA).
Segundo Haykin (2001) RNAs podem ser entendidas como sistemas computacionais
estruturado dada sua capacidade de aprendizagem de padrdes existentes em um conjunto de
dados, além de capacidade de generalizagdo.

Dessa forma as redes neurais possuem caracteristicas que melhor explicam seu
potencial devido a adaptabilidade, paralelismo, multidisciplinariedade e tolerancia a falhas, que
segundo Coelho; Mariani (2006), gera uma ferramenta matematica potencial para aplicagdes
praticas e complexas.

Redes Neurais Artificiais sdo bastante utilizadas em muitas areas da ciéncia e
engenharia, Naykak (2006) comenta as principais vantagens de utiliza-las ¢ a ndo necessidade
do entendimento da complexidade da natureza do processo, utilizando uma abordagem de
“black-box” e também aprender relagdes lineares e nao-lineares entre as variaveis. Soares
(2015) cita que o poder de generalizagdo das RNAs est4 na capacidade de aprender através de
um pequeno conjunto de dados e fornecer respostas coerentes para resultados ndo conhecidos.

As redes neurais sdo formadas assim por neurdnios e conexdes entre eles. Uma das
principais partes de RNA sdo seus processadores de informagdes chamados de neurdnios, dessa
forma, as RNAs sdo constituidas de neurdnios interconectados que trabalham juntos para
resolver um problema.

Para Haykin (2006) um neuronio € constituido de trés elementos principais, sdo estes:
peso sindptico, funcdo de soma e funcdo de transferéncia. A ilustracdo de um neurdnio esta

definida na Figura 2.
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Figura 2 Modelo de um neurdnio.
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Fonte: Haykin (2001), adaptado pelo autor.

Os pesos sinadpticos sdo caracterizados por um fator multiplicativo. Um sinal x,, na
entrada da sinapse m que estd conectada a um neuronio ., e ¢ multiplicada pelo peso sinaptico
Wy . Onde k da entrada wy; representa o neur6nio em questdo e j refere-se a entrada do sinal
sinaptico para qual o peso sinaptico se refere.

A fun¢do de soma, adiciona os sinais sinapticos multiplicados pelos respectivos pesos
sinapticos, a operagdo citada constitui uma combinacao linear.

J4 a funcdo de ativagdo limita a amplitude de saida de um neur6nio, ou seja, limita a
possibilidade de saida do sinal para algum valor finito.

Além disso, um tipico modelo de neurdnio inclui um viés (by) que possui o efeito de
aumentar ou diminuir a entrada na funcao de ativagao.

Em termos matematicos, um modelo de neurdnio (k) pode ser descrito pela equacao 1

€ equagao 2:

U = Njmq Wi * X; (1

Ve = @(ur + by) (2)
Onde:

X1, Xy, -, X! rEpresentam os valores de entrada.

Wi1 , Wi, -, Wit TEpresentam os pesos sindpticos de neuronio 4.
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by, : viés.
@: funcao de ativacao.

V. € sinal de saida do neurdnio.

A parcela y, correspondente da Figura 3, u,, ¢ a saida da combinacao linear e o termo
de viés (by) (Idem, 2006) pode ser compreendido como um parametro externo do neurdnio £,
cujo efeito ¢ de deslocar as combinagdes lineares referentes as parcelas de uy, ilustrado na

Figura 3.

Figura 3 Representacdo do efeito do viés no termo uy

Viés by, > 0

/ et Combinacdo Linear
’ Saida 1,

Fonte: Haykin (2001), adaptado pelo autor.

4.3.2.1 Funcdo de Ativacdo

A funcdo de ativagdo denotada por ¢, define os limites de saida do neur6nio para
algum valor finito, geralmente no intervalo normalizado [0,1] ou [-1,1]. Para Nogueira (2018)
a camada de ativacdo adicionam robustez para as redes neurais gerando nao-linearidades a partir
das fungdes de ativacdo. As principais fungdes de ativagdo sdo demonstradas pelas equacdes a
seguir:

e Fungdo Sigmoide, descrita pela (3)
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1
1+exp(—av)

() = )

e Unidade Linear Retificada (ReLU)
A fun¢do de Unidade Linear Retificada (ReLU - Rectified Linear Unit) apresenta
aprendizado extremamente rapido para as redes de multi-camadas e processamento rapido,

sendo bastante utilizada dentro do estado da arte de redes neurais.

@ = ReLU(x) = max(0,x) 4
_ (xsevy >0
Seyi = {OSevk <0
O grafico de uma funcao ReLU ¢ ilustrado na Figura 4

Figura 4 - Gréfico de uma fun¢ao ReLU
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Fonte: Nogueira 2018 adaptado pelo Autor.
Bengio; Goodfellow (2016) citam que devido a fun¢dao ReLU ser quase linear, preserva

muitas propriedades que facilitam a otimizagdo com métodos de gradiente descendente, e

muitas outras propriedades as quais permitem RNAs generalizarem bem.

4.3.2.2 Arquitetura de Redes Neurais

Diferentes combinagdes de neuronios formam as arquiteturas das RNAs, podendo

estes estarem dispostos de maneira que formem uma ou mais camadas.
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As camadas s3ao denominadas de: Camadas de Entrada (/nput); Camadas
Intermedidrias (Hidden Layers); e Camadas de Saida (Output). Quando ha pelo menos uma
camada intermedidria sdo chamadas de Redes Neurais Artificiais de Multicamadas.

Um exemplo das RNAs pode ser observado na Figura 5, onde cada circulo representa

um neurdnio artificial e pode ser interpretado como encapsulamento da Figura 2.

Figura 5 - Modelo de uma Rede Neural Artificial de Multicamadas
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Intermediaria
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Fonte: Adaptado pelo autor de Manerichi (2014).
As RNAs propagam as informacdes entre suas camadas pelo método de feedforward

ou seja, a informacdo disposta na camada de entrada, passa pelo neurdnios das camadas

intermediarias até a camada de saida, responsavel por apresentar os resultados (MELLO, 2004).

4.3.2.3 Processo de Aprendizagem

O processo de treinamento das redes neurais, necessita do uso de algoritmo de

aprendizagem, sendo o método mais utilizado o Backpropagation, ou algoritmo de propagacao



29

de erro. O processo tem por objetivo definir os pesos sindpticos e viés de todos os neurdnios
inseridos na rede por meio de um processo recursivo (MORALIS, 2011).

O processo inicia-se com um vetor de entradas x; a rede, que percorre 0s neuronios
nas camadas intermediarias até chegar a camada de saida, realizando o processo de feedforward.

A seguir ¢ feito o processo de feedback onde o valor de saida da rede ¢ comparado a
um vetor desejado d; de respostas apresentado para a rede. Nesse passo ocorre a corre¢ao dos
pesos sindpticos e vieses, onde o valor do erro ¢ ajustado em cada neurdnio, sendo um processo
iniciado da camada de saida até a camada de entrada.

E necessario a utilizagio de uma funcdo de custo para validar o erro total da rede
chegar a um intervalo ideal desejado. A fun¢do mais comum para descri¢do do erro € o Erro

Quadratico Médio, definido pela seguinte equacao:

EQM (k) = L, (4,00 - %) 5)

Onde:

EQM(k) representa o erro da k-€sima amostra de treinamento, Y;(k) € a saida do j-
¢simo neurdnio da camada de saida da k-¢sima amostra e d;€ o respectivo valor desejado da k-

ésima amostra.

De acordo com Lugwig Jr. e Montgomery (2007) os erros sdo elevados ao quadrado
para evitar que erros negativos oriundos de um neurdnio compensem erros positivos de outros.

O ajuste dos pesos ¢ feito baseado na retropropagacao do erro, assim o erro gerado
pelos neurdnios da camada de saida ¢ distribuido para os demais neurdnios da rede. Dado o erro
global da rede, ndo € possivel definir os pesos sindpticos exatos para cada neurdnio para poder
corrigi-los, porém, estabelece a direcdo para quais os pesos devem ser ajustados a fim de
minimizar o erro quadratico total da saida da rede.

O algoritmo aplica o gradiente ao erro em relagdo a uma matriz W;. Utilizando-se da

defini¢do de gradiente e da regra da cadeia, tem-se a equagao 6.

9E og  ov(™ ar™

VE = = . .
(m) (m) (m) (m)
d Wji d Y] al j 0 iji

(6)
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Onde o indice m representa a Gltima camada de processamento, ou seja, a camada de
e s s . m) N
saida. O peso sinaptico WU( )¢ tratado como uma matriz que comporta os pesos de todos os

neurdnios na camada de saida, onde os indices representam o j-€simo neurdnio da camada
calculada em relacao ao i-ésimo neurénio da camada imediatamente anterior.

;" representa um vetor onde os valores de entradas do j-ésimo neurdnio da camada m

. J . m), r o A"
ponderado pelo peso sinaptico correspondente. Yi( )¢ a saida do i-ésimo neurdnio da camada

m.
Matematicamente I]-m e Yi(m)podem ser representados pelas equagdes 7 e 8.

" = T w v )

Y= g (8)

Onde n,,_; diz respeito ao neurdnio da camada anterior a m. A fungdo g(.) representa
a fungdo de ativagao aplicada.

A partir dos termos da equagdes 9, 10 e 11 € possivel obter a equagao 12.

arm _

W]ﬁ =y ©
" om

=9 U (10)
oK

= -y an

Onde g’(.) representa a derivada primeira da funcdo de ativagdo e a equacdo 11
representa o erro na ultima camada. Por fim, a equacdo 12 diz respeito a representagao do erro

em relacdo aos pesos sinapticos.

= (=Yg (). v (12)

m
oWl

Logo o ajuste da matriz pode ser definido pela equacdo 13, equagdo 14 e equagdo 15

e deve ser realizado na dire¢dao oposta ao gradiente, pois pretende-se reduzir a equacgado do erro:
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m_ 0E
AW = —. ST (13)
&t =(d —Y").g'U™ (14)
AW = n.8m Yt (15)

Onde 7 ¢ a taxa de aprendizagem do proprio algoritmo, Y/"~! é a saida do i-ésimo
neurdnio da camada anterior e § jmé o gradiente local em relagdo ao j-ésimo neurdnio da camada.

A equagdo pode ser descrita de forma iterativa como demonstra a equagao 16.

Wit (k + 1) = W(m);;(k) + n.6". Y"1 (16)

Por fim, enquanto o EQM da equagdo 5 ndo estiver contido no intervalo desejado, o
algoritmo recalculard recursivamente os pesos sindpticos, e essa recursividade da-se o nome de
épocas (epochs).

O ajuste dos pesos sinapticos nas camadas intermediarias ocorre de forma parecida
com o ajuste da camada de saida. A diferenca ¢ que os neuronios da camadas intermediarias
nao possuem um valor desejado de saida, por isso utilizam de estimativas de erros de saida dos
neurdnios da camada imediatamente posterior, que ja foram ajustados na etapa.

A equacdo 17 demonstra 1sso:

OF og  av"Y armY

- (m-1)* 5, (m-1) * (m-1)
an (31]. aWji

(17)

Onde aplicando as mesmas substituigdes realizadas para as equagdes 5 a 15 encontra-

se a forma iterativa descrita na equacao 18.

Vlél-(m_l)(k +1) = Vlél'(m_l)- (k) + n.dj(m—l).yi(m—z) (18)

Esse procedimento possibilita o calculo do peso das camadas ocultas, sempre
aplicando da tltima camada para a primeira, ocorrendo o processo de forma iterativa até que se
encontre um erro minimo ou estabeleca-se um método de parada que avalia a variagdo desse

EQM entre cada época.



32

Os pesos conectados as camadas de saida s@o ajustados para reduzir esse erro. Em
seguida, o erro da camada de saida € utilizado para derivar estimativas de erro para as unidades
da camadas ocultas, para que o erro seja entao retro propagado até a conexao da camada de
entrada.

Um dos possiveis problemas que podem ocorrer durante o processo de treinamento da
rede neural € overffiting. Isso ocorre quando apds um determinado ciclo de treinamento, uma
época, a rede tende a diminuir sua taxa de acertos para padrdes diferentes daqueles utilizados
nos ajustes dos pesos. Segundo Morais (2011) considera-se que o overffiting ¢ quando a rede
memorizou os padrdes de treinamento, suas peculiaridades e ruidos, ou seja, ela se adaptou
somente a base de dados que foi utilizada para treind-la e nao possui capacidade de generalizar

bem.

4.3.3 Validacao do Modelo

4.3.3.1 Erro Quadratico Médio (EQM)

Para validagdo do modelo de redes neurais um dos métodos utilizados é o Erro
Quadratico Médio, descrito em 4.3.2 Redes Neurais Artificiais, dado pela equagao 5.

Meétodos supervisionados, diferentes de métodos ndo supervisionados, avaliam os
conjuntos de saida das RNAs e comparam com conjuntos de valores desejados, dessa forma
por se tratar de uma rede de aprendizagem supervisionado, cujo objetivo € ajustar os parametros
de pesos sindpticos e viés da rede a fim de minimizar o EQM, sendo esse um dos principais

parametros de avaliagdo (MORAIS, 2011).

4.3.3.2 Erro Quadratico Médio Normalizado (EQMN)

O erro quadratico médio normalizado ¢ uma variagdo do erro quadratico médio. O
EQMN ¢ utilizado para avaliar como os modelos predizem valores distante da média, e ¢ dado

pela equagdo 19.

2
E:11'1=1(1\/1i_Pi)

S — (19)
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Onde M é a média do valores de validacdo, ou dos valores medidos, M; é o i-ésimo
valor medido, P; ¢ o i-ésimo valor predito. Para o EQMN quanto mais préoximo do valor zero
melhor ¢ o modelo, como ¢ uma unidade de medida normalizada pode ser utilizada para

comparar diferentes unidades nos wetlands.

4.3.3.3 Coeficiente de Determinacio Multipla R’

O coeficiente € definido como:

R2 = SOrR _ 1 _SC (20)
SQr SQr
SQg ¢ a soma quadratica da regressdo, descrita por:
SQr = Li=1(9 — 9)? 21)

sendo y o valor previsto, ¢ ¥ a média dos valores previstos n ¢ o numero de
observacoes.
SQr ¢ a soma quadratica total corrigida e apresenta a variancia presente nos dados,

dada por:

SQr = X (i — }_’)2 (22)

sendo y; o valor real e y a média dos valores reais n ¢ o nimero de observagdes.

SQg ¢ a soma dos quadrados do erro, ou soma dos quadrados dos residuos, e apresenta

o desvio entre os valores reais e os preditos pelo modelo.

SQz = X1 (i — 9)? (23)

E por fim, n, ¢ o nimero de amostras.

Este coeficiente mede o grau de correlacdao e a direcdo dessa correlagdao entre duas
varidveis, baseado na qualidade de um ajuste linear dos dados. Este coeficiente assume valores
entre 0 e 1, em que altos valores de R? representam boa correlacio entre as variaveis de entrada

e de saida
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4.3.3.4 Coeficiente Ajustado de Determina¢do Multipla
O coeficiente ¢ dado pela equagdo 24.

SQg/(n—p)
joustado =1= SQi/(n—l) (24)

Onde p representa o numero de parametros a serem ajustados, no caso de RNA, os
pesos sinapticos e viés.

Diferente do R? 0 R ys¢qq00€m sempre aumenta quando uma variavel ¢ adicionado
ao modelo, o R? justado SO aumenta se a adi¢do da varidvel produzir uma redug¢do na soma

quadratica residual, que seja grande suficiente para compensar a perda de um grau de liberdade

no residuo
4.3.4 Testes Estatisticos de Distribuicao Normal

4.3.4.1 Shapiro-Wilk

O teste de Shapiro-Wilk testa a hipotese nula de que uma amostra x1,x2...xn veio de
uma populacdo normalmente distribuida (VON SPERLING et al, 2020). A estatistica do teste

¢ descrita pela equagao 25.

— Z:{l=1aixi
W= Y, (o= %)2
(25)
Onde:

X :¢éamédia da amostra

a; : coeficientes dados pela equagdo 26.

mTy—1

(aj, .., an) = - (26)

Onde C é a norma de um vetor
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4.3.4.2 Anderson-Darling

O teste Anderson-Darling ¢ utilizado para comprovar se uma amostra de dados possui
sua populagdo com uma distribuicao especifica (MARSAGLIA, 2004). O teste de Anderson-
Darling utiliza de distribuigdes especificas para calcular valores criticos. A hipdtese do teste
Anderson-Darling ¢ que os dados vem de uma distribui¢do especifica e caso o valor do teste
seja maior que o valor critico a hipotese ¢ rejeitada, para dado nivel de significancia.

O teste de Anderson-Darling ¢ dado pela equacao 27:

A2=-N-S§ 27)

Onde
A?: é o valor do teste estatistico
N: ¢é o tamanho do conjunto

S: € descrito por:

S= 3N, Z2 InF (1 - F(Yysa-)] (28)

Sendo F a funcao de distribuicao cumulativa da distribuicao especificada.
5. METODOLOGIA

O presente trabalho utilizou dados qualitativos de efluentes provenientes do Grupo de
Estudos em Saneamento Descentralizado (GESAD) constituindo um conjunto de dados com
um periodo amostral do dia 25/06/2015 ao dia 15/07/2020, e dados meteorologicos, os quais
foram cedidos pela EPAGRI, através de solicitagdo indexada no anexo A, com um periodo
amostral idéntico ao dados de qualidade.

O mapa conceitual, apresentado no Apéndice A descreve os processos € etapas para
consolidacdo do presente trabalho. Nele ¢ feito a analise de inconsisténcia dos conjuntos de
dados e preenchimento de valores nulos, unificados em um unico conjunto de dados. Na
ilustragdo, vista no mapa, ¢ verificada a normalidade para cada parametro do conjunto,
aplicando transformagdes lineares e autenticadas com testes estatisticos de assungdo de
normalidade. Esse conjunto de dados, transformados, passa pela etapa de andlise de

componentes principais e de influéncia através do algoritmo XGBoost. Gerando, entdo,
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conjuntos de dados com diferentes parametros que compdem as Redes Neurais Artificiais €
realizado a busca da melhor topologia da RNA e validado os resultados através do EQM e

Coeficientes de Regressao.

5.1 DADOS DE QUALIDADE DOS EFLUENTES

Os dados foram provenientes da Estacao Experimental de Esgoto (EETE) localizada
dentro da Central Educacional de Tratamento de Esgoto Sanitario, nas coordenadas
27°36°12.64°°S de latitude e 48°31°14.43°°0O de longitude. A Figura 6 apresenta o mapa de
localizagao da estagao.

Figura 6 - Mapa de Localizacdo da EETE — GESAD/UFSC.
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Fonte: Freitas (2017).

A ETTE ¢é composta por um tanque séptico, um tanque equalizador e trés WCs
inseridos em dois arranjos: primeiro € constituido por um WCV seguido de um WCH compondo
assim um arranjo hibrido, e o segundo ¢ constituido de um WCV-FS. O esgoto bruto ¢é recalcado
da rede coletora de esgoto da concessiondria do municipio de Florianopolis para realizar um
tratamento primario no tanque séptico e em seguida, do tanque equalizador ¢ bombeada para os

arranjos tecnologicos. A Figura 7 ilustra o os arranjos dos WCs na EETE.
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Figura 7 - Arranjo dos Wetlands Construidos componentes da EETE — GESAD/UFSC.

L

Fonte: Arquivo GESAD.

O moédulo de WCV-FS apresenta, como demonstrado na Tabela 1, as seguintes

caracteristicas construtivas:

Tabela 1 - Caracteristicas Construtivas do WCV-FS.

Dimensoes
Area Superficial 7,5 m?
Altura Construtiva 0,83 m
Macigo Filtrante
Altura Total Filtrante 0,75 m
Brita no topo 0,03 m
Areia Grossa 0,62 m
(di0 = 0,29mm; deo = 1,16mm)
Brita de Fundo 0,10 m
Saturac¢ao de Fundo
Altura de Saturagao 0,40 m
Vegetacao
Macrofitas Typha domingesis (Taboa)

A altura de saturacao do WCV-FS foi definida por Santos (2015) a partir de estudos
de mestrado, sendo essa altura regularizada a partir de um controlador de nivel de saida, como

observado na Figura 8.
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Figura 8 - Controlador de nivel de saida do WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC.

Fonte: Arquivo GESAD.

5.1.1 Caracteristica Operacional do WCV-FS

O WCV-ES foi dimensionado para receber a contribuicdo de uma residéncia
unifamiliar de cinco pessoas (cerca de 600 L/d), onde a carga organica aplicada prevista é de
41 gDQO/m?.d, seguindo as recomendagdes de dimensionamento propostas por Sezerino

(2006). A Tabela 2 aborda as caracteristicas operacionais dos WCV-FS

Tabela 2 - Caracteristicas Operacionais do WCV-FS

Pariametro Unidade Valor
Carga Organica Aplicada gDQO/m2d 36,23
Carga Hidraulica Aplicada ~ mm/d 83
Alimenta¢ao Semanal dias/semana 3,5

5.1.2 Descricao dos Dados de Qualidade

A fim do desenvolvimento dos estudos cientificos no GESAD houve coletas do esgoto
desde o ano de 2015 amostrados quinzenalmente durante um periodo e posteriormente as
coletas viraram mensais, até o ano de 2020. As coletas eram realizadas na saida do Tanque
Séptico e entrada do WCV-FS, sendo denominadas de afluentes e na saida do WCV-FS,

denominadas de efluentes.
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Os dados de qualidade de efluente e afluente possuem os parametros de monitoramento

descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros de Qualidade Analisados no afluente e efluente do WCV-FS
componente da EETE — GESAD/UFSC

Parametro Abreviacao Unidade
Soélidos Suspensos SS mg/L
Solidos Totais ST mg/L
Soélidos Totais Volateis STV mg/L
Solidos Totais Fixos STF mg/L
pH pH Adimensional
Alcalinidade - mg/L
Demanda Quimica de Oxigénio DQO mg/L
Demanda Bioquimica de Oxigénio DBO mg/L
Nitrogénio Amoniacal NH4" mg/L
Nitrito NOz mg/L
Nitrato NOs5” mg/L
Fosforo PO4* mg/L

O periodo de datas contido nos dados estd relacionado entre o dia 25/06/2015 e

15/07/2020, totalizando 108 registros de parametros de qualidade para afluente e efluente.

5.1.3 Analise de Inconsisténcias e Preenchimento de Valores

Devido a possibilidade de haver falhas na série historica foi realizado uma andlise em
busca de valores nulos e valores inconsistentes, com um total de 108 dias contendo dados, foi
possivel verificar as falhas na série, a Tabela 4 apresenta a percentagem de valores nulos para

cada parametro de qualidade.

Tabela 4 - Percentagem de valores nulos para os parametros de qualidade avaliados
junto a unidade WCV-FS componente da EETE - GESAD/UFSC.

Parametro Percentagem de Valores Nulos

Soélidos Suspensos Afluente 2,88 %
Sélidos Totais Afluente 7,69 %
Solidos Totais Volateis Afluente 6,73 %
Solidos Totais Fixos Afluente 6,73 %
pH Afluente 14,42 %
Alcalinidade Afluente 16,35%
DQO Afluente 0%

DBO Afluente 8,65 %
Nitrogénio Total Afluente 41,35 %

Nitrogénio Amoniacal Afluente 14,35 %
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Nitrito Afluente 3,85 %
Nitrato Afluente 4,81 %
Fosforo Afluente 2,88 %
DQO Efluente 0 %

Para o presente trabalho, foi estabelecido um limiar de auséncia de dados de 25%,
logo, caso exista uma falha na série maior que 25%, o parametro de qualidade ¢ excluido por
inteiro.

Dessa forma, o parametro Nitrogénio Total Afluente, que possui 41,35% dos dados
nulos nao sera considerada no presente trabalho.

As varidveis referentes a solidos, principalmente os So6lidos Suspensos Afluente,
possuem dois registros com valores ndo congruentes para a série historica, pois ha valores
menores que zero, os quais apontam para possivel erro de analise laboratorial. Por isso esses
valores incongruentes foram excluidos.

Sendo assim os demais pardmetros foram preenchidos com a média da série historica
de cada parametro, uma vez que os valores nulos (vazio) impedem o funcionamento da rede

neural.

5.1.4 Adequacio de Novos Parametros de Qualidade

No processo de bombeamento, devido a manutengdes periddicas da bomba, ha um
monitoramento das vazdes que estdo sendo bombeadas para controle de qualidade das taxas
hidraulicas bem como do carregamento organico superficial condizerem com os valores de
projeto. Dessa forma, o GESAD possui valores do periodo de tempo que a bomba demora para

encher um volume especifico em uma determinada data, como exemplificado pela Tabela 5.

Tabela 5 - Trecho da tabela de Aferigao da Vazao da Bomba dos WCV-FS

Data Tempo (seg) Volume (L)
17/05/2017 75.89 38
14/06/2017 75.00 38
29/06/2017 74.63 38

A tabela completa de aferi¢des da vazao da bomba esta disponivel no Anexo A.
A partir desses valores de bombeamento, foi calculado mais trés parametros de
qualidade que compdem o conjunto de dados, a taxa hidraulica superficial que ¢ dada pela

equagdo 2 90 carregamento organico superficial, representado pela equacao 30.
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THS =

P

(29)

Onde :

THg = Taxa Hidraulica Superficial (m?*/m?.d)
Q = Vazao (m*/d)

A = Area Superficial (m?)

DQO *
/15 — Q afilltente Q (30)

Onde:

A = Carregamento Organico Superficial (gDQO/m?.d)
DQOgf1uente = DQO afluente (mg/L)

Q = Vazao (m*/d)

A = Area Superficial (m?)

Com os valores de DQO e de DBO ¢ possivel calcular a relacdo entre DQO/DBO
Afluente, sendo esse incorporado no conjunto de dados de qualidade. A Tabela 6 descreve os

novos parametros incorporados.

Tabela 6 - Parametros de qualidade incorporados no conjunto de dados.

Parametro Unidade
Carregamento Organico Superficial gDQO/m?>.d
Taxa de Aplicagdao Hidraulica m?*/m>.d
Relagao DQO/DBO adimensional

52  DADOS METEOROLOGICOS

Os dados meteoroldgicos foram disponibilizados pela EPAGRI/CIRAM via e-mail no
dia 02/08/2022 enviado por Paulo Bezerra. No corpo do e-mail ha a informagao de que pode
haver falhas devido a equipamento avariado, esta¢do inoperante ou dado reprovado no controle
de qualidade. Os dados sdo pertencentes a da estagdo meteorologica da EPAGRI, localizada no
bairro Itacorubi em Florianopolis, nas coordenadas 27°34'53.04"S; 48°30'25.92"0O.

O periodo de dados vai do dia 01/01/2015 ao dia 31/12/2020, ja os parametros

meteoroldgicos dos dados recebidos estdo descritos na Tabela 7



Tabela 7 - Descrigdo dos parametros meteoroldgicos.
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Variavel Meteorologica Unidade Medida descritiva Horaria

Temperatura do Ar °C Média

Umidade Relativa % Média
Molhamento Foliar Adimensional Média

Pressdo Atmosférica Instantinea hPA Média
Radiagao Solar W/m? Média
Velocidade do Vento Km/h Maxima Horaria
Precipitacdo mm Acumulado

Molhamento Foliar -

Instantaneo Horario

Foi realizado o agrupamento das variaveis de granularidade horéaria para diaria e

gerado a partir desses dados novos parametros meteoroldgicos como demonstrado na Tabela 8.

Tabela 8 - Agregacdo dos Dados Meteorologicos

Parametro

Medida Descritiva

Temperatura do Ar

Maxima Temperatura do Ar

Minima Temperatura do Ar

Umidade Relativa

Umidade Relativa Maxima

Umidade Relativa Minima
Molhamento Foliar Médio
Molhamento Foliar Mediano

Radiagao Solar Média

Radiagao Solar Maxima

Radiagao Solar Minima

Velocidade Maxima do Vento
Maxima Velocidade Maxima do Vento
Minima Velocidade Maxima do Vento
Pressdo Atmosférica

Precipitagao

Média Diaria
Maxima Diaria
Minima Diaria

Média Diaria
Maxima Diaria
Minima Diaria

Média Diaria
Mediana Diaria

Média Diaria
Maxima Diaria
Minima Diaria

Média Diaria
Maxima Diaria
Minimo Diaria

Média Diaria

Somatoria

5.2.1 Analise de Inconsisténcias

Devido a possibilidade de haver falhas na série historica foi realizado uma andlise em

busca de valores nulos e valores inconsistentes. Com um total de 2186 dias de dados no dataset,

obteve-se a percentagem de dados faltantes para cada varidvel apresentado na Tabela 9.



43

Tabela 9 - Porcentagem dos dados meteoroldgicos faltantes.

Parametro Porcentagem de dados Faltantes
Temperatura do Ar 0.14 %
Maxima Temperatura do Ar 0.14 %
Minima Temperatura do Ar 0.14 %
Umidade Relativa 54,47 %
Umidade Relativa Maxima 54,47 %
Umidade Relativa Minima 54,47 %
Molhamento Foliar Médio 0,23 %
Molhamento Foliar Mediano 0,23 %
Radiacao Solar Média 3.56 %
Radiagdo Solar Méxima 3.56 %
Radiagao Solar Minima 3.56 %
Velocidade Maxima do Vento 0,14 %
Maxima Velocidade Maxima do Vento 0,14 %
Minima Velocidade Maxima do Vento 0,14 %
Pressdo Atmosférica 0,14 %
Precipitacao 0,14 %

5.2.2 Preenchimento de Valores Nulos

O preenchimento de valores nulos ¢ um campo vasto na estatistica ¢ matematica,
podendo-se utilizar de métodos como preenchimento por médias, medianas, replicacao,
substitui¢do por meio da utilizagdo de dados provenientes de estagdes meteoroldgicas proximas,
entre outros (GERON, 2019).

Para o presente trabalho, foi estabelecido um limiar de auséncia de dados de 25% de
dados faltantes, logo, caso exista uma falha na série maior que 25%, o pardmetro de dado
meteoroldgico € excluido por inteiro.

Outras estagdes meteoroldgicas com proximidades a estacdo da EPAGRI foram
consultadas e encontrou-se, como dados abertos e disponiveis, as estagdes provenientes do
Laboratério de Hidrologia (LABHIDRO) da UFSC nas coordenadas 27°35'57.768"S
48°31'9.12"0, o laboratorio de Climatologia Agricola (LabClimAgri) da UFSC nas
coordenadas 27°34'54.106"S, 48°30'15.88"0 e uma estagao pertencente ao INMET referente ao
aeroporto Hercilio Luz nas coordenadas 27°39'39.924"S, 48°33'1.188"0, contudo nenhuma das
estagdes possui série histoérica no periodo de agosto de 2015 a setembro de 2020 com dados de
pressao atmosférica que pudessem preencher a lacuna dos dados faltantes referentes a estacdo
da EPAGRI, dessa forma, optou-se pela exclusao do parametro pressao atmosférica do conjunto

de dados meteoroldgicos da presente pesquisa.
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Para o pardmetro de precipitagdo, houve trés dias com dados faltantes, assim para
preencher esses valores comparou-se a série historica com a série histdrica das estagcdes do
LABHIDRO e do LabClimAgri. Foi comparado a diferenca de precipitagdo para um mesmo
dia entre as estacdes a fim de verificar a proximidade absoluta dos valores de precipitagao.

A diferenca percentual foi calculada pela equagdo 31.

le — Yepagri—Youtro (31)
Yepagri
Onde Yepqagri representa o valor de precipitagdo da estagdo referente EPAGRI e

Youtro Tepresenta o valor de precipitacdo da outra estacdo a ser comparada.

As diferengas percentuais entre a estacdo do LabClimAgri e da EPAGRI foram
menores do que em comparacdo com as outras estagcdes, portanto optou-se por preencher esses
valores de precipitagdo com os dados provenientes da estacdo meteoroldgica do LabClimAgri.

A Figura 9 demonstra as diferencas absolutas entre os valores de precipitagdo das estagdes.

Figura 9 - Boxplot das diferencas percentuais entre as estacdes meteoroldgicas
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Foi realizada as mesmas verificagdes para o parametro de Temperatura ¢ dada a
pequena diferenca entre as estacdes, por coeréncia, decidiu-se preencher com os valores
provenientes da estacao meteorologicas do CCA. Ja para os demais parametros, ndo foi possivel
identificar valores de preenchimentos para as falhas na série em outras estagdes e, portanto, os

valores ausentes foram preenchidos com a média da série historica.

5.2.3 Adequacio de Novas Variaveis

A fim de explorar melhor as caracteristicas dos parametros dos dados meteorolédgicos,
e gerar novos parametros que disponham boa influéncia na capacidade de generalizacdo da
RNA, foi criado novos parametros a partir da reunido de pardmetros ja existentes, como média
movel de 3 dias, média movel de 7 dias e somatdrias, a Tabela 10 apresenta os novos parametros

que foram incorporados aos dados meteoroldgicos.

Tabela 10 - Pardmetros Incorporados nos dados meteorologicos

Parametro Medida de Calculo

Precipitagdo Acumulada 3 dias Somatorio das precipitagdes nos 3 dias
anteriores

Precipitagdo Acumulada 7 dias Somatorio das precipitagdes nos 7 dias
anteriores

Temperatura do Ar 3 dias Média Movel de 3 dias

Temperatura do Ar 7 dias Média Movel de 7 dias

Temperatura do Ar Maxima de 3 dias Média Movel de 3 dias

Temperatura do Ar Minima de 3 dias Média Movel de 3 dias

Radiagao Solar Média 3 dias Média Movel de 3 dias

Velocidade Maxima do Vento Média de 3 dias Média Moével de 3 dias

53  UNIAO DOS DADOS DE QUALIDADE E METEOROLOGICOS

Por fim, com ambos os conjuntos de dados ja devidamente corrigidos suas falhas foi
feito a unido dos conjuntos a partir das datas referentes aos dados de qualidade do WCV-FS,
gerando assim um dataset de 103 linhas por 42 colunas (103x42), apresentado no Apéndice A

que sera a base de dados utilizada no presente estudo.
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54  PRE PROCESSAMENTO DOS DADOS

5.4.1 Analise Descritiva

O dataset avaliado ¢ descrito perante suas caracteristicas estatisticas a partir de
medidas de tendéncia central e testes de normalidade, bem como suas distribuicdes e

correlagdes entre os dados.

5.4.2 Padronizacido dos Dados

A padronizagdo dos dados ¢ uma transformacdo linear aplicada durante o
modelamento de redes neurais, com o objetivo de Y. Durante a padronizacao bastante utilizada
para modelagem pois uma amplitude de valores de cada parametro do dataset nas redes neurais
e na analise de componentes principais sao processos que podem interferir no correto
funcionamento dos algoritmos, dessa forma ¢ realizado para garantir que todas os pardmetros e

variaveis tenham a mesma importancia (AKRATOS; PAPASPYROS; TSIHRINTZIS, 2008).

Dada a matriz X (i xj ), a padronizacdo das variaveis € realizada a partir da equagdo

32.
_ XX
0T o) (32)
Onde:

Z;j = Variavel Padronizada
X=Media da j-ésimo pardmetro

0 (X;)= Desvio-padrao da j-¢simo pardmetro

5.4.3 Transformacio Linear dos Dados

A transformagao linear dos dados ¢ uma técnica para ajustar a distribuicao dos dados
ha distribui¢ao normal.

von Sperling et al (2020) afirmam que se a assumpgao de normalidade ndo ¢ satisfeita
os niveis de significAncia podem apresentar distor¢do, e os métodos estatisticos podem sofrer

perdas. Portanto as predi¢des realizadas ndo possuirdo robustez nos resultados.
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A transformacdo linear logaritmica ¢ dada pela equagao 33:

X; =Inx (33)

Onde: X; ¢ a x-iésima variavel transformada.

5.4.3.1 Transformagdo BoxCox

A transformacdo Box-Cox foi proposta por Box e Cox em 1964 e ¢ dado pela equagao

34.

-1
logy seA =10

(34)

Dessa forma, ha um valor de A que maximiza a normalidade da distribuicao da
amostra, ou seja, ha um valor de A que transforma o conjunto amostral de forma a estar mais

proximo de uma distribuicdo normal teorica.
5.5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (ACPS)

Na ACP os dados sdo transformados para um novo sistema de coordenadas com eixos
ortogonais. A n-variaveis originais geram, através de suas combinagdes lineares n-CPs, cujas
principais caracteristicas sdo: ortogonalidade; ndo correlacdo e reducdo de dimensionalidade

Sejam as variaveis X1, X2, X3...Xp e cada variavel com » individuos. Esse conjunto »

X p origina a matriz X (n x p) :

Xll aew le
Xn1 o Xnp

A interdependéncia entre as varidveis ¢ representada pela matriz de covariancia ‘S’, seja a

covariancia descrita pela equagao 35:

cov(X,Y) = ~Z(X - X)(¥ - V) (35)

Onde:
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X e Y sdo as médias de cada variavel

A partir da matriz X (n x p) matriz de correlagdo S (p x p) € representada por:

Var(x;y) Cov(xy,xpy Cov(xy, Xy
S = Cov(xy, xq Cov(xy, Xp)
Cov(xp,x1y Cov(xp,xz)  Var(xy)

Os componentes principais sdo determinados pela resolu¢do da equacdo 36, caracteristica de

matrizes.
det[S—AI] =0 (36)

Onde:

I = Autovetores
A = Autovalores da matriz

S =Matriz (p x p)

Se a matriz S (p x p), ndo apresentar nenhuma coluna que seja combinagao linear da
outra, a equacdo 36 terd ‘p’ raizes denominadas de autovalores.

Sejam A4, A3, 43 ... A, as raizes da equagdo caracteristica da matriz S, entdo:
M > > 254,

Para cada Autovalor existe um Autovetor a;:

Os autovetores sdo normalizados, isto €, a soma dos quadrados dos coeficientes € igual
a 1, e sdo ortogonais entre si
Os componentes principais apresentam as seguintes propriedades:
1 ) A variancia do componente principal Y; € igual ao valor do autovalor A;:
Var (Y;) = 4
2 ) O primeiro componente apresenta maior variancia
3 ) O total de varidncia das varidveis originais ¢ igual ao somatdrio dos

autovalores que ¢ igual ao total de variancia dos componentes principais

Z Var(X;) = Zli = Z Var(Y;)
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A contribuicao C;de cada componente principal Y;¢é calculada dividindo a variancia de
Y; pela variancia total. Representa assim, a propor¢ao da variancia total explicada, representada
pela equagdo (37).
Var(Y;) i

Ci(%) = ST var (vp | 2L, A (37)

Onde Ci corresponde a variancia explicada pela componente.

Assim, a porcentagem de variancia nos dados explicada pelas CPs ¢ igual ao acumulo
das variancias explicadas por cada CP.

Johnson; Wichern, (1998) comentam que os ultimos componentes principais sao
responsaveis por diregdes que ndo estdo associadas a muita variabilidade, que identificam
relacdes lineares entre as varidveis originais, proximos de constante.

Tomenko (2007) modelando a performance de sistemas de wetlands construidos para
predicao de DBO excluiu todas as componentes que representam menos de 2% da variabilidade
dos dados.

Akratos; Papaspyros; Tsihrintzis (2008) desenvolvem uma RNA pra predizer a
remog¢ao de DBO e DQO em WCHs utilizaram um numero de componentes que explicam 75
% da variancia dos dados para compor a RNA.

Q. Chen, A.E. Mynett (2003) descrevendo eutrofizacdo no lago Taihu cita que um
critério tipico para o numero de principais componentes ¢ uma variancia explicada de 75-95 %
da variancia total do dataset.

Para realizar a andlise de componentes foi utilizado a linguagem de programacao
Python com as bibliotecas Scikit-Learn, Stats, Numpy e Pandas, as quais sdo conjuntos de
modulos e fungdes tteis que reduzem o uso de codigo no programa, facilitando a programagao
e tornando a leitura do cddigo facilmente legivel.

A ACP ¢ utilizada com dois propdsitos no presente trabalho: a primeira para reducao
da dimensionalidade do conjunto de dados e, a segunda, para descarte de pardmetros.

Para redugdo da dimensionalidade, escolheu-se as componentes principais que
representam 90% da variancia, ou seja, compds-se um novo dataset transformado que possui
n-parametros. A matriz de transformacao de componentes principais foi salva e usada para obter

um conjunto de teste transformado do conjunto de teste original.
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Para descarte das variaveis sera utilizado o método B4, o qual consiste em selecionar
uma varidvel por componente principal, e a redu¢do da dimensionalidade serd por adogao de
critérios de variancia total explicada.

Jolliffe (1972) desenvolveu o método B4 que utiliza as componentes principais para
selecdo dos parametros, sendo o método baseado no uso das primeiras componentes principais
selecionadas, onde a varidvel de maior valor absoluto de /oading correspondente a primeira
componente principal ¢ selecionada. A seguir, a préxima variavel a ser selecionada serd o maior
valor de loading da segunda componente principal e assim sucessivamente até a CP
selecionada. Caso a mesma varidvel apresente maior valor absoluto de /oading em diferentes
CPs entdo a variavel a ser selecionada sera a de segundo maior valor absoluto da componente
principal correspondente. Os loadings sdo os coeficientes da combinagdo linear das varidveis
originais a partir da qual sdo construidas as CPs.

Na tabela 11 apresentam-se os conjuntos de dados que serdo construidos a partir da

analise de componentes principais.

Tabela 11 - Novos datasets a partir da ACPs.

Apelido do Conjunto de Critério de Escolha Descrigao
Dados
ACP Dataset Reduzido Loadings de cada . gl—parame.tAros.a partl}r de n-CPs com 90
Componente Principal % da variancia explicada
ACP Transformado 90 % de Variancia Transformacao do dataset e reducao
Dataset 90 Explicada da dimensionalidade para n-CPs

56  SELECAO DE PARAMETROS

Florestas Aleatorias ¢ um método para classificagdo e regressao que combina a
performance de varias arvores de Decisdo - Decision Trees (DTs) para classificar ou predizer
os valores de uma variaveis. (BREIMAN, 2001, Guo et Al, 2011, RODRIGUEZ-GALIANO et
al. 2012. Isto ¢, quando RF recebe um vetor de entrada (x,,) entdo RF constrdi um ntimero de
K de arvores de regressao

Florestas Aleatorias sao modelos do tipo ensemble methods que combinam a predi¢ao
de um conjunto de arvores de decisdo a fim de obter uma Unica resposta de saida, que segundo
Alvarenga (2018) tendem a apresentar melhor resultado que as arvores de decisdo devido a

redugdo da variancia. A equacao a seguir descreve a saida para o modelo
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B

o 1

fra(x) = Ez T (x;,0p)
b=1

Onde, B ¢ o nimero total de arvores, T() representa a resposta de uma arvore b para
um vetor de entrada x; e ©, representa o parametro dessas arvores.

Dessa forma, as florestas aleatorias utilizam um técnica de boostrap para criar um
subconjunto de dados que sdo utilizados para crescimento da arvore.

No presente trabalho, ¢ utilizado o algoritmo XGBoost que utiliza de arvores de
decisdo e gradiente e, partir da modelagem do algoritmo, ¢ possivel observar como cada
variavel esta influenciando o modelo na previsao dos dados, por fim, uma analise da influéncia
dessas variaveis na previsdo de modelo ¢ feita de forma que varidveis expressam pouco
influéncia na predicdo serdo excluidas e portanto e dataset sera reduzido entdo a apenas as

variaveis que ponderam com maiores valores no processo preditivo.
5.7 SELECAO DO CONJUNTO DE DADOS

A partir do pré-processamento dos conjuntos de dados detalhados nas segdes
anteriores, serdo utilizados quatro conjuntos de dados para construcdo das RNA, sendo esses

datasets exemplificados na Tabela 12.

Tabela 12 - Conjuntos de Dados utilizados para constru¢do da RNA.

Conjunto de Dados Apelido do Descrigao
Conjunto de Dados
Dataset original df original Dataset Original po6s processo de
limpeza e padronizagado
Dataset com  parametros Df reduzido Advindo da escolha de parametros
reduzidos proposta por arvores de decisao
Dataset Transformado por Pca df 90 Derivado do CP com uma variancia
Componentes Principais explicada de 90 % da variancia total
do Dataset
Dataset com  parametros Pca df reduzido M¢étodo B4 através de andlise de
reduzidos por Componentes loadings das CPs

Principais
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5.8  REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para a modelagem da RNA seré utilizado a linguagem computacional Python através

das bibliotecas TensorFlow, Keras, Scikit-Learn, Pandas e Numpy.

5.8.1 Divisdao do Conjunto de dados

Para realizar o processo de modelagem da RNA ¢ necessario dividir a base de dados
para que uma parcela seja utilizada como dados de treinamento da RNA e a outra parcela
utilizada para teste e validacdo do modelo. Os valores de divisdo mais utilizados sdo entre 20-
30 % da base para teste, e 70-80 % dos dados para treino, com as porcentagens variando
conforme a escolha do modelador e o tamanho total do conjunto de dados.

Akratos C; Papaspyros J; Tsihrintzis V (2008) utilizaram uma divisdo dos dados de
2:1:1 onde 50% dos dados sdo usados para treino, 25% para teste do modelo e o restante ¢ usado
para validagdo. Para um trabalho dos mesmos autores publicado em 2009 também foi utilizado
as mesmas taxas na reparti¢ao do conjunto de dados.

Naz; Uyanik; Yesilnacar (2009) comparando WCH e Wetlands de Superficie Livre
com modelagem através de RNAs utilizaram uma taxa de divisdo entre treino e validagdo de
2:1:1 também.

Para o presente trabalho utilizou-se as porcentagem relativas a 75 % para base de dados
de treino e teste da RNA e 25 % para validacdo do modelo, a partir dos 75% de dados para
treino ¢ utilizado 25 % dos dados de treino para teste da propria RNA.

O processo de divisdo realizado com a biblioteca Scikit-Learn em python € realizado
através da selecdo de uma seed, que ¢ um niimero inteiro comumente entre [0,100] a qual cada
numero da seed representa uma escolha de indices do dataset que irdo compor os dados de
treino e os dados de validacdo, sendo assim, a partir da selecdo de uma seed , independente do
conjunto de dados (desde que ndo tenha sido feita alteragdes no ordenamento dos valores) sera
dividido de forma idéntica pois as escolhas dos indices de divisao sao os mesmos, sendo estes

atrelados ao gerador seed.
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5.8.2 Topologia das RNAs

A escolha dos valores dos parametros da RNA foram baseados conforme os estudos
apresentados a seguir.

Naz et al (2009) realizando um estudo de a comparacao de WCH e WCs de superficie
livre e modelagens de RNAs utilizou como valores para sua rede 1 camada intermediaria com
20 neurdnios e com fun¢ao de ativacao de tan-sigmoide, na camada de saida utilizou uma
funcdo de ativagao ReLU e 3 neuronios de saida inferindo sobre 3 parametros de qualidade de
efluente diferente. Para o algoritmo de backpropagation foi testado 12 diferentes
backpropagations algoritmos.

Akratos; Papaspyros; Tsihrintzis (2008) modelando RNAs para predicdo de remogao
de DBO ¢ DQO em WCH utilizaram 1 camada intermediaria com funcdo de ativagao
hiperbolica tangente (fan / ) que ¢ uma variagao da fungao sigmoide de ativag@o e o nimero de
neur6nios na camada intermediaria foi testado de 10 a 20 neur6nios na camada, na camada de
saida apenas 1 neurdnio com funcao de ativacdo ReLU. Foi utilizado um algoritmo tradicional
de backpropagation e rodado por 100 épocas (epochs) com uma taxa de aprendizagem de 0.01.

De acordo com Minghao; Xuelei; Houijian (2009) que utilizaram uma RNA para
avaliar a qualidade do ecossistema de uma lagoa na China, uma rede neural com pelo menos
uma camada intermediaria que consegue capturar qualquer fun¢do nao-linear, assim foi
utilizado na RNA 1 camada intermediaria com um nimero de neur6nios dados por n,; = 2 *
nc, + 1 onde n.; que resulta no nimero de variaveis na camada de entrada. Como fungdes de
ativagao foi usado tan-sigmoide na camada de entrada e log-sigmoide na camada intermedidria.
No seu conjunto de dados de treino ha 60 valores que representam ao treino e 15 valores que
representam teste.

Tomenko et al (2007) testou de 6 a 20 neurdnios na camada intermediaria, com um
total de 1000 epochs e 0.15 de taxa de aprendizagem. Apds encontrar o melhor nimero de
neurons foi feito um ajuste fino dos parametros da RNA utilizando taxa de aprendizagem de
0.09.

Yang et al (2022) testou de 3 a 30 neurdnios e de 1 a 3 camadas intermediarias,
encontrou a topologia da rede neural com melhor acuracia de trés camadas intermedidrias, com
18 neurdnios na primeira camada, 14 neurdnios na segunda camada intermedidria, 6 neurénios

na terceira camada intermediaria.
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Ozengin; Elmaci; Yonar (2016) estudaram a aplicagdo de uma rede neural para
previsdo de remocao de nutriente em um WCH e encontraram como topologia uma camada
intermediaria com fun¢ao de ativagao log-sigmoid em ambas as camadas.

A fim de encontrar a melhor topologia da RNA sera testado os seguintes parametros

(Tabela 13) através de uma busca exaustiva de parametros para validacdo dos dados de treino.

Tabela 13 - Composi¢ao dos Parametros que serdo testados na RNA.

Parametro da RNA Valores
Camadas Intermediarias 1 — 3 camadas
Neurdnios por camadas 3 — 30 neuro6nios
Funcao de Ativagdo — Camada Intermediaria ReLU; Sigmoid
Funcado de Ativagdo na Camada de Saida Linear; ReLU
Taxa de Aprendizado 0.09
Algoritmo de BackPropagation Adam
Epochs 1000

A busca dos melhores parametros para o modelo sera rodando uma série de modelos
para cada possibilidade de conjunto de varidveis de entrada, dessa forma seleciona-se os

melhores modelos segundo as métricas de avaliagdo propostas por esse trabalho.

5.8.3 -Validacido do Modelo

A parte do conjunto de dados de treino, que representam 75% da parcela total do

conjunto de dados sdo validados com as métricas propostas em 25 % do conjunto total de dados

e comparados para fins de analises e verificagdes.

6 . RESULTADOS

Todos os codigos utilizados para desenvolvimento do presente trabalho, estdo abertos

e estdo disponibilizados através do link:

https://github.com/emanuel-gf/Wetlands_Artificial Neural Network TCC.git
Ou atraves do github: @emanuel-gf — Wetlands_Artificial Neural Network TCC


https://github.com/emanuel-gf/Wetlands_Artificial_Neural_Network_TCC.git
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6.1 ANALISE DESCRITIVA

Os parametros de qualidade da agua para efluentes e para os dados meteorologicos estao
apresentados no Apéndice B.

Baseando-se na proposta apresentada por Warrick & Nielson (1980) para classificagdo
da variabilidade dos dados, a partir do coeficiente de variacdo (CV) os parametros Molhamento
Foliar Médio, Precipitagdao, Radiagdo Solar Minima, Radiacdo Solar Mediana, Molhamento
Foliar Mediano, Minima Velocidade horéria do Vento Maxima, Precipitacdo Acumulada 3 dias,
Precipitacdo Acumulada 7 dias, So6lidos Suspensos Afluente, Relagdo DQO/DBO, Nitrato
afluente ¢ DQO afluente, apresentaram alta variabilidade (CV>=60) e os demais parametros
apresentaram variabilidade menores.

Quanto a assimetria da distribui¢ao dos dados em relagao a uma distribui¢ao normal,
o pardmetro Skewness revela um indicador de normalidade, quando mais proximo de 0 mais
“ideal” ¢ a assimetria; para valores > () existe uma assimetria positiva, e negativa para valores
<0.

Os parametros que apresentaram valores de Skewness elevados, maiores que 1, sdo:
Precipitacdo, Radiacdo Solar Mediana, Minima Velocidade do Vento Maxima, Precipitacao
Acumulada 3 dias, Precipitagdo Acumulada 7 dias, Solidos Totais Afluente, S6lidos Totais
Volateis Afluente, Sélidos Totais Fixos Afluente, Relagdo DQO/DBO, Nitrato Afluente e
Carregamento Organico Superficial. Portanto, apresentam uma assimetria da distribui¢do
normal positiva, ou seja, os dados possuem uma assimetria a direita. Segundo von Sperling et
al (2020) em plantas de tratamento as concentragdes dos parametros de qualidade sdo
normalmente com assimetria positiva, o que corrobora com as observagdes das varidveis de
qualidade encontradas.

J& os pardmetros com assimetria negativa e menores que 1 sdo: Umidade Ar méaxima,
Alcalidade Afluente e Eficiéncia. von Sperling et al (2020) citam que assimetrias negativas sao
normais para parametros de eficiéncia de remocao, dessa forma o pardmetro de eficiéncia de
remogao corrobora com as observagdes descritas.

Os parametros que possuem assimetria préxima de zero e, portanto, se assemelhando
a distribuicdo normal sdo: Temperatura do ar médio, Umidade relativa, Molhamento Foliar
Medio, Pressao Atmosférica Média, Radiagdo Solar média, Média da Velocidade Maxima do
Vento, Umidade do Ar minima, Temperatura Méxima, Temperatura Minima, Radiacdo Solar
Maxima, Molhamento Foliar Mediano, Maxima Velocidade do Vento horaria maxima,

Temperatura Mediana, Média 3 dias da Temperatura do ar, Temperatura do Ar média 7 dias,
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Temperatura Maxima do Ar média de 3 dias, Temperatura minima do ar média de 3 dias,
Radiagdo Solar Média de 3 dias, Velocidade maxima do vento média de 3 dias, pH, DBO,

Amonia, Nitrito, Fosforo e Fluxo Superficial.

6.1.1.1 Distribuicdo Normal

Utilizando os testes de normalidade de Anderson-Darling, Shapiro-Wilk , verificou-se
a hipotese de normalidade na distribui¢do dos dados com um nivel de significancia de 5%. O
Apéndice C apresenta os resultados dos testes de normalidade bem como seus respectivos
parametros.

Para os parametros originais do conjunto de dados, os pardmetros que segundo os
testes estatisticos de Shapiro-Wilk e Anderson-Darling apresentam distribui¢do normal sdo os
seguintes: Pressdo Atmosférica Média, Temperatura Maxima, Méaxima Velocidade Maxima do
Vento, Temperatura do Ar 7 dias, Temperatura do Ar maxima média 3 dias, Velocidade
Maxima do Vento média 3 dias e Fosforo para parametro de qualidade.

Ha parametros que para um teste foram atestados como normalmente distribuidos
porém no outro ndo, sdo esses os parametros: Tempratura do Ar Média e Velocidade Maxima
do Vento.

Assim, observando os valores do valor critico para o teste de Anderson-Darling no
parametro de Temperatura do Ar Média o valor de A? foi de 0.790 sendo o valor critico de
0.759, o que nega a hipdtese e, portanto, resulta em uma distribui¢do ndo normal, mas ja para o
teste de Shapiro-Wilk o p-value apresenta valor de 0.054 para um nivel alpha de 0.05 o que em
tese aceita a hipdtese da distribuigdo normal, porém devido a proximidades de valores entre p-
value e alpha entende-se que o pardmetro tende a ndo ser normalmente distribuido ja que ambos
os testes corroboraram para valores muito préximos aos valores de corte dos testes.

J& para o pardmetro de Velocidade Maxima do Vento atestou confirmando a
normalidade no teste de Anderson-Darling porém para Shapiro-Wilk ndo foi atestado como
normalmente distribuido e possuindo um valor do p-value de 0.017 o que de fato € bem menor
que o valor de significancia, podendo-se concluir dessa forma que esse parametro também nao
possui distribuicao normal dos dados para a série historica referente.

Segundo Ladim (2003) apud Abrahdo (2012) ndo sendo satisfeita a condi¢do de
normalidade devem ser testadas transformacdes das varidveis, especialmente do tipo

logaritmica, quadratrica ou hoxcox, contudo a partir de qualquer transformagao ha a necessidade
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de realizar posteriormente a transformacgao inversa, trazendo os resultados para a distribuigdo
original.

Assim foi aplicado a regularizacao através da transformacao linear para os parametros
que nao possuiam distribuicdo normal nos testes de distribuicdo realizados logo acima e

portanto foi refeito os testes para os parametros.

6.1.1.2 Transformagdo Linear - BoxCox

A partir da transformagao, foi realizado novamente os testes estatisticos de distribui¢do
normal para as varidveis e os seguintes parametros transformados foram validados com
distribuicao normal, sdo eles: Temperatura do Ar média, radiagdo solar média, Velocidade
Miaxima do Vento, Temperatura Mediana, Radiagdo Solar Média 3 dias, DQO, Relagao
DQO/DBO.

Os parametros que atestaram normalidade para um teste e para outro ndo, apds a
transformagao linear passaram a corroborar com a hipotese de normalidade para ambos os testes
estatisticos.

Os demais parametros nao foram validados nos testes estatisticos de distribuicao
normal mesmo apos transformacao boxcox e portanto sdo considerados ndo normais.

A Figura 10 exemplifica a transformagdo boxcox na distribuicdo do parametro de

DQO.

Figura 10 - Distribuicao dos dados para o parametro de DQO afluente ao WCV-FS
componente da EETE - GESAD/UFSC, ap0s e anterior a transformagdo boxcox.
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6.2  PADRONIZACAO DOS DADOS

Foi aplicado a padroniza¢ao dos dados referente a média e ao desvio padrdo, como indica a
Figura 11, a padronizacdo nao altera a distribui¢do dos dados, apenas diminui a amplitude e

altera para cada parametro do conjunto de dados a média para zero e desvio padrao para 1.

Figura 11 — Diagrama de caixas para efeito da parametrizagdo no conjunto de dados para o
pardmetro de DQO afluente a0 WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC
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6.3 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

Segundo Tomenko (2007) um problema que afeta a performance das redes neurais ¢
chamada de curso de dimensionalidade (“curse of dimensionality”’) proposto por (Friedman,
1995) que quando a dimensionalidade do espaco aumenta ha um incremento no volume do
espaco dimensional maior que o os dados disponiveis e portanto, os dados tornam-se esparsos,
dessa forma a diminui¢do da dimensionalidade dos dados pode superar os resultados do modelo
em questao de acuricia.

Foi utilizado o algoritmo XGBoost para predicdao do conjunto de dados pois as arvores
de decisdo suportam ponderagdes de cada varidvel na determinacdo dos valores de DQO, a
importancia é calculada pelo numero de vezes que uma variavel é dividida e multiplicado pelo

quadrado do erro absoluto, assim € possivel observar a importancia de cada varidvel na varidvel
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preditora. Hastie et al (2010) citam que as estruturas das arvores de decisdo dependem do
conjunto de dados e pequenas mudangas nos dados resultam em diferentes divisdes das arvores,
onde esses fatores introduzem incertezas e limites preditivos.

O Apéndice D contém os resultados da influéncia de cada parametro no processo de
predi¢do do modelo.

Tabela 14 sintetiza como cada variavel influenciou na predi¢ao do resultado para um
vetor singular de entrada, dessa forma os parametros de qualidade da agua como nitrato, DQO,
solidos suspensos, nitrito, pH bem como os parametros de critério de dimensionamento
carregamento organico superficial e taxa aplicacao hidraulica superficial obtiveram maior peso
no processo de predicdo. J4 os parametros meteoroldogicos umidade minima do ar, radiagao
solar de média movel de 3 dias, umidade méxima do ar, temperatura mediana, pressao
atmosférica mediana, velocidade méxima do vento diaria e precipitacdo ponderam com maior

influéncia quando comparado as demais varidveis meteorologicas.

Tabela 14 — Relag¢ao de importancia de cada pardmetro no processo de predi¢cdo do modelo
XGBoost.

Parametro Importancia do Parametro para XGBoost
Nitrato 0.142
DQO 0.093
Carregamento Organico Superficial 0.073
DBO 0.062
Umidade do Ar minima 0.056
Alcalinidade 0.041
Radiagao Solar Média de 3 dias 0.040
Solidos em Suspensdo 0.036
Taxa Hidraulica Superficial 0.033
Nitrito 0.028
Relacao DQO/DBO 0.027
Umidade Maxima do Ar 0.024
Temperatura Mediana 0.023
Pressao Atmosférica Média 0.020
Solidos Totais Volateis 0.019
Umidade Relativa 0.019
Maxima Velocidade do Vento 0.018
pH 0.018
Precipitacdo 0.017

Os parametros mais insignificantes, apontado no Apéndice D, foram Molhamento
Foliar Mediano, Precipitacdes acumuladas de 7 dias e temperaturas médias do ar de 3 e 7 dias.
As variagdes de parametro da radiagdo solar com radiagdo solar minima e radiacdo solar

maxima diaria ndo forneceram bons resultados quanto a importancia da predicdo. A
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precipitacdo acumulada de 3 e 7 dias também ndo foi significativa dentro do processo de
previsao, e a precipitacdo didria ficou no limiar do limite de influéncia adotado.

De forma geral, os parametros de qualidade obtiveram maiores ponderagdes na
influéncia do processo de previsao do que comparado a parametros meteorologicos.

Segundo Prasetiyowati. et al (2021) o limite de importancia para reducdo da
dimensionalidade ¢ utilizado comumente como 0.05, ou determinado independente. Foi
assumido, arbitrariamente, para o presente estudo um valor de limite de 0.016. Dessa forma, os

parametros considerado estao descritos na Tabela 15:

Tabela 15 - Parametros Selecionados.

A A T3 A Importancia
Parametro Alias” do Parametro do Atributo
Nitrato AFL N-NO3 0.142
DQO AFL DQO 0.093
Carregamento Organico Superficial ~ Carr Org Sup DQO/m2/d 0.073
DBO AFL DBO 0.062
Umidade Ar Minima Umidade Ar Min 0.056
Alcalinidade AFL ALCALINIDADE 0.041
Radiagao Solar Média de 3 dias RAD SOLAR MEDIA 3D 0.040
Soélidos Suspensos AFL SS 0.036
Taxa hidraulica superficial Fluxo L/m2/d 0.033
Relacao DQO/DBO AFL Relacao DQO/DBO 0.028
Umidade do ar maxima UMIDADE AR MAX 0.027
Temperatura Mediana TEMP MEDIANA 0.024
Pressdao Atmosférica PRESSAO ATM MED 0.023
Umidade Relativa UMIDADE RLV 0.020
Solidos Totais Volateis AFL STV 0.019
(. . VEL VENTO MAXIMA
Maxima Velocidade do Vento MAXIMA 0.018
pH AFL PH 0.018
Precipitacdo PRECP 0.017

Akratos (2008) utilizou parametros meteorologicos com médias moveis iguais ao
tamanho do tempo de detencdo do WC, assim, seus parametros meteoroldgicos de média movel
6 dias foram umidade do ar, pressio barométrica, radiacdo solar, pressdo barométrica,
velocidade do vento e precipitagdo e encontrou que radiacdo solar média de 6 dias foi o
parametro de maior influéncia. Dado o tempo de alimentag¢ao continua do WCV-FS do GESAD
¢ de 3,5 dias, sendo os demais 3,5 dias da semana em repouso, infere-se que a radiagdo solar de
média de 3 dias foi um dos melhores parametros meteorologicos que influenciaram o processo

preditivo.
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Com um proposito de diminuir a correlacdo entre os parametros de qualidade e
meteoroldgicos e buscar montar um conjunto de dados de valores independentes, foi descrita a
correlagdo dos mesmos para exclusdo dos parametros que podem ser considerados como
altamente correlatos, e parametros observados como redundantes. A matriz de correlagdo ¢

descrita na Figura 12.

Figura 12 - Matriz de Correlacdo dos Parametros Selecionados referente a série historica de
dados afluente, efluente e climaticos influentes no médulo WCV-FS da EETE
GESAD/UFSC
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Observa-se um alta correlacao entre DQO e carregamento organico superficial (indice
0.9). Como o carregamento depende da varidvel DQO em seu célculo, ja era esperado um maior
grau de correlacdo entre os mesmos. Para umidade do ar e umidade do ar minima a correlagdo

de 0.8 ¢ bastante alta, dessa forma decidiu-se por excluir o pardmetro de carregamento organico
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superficial e umidade relativa do conjunto de dados devido a correlagdo e certa redundancia
dos dados. A relagdo entre DQO/DBO possui uma correlagdo razoavel com as variaveis DBO,
DQO e carregamento, portanto decidiu-se por excluida ja que seu calculo ¢ dependente da DBO
e DQO. A radiagdo solar média de 3 dias possui uma correlagao alta temperatura medianas
indicando que dias mais quentes recebem mais radiag¢ao solar. Ha uma correlacdo razoavel entre
solidos totais, solidos totais volateis bem como sélidos suspensos, contudo optou-se por manter
0S mesmos presentes no conjunto, ja que estes sdo esperados para serem degradados por
heterotroficos e, portanto, contribuirem para a redugao da DQO do sistema.

A Tabela 16 - Parametros selecionados da matriz de correlagdo. indica os parametros
restantes que serdo utilizados para compor o dataset e utilizado para treinamento e teste da rede

neural.

Tabela 16 - Parametros selecionados da matriz de correlacao.

Parametro “Alias” do Parametro

Nitrato AFL N-NO3
DQO AFL DQO
DBO AFL DBO
Umidade Ar Minima Umidade Ar Min
Alcalinidade AFL ALCALINIDADE
Radiagao Solar Média de 3 dias RAD SOLAR MEDIA 3D
Soélidos Suspensos AFL SS
Taxa hidraulica superficial Fluxo L/m2/d
Umidade do ar maxima UMIDADE AR MAX
Temperatura Mediana TEMP MEDIANA
Pressdo Atmosférica PRESSAO ATM MED
Solidos Totais Volateis AFL STV

L. ) VEL VENTO MAXIMA
Maxima Velocidade do Vento MAXIMA
pH AFL PH

Precipitacdo PRECP
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6.4  COMPONENTES PRINCIPAIS
As componentes principais foram aplicadas para reduzir a dimensido do conjunto de
dados de entrada da RNA, a Figura 13 apresenta os resultados em grafico de barras mostrando

a variancia explicada de cada CP.

Figura 13 — Variancia explicada e variancia acumulada para cada componente principal.
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Através do grafico € possivel verificar que a maior quantidade de variancia explicada
dos dados ¢ representada pela primeira componente principal, a qual explica 23% da variancia
total dos dados originais e cada componente representa menos a variancia explicada dos dados
do que comparado a primeira componente. Para explicar 75% da variancia total dos dados ¢é
necessario 8§ componentes principais € 90% da varidncia dos dados ¢ explicada por 15
componentes principais.

O Apéndice E apresenta a tabela de componentes principais, proporc¢ao explicada por
cada variancia e variancia cumulativa explicada por cada componente.

Através das componentes principais sdo extraidas as principais variaveis originais pelo
valor absoluto dos loadings como descrito pelo método B4. O Apéndice F apresenta, os valores
dos loadings para cada varidvel dada componente principal. Como critério de selegdo uma

variancia explicada de 90% foi adotada o que infere 15 parametros que irdo compor a rede

Cumulativo
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neural, dessa forma os parametros selecionados pelo método de componentes principais estao

apontados na Tabela 17.

Tabela 17 — Lista de Parametros Selecionados por CPs para 90% da variancia explicada

Parametro Selecionados Componente Principal
Carregamento Organico Superficial 1* Componente Principal
DQO 2* Componente Principal
pH 3% Componente Principal
Precipitacao Acumulada de 3 dias 4* Componente Principal
Nitrito 5* Componente Principal
Umidade Relativa 6* Componente Principal
Molhamento Foliar Mediano 7* Componente Principal
Pressdo Atmosférica 8* Componente Principal
Nitrato 9* Componente Principal
Amodnia 10* Componente Principal
Soélidos Suspensos 11* Componente Principal
Temperatura do Ar média de 3 dias 12* Componente Principal
Alcalinidade 13* Componente Principal
Velocidade Méaxima do Vento 14* Componente Principal
Temperatura Mediana 15* Componente Principal

Akratos; Papaspyros e Tsihrintzis (2008) encontraram como parametros utilizando o
método de componentes principais temperatura, tempo de detencdo hidraulico, porosidade e
més para expressar mudancgas sazonais devido através da analise dos loadings. Como infere a
Tabela 17, foi encontrado no presente trabalho temperatura do ar média de 3 dias e Temperatura
Mediana como parametro, além de precipitacio acumulada de 3 dias, pressdo atmosférica,
molhamento foliar mediano e méxima velocidade do vento. Os pardmetros de qualidade foram
Carregamento Organico superficial, DQO, pH, Nitrito, Nitrato, Amonia, Sélidos Suspensos e
Alcalinidade.

O método de reducdo de dimensionalidade através dos loadings indicou um maior
numero de pardmetros meteorologicos do que parametros de qualidade. Como o método avalia
principalmente a variancia dos dados e ndo processos bioquimicos de consumo de matéria
organica no WC, entende-se que tais pardmetros para o método possuem maiores influéncia na
variancia do conjunto de dados do que real ponderagdo de influéncia no processo de remogao

da demanda quimica de oxigénio dos efluentes dentro de um wetland construido.
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6.5 TOPOLOGIA E RESULTADO DAS REDES NEURAIS

Para os 4 conjuntos de dados existentes foram testadas as topologias propostas na
Tabela 13 da metodologia do presente trabalho, assim conforme os critérios de validacao por
erro quadratico médio, R? e R? ajustado, foi escolhida a melhor topologia dos modelos de redes

neurais artificiais que estdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — Melhor Topologia Obtida para cada dataset.

, . Funcao de Funcao de
Numero de Neurdnios . .
) Ativacao das Ativagao da
Conjunto de Dados Camadas por
. Camadas Camada de
Intermediarias camada ., )
Intermediarias Saida
Dataset original 3 16,8.4 RelLU Linear
Dataset com parametros reduzidos 3 16,16,8 ReLU Linear
Dataset Transforrpadp por ) 16,2 ReLU Linear
Componentes Principais
Dataset com parametros reduzidos ) 42 ReLU Linear

por Componentes Principais

A partir das topologias encontradas para cada conjunto de dados foi realizado um
aperfeicoamento do modelo para ajuste fino dos parametros da rede neural como o tamanho do
lote, nimero de épocas e taxa de aprendizado.

Apds o ajuste fino foi rodado novamente as redes neurais e os resultados das redes

neurais diante dos critérios de avaliagao estabelecidos estao demonstrado na Tabela 19.

Tabela 19 - Resultado das Redes Neurais para cada dataset.

Apelido Erro
Conjunto de Dados Conjunto de  Quadratico R? R? ajustado
Dados Médio

Dataset original Df original 273.89 0.801 0.642
Dataset com parametros reduzidos Df reduzido 398.47 0.711 0.505
Dataset ~  Transformado  por  hepea g 24481 082 0.676
Componentes Principais

Dataset com pargmqtrqs reduzidos por Df PCA 42122 0.694 0.482
Componentes Principais Reduzido

Com base na tabela acima ¢ possivel observar que o conjunto de dados transformado
por componentes principais apresentou-se como o que melhor generalizou o conjunto de dados
de validagdo, obtendo um erro quadratico médio de 244.81 e um coeficiente de regressao

ajustado de 0.676. O conjunto de dados originais possuiu uma performance significativa
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atingindo um erro quadratico médio de 273.89 e um R? ajustado de 0.642, possuindo assim um
bom ajuste a base de dados de validagdo. O conjunto de dados com parametros reduzidos e
selecionados por meio de arvores de decisao apresentou um erro quadratico médio de 398.47 e
um R? ajustado de 0.505.

Por fim, o conjunto reduzido através das componentes principais ¢ do método b4
apresentou um erro quadratico de 421.22 e um R? ajustado de 0.482. Considera-se que devido
ao processo de selecao dos parametros nao ter passado por um critério de escolha baseado em
funcionamentos real do sistema de WCs era esperado um menor desempenho para a base de
dados. Akratos; Papaspyros e Tsihrintzis (2008) utilizaram o método de /loadings para sele¢ao
dos melhores pardmetros de qualidade e meteoroldgicos para compor o modelo porém para
cada componente principal o pardmetro era escolhido comparando valores de loadings
proximos e justificando escolhas através de literatura consolidada como parametros de operacao
e parametros de qualidade.

Tomenko; Ahmed e Popop (2007) utilizaram como critério de sele¢do as componentes
que possuiam uma variancia explicadas com mais de 2%, comparando conjunto de dados
originais e conjunto de dados transformados por componentes principais encontraram um erro
quadratico médio um pouco maior para o conjunto transformado por componentes principais
Para um conjunto de validagdo de 90 entradas o erro quadratico médio e o R? do conjunto de
dados total foram, respectivamente, de 486 e 0.882 e o do transformado foi de 442.06, 0.842
indicando resultados proximos entre os conjuntos de dados e um ajuste adequado de
generalizagdo das RNAs.

Os resultados da previsdao das redes neurais para cada conjunto de dados estdo

apresentados em graficos na Figura 14.



Figura 14 — Resultado das RNAs para os conjuntos de dados com diferentes variaveis de
entrada ao modulo WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC.
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Figura 15 - Diagrama de caixa para DQO efluente do modulo WCV-FS componente da EETE
— GESAD/UFSC.
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Com base nos resultados apresentados na Figura 14 e da variacdo dos dados de DQO
apresentados na Figura 15, € possivel observar que os valores outliers de DQO efluente, ou
seja, valores possuem uma menor frequéncia amostral nos dados, foram previstos com maiores
erros significativos. As RNAs para quaisquer conjuntos de dados previu os mesmos aumentos
da DQO na saida como sdo os valores reais observados, contudo obteve para esses outliers as
maiores distancias absolutas entre o valor previsto e o valor real. Nenhuma rede neural
conseguiu generalizar com exatiddo esses valores de DQO maiores, porém, se destacou a rede
neural do conjunto de dados originais que previu bem os valores mais altos de DQO quando
comparado as outras redes.

E possivel observar também que para valores minimos as RNAs ndo conseguiram
atingir bons resultados, indicando essa dificuldade de previsdo para valores outliers da série
histérica. Como observado na figura, todas as redes neurais superestimaram o valor minimo de
DQO de saida, sendo esse um erro em comum para as quatro redes neurais o que indica que
ndo hé dados suficientes com valores de DQO de saida pequenos (< 19 mg/L) para treinar a

RNA a fim de generalizar tais valores.
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Devido as necessidades reais de operacao das WCs estarem em predizer sobrecargas
nos sistemas, entende-se que ha uma maior grau de importancia na acuracia de maiores valores
de DQO, seja por processos legais e necessidades de atingir uma eficiéncia de remocao
estabelecida por 6rgaos reguladores bem como de diminuir o impacto dos efluentes com
elevada concentracdo de matéria organica nos ecossistemas locais.

Por fim foi observado como os erros residuais - apresentados na Figura 16 se
comportam, para averiguar que a ndo ocorréncia de viés de generalizagdo do modelo,

subestimando ou superestimando os valores.

Figura 16 - Erros Residuais das RNAs e suas distribui¢des para cada conjunto de dados
referentes a0 médulo WCV-FS componente da EETE — GESAD/UFSC.
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Em geral é possivel observar uma tendéncia em prever os valores de previsdo para
menos, ou seja, negativamente, como mostra a maior distribuicdo dos dados no quadrante
negativo do grafico de erros. De maneira que os modelos apresentaram uma boa
homocedasticidade dos erros residuais, isto €, a variancia dos erros nao esta condicionada a
valores constantes.

Quanto a distribui¢ao dos erros residuais, a0 RNA do conjunto de dados originais,
apresentaram visualmente uma melhor distribui¢dao, contudo nenhum modelo apresentou uma
distribuicado que fosse genuinamente normal. Os erros residuais apresentaram uma nao
constante variancia residual, pois os conjuntos de dados que apresentaram menores valores de
EQM possuem a maioria dos erros residuais entre 10 e -10, indicando assim uma boa resposta
de generalizacdo do modelo para os dados de validagdo, contudo houve erros absolutos na casa
de 40 e 50 mg/L principalmente para valores de DQO que era excessivamente altos ou
excessivamente baixos.

E necessario ressaltar sobre as limitagdes da pesquisa, que envolvem uma base de
dados com uma série historica, resultando em 103 amostras somente para um periodo de trés
anos. As redes neurais possuiram um resultado diante das capacidades de generalizacdo das

mesmas.
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7. CONCLUSAO

Foi construido na presente pesquisa modelos de predicao da quantidade de matéria
organica representada pela DQO de saida dos Wetlands Construidos Verticais de Fundo
Saturado. Assim, foram construidos modelos de redes neurais artificiais € como técnica de pré-
processamento dos dados, normalizagdes, arvores de predicdes e andlise de componentes
principais.

De forma a avaliar o desempenho dos modelos com a aplicacao de tais técnicas, quatro
modelos foram comparados. Utilizando o conjunto de dados inteiro para treinar um modelo
(M1), a redu¢do de dimensionalidade a partir de pondera¢des de influéncia de arvores de
decisdao (M2), e dois modelos que utilizaram a analise de componentes principais com 0s
propositos de selecdo das CPs e descarte de pardmetros do conjunto de dados original, (M3 e
M4 respectivamente).

De acordo com os resultados, os modelos advindos do conjunto de dados originais
(M1), obtida de um conjunto de dados transformados composto por 15 componentes principais
que contém 90 % da variancia dos dados originais (M3), apresentaram melhores resultados do
que os outros dois modelos (M2 e M4), isso considerando o EQM, R? bem como o R? ajustado.

O M1 apresentou um EQM e um R? ajustado, respectivamente de 273.89,0.64. J4 o
M3 apresentou um EQM e R? ajustado de 244.81 e 0.676, respectivamente. O modelo advindo
da selecdo de parametros através de arvores de decisdao (M2) apresentou 398.47, 0.507 e, por
fim, a RNA com proposito de descarte de pardmetros através de CPs (M4) apresentou 421.22 e
0.482 de EQM e R? ajustado, respectivamente.

Os resultados apontam para a necessidade de inferir diferentes varidveis que
componham o conjunto de dados de treino da redes neurais, a fim de melhorar a acuracia de
predicdo. Embora existam diversas técnicas de pré-processamento dos dados, o PCA apresentou
um aumento de desempenho no modelo quando transformou o conjunto de dados e reduziu a
dimensionalidade, contribuindo para um modelo mais robusto.

Apesar do conjunto de dados originais conter muitas varidveis, sendo algumas com
um alto coeficiente de correlag@o entre elas, atingiu resultados satisfatorios para as métricas de
avaliacdo das RNAs estabelecidas, ndo sendo possivel observar o nivel de ruido que essas
variaveis redundantes impactaram no modelo.

Os resultados dos quatro modelos previram corretamente os aumentos da DQO
efluente dos WCV-FS, apesar dos erros absolutos maiores para valores de DQO mais altos

houve a tendéncia correta de previsdo dos modelos o que indica a possibilidade de uso de redes
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neurais artificiais para prever sobrecargas nos sistemas de tratamento, baseado nas
caracteristicas de qualidade do esgoto afluente e parametros meteoroldgicos.

E importante ressaltar que mesmo com uma populag¢io nio tdo robusta, com apenas
103 individuos compondo cada parametro do conjunto de dados, houve resultados interessantes
que destacam a viabilidade de uso das RN As para predi¢cdo de concentracao de matéria organica
na saida dos WCs.

Esta pesquisa buscou avaliar a aplicagdo de RNAs para previsao de saida dos esgotos
efluentes dos WCs e utilizou diferentes métodos de pré-processamento dos dados para otimizar
os resultados e a acuracia de previsao dos modelos. Embora algumas técnicas utilizadas nesse
estudo ndo tenham mostrado eficiéncia em todas as suas explica¢des, existem outras técnicas

presentes na literatura que podem ser exploradas.

Recomendagoes para proximas pesquisas

Durante o desenvolvimento deste estudo foram identificados pontos que necessitam
de uma investiga¢do mais profunda e servem como continuagdo do trabalho, sendo:

- Aumentar o niimero de individuos do conjunto de dados para atingir maiores
variancias do conjunto € mais robustez para o modelo.

- Testar diferentes transformagdes que visam adequar a distribuicdo dos parametros
para uma distribui¢do normal, ou aumentar o conjunto de dados até que se obtenha distribui¢des
normais para cada parametro.

- Utilizagdo de limites de influéncia para selecdo de parametros por Prasetiyowati
(2021) utilizando o modelo XGBoost

- Trabalhar com escolhas mais criteriosas e embasadas na literatura para a selecao dos
parametros através dos métodos de CPS por loadings e do método de influéncia de previsao
das arvores de decisao.

- Utilizar validagdo cruzada (cross-validation) na constru¢cdo dos modelos de RNA
para formar uma maior variacdo de dados no treinamento do modelo e escolha do melhor
modelo por média dos critérios de avaliacdo para cada parcela do conjunto de dados.

- Testar como diferentes porcentagens de variancia explicada que compdem o conjunto
de dados transformados afetam os resultados dos modelos de RNA.

- Comparar o desempenho do modelo de deep-learning com modelos de machine-

learning para predi¢do de DQO efluente em WCV-FS.
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- Utilizagdo de variaveis de qualidade que podem ser aferidas a partir de processos em
monitoramento de tempo real (exemplo: pH, condutividade, espectrometria, turbidez, oxigénio

dissolvido).
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TEMP

RADIACAD

VEL MAX

RADIACAD

MOLHAMENTO

VELVENTO

VELVENTO

UMIDADE |MOLHAMENTO | PRESSAO UMIDADE | UMIDADE | TEMP | TEMP RADIACAO | RADIACAO TEMP PRECP | PRECP |TEMPAR | TEMP | TEMPAR | TEMPAR
ok M’:;I o| ROV |FouARmEDIO ATM i:]é‘;: ‘::;; armax | armin | max | min | PP | soiarmax | soLarmin Ms;)";: n MF:[:I::O ':'Jixxm'; MEDIANA M’:‘(::A ACUM 3d | acum7d 3d AR7d | MAX3d MIN 3d
2015-06-25C 16,24 86,94 0,60 1031,19 105,39 9,71 9g43 62,24 20,63 1351 0,53 417,40 0,09 4,24 00 23,29 14,95 2,12 0,58 0,68 1611 16,49 19,34 1367
2015-07-02¢ 17.30 B1,46 0,00 1019,21 68,30 9,26 9035 71,69 1957 1585 0,02 42645 0,00 0,05 000 13,07 17,10 389 0,57 166 1801 17,95 22,03 1462
2015-07-23 ¢ 15,68 95,02 0,57 1024 36 40,45 8,66 100,00 86,57 17,59 1352 2441 19476 0,00 0,48 033 35,64 16,54 353 27,25 4817 1612 17,64 18,86 1372
2015-08-06 C 20,88 85,89 0,17 101421 140,69 21,27 94,35 74,28 3,19 1926 0,02 556,12 0,00 0,57 0,00 4162 20,13 4325 0,07 0,42 20,27 20,01 23,55 1745
2015-08-13C 21,28 85,09 0,35 101938 146,01 23,86 92,44 70,60 2478 19,83 0,02 598,73 0,00 0,53 005 34,24 20,21 19,04 0,07 575 21,26 21,36 24,17 19,79
2015-08-20C 17,94 74,85 0,17 101944 105,53 24,36 96,23 62,07 2059 1520 0,02 481,34 0,00 2,70 0,00 40,57 17,87 425 2,60 2,70 19,67 20,28 22,9 17,20
2015-08-27 C 19,40 83,82 0,43 101340 13,11 17,46 100,00 57,87 2444 1307 1830 47174 0,00 168 027 39,17 19,71 353 48,27 72,70 1845 18,50 21,20 1515
2015-08-03C 16,66 94,47 0,99 101550 52,41 6,82 98,31 84,56 19,44 1515 0,27 185,30 0,38 9,87 1,00 1375 1633 281 4,88 497 1672 18,32 20,00 14,40
2015-08-10C 1891 90,48 0,59 100939 125,09 21,47 100,00 73,56 23,17 1390 1348 62948 0,20 421 1,00 36,00 19,38 248 28,51 91,28 1892 17,77 22,36 1517
2015-08-24 ¢ 23,12 86,59 0,09 100667 180,33 24,81 96,89 69,58 8,76 2045 0,27 723,01 0,01 11,33 0,00 34,92 21,95 14,47 0,32 27,84 22,65 21,00 27,18 2032
2015-10-01C 1875 90,01 0,41 101695 63,10 7,49 100,00 76,78 21,21 1749 2,56 29133 0,00 476 022 12,71 18,22 3,89 2,86 111,89 19,14 18,22 22,34 16,52
2015-10-08C 20,39 95,76 0,52 101179 42,83 14,18 100,00 91,21 2,02 1873 1017 27088 0,01 24,05 047 27,50 20,48 3,89 1528 39,23 19,53 18,53 21,40 1732
2015-10-15C 23,07 86,92 0,14 100822 172,87 21,24 37,29 66,41 27,98 2048 0,02 599,68 0,00 22,27 0,00 40,93 21,95 BA6 30,28 65,83 20,17 20,02 23,38 17,77
2015-10-29C 21,32 88,70 0,24 101902 136,49 27,90 95,29 83,20 22,91 2002 535 577,53 0,01 24,86 0,16 36,00 21,36 15,52 45,69 53,64 2055 19,69 21,99 19,49
2015-11-19C 24,42 88,16 0,47 100232 264,32 12,94 97,96 71,89 28,82 2153 1,79 93925 0,27 7,49 021 26,82 2337 457 1122 1131 2379 22,8 27,65 21,03
2015-11-26 C 21,88 93,33 0,20 101482 45,17 21,52 99,66 86,78 3,03 2057 5411 23066 0,00 15,50 000 30,35 21,91 9,18 90,21 93,09 2146 21,86 3,7 1963
2015-13-03C 21,28 95,92 0,25 101444 99,36 13,25 99,79 90,05 22,49 2024 557 407,02 0,20 26,62 001 26,46 21,41 2,12 812 1225 21,22 21,63 23,10 19,23
2015-13-17C 23,61 86,44 0,34 101307 149,22 18,45 97,55 72,72 26,42 2129 1,80 562,56 0,00 40,88 002 30,71 23,86 248 9,20 19,20 2452 25,01 28,10 22,00
2016-01-14 ¢ 24,62 90,23 0,63 101084 174,53 14,94 99,40 71,26 28,09 2186 1373 78168 0,01 29,16 083 28,22 24,19 2,12 1377 52,68 2576 25,29 29,65 22,04
2016-01-27C 22,45 81,85 0,33 101313 70,10 16,94 97,39 61,05 24,34 2089 3,06 408,21 0,00 3,36 0,00 31,75 22,26 778 7,94 8,03 2513 24,90 29,29 22,04
2016-02-11C 24,98 81,79 0,12 1014,15 219,80 11,64 98,22 62,27 28,86 2125 0,02 827,64 0,01 57,71 0,00 27,86 24,58 2,81 27,76 27,86 26,06 25,56 29,95 2296
2016-02-25C 27,59 80,29 0,09 100631 209,22 10,35 96,05 57,79 33,03 2393 0,02 912,39 0,00 33,21 0,00 24,34 26,60 248 2,10 109,85 2689 26,13 31,60 24,00
2016-03-17C 25,56 84,37 0.35 101783 253,67 13,68 99,70 62,58 29,60 2108 0,02 837,01 0,00 3,01 007 28,22 24,59 1,04 0,57 2047 2483 23,28 29,38 2094
2016-03-31C 24,67 90,83 0,56 1016,78 117,32 11,82 98,11 77,63 8,44 2256 128 589,56 0,02 372 071 31,39 23,99 317 133 106,02 2413 2374 28,43 19,83
2016-04-19C 27,19 86,18 0,28 101261 183,40 14,85 98,75 70,64 31,06 2363 0,02 674,73 0,00 4,61 0,00 26,82 26,79 281 0,07 573 2745 26,39 31,53 2405
2016-04-28 ¢ 12,53 72,74 0,41 101991 198,14 10,36 95,75 42,45 17,78 813 0,02 688,49 0,00 2,87 005 27,50 11,42 317 30,01 44,02 1626 21,47 20,76 1156
2016-05-12C 15,84 76,61 0,05 102052 77,15 19,83 80,34 72,73 20,08 1765 0,02 28186 0,00 0,25 0,00 28,94 15,03 9,18 0,07 10,32 20,06 19,83 22,42 1849
2016-05-24 14,90 75,59 0,15 102709 151,46 15,04 95,84 56,80 1957 856 0,02 570,20 0,00 0,77 0,00 30,71 15,97 435 19,12 3292 15,66 15,06 19,27 1118
2016-06-08 C 10,59 80,78 0,68 101866 146,28 9,33 100,00 45,25 17,85 46 0,02 552,67 0,00 114 1,00 26,46 9,54 3,17 0,07 0,67 12,24 13,42 16,44 855
2016-06-30 C 15,54 95,23 0,38 102348 5322 11,81 99,35 87,96 17,46 1461 0,02 268,80 0,00 0,21 0,00 21,17 1543 5,29 0,07 0,17 1535 15,49 18,24 1379
2016-07-28C 13,05 76,35 0,65 102405 141,21 17,08 92,06 68,55 1567 9,10 0,02 582,71 0,00 0,42 1,00 28,94 12,84 425 0,07 0,17 1573 15,07 19,27 1238
2016-08-11C 15,64 70,25 0,07 102185 135,19 23,18 8876 5573 1997 1094 0,02 507,87 0,00 072 0,00 38,09 1535 457 2,82 1888 1494 16,15 19,02 1084
2016-08-25C 19,40 78,71 0,01 101955 175,46 22,86 93,28 63,93 3,06 1723 0,02 670,38 0,00 150 000 37,04 18,52 12,7 0,07 50,89 1500 14,47 21,30 9,73
2016-09-08 C 16,10 76,11 0,38 101791 228,35 12,33 98,51 48,91 2,65 9,26 0,02 780,97 0,00 4,59 0,00 22,83 16,55 2,12 2141 128,18 17,59 17,45 23,26 13,10
2016-09-22C 17,67 78,60 0,67 102100 238,06 17,51 98,79 54,63 21,82 1335 0,02 852,77 0,00 19,94 1,00 32,47 17,82 2,12 0,32 1437 17,25 18,04 21,77 12,12
2016-10-13 ¢ 24,25 91,41 0,12 100953 108,30 30,03 99,22 83,80 23,09 1945 1855 757,18 0,01 637 0,00 44,82 20,63 529 18,60 1944 20,34 18,85 22,79 1837
2016-11-10C 24,03 76,49 0,26 100798 309,51 18,66 9441 58,46 7,87 2000 027 94172 0,00 42,18 0,00 34,92 23,73 493 4,63 472 2357 23,37 26,34 20,72
2016-11-24C 19,65 72,29 0,28 1015,24 310,15 12,25 98,36 46,06 26,18 1205 0,02 988,99 0,00 75,89 000 29,63 20,60 2,12 0,57 1,16 19,56 19,95 23,47 1546
2017-01-12C 24,92 77,18 0,15 101409 273,32 21,35 9391 66,54 27,70 2162 0,02  1014,30 0,00 97,62 0,00 34,24 24,58 457 2,10 18392 25,60 25,78 30,07 22,14
2017-01-26 C 23,71 87,40 0,29 101081 258,58 18,26 100,00 67,60 28,20 1970 2415 99023 0,20 893 0,00 34,56 22,29 457 40,94 4155 25,06 24,81 30,42 2121
2017-02-09C 24,87 81,55 0,16 101436 199,00 14,79 92,74 66,51 28,53 2241 458 910,57 0,00 24,59 0,00 3352 24,68 248 4,63 9,03 2446 25,70 27,18 2247
2017-02-23C 2577 83,93 0,70 101100 158,51 11,67 94,70 60,15 2,06 2299 077 74894 0,00 14,33 1,00 24,70 24,98 4325 0,82 0,91 2682 27,25 31,03 24,30
2017-03-08C 24,25 90,07 0,16 101474 140,63 11,97 99,87 77,20 27,85 2064 1270 55569 0,00 7,57 002 22,57 24,72 176 19,61 74,05 2480 26,21 28,74 2157
2017-04-05C 23,83 90,52 0,57 1010,18 6143 17,64 99,06 83,01 26,12 2222 3,05 38648 0,00 2,61 031 29,63 23,75 6,70 25,68 64,33 2272 23,02 25,46 20,40
2017-04-19C 20,80 87,41 0,11 101871 102,76 1145 100,00 66,11 23,95 1860 8,30 34241 0,00 2,87 0,00 23,57 20,50 3,89 17,30 2955 20,60 21,42 3,77 1867
2017-05-03 ¢ 20,43 88,63 0,54 101908 142,41 9,99 99,99 69,75 5,25 1679 0,02 651,02 0,00 136 084 24,34 20,01 2,12 0,07 0,17 19,56 17,48 24,38 1555
2017-05-17 ¢ 18,23 88,72 0,59 101776 132,23 9,45 100,00 64,76 13,79 1354 129 484,57 0,00 4,35 1,00 23,29 17,82 000 1,34 447 1815 19,29 23,43 1302
2017-06-14 C 16,05 93,92 0,51 102257 69,99 8,09 100,00 76,86 20,65 1138 0,02 385,09 0,01 0,40 047 18,68 17,19 176 0,07 7,76 1506 15,58 21,12 1038
2017-06-29C 17,98 85,94 0,64 101847 131,29 6,07 100,00 52,87 26,49 1196 0,02 51384 0,00 0,67 1,00 13,75 16,57 0,00 0,07 0,67 19,29 19,32 25,78 1524
2017-07-13C 18,31 86,37 0,48 102319 137,84 18,91 100,00 63,81 2,66 1377 0,02 519,15 0,00 0,49 0,20 37,76 18,93 353 0,07 0,17 1868 18,97 23,37 1465
2017-08-02 C 18,83 85,20 0,55 1014,10 154,16 12,97 99,98 43,60 26,78 1401 0,02 58241 0,00 121 075 30,71 18,90 2,12 0,07 0,17 1945 19,52 26,37 15,02
2017-08-23 ¢ 18,21 92,03 0,13 102280 57,39 22,30 98,00 79,93 1894 1700 0,01 22040 0,00 7,93 000 29,89 18,29 14,11 0,06 2707 1552 17,00 19,30 1033
2017-08-13 ¢ 24,35 86,11 0,44 101794 166,63 13,85 98,22 70,36 5,35 1728 0,02 646,82 0,20 6,36 002 24,70 20,93 140 0,07 0,17 2165 21,41 25,46 18,81
2017-08-27C 22,78 74,58 0,01 101299 166,63 19,37 9176 60,83 26,27 1958 0,02 646,82 0,20 6,36 0,00 31,39 23,11 BAG 2,60 447 2152 21,45 25,19 18,80
2017-10-18C 23,16 81,52 0,00 101351 166,63 28,36 30,79 68,06 27,04 2085 0,02 646,82 0,20 6,36 0,00 42,34 23,04 18,36 0,07 2527 2158 21,22 25,07 18,59
2017-11-08C 23,01 83,76 0,08 101391 366,20 29,27 96,80 65,69 23,01 2301 0,00 366,20 366,20 366,20 008 29,27 23,01 29,27 0,04 18,67 2061 20,38 23,28 1934
2017-11-22¢C 20,89 83,76 0,41 101499 166,63 15,91 96,80 65,69 2485 1863 0,00 646,82 0,20 6,36 040 29,63 20,89 5,13 0,03 3534 2199 22,32 26,39 1855
2017-12-13 ¢ 23,37 83,76 0,59 101657 293,88 22,28 96,80 65,69 26,76 2026 0,02  1132,00 0,00 49,32 033 38,09 23,30 511 0,32 18,16 2328 23,61 26,29 2049
2018-01-31C 24,60 83,76 0,40 101197 312,34 20,96 96,80 65,69 27,69 2163 577  1054,00 0,00 63,88 001 38,27 24,00 6,19 632 1340 2461 24,05 28,42 20,42
2018-02-22C 23,54 81,08 0,45 100946 225,72 15,80 39,80 60,97 27,42 2087 877 945,00 0,00 10,83 0,04 30,71 22,93 281 32,56 40,15 2484 24,12 28,72 22,06
2018-03-07C 23,04 77,46 0,24 101103 116,10 18,10 96,30 62,67 2451 2186 0,02 405,90 0,00 3,75 000 31,03 23,73 281 1,07 59,15 2447 24,68 7,70 2153




82

Data

2018-03-21¢C
2018-04-11¢C
2018-04-25¢C
2018-05-09¢C
2018-05-23C
20180627 C
2018-07-11C
2018-08-01C
2018-08-15C
2018-08-29¢C
2018-05-12¢C
2018-09-26C
2018-10-10¢C
2018-10-31¢C
2018-13-14C
2018-11-28C
2018-12-12¢C
2013-03-07 C
201%-03-20C
2015-04-03C
2015-04-17 C
2015-05-09¢C
2015-05-22C
201%-06-12¢C
2019-06-26C
2019-07-10C
2018-07-24C
201%-08-21C
2015-10-02C
2019-10-23¢C
2019-11-06C
2019-11-20¢C
2015-12-04C
2020-01-29¢C
2020-02-27 C
2020-03-12¢C
2020-04-30C
2020-05-13 ¢C
2020-05-27 C
2020-06-17 C
2020-07-01C
2020-07-15¢C

TEMP

MEDIO

23,11
24,41
2342
20,12
15,83
17,14
15,30
1475
17,41
19,56
17,48
22,86
22,86
21,26
27,18
23,04
27,51
26,67
23,60
25,93
22,35
21,64
21,13
19,62
14,88
16,34
19,06
14,48
21,90
20,46
21,89
2476
22,43
24,91
21,66
25,78
22,33
21,02
13,72
21,32
17,72
12,06

UMIDADE | MOLHAMENTO

RLTV

75,89
81,66
83,06
96,36
77,50
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
83,76
82,99
82,81
69,06
76,21
77,62
92,65
67,00
81,00
80,30
93,07
85,16
88,08

3

5B,99

84,05

FOLIAR MEDIO

0,39
0,40
0,62
0,99
0,60
1,00
0,38
0,54
0,14
0,00
0,99
0,77
0,39
0,46
0,24
0,90
0,71
0,56
0,76
0,71
0,07
0,84
0,83
0,91
1,00
0,69
0,48
0,03
0,68
0,64
0,00
0,00
0,35
0,77
0,20
0,53
0,37
0,77
0,63
0,17
0,00
0,06

PRESSAOQ
ATM

1012,36
1016,79
1018,27
102041
102192
1016,90
1024,19
102257
1021,50
1020,90
1021,27
1011,95
101268
1012,13
1005,30
1015,95
1013,10
1012,03
101161
1009,42
1010,54
1016,15
1012,82
101784
1014,26
101942
1017,98
102447
1010,74
101563
1016,28
1015,86
101139
1010,17
1013,13
1014,20
101442
1010,06
1016,13
102122
1005,11
102363

RADIACAD
SOLAR
MEDIA
245,37
212,35
206,49
54,80
179,18
71,49
163,86
153,85
112,72
132,75
88,72
155,83
200,45
56,12
225,40
113,79
791,91
149,09
146,15
223,41
184,38
121,54
52,55
137,98
19,61
151,18
149,89
147,41
239,04
207,02
293,04
330,40
90,22
84,90
322,89
284,66
118,05
70,35
169,93
92,27
162,15
168,08

VEL MAX

VENTO
MEDIA
16,68
14,42
9,36
7,59
10,38
8,45
18,30
17,45
22,77
21,71
1587
11,35
2477
18,18
17,14
14,62
17,92
15,34
2472
12,79
1543
10,32
7,91
11,85
21,83
13,32
15,56
19,16
23,79
1473
21,83
23,39
20,84
9,75
18,09
19,42
15,08
10,61
8,80
29,63
29,84
9,41

UMIDADE
AR MAX

9370
98,70
99,70
100,00
96,90
96,80
96,80
96,50
96,50
96,50
96,50
96,80
96,80
96,80
96,50
96,80
96,50
96,50
96,80
96,50
96,50
96,50
96,80
96,80
96,80
96,80
96,80
96,50
35,10
97,80
79,00
8749
87,84
99,22
99,20
96,69
9533
99,83
99,71
9450
86,19
100,00

UMIDADE
AR MIN

5487
51,18
54,63
90,20
47,78
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
65,69
64,08
5427
55,67
60,37
68,24
73,42
45,44
55,29
67,87
76,59
56,91
77,98
4356
62,81

TEMP
MAX

26,61
29,17
29,75
22,03
20,11
20,24
21,03
18,40
20,38
23,50
18,88
27,31
27,04
23,40
31,77
25,02
35,13
29,68
26,64
30,98
27,22
24,65
24,58
24,60
19,52
22,62
22,72
16,90
25,50
24,10
24,60
27,76
23,94
28,45
26,62
29,81
24,73
24,37
19,66
22,84
21,61
16,39

TEMP
MIN

20,53
20,79
19,66
17,85
11,64
1540
8,65

1271
12,50
17,76
1571
20,44
20,59
19,71
2349
20,81
21,15
2358
21,54
22,08
17,59
19,48
19,69
15,57
12,37
10,22
15,37
12,90
1577
17,41
20,18
22,30
20,95
22,97
15,01
23,10
20,67
18,63
5,06

2045
11,39
7,91

PRECP

0,02
0,27
0,02
2,27
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
7,01
0,02
0,42
1942
0,02
0,02
0,02
1182
1,82
0,02
0,22
4,02
1,62
0,02
12,21
0,02
0,02
0,02
0,02
1,02
0,02
0,02
0,02
7,62
0,02
0,02
0,01
1262
0,02
0,02
0,02
0,02

RADIACAO
SOLAR MAX

914,00
811,00
74390
22450
673,10
309,60
854,50
586,40
47200
596,10
39330
818,00
854,00
42280
889,00
369,50

1053,00
586,30
584,50
852,00
737,00
530,60
28830
594,50
90,40
£21,10
501,90
81400
352,00
549,20
94800

1080,00
297,60
403 80

1066,00
94400
516,30
40830
570,60
43640
53340
569,80

RADIACAD
SOLARMIN

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

RADIACAD
SOLAR
MEDIANA
3,43
5,94
177
1,47
0,13
0,00
0,00
0,00
0,60
2,53
478
545
10,55
5,03
20,55
30,76
65,13
18,23
5,36
551
2,22
1,25
0,00
0,21
1,53
0,00
0,12
1,63
14,92
40,24
69,91
72,50
61,58
23,50
31,02
16,29
1,26
0,05
0,13
2,40
0,00
0,00

MOLHAMENTO
FOLIAR
MEDIANO
0,00
0,00
1,00
1,00
037
1,00
001
075
0,00
0,00
1,00
1,00
0,00
0,19
0,00
1,00
1,00
028
1,00
1,00
0,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
041
0,00
1,00
1,00
0,00
0,00
0,00
1,00
0,00
072
0,00
1,00
1,00
0,00
0,00
0,00

VELVENTO
MAXIMA
MAXIMA

33,70
29,99
20,30
13,39
26,46
14,29
29,12
27,68
32,80
3388
34,74
23,29
35,71
3388
25,74
26,10
36,00
26,82
38,81
18,00
31,75
20,99
21,53
26,10
37,94
30,89
26,82
31,03
37,22
26,28
30,35
32,11
30,53
21,71
30,89
32,62
28,58
20,30
21,71
39,17
52,38
24,88

TEMP
MEDIANA

22,77
23,81
21,36
20,49
1472
16,76
1493
14,24
17,18
18,59
17,73
22,12
22,28
21,48
27,13
23,20
26,77
26,97
23,17
25,16
22,76
21,53
20,33
19,47
13,50
1577
19,80
14,19
20,88
20,53
21,23
24,16
22,34
2452
21,72
2479
21,76
20,31
12,79
21,02
18,15
11,10

VEL VENTO
MAXIMA
MIN
529
457
122
256
407
1,76
371
547
457
12,71
425
266
688
493
7,06
529
493
212
8,10
547
443
248
407
281
371
1,76
317
7,06
443
493
670
15,34
12,53
317
317
742
475
335
212
20,99
511
176

PRECP

ACUM 2d | acum 7d

432
0,32
0,07

1206
0,07
946
0,07
0,07
0,07
0,07

3145
0,07
347

1947
2,27
0,47
0,07

1367
3,27
0,07
7,86
4,07
1,67
0,27

1246
0,27
0,07
3,07
1,57
3,27

2786
0,07
0,07

1386

29,66
0,07
0,03

12,66
0,07
5086

18,08
427

PRECP

166
591
0,17

19,90

3415

1375
0,17
0,17
0,17

1356

3154
0,17

1076

56,92

20,74

1476
0,17

14,16
456

28,15
7,96
576

2194
0,96

1276
0,37
636

1456
1,96

1835

4174

15,15
1,17

2155

30,16
1,57
0,12

1276
117
55

3055

2935

TEMP AR
3d

23,69
24,24
23,30
21,03
1523
17,14
16,09
1566
17,14
15,73
17,72
22,89
22,74
21,03
2593
2240
26,11
27,25
25,16
2479
2349
21,69
21,14
19,99
1891
1433
20,10
14,09
21,26
19,83
22,61
22,95
21,50
2538
23,16
25,42
2338
21,16
16,01
18,90
17,47
13,95

TEMP
ART7d

24,46
23,48
23,12
22,49
17,44
17,58
16,72
17,1
16,36
15,82
17,83
22,66
20,27
21,11
24,03
23,05
1,13
26,56
24,91
23,45
23,73
23,67
20,75
19,72
18,70
12,71
18,99
16,30
20,09
20,92
23,33
22,30
22,33
24,26
22,67
24,45
3,17
19,91
19,11
19,26
16,64
15,26

TEMP AR
MAX 3d

27,26
28,96
29,04
23,87
21,75
20,50
20,78
19,07
22,60
22,02
20,04
27,51
26,68
23,94
29,68
25,06
31,89
30,92
28,90
29,63
27,60
24,13
25,93
25,13
25,81
21,79
25,18
16,11
24,12
22,75
25,15
27,57
24,71
29,42
26,70
30,31
26,79
26,36
22,05
20,96
20,68
16,87

TEMP AR
MIN 3d

20396
2036
19,04
1835
10,08
14,86
1181
1357
1174
10,16
1520
19393
2028
1848
2305
1928
2158
2387
2277
2088
1956
1955
18,06
1584
1368
7,87

16,20
1256
19,44
1692
2025
1789
1766
22,70
1983
2173
2083
17,18
10,54
1723
1315
1112



&3

VEL MAX

RAD SOLAR AFL AFL AFL AFLN- AFLN- | AFLP- | Fluxo |Carr OrgSu
Data sl VEM103 :!EDI.H EFLDQO| " [AFLST |AFLSTV | AFLSTF [ AFLPH | oo | noo | AFLDBO | D@OJDBO | ‘00 " |AFLI-NO2-| " poa3. | (Lm2/d) qur:mz -_f;:‘

2015-0625¢  B1,02 1594 183,00 66,00 548,33 30663 24170 7,32 340,00 78200 58,00 13,48 63,15 0,10 4,70 15,70 75,71 £2331,13
2015-07-02¢ 92,33 1235 207,00 £1,33 581,67 21500 36667 7,31 310,00 75300 26803 2,81 74,70 0,00 6,50 28,20 77,95 58696,45
2015-07-23C 105,04 1540 120,00 53,00 480,00 360,00 120,00 7,37 320,00 540,00 268,03 2,01 73,15 0,00 5,90 25,80 79,53 4294375
2015-08-06C 120,42 14,00 161,00 45,50 566,67 8667 480,00 7,09 315,00 72600 26803 2,71 5340 0,16 13,70 35,40 80,79 58653,15
2015-08-13C 149,89 2456 137,00 55,00 561,67 28333 27833 7,10 290,00 75000 309,00 2,43 81,60 0,18 0,39 34,11 78,15 58612,40
201508200 131,16 20,10 81,00 29,50 781,67 26000 521,67 7,14 245,00 73200 219300 2,50 79,30 0,14 0,89 28,22 77,16 56482,10
2015-08-27C 73,58 1673 98,00 43,50 323,33 13167 191,67 7,12 325,00 564,00 280,00 2,01 68,87 0,00 0,23 25,07 79,66 44925,53
2015-09-03¢ 51,92 1522 90,00 45,00 501,67 25167 250,00 7,15 275,00 77300 319,00 142 79,80 0,15 0,71 0,79 75,09 61134,41
2015-09-10C 129,68 18,51 58,00 51,50 455,00 190,00 26500 7,20 325,00 63000 25400 2,48 61,20 0,15 1,02 28,39 79,27 49938,25
2015-09-24C 167,01 19,53 4300 49,67 0,00 0,00 0,00 7,05 260,00 44400 29600 1,50 72,18 0,18 0,00 34,76 79,11 35126,08
2015-10-01C 120,56 1321 3657 22,50 421,67 B667 33500 7,05 312,50 356,00 212,00 1,68 5422 0,14 0,00 26,44 78,45 27928,72
2015-10-080 67,80 1923 18,60 48,00 511,04 25440 251,37 7,06 374,54 4300 267,00 1,66 72,90 0,18 0,00 3,32 77,90 34509,88
2015-10-15¢ 130,98 17,75 1390 (79,68 511,04 25440 251,37 7,23 195,00 47900 23800 2,01 64,93 0,14 1,18 36,12 77,78 37254,83
2015-10-29¢ 91,13 1890 40,00 27,33 288,33 7667 211,67 7,12 330,00 21700 261,00 0,83 37,40 0,15 0,00 25,03 78,05 16936,82
2015-11-19¢ 20519 1672 3070 61,16 561,67 24667 31500 7,35 310,00 63100 286,00 2,21 72,95 0,19 0,00 35,48 78,05 4924947
2015-11-260 83,14 20,05 33,40 29,67 458,33 180,00 27833 7,23 325,00 29400 190,00 1,55 27,49 0,17 0,00 33,05 78,05 22946,66
2015-12-03C 97,75 1148 21,80 31,50 443,33 23667 20667 7,21 250,00 63100 25400 2,48 69,28 0,18 0,00 31,66 76,68 48382, 72
2015-12-17¢ 212,91 20,06 26,60 34,00 495,67 21500 28167 7,08 260,00 73200 32200 2,27 7145 0,20 0,00 35,42 77,19 56499,96
2016-00-4C 220,38 13325 2070 21,50 413,33 22667 1B667 7,10 285,00 577,00 34100 1,69 72,30 0,14 0,00 26,26 77,19 44536,17
2016-00-27C 202,43 2135 21,50 23,00 511,67 19834 31333 721 285,00 67500 30200 1,24 B33 0,16 0,54 35,17 77,19 52100,37
2016-02-11C 177,09 15,28 2950 | 16,00 516,67 23667 280,00 7,15 225,00 568,00 270,00 2,10 8133 0,14 0,20 29,07 77,19 43841 50
2016-02-25¢ 19592 1321 19,00 15,00 375,00 170,00 20500 7,12 260,00 52400 331,00 1,58 62,35 0,13 0,00 23,18 77,19 40445,32
2016-03-17C 249,11 12,38 1690 34,00 410,00 20833 201,67 7,44 240,00 588,00 257,00 2,29 73,85 0,17 0,50 27,42 76,01 44692,39
2016-03-31C 17534 1191 14,10 26,67 576,67 36333 21333 725 260,00 51100 264,00 1,94 69,50 0,15 0,23 25,50 76,01 38539,82
2016-04-19C 187,08 1513 29,00 61,53 533,33 280,00 25333 730 245,00 41800 41800 1,00 89,07 0,18 0,30 33,48 79,37 33176,77
2016-0428C 141,50 17,03 19,00 37,33 320,00 17667 14333 741 270,00 38100 254,00 1,50 78,55 0,20 0,26 32,08 75,56 28788,46
2016-05-120 91,71 17,76 50,00 46,00 518,33 31167 20667 743 285,00 43900 26803 1,64 87,10 0,20 0,59 35,87 75,16 32997,23
2016-05-24C 108,56 1396 31,00 52,00 53500 30500 230,00 7,32 280,00 46800 26100 1,79 85,83 021 0,00 37,66 77,23 36145,76
2016-0608C 101,85 1166 30,00 77,00 586,67 24667 340,00 7,62 260,00 52300 209,00 2,50 90,87 0,25 0,00 37,91 75,89 39690,12
2016-0630C 77,00 10,40 39,00 69,50 303,33 26833 350,00 7,54 260,00 48200 27000 1,79 91,60 0,19 0,00 33,86 77,06 37144,78
2016-07-28C 137,75 1875 3050 51,00 561,67 26833 29333 7,55 265,00 72100 23200 3,11 77,00 0,326 0,00 40,00 76,39 55075,94
2016-08-11C 118,50 16,80 39,00 88,00 695,00 31833 37667 7,10 275,00 54600 232,00 2,35 90,40 0,325 0,00 41,51 74,39 40614,39
2016-08-25¢C 191,28 1555 3600 27,00 108833 27500 81333 7,13 250,00 43100 199,00 2,17 92,75 022 0,00 34,73 74,39 32060,08
2016-09-08C 211,88 1338 3400 79,68 511,04 325440 251,37 7,23 274,54 42000 26803 1,57 64,93 0,14 1,18 36,12 75,26 31608,02
2016-09-22C 230,06 1695 28,00 55,56 23567 24667 33500 7,20 250,00 33800 196,00 172 50,30 0,16 0,00 0,86 75,26 25436,93
2016-10-13¢C 12572 2296 33,00 57,22 436,67 29833 13833 7,59 255,00 45900 25400 1,81 78,95 0,18 0,00 33,83 74,82 3434183
2016-11-10C 226,32 17,84 3482 56,50 398,33 6500 33333 7,64 330,00 42873 34800 1,23 96,50 0,19 0,00 39,03 72,98 31289,89
2016-11-24C 183,72 1495 2822 51,00 548,33 33833 210,00 731 310,00 46776 17300 1,71 97,30 0321 0,00 39,80 72,98 3413844
2017-01-12C 228,59 1791 42,86 37,50 516,67 170,00 346,67 7,66 275,00 21829 322,00 0,68 86,00 0,10 0,00 24,38 74,86 16341,83
2017-00-26C 23349 14,51 2412 86,00 660,00 29333 366,67 775 275,00 35731 312,00 1,15 69,25 0,14 0,00 25,80 72,98 26077,41
2017-02-09C 162,69 1458 26,05 45,67 558,33 29167 26667 775 225,00 37930 31500 1,20 B245 0,16 0,00 3,64 74,70 28334,95
2017-02-23C 231,07 16,79 2558 60,86 511,67 32333 18833 7,04 255,00 46980 35100 1,34 72,10 0,16 0,00 31,24 74,70 35096,06
2017-03-08C 178,78 1296 19,66 23,89 428,33 190,00 23833 7,37 274,54 33670 322,00 1,05 77,50 0,16 0,00 29,71 75,19 25315,33
2017-0405C 97,67 14,58 21,34 36,00 291,67 26167 300,00 7,23 205,00 31784 25400 1,25 5175 0,12 1,18 20,65 102,66 32629,75
2017-0419C 101,43 11,46 76,19 41,67 351,67 13667 21500 699 274,54 36890 238,00 1,55 5375 0,11 1,00 21,10 102,26 37722,29
2017-05-03C 118,09 5,88 27,89 72,22 490,00 300,00 190,00 747 274,54 3954 261,00 1,49 78,10 017 1,80 31,24 73,93 28800,46
2017-05-17C 150,50 1106 37,91 14333 511,04 25440 251,37 7,23 245,00 46819 296,00 1,58 75,10 0,09 0,70 20,28 102,01 47758,93
2017-06-4C 102,97 5,09 27,84 94,29 440,00 170,00 270,00  7.38 280,00 4117 222,00 1,54 75,65 0,12 0,30 21,65 101,36 34582,04
2017-0629C 124,79 1154 4145 70,71 431,67 22333 206,33 7,80 305,00 42526 177,00 1,40 91,20 0,15 0,00 2,77 101,04 42969,69
2017-07-13¢C 112,50 1221 39,92 129,64 495,00 18833 30667 674 320,00 56708 268,03 3,12 89,25 0,15 0,80 1,84 100,42 56947,53
2017-0802C 147,28 1101 34,50 285,00 775,00 44167 33333 7,40 300,00 74485 33500 2,22 89,00 0,00 3,00 31,38 104,00 77471,72
2017-08-23C 142,03 19,20 27,70 90,63 568,33 300,00 26833 504 270,00 40368 20300 1,99 76,75 0,14 2,70 29,00 102,74 41474,22
2017-09-13C 166,63 1799 22,44 76,50 393,33 22333 170,00 747 274,54 36049 302,00 1,19 82,10 0,13 0,30 28,47 98,98 35682,17
2017-09-27C 166,63 16,98 21,20 62,00 426,67 24334 18333 7,23 274,54 42760 302,00 1,42 73,65 017 2,00 32,9 100,10 42801,05
2017-10-18C 166,63 2350 19,67 61,50 366,67 150,00 21667  7.23 274,54 31587 251,00 1,26 70,10 0,13 0,45 25,61 98,68 31169,25
2017-11-08C 233,15 2154 1173 72,67 410,00 16833 24167  7.23 274,54 31449 254,00 1,24 76,95 0,12 1,40 25,38 102,33 32182,68
2017-13-22C 27147 17,11 21,11 66,00 411,67 23334 17833 723 274,54 332199 25,00 13,32 75,20 0,12 1,50 26,18 102,33 34075,86
2017-12-13¢C 334,03 2368 52,15 71,00 535,00 28167 25333 7,23 274,54 53320 344,00 1,55 76,20 0,12 2,30 45,30 98,98 52777,42
2018-01-31C 310,85 22,08 4961 59,83 486,67 26334 22333 7,23 274,54 22945 264,00 0,87 49,00 0,14 0,00 32,30 98,54 22610,89
2018-02-22C 204,07 16,32 17,77 40,67 200,00 12000 80,00 7,23 274,54 18430 228,00 0,81 3500 0,05 0,01 19,55 97,10 17895,19
2018-03-07C 205,08 1402 27,29 48,33 370,00 19333 17667  7.23 240,00 35425 31500 1,12 60,50 0,12 0,25 39,10 98,75 34981,88
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VEL MAX

Data R:E;:;L;’R ‘.I'EM103 :|Enm EFLDQO ";' AFLST |AFL_STV | AFL_STF | AFLpH nLcnSfuleoE AL | ariDBo ‘ DQ0/DBO ?::: AFLN-NOZ- 'n';';:' :‘;:: {Sr:';}d] Ca[;lg}‘r:;!:}g
01803-21C 16635 17,08 1229 68,33 51667 23667 28000 716 250,00 6366 3100 110 5050 014 025 475 9779 35560,32
WIBOLUC 21750 1251 2665 5500 51104 25440 2537 733 250,00 /315 38300 092 5000 013 0% 23 9622 3494341
WIB04250 20852 1051 2290 69,67 383,33 19333 1000 647 285,00 WEAS 0900 032 5900 06 080 | 47B0 9806 3691514
W1B05030 11753 981 1962 56,33 52833 30000 22833 718 275,00 ;17 SO0 130 7300 02 125 /W 8571 HABW
WIB05BC 17423 830 2451 53,00 465,00 1333 24167 7,08 274,54 M747 700 151 6800 017 070 505 9435 39360,M
WIS0ETC L3 12,08 4233 69,67 4E500 BLET 25333 703 174,54 1[I 19600 170 6200 034 135 M8 10608 35250,
W1807-11C 130,83 1921 2948 62,00 54667 28334 26333 723 265,00 #5118 23500 192 6650 013 210 405 10538 4754451
01808010 13192 1782 2669 52,67 74500 32000 41500 6390 65,00 MBEs 17,70 1969 6850 014 310 4LES 10032 M967,14
01808150 14661 1428 1552 42,67 500,00 17167 32833 746 135,00 B142 19,90 18,6 10450 047 100 4616 9791 3538446
W1B08230 18034 1679 1837 18766 706,67 3167 34500 699 255,00 8493 20,60 23 6300 012 235 330 0BG 635368
01808120 94,70 1451 2015 19300 690,00 42000 270,00 682 227,50 49493 27500 180 5050 011 005 3030 10733 5311945
1809260 17532 1374 1628 5167 INM 2LET 6833 657 245,00 MEEE 4800 0,39 5950 08 050 @ BE W75 2653132
WIT1000 17755 1627 1434 E2,67 4783 M3z 200 719 300,00 2629 2900 109 5850 0409 075 M0 10298 3360066
WIS10310 14168 1711 1,70 1466,67141833 98667 4367 737 4000 108205 37700 2,87 6150 010 115 W50 1052 11384450
0181140 26985 1931 1914 59,33 341,67 18000 16167 693 315,00 1637 29000 1,09 5050 01 120 BE 0549 3N
W1B1128C 19176 1505 1529 66,67 436,67 20333 23333 685 275,00 48946 N800 141 6800 016 045 499 10534 5155748
01812120 32674 1855 2496 56,67 48333 30333 18000 715 180,00 /EE? 31200 114 7100 011 070 440 1058 3765793
01903070 23358 1475 1109 79,68 511,04 25440 25137 7,23 274,54 2000 26803 157 6493 014 LI %12 10589 444
01903200 17409 1720 1314 52,33 40500 24500 160,00 660 300,00 /801 31900 115 5400 013 118 W65 10435 3840116
01904030 23613 1254 1968 7433 69,67 38500 31167 681 305,00 51544 33900 123 7050 014 05 &7 000 515671
WIS04L17C 17061 1423 1723 53,18 47833 667 1767 618 280,00 W13l 3300 126 7100 03 10 @7 000 0
WIS05-09C 11269 1340 307 B,67 46333 M3 2000 710 175,00 8033 31900 119 7050 03 145 A0 10008 3806424
01905220 110397 341 1211 67,00 5W,00 25833 28167 730 260,00 mEi3 B0 127 6650 015 L0 MW 0008 426485
WI%06120 14352 10,84 31920 21181 530,00 3500 20500 7,70 240,00 52407 302,00 174 1740 010 180 ®B 015 5322188
H1%06260 100,34 1347 1374 72,33 436,67 MIET 2500 740 180,00 WIEE 4100 155 45 01l 055 3675 9946 37153
0190700 15372 1147 2910 437,00 876,67 60000 27667 7,20 260,00 9172 257,00 374 1905 008 1% BN 10158 9769306
019-07-24C 12681 1452 2585 69,67 51,04 ME67 21333 7,20 215,00 40037 28600 140 1545 016 115 5205 10220 409803
01908210 89,00 1837 1534 47,67 406,67 18667 22000 780 315,00 W60 18000 154 1355 08 100 ME0 9857 2728366
01910020 19377 27,18 6121 92,92 ELL04 25440 25137 7,30 300,00 74780 4700 137 a5 018 295 7L00 W58 7920774
01910230 189,61 1579 1640 60,33 56500 33167 23333 770 320,00 45510 34100 133 4020 014 145 5200 10592 4820498
01911060 17088 1884 1235 28,67 5767 OO0 2367 696 320,00 /EA 27300 131 4135 013 23 &M 0703 |3
W1%11200 33044 1851 1561 20800151333 111500 39833 7,00 4500 103505 60000 173 /35 009 175 I8 1093 11285100
H1%12040 26526 2040 1629 44,00 53833 28833 25000 690 285,00 7925 28300 134 W00 015 075 %40 W87 412506
020:0128C 20362 1274 1354 49,33 STLE7 36000 2167 7,00 205,00 41340 19000 2,18 1420 013 S5 4565 107,03 4424449
WI-0270 188323 1973 5745 3,67 36500 18667 17833 720 180,00 IS0 19900 147 440 013 15 &¥ U0 e
02003-12C 28725 1497 2955 49,33 48667 27000 21667 710 310,00 ¥BES 19600 2,03 1425 012 140 4814 11001 4385458
02004300 13453 1581 1670 33,67 41833 19666 22167 700 315,00 8750 26400 1,09 175 012 115 5200 10922 3139945
020:0513C 125,10 12,15 9,60 35,33 511,67 M667 26500 7,00 320,00 0450 26803 114 1605 011 105 4870 10815 39373
W50 16751 1223 1635 3433 G000 17667 4233 700 320,00 B[IPS 26803 125 1850 04 365 5665 10815 36107,03
NI0617C 63,64 16,19 1155 3,67 48500 2833 2667 740 300,00 5440 16400 155 200 014 165 5,00 11101 2824081
N007-01C BT 2373 1610 3167 49833 20500 29333 750 270,00 8205 11200 2,52 00 014 15 B3 U3E 3060

020-07-15¢C 11864 1375 6,35  GET 40333 19166 21167 7,60 174,54 0050 22,00 9,11 28,50 0,10 1,25 4270 1148 303,77
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APENDICE B — ANALISE ESTATISTICA DO CONJUNTO DE DADOS.

Pardmetro Média Desvio Padrdo Minimo 25 % 50 % 75% Maximo Varidncia Skewness | Kurtosis CV (%)
TEMP AR MEDIO 20.69 3.80 10.59 17.96 21.28 23.48 27.59 14.46 -0.41 -0.49 18.38
UMIDADE RLV 83.70 6.40 58.99 81.27 83.77 86.93 96.36 40.98 -0.64 1.59 7.65
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIO 0.42 0.28 0.00 0.16 0.40 0.61 1.00 0.08 0.27 -0.80 66.37
PRESSAOQ ATM MED 1015.73 5.15 1002.32 1012.08 1015.24 1019.30 1031.19 26.50 0.16 0.00 0.51
RADIACAD SOLAR MEDIA 158.58 75.81 19.61 106.91 149.22 203.47 366.20 5747.50 0.54 -0.20 47.81
VEL MAX VENTO MEDIA 16.39 5.85 6.07 11.74 15.80 21.10 30.03 34.18 0.39 -0.56 35.67
UMIDADE AR MAX 96.62 3.78 79.00 96.27 96.80 99.29 100.00 14.30 -2.31 6.76 3.91
UMIDADE AR MIN 66.02 10.39 42.45 61.01 65.69 70.62 91.21 108.01 0.15 0.36 15.74
TEMP MAX 24.42 3.99 15.67 21.72 24.51 27.37 35.13 15.93 0.04 -0.41 16.34
TEMP MIN 17.56 4.48 4.62 13.96 19.45 20.88 23,93 20.09 -0.75 -0.37 25.52
PRECP 3.20 7.43 0.00 0.02 0.02 2.04 54.11 55.24 3.98 20.86 232.51
RADIACAD SOLAR MAX 619.97 238.15 90.40 424.63 601.90 804.00 1132.00 56716.08 0.08 -0.70 38.41
RADIACAO SOLAR MIN 3.58 36.08 0.00 0.00 0.00 0.00 366.20 1301.81 10.00 98.01 1008.48
RADIACAO SOLAR MEDIANA 16.95 40.11 0.00 117 5.81 17.26 366.20 1608.88 6.70 54.26 236.62
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIANO 0.39 0.45 0.00 0.00 0.05 1.00 1.00 0.20 0.44 -1.69 114.77
VEL VENTO MAXIMA MAXIMA 29.54 7.30 12:71 25.31 29.99 34.24 52.38 53.21 -0.07 0.39 24.70
TEMP MEDIANA 20.36 3.78 9.54 17.84 20.89 23.14 27.13 14.28 -0.56 -0.10 18.56
VEL VENTO MAXIMA MIN 5.34 4.67 0.00 2.66 4.25 5.38 29.27 21.76 2.50 7.45 87.32
PRECP ACUM 3d 8.56 13.93 0.03 0.07 2.10 12.56 90.21 194.12 2.77 10.70 162.76
PRECP acum 7d 23.30 28.09 0.12 2.33 13.75 31.05 128.18 788.87 1.76 2.83 120.54
TEMP AR 3d 20.73 3.66 12.24 17.86 21.03 23.63 27.45 13.41 -0.18 -0.92 17.67
TEMP AR 7d 20.73 3.34 12.71 18.18 20.92 23.39 27.25 11.17 -0.18 -0.78 16.12
TEMP AR MAX 3d 24.66 3.76 16.11 22.01 24.23 27.59 31.89 14.13 -0.06 -0.75 15.24
TEMP AR MIN 3d 17.45 4.06 7.87 14.51 18.48 20.46 24.30 16.52 -0.43 -0.81 23.30
RAD SOLAR MEDIA 3d 162.86 61.86 51.93 117.81 162.69 203.06 334.03 3827.05 0.66 0.15 37.99
VEL MAX VENTO MEDIA 3d 15.83 3.79 8.09 13.09 15.55 18.44 27.18 14.39 0.37 -0.02 23.96
EFL DQO 35.88 33.36 6.35 19.38 27.29 36.29 207.00 1112.94 3.20 11.10 92.98
AFL_SS 80.08 148.81 6.67 42.17 55.56 70.19 1466.67 22144.63 8.14 72.01 185.83
AFL_ST 511.93 190.56 0.00 420.00 500.00 549.17 1513.33 36313.17 2.56 11.46 37.22
AFL_STV 262.44 138.32 0.00 195.00 246.67 299.17 1115.00 19130.92 3.70 19.46 52.70
AFL_STF 257.67 97.33 0.00 209.17 250.00 292.50 813.33 9472.17 1.96 9.64 37.77
AFL_pH 7.23 0.28 6.18 7.10 723 7.37 8.04 0.08 -0.23 2.01 3.82
AFL_ALCALINIDADE 274.97 38.60 65.00 260.00 274.54 300.00 345.00 1490.11 -1.64 7.23 14.04
AFL_DQO 460.27 171.84 184.30 354.93 420.00 528.63 1082.05 29527.57 1.28 1.89 37.33
AFL_DBO 267.73 90.24 17.70 238.00 268.03 315.00 600.00 8142.64 -0.25 3.24 33.70
AFLRelagdo DQO/DBO 2.57 3.95 0.68 1.26 1.57 2.17 28.40 15.58 4.60 22.27 153.88
AFL_N-NH4+ 65.14 18.75 24.40 53.58 69.25 77.80 104.50 351.72 -0.37 -0.69 28.79
AFL_N-NO2- 0.14 0.05 0.00 0.12 0.14 0.16 0.26 0.00 -0.54 2.03 3331
AFL_N-NO3- 1.16 1.76 0.00 0.00 0.75 1.40 13.70 3.09 4.24 24.64 151.96
AFL_P-PO43- 36.17 9.56 15.70 29.65 34.76 42.53 71.00 91.40 0.60 0.63 26.43
Fluxo L/m2/d 91.96 13.72 72.98 77.19 98.54 103.49 114.87 188.26 -0.13 -1.69 14.92
Carr Org Sup g DQO/m2/d 41792.33 16338.82 16341.83 32964.98 37722.29 | 47651.72 113844.50 266956941.43 2.16 6.60 39.10
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APENDICE C - TESTES DE DISTRIBUICAO NORMAL PARA OS PARAMETROS

DO CONJUNTO DE DADOS.
. Anderson-Darling Shapiro-Wilk
Parametro
A? Valor Critico | Nivel de Significancia | Distribuicio Normal? P-Value Alpha| Distribuicdo Normal?
TEMP AR MEDIO 0.790 0.759 0.05 false 0.054 0.05 true
UMIDADE RLV 1.915 0.759 0.05 false 0.001 0.05 false
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIO 0.865 0.759 0.05 false 0.004 0.05 false
PRESSAO ATM MED 0.266 0.759 0.05 true 0.910 0.05 true
RADIACAO SOLAR MEDIA 1.004 0.759 0.05 false 0.009 0.05 false
VEL MAX VENTO MEDIA 0.717 0.759 0.05 true 0.017 0.05 false
UMIDADE AR MAX 6.650 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
UMIDADE AR MIN 2.087 0.759 0.05 false 0.002 0.05 false
TEMP MAX 0.264 0.759 0.05 true 0.796 0.05 true
TEMP MIN 2.943 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
PRECP 18.815 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
RADIACAO SOLAR MAX 0.428 0.759 0.05 true 0.253 0.05 true
RADIACAO SOLAR MIN 39.311 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
RADIACAO SOLAR MEDIANA 16.682 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIANO 13.222 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
VEL VENTO MAXIMA MAXIMA 0.349 0.759 0.05 true 0.340 0.05 true
TEMP MEDIANA 0.871 0.759 0.05 false 0.022 0.05 false
VELVENTO MAXIMA MIN 8.938 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
PRECP ACUM 3d 11.270 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
PRECP acum 7d 6.894 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
TEMP AR 3d 0.765 0.759 0.05 false 0.031 0.05 false
TEMP AR 7d 0.497 0.759 0.05 true 0.183 0.05 true
TEMP AR MAX 3d 0.413 0.759 0.05 true 0.206 0.05 true
TEMP AR MIN 3d 1.465 0.759 0.05 false 0.002 0.05 false
RAD SOLAR MEDIA 3d 0.871 0.759 0.05 false 0.004 0.05 false
VEL MAX VENTO MEDIA 3d 0.306 0.759 0.05 true 0.386 0.05 true
EFLDQO 12.707 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_S5 23.139 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_ST 6.470 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_STV 7.498 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_STF 3.076 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_pH 1.367 0.759 0.05 false 0.003 0.05 false
AFL_ALCALINIDADE 1.978 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_DQO 2.956 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_DBO 3.480 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFLRelacio DQO/DBO 24.735 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_N-NH4+ 1.561 0.759 0.05 false 0.003 0.05 false
AFL_N-NO2- 1.788 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_N-NO3- 9.536 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
AFL_P-PO43- 0.603 0.759 0.05 true 0.055 0.05 true
Fluxo L/m2/d 7.285 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
Carr Org Sup g DQO/m2/d 4434 0.759 0.05 false 0.000 0.05 false
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APENDICE D — IMPORTANCIA DE CADA VARIAVEL NO PROCESSO DE
PREDICAO DO MODELO XGBOOST

Parametro Importancia
AFL N-NO3- 0.142
AFL DQO 0.093
Carr Org Sup g
DQO/m2/d 0.073
AFL DBO 0.062
UMIDADE AR MIN 0.056
AFL_ALCALINIDADE 0.041
RAD SOLAR MEDIA 3d 0.04
AFL SS 0.036
Fluxo L/m2/d 0.033
AFL_ N-NO2- 0.028
AFLRelacdo DQO/DBO 0.027
UMIDADE AR MAX 0.024
TEMP MEDIANA 0.023
PRESSAO ATM MED 0.02
AFL STV 0.019
UMIDADE RLV 0.019
VEL VENTO MAXIMA
MAXIMA D018
AFL pH 0.018
PRECP 0.017
TEMP MIN 0.015
AFL_P-P0O43- 0.015
RADIACAO SOLAR
MEDIA ate
AFL ST 0.014
TEMP AR MEDIO 0.014
TEMP AR MAX 3d 0.014
VEL MAX VENTO MED:I;S 0012
AFL N-NH4+ 0.011
TEMP AR MIN 3d 0.009
MOLHAMENTO FOLIAR
MEDIO 0.009
VEL MAX VENTO MEDIA 0.009
AFL STF 0.009
VEL VENTO MAXIMA 0.009
MIN
TEMP MAX 0.009
PRECP ACUM 3d 0.008
RADIACAO SOLAR MIN 0.008
RADIACAO SOLAR MAX 0.007
TEMP AR 3d 0.006
RADIACAO SOLAR
MEDIANA fe
TEMP AR 7d 0.005
PRECP acum 7d 0.004
MOLHAMENTO FOLIAR 0.003
MEDIANO )




APENDICE E - PROPORCAO DE VARIANCIA EXPLICADA E
VARIANCIA EXPLICADA ACUMULADA PARA CADA COMPONENTE

PRINCIPAL
Proporgao de Proporgdo de
Componente s - ;
Principal Varl“amua Variancia Ex?llcada
Explicada Cumulativa

PC1 0,228 0,228
PC2 0,116 0,344
PC3 0,103 0,447
PC4 0,083 0,530
PC5 0,060 0,590
PCé6 0,054 0,644
PC7 0,044 0,688
PC8 0,040 0,729
PC9o 0,033 0,762
PC10 0,029 0,790
PC11 0,026 0,816
PC12 0,022 0,838
PC13 0,020 0,858
PC14 0,017 0,875
PC15 0,016 0,892
PC16 0,015 0,907
PC17 0,014 0,921
PC18 0,010 0,931
PC19 0,009 0,940
PC20 0,009 0,949
PC21 0,008 0,957
PC22 0,007 0,964
PC23 0,006 0,970
PC24 0,005 0,975
PC25 0,004 0,979
PC26 0,003 0,982
PC27 0,003 0,986
PC28 0,003 0,988
PC29 0,002 0,991
PC30 0,002 0,993
PC31 0,002 0,995
PC32 0,001 0,996
PC33 0,001 0,997
PC34 0,001 0,998
PC35 0,001 0,998
PC36 0,001 0,999
PC37 0,000 0,999
PC38 0,000 1,000
PC39 0,000 1,000
PC40 0,000 1,000
PC41 0,000 1,000




APENDICE F — VALORES DE LOADINGS DAS COMPONENTES
PRINCIPAIS PARA CADA PARAMETRO.

&9
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Pardmetro PC1 PC2 PC3 PCa PC5 PC6 PC7 PC8
TEMP AR MEDIO -0,312 0,031 0,046 0,237 -0,179 -0,079 0,033 0,011
UMIDADE RLV -0,044 -0,312 -0,248 0,039 0,222 0,301 -0,293 -0,204
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIO 0,041 0,051 0,218 -0,004 -0,034 -0,168 0,024 -0,036
PRESSAO ATM MED 0,058 0,219 -0,146 -0,048 -0,215 0,204 -0,007 0,327
RADIACAO SOLAR MEDIA -0,001 0,046 0,141 -0,042 -0,069 0,129 -0,037 0,057
VEL MAX VENTO MEDIA 0,052 0,238 0,032 0,122 0,001 -0,028 0,062 0,214
UMIDADE AR MAX -0,081 -0,063 0,052 0,011 0,303 -0,139 0,257 -0,265
UMIDADE AR MIN 0,078 0,066 -0,207 0,080 0,021 -0,033 0,145 -0,002
TEMP MAX 0,005 -0,053 -0,293 0,088 0,017 -0,150 -0,151 -0,031
TEMP MIN -0,023 0,215 0,197 -0,022 0,123 0,213 0,274 0,077
PRECP -0,003 0,032 0,050 -0,058 0,126 -0,065 0,110 -0,031
RADIACAO SOLAR MAX 0,049 0,237 -0,050 0,070 0,139 -0,008 0,141 0,213
RADIACAQ SOLAR MIN -0,015 -0,155 0,100 -0,188 -0,056 0,017 -0,110 -0,069
RADIACAO SOLAR MEDIANA 0,023 0,149 -0,039 0,024 0,026 0,185 0,267 0,012
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIANO -0,019 0,043 0,095 0,417 0,134 -0,049 -0,322 0,251
VEL VENTO MAXIMA MAXIMA -0,030 0,201 -0,231 -0,172 0,129 -0,104 0,280 0,172
TEMP MEDIANA 0,055 -0,016 0,144 -0,297 -0,113 0,046 -0,116 -0,037
VEL VENTO MAXIMA MIN 0,121 0,003 -0,042 0,062 0,107 0,080 -0,084 -0,069
PRECP ACUM 3d 0,008 0,009 -0,002 -0,453 0,110 -0,048 -0,141 0,103
PRECP acum 7d -0,011 -0,096 0,107 0,406 -0,057 0,073 0,293 -0,239
TEMP AR 3d -0,045 -0,006 0,148 -0,021 0,120 -0,001 -0,078 0,173
TEMP AR 7d -0,077 -0,046 -0,058 -0,090 -0,098 0,076 -0,065 0,246
TEMP AR MAX 3d 0,108 -0,050 0,106 0,289 0,116 0,123 -0,018 0,165
TEMP AR MIN 3d -0,146 0,055 0,046 -0,063 -0,022 0,015 -0,095 -0,037
RAD SOLAR MEDIA 3d 0,098 -0,022 -0,099 0,169 0,077 0,057 -0,304 0,137
VEL MAX VENTO MEDIA 3d -0,180 0,090 0,034 -0,193 0,129 0,184 -0,092 0,107
AFL_SS -0,013 0,017 0,333 -0,102 0,061 -0,108 0,016 0,091
AFL_ST -0,160 0,253 -0,028 0,114 0,045 0,172 -0,174 0,122
AFL_STV 0,042 -0,125 0,233 0,067 -0,067 0,192 0,020 0,109
AFL_STF -0,032 0,357 -0,230 0,047 -0,082 -0,161 -0,133 -0,151
AFL_pH -0,036 -0,230 -0,427 -0,041 -0,212 0,352 0,280 0,090
AFL_ALCALINIDADE -0,033 -0,153 0,255 -0,026 0,095 0,277 0,086 0,014
AFL_DQO 0,015 -0,426 -0,072 0,000 0,084 -0,414 0,137 0,462
AFL_DBO -0,044 0,007 0,034 0,024 0,117 -0,139 -0,044 0,033
AFLRelagdo DQO/DBO 0,122 0,005 0,128 -0,016 0,090 0,258 -0,018 0,023
AFL_N-NH4+ 0,048 -0,030 0,057 0,051 -0,328 -0,173 0,049 0,011
AFL_N-NO2- -0,045 0,081 0,136 0,005 -0,587 -0,024 -0,100 -0,082
AFL_N-NO3- -0,034 0,282 -0,050 -0,032 0,179 -0,084 -0,095 -0,256
AFL_P-PO43- -0,328 -0,053 0,009 -0,005 -0,010 -0,032 0,014 0,047
Fluxo L/m2/d -0,458 -0,028 -0,011 0,006 0,041 0,022 0,014 0,025
Carr Org Sup g DQO/m2/d 0,635 0,030 0,002 -0,011 -0,018 -0,012 -0,014 -0,029
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Parimetro PC9 PC10 PC11 pC12 PC13 PC14 PC15 PC16
TEMP AR MEDIO -0,296 0,282 0,013 -0,180 -0,036 0,117 0,060 -0,059
UMIDADE RLV -0,048 -0,055 -0,156 0,170 0,108 0,152 -0,196 0,262
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIO 0,078 0,028 -0,040 0,005 -0,101 -0,083 0,220 0,117
PRESSAO ATM MED -0,066 0,146 0,360 -0,218 0,068 0,048 -0,157 0,157
RADIACAO SOLAR MEDIA -0,058 0,060 0,035 -0,118 0,145 0,099 0,167 0,035
VEL MAX VENTO MEDIA -0,019 0,132 -0,227 -0,183 0,458 0,393 0,055 -0,200
UMIDADE AR MAX 0,008 -0,166 0,176 0,167 0,350 0,357 0,068 -0,079
UMIDADE AR MIN 0,114 0,058 -0,052 0,120 0,122 0,127 -0,161 0,033
TEMP MAX -0,004 0,011 -0,121 -0,003 -0,037 -0,030 -0,267 -0,163
TEMP MIN 0,040 -0,074 0,069 0,212 -0,089 -0,072 0,224 0,351
PRECP 0,010 -0,022 0,125 0,044 0,091 0,098 0,135 -0,071
RADIACAO SOLAR MAX 0,003 0,059 0,184 0,168 0,087 -0,005 -0,043 -0,094
RADIACAO SOLAR MIN -0,041 0,008 -0,021 -0,083 0,128 0,087 0,129 0,188
RADIACAO SOLAR MEDIANA 0,099 -0,029 0,172 0,102 -0,070 -0,147 -0,046 0,293
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIANO -0,081 0,049 -0,086 0,213 -0,175 0,001 0,205 -0,085
VEL VENTO MAXIMA MAXIMA 0,014 0,043 0,243 0,162 0,018 0,003 -0,297 -0,130
TEMP MEDIANA 0,091 0,079 0,283 -0,087 -0,069 -0,097 0,257 0,052
VEL VENTO MAXIMA MIN 0,217 0,063 0,004 0,080 0,072 0,019 0,189 0,232
PRECP ACUM 3d 0,064 0,022 -0,082 0,179 0,007 0,059 0,032 -0,154
PRECP acum 7d -0,068 0,067 -0,131 -0,155 0,012 -0,065 -0,091 0,021
TEMP AR 3d 0,115 0,043 -0,098 0,218 -0,043 -0,018 0,027 -0,140
TEMP AR 7d -0,202 -0,083 0,076 -0,140 0,087 0,215 -0,102 0,308
TEMP AR MAX 3d -0,085 0,138 -0,255 0,143 0,065 0,167 0,057 0,161
TEMP AR MIN 3d -0,160 0,079 0,161 0,148 0,080 -0,079 0,002 0,059
RAD SOLAR MEDIA 3d 0,102 0,027 0,216 -0,031 -0,059 0,023 0,044 -0,137
VEL MAX VENTO MEDIA 3d -0,273 0,071 -0,144 0,039 -0,017 -0,060 -0,023 0,001
AFL_SS -0,106 0,006 -0,380 -0,172 -0,236 0,175 -0,280 0,150
AFL_ST 0,137 0,362 -0,090 0,133 0,177 0,108 0,019 -0,067
AFL_STV 0,246 -0,209 -0,135 -0,161 0,090 -0,010 -0,200 -0,164
AFL_STF 0,290 -0,149 -0,128 -0,136 -0,323 0,449 0,170 0,181
AFL_pH -0,143 -0,081 -0,183 0,025 -0,144 0,134 0,414 -0,262
AFL_ALCALINIDADE -0,008 -0,152 0,290 0,057 -0,471 0,402 -0,178 -0,216
AFL_DQO 0,012 0,333 0,029 0,000 0,018 -0,058 0,137 0,221
AFL_DBO 0,164 -0,125 0,091 -0,097 -0,020 0,027 -0,066 0,092
AFLRelacdo DQO/DBO 0,103 -0,039 0,015 -0,024 0,158 -0,162 -0,075 -0,157
AFL_N-NH4+ -0,179 0,402 0,008 0,393 -0,022 0,190 -0,067 0,057
AFL_N-NO2- 0,080 0,369 0,014 0,437 0,140 0,075 -0,132 0,012
AFL_N-NO3- -0,529 -0,154 0,018 -0,054 -0,050 -0,052 0,064 0,006
AFL_P-PO43- 0,089 0,084 -0,006 0,005 0,028 0,021 -0,009 0,025
Fluxo L/m2/d 0,102 0,147 -0,001 -0,031 -0,025 0,012 0,013 0,004
Carr Org Sup g DQO/m2/d -0,240 0,263 0,011 -0,005 0,012 0,005 0,004 0,012
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Pardmetro PC17 PC18 PC19 PC20
TEMP AR MEDIO -0,307 -0,052 -0,016 -0,031
UMIDADE RLV -0,046 0,234 -0,104 -0,098
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIO 0,037 -0,141 -0,140 -0,095
PRESSAO ATM MED 0,077 0,209 0,300 0,242
RADIACAO SOLAR MEDIA -0,002 0,190 0,039 -0,090
VEL MAX VENTO MEDIA 0,052 0,270 -0,338 -0,215
UMIDADE AR MAX -0,074 -0,060 0,233 0,247
UMIDADE AR MIN 0,067 -0,080 -0,068 0,040
TEMP MAX 0,014 -0,042 -0,079 -0,047
TEMP MIN -0,034 -0,062 -0,052 -0,272
PRECP -0,018 -0,040 0,167 0,216
RADIACAQ SOLAR MAX 0,034 0,018 -0,026 -0,144
RADIACAO SOLAR MIN -0,011 -0,178 0,026 -0,032
RADIACADO SOLAR MEDIANA 0,025 0,143 -0,129 0,039
MOLHAMENTO FOLIAR MEDIANO -0,022 0,089 0,057 0,166
VEL VENTO MAXIMA MAXIMA -0,032 -0,048 -0,093 0,252
TEMP MEDIANA 0,021 0,162 -0,264 0,568
VEL VENTO MAXIMA MIN 0,087 0,167 0,065 0,021
PRECP ACUM 3d -0,046 -0,015 0,139 -0,337
PRECP acum 7d -0,061 0,137 0,027 -0,040
TEMP AR 3d -0,056 -0,081 -0,073 -0,116
TEMP AR 7d -0,030 -0,497 -0,322 0,038
TEMP AR MAX 3d 0,180 -0,365 0,062 0,220
TEMP AR MIN 3d -0,269 0,223 -0,268 -0,007
RAD SOLAR MEDIA 3d 0,100 -0,054 0,120 -0,060
VEL MAX VENTO MEDIA 3d -0,198 0,023 0,235 0,091
AFL_SS 0,041 0,171 0,380 -0,106
AFL_ST -0,213 0,042 0,068 0,113
AFL_STV 0,055 -0,132 0,096 -0,051
AFL_STF -0,098 -0,061 0,026 -0,036
AFL_pH 0,054 0,004 0,140 -0,093
AFL_ALCALINIDADE 0,045 0,158 -0,291 0,119
AFL_DQO 0,165 0,274 -0,052 0,005
AFL_DBO -0,093 0,050 -0,105 0,043
AFLRelagao DQO/DBO 0,191 -0,107 -0,057 -0,023
AFL_N-NH4+ -0,144 0,029 0,059 0,027
AFL_N-NO2- 0,309 0,066 0,039 -0,009
AFL_N-NO3- 0,573 0,063 -0,059 -0,009
AFL_P-PO43- 0,177 -0,007 -0,004 -0,011
Fluxo L/m2/d 0,274 -0,022 0,016 0,007
Carr Org Sup g DQO/m2/d -0,133 0,000 -0,001 -0,001




ANEXO A - DESCRICAO

UNIVERSIDADE FEDERAL
DE SANTA CATARINA

OF. 010/GESAD/2022. Flonanopolis, 28 de julho de 2022

De: Prof. Pablo Heleno Sezerino — GESAD/ENS-UFSC.
Para: Senhor Gerente da Epagni/Ciram.

Assunto: Informacbes para o desenvolvimento do Trabalho de Conclusio de Curso em
Engenhana Sanitina e Ambiental, da UFSC.

Prezado Senhor.

Vimos por meio desta solicitar dados da estacio de codigo 1006, para a localidade de
Floriandpolis no periodo de 01/01/2015 até 31/12/2020, os quais serdo utilizados para fins
académicos através do trabalho de conclusdo de curso do requerente Emanuel Goulart Farias,
mtitulado “Aplicabilidade de redes neurais artificiais para predicio de remogio da demanda
quimica de oxigénio (DQO) sob o desempenho de tratamento de esgoto promovido por unidade
de Wetland Construido Vertical de Fundo Saturado (WCV-FS)”. As vanavels que precisamos
estdo listadas na Tabela 1, e serdo usadas exclusivamente para fins nio comerciais.

Estamos cientes de que a Epagn nio permite o repasse dos dados para terceiros assim
como solicita que seja citada como fonte dos dados. Todas as publicagdes que usarem os dados
cedidos pela Epagn sera citado nas referéncias o banco de dados da Epagrni:

Empresa de Pesquisa Agropecuaria e Extensdo Rural de Santa Catarina. Banco de dados
de variiveis ambientais de Santa Catarina. Florianopolis: Epagri, 2020, 20p. (Epagri,
Documentos, 310) - ISSN 2674-9521 (On-line)

Durante o desenvolvimento dos trabalhos estd previsto o anilise de dados ambientais e
de qualidade de efluente tais como demanda quimica de oxigénio, solidos totais, nitrogénio total,
fosforo, alcalimidade e pH coletados durante o periodo de 2015 a 2020. Os dados coletados pelo
trabalho de conclusdo de curso estardo a disposigio da Epagri caso sejam solicitados por e-mail.
A Epagni se compromete a usar os dados disponibilizados estritamente para pesquisa, citar a
fonte de dados e ndo dispomibilizi-los para terceiros.

GESAD - Grupo de Estudos em Saneamento Descentralizado
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UFSC - Universidade Federal de Santa Catarina
Campus Jobo Reltor David Ferredra Lima, s/n - Trindade, Florlandpolis - SC. CEP: BEO40-300
Telefone: +55 (48] 3721-7696 wwow gesad ufsc b
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Tabela 1. Vanavess solicitadas para a Epagn

Variavel Frequéncia
Temperatura do ar Horana
Unudade relativa do ar Heordna
Chuva Hordna
Molhamento foliar Horana
Pressio atmosférica Hordna
Radiacio solar Horana
Velocidade Maxima do Vento Horana
Temperatura do Solo (20, 30, Horana
50cm)

Temperatura da Agua Horéria
Insolagio Horaria

Concordamos que a omissdo da citaco da fonte de dados, o repasse dos dados a terceiros
ou a negativa em disponibilizar dados ambientais para a Epagn acarretara na desqualificacio da
mstituigdo para receber dados sem custos.

Certos de vossa colaboragio, agradecemos antecipadamente.
Atenciosamente.

Documents ssinade dizitalments

Pabie Heleno Sererine

Diaba J0/07/3002 1575 3470300

CFF 952 1 TS 84504

Verifigue as sasinaturas om ttesyvafin ke

Prof. Dr. Pablo Heleno Sezerino
Departamento de Engenharia Samitaria e Ambiental - ENS/CTC-UFSC
Supervisor GESAD-ENS/UFSC

GESAD — Grupo de Estudos em Saneamento Descentralizado

(& GESAD O

UFSC - Universidade Federal de Santa Catarina
Campus Jobo Relbor Devid Ferreira Lima, s/n - Trindade, Florlandpolis - SC. CEP: BE040-900
Telefone: +55 (48] 3721-7696 www gesad ufsc.br
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ANEXO A - TABELA DE AFERICAO DA VAZAO DA BOMBA DOS
WETLANDS CONSTRUIDOS DO GESAD.

Data Tempo Volume Vazao da bomba Volume do pulso Vazao Ar_)licada

(s) (L) (L/s) (L/dia)
07/04/2015 32.38 39.100 1.208 141.282 565.127
07/04/2015 32.00 39.100 1.222 142.959 571.838
07/04/2015 32.65 39.100 1.198 140.113 560.453
07/04/2015 32.25 39.100 1.212 141.851 567.405
07/04/2015 32.22 39.100 1.214 141.983 567.933
07/04/2015 30.78 39.100 1.270 148.626 594.503
07/04/2015 32.28 39.100 1.211 141.719 566.877
13/04/2015 30.51 39.100 1.282 149.941 599.764
13/04/2015 30.31 39.100 1.290 150.930 603.722
13/04/2015 30.23 39.100 1.293 151.330 605.319
13/04/2015 30.08 39.100 1.300 152.084 608.338
13/04/2015 30.38 39.100 1.287 150.583 602.330
14/04/2015 31.16 39.100 1.255 146.813 587.253
14/04/2015 30.70 39.100 1.274 149.013 596.052
14/04/2015 30.54 39.100 1.280 149.794 599.175
14/04/2015 31.30 39.100 1.249 146.157 584.626
14/04/2015 31.03 39.100 1.260 147.428 589.713
14/04/2015 30.81 39.100 1.269 148.481 593.924
14/04/2015 31.08 39.100 1.258 147.191 588.764
16/04/2015 31.74 39.100 1.232 144.130 576.522
16/04/2015 31.10 39.100 1.257 147.096 588.386
16/04/2015 31.69 39.100 1.234 144.358 577.431
17/04/2015 30.51 39.100 1.282 149.941 599.764
17/04/2015 30.71 39.100 1.273 148.965 595.858
17/04/2015 30.61 39.100 1.277 149.451 597.805
17/04/2015 30.70 39.100 1.274 149.013 596.052
17/04/2015 30.56 39.100 1.279 149.696 598.783
17/04/2015 30.71 39.100 1.273 148.965 595.858
21/05/2015 31.30 39.100 1.249 146.157 584.626
21/05/2015 30.86 39.100 1.267 148.240 592.962
21/05/2015 30.88 39.100 1.266 148.144 592.578
21/05/2015 31.05 39.100 1.259 147.333 589.333
25/06/2015 30.61 39.100 1.277 149.451 597.805
02/07/2015 31.30 39.100 1.249 146.157 584.626
16/07/2015 31.06 39.100 1.259 147.286 589.144
23/07/2015 30.68 39.100 1.274 149.110 596.441
03/08/2015 30.52 39.100 1.281 149.892 599.567
06/08/2015 30.20 39.100 1.295 151.480 605.921
13/08/2015 31.22 39.100 1.252 146.531 586.124
20/08/2015 31.62 39.100 1.237 144.677 578.710



27/08/2015
03/09/2015
10/09/2015
24/09/2015
01/10/2015
08/10/2015
15/10/2015
29/10/2015
03/12/2015
17/12/2015
17/03/2016
12/04/2016
19/04/2016
28/04/2016
12/05/2016
24/05/2016
08/06/2016
30/06/2016
28/07/2016
11/08/2016
08/09/2016
13/10/2016
20/10/2016
27/10/2016
03/11/2016
12/01/2017
26/01/2017
09/02/2017
23/04/2017
08/03/2017
22/03/2017
19/04/2017
17/05/2017
14/06/2017
29/06/2017
13/07/2017
02/08/2017
23/08/2017
13/09/2017
27/09/2017
18/10/2017
08/11/2017
13/12/2017
17/01/2018
31/01/2018
22/02/2018

30.63
30.85
30.78
30.84
31.10
31.32
31.37
31.26
31.82
31.61
32.10
30.51
30.74
32.29
32.46
31.59
32.15
31.66
31.94
32.80
32.42
32.61
32.47
32.78
33.43
32.59
33.43
32.66
33.00
32.45
78.00
78.31
78.50
79.00
79.25
79.74
77.00
77.94
80.90
80.00
81.15
78.25
80.90
81.30
81.26
82.47

39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100

1.277
1.267
1.270
1.268
1.257
1.248
1.246
1.251
1.229
1.237
1.218
1.282
1.272
1.211
1.205
1.238
1.216
1.235
1.224
1.192
1.206
1.199
1.204
1.193
1.170
1.200
1.170
1.197
1.185
1.205
0.501
0.499
0.498
0.495
0.493
0.490
0.508
0.502
0.483
0.489
0.482
0.500
0.483
0.481
0.481
0.474

149.354
148.288
148.626
148.337
147.096
146.063
145.830
146.344
143.768
144.723
142.514
149.941
148.819
141.675
140.933
144.815
142.292
144.495
143.228
139.473
141.107
140.285
140.890
139.558
136.844
140.371
136.844
140.070
138.627
140.977
192.492
191.730
191.266
190.056
189.456
188.292
194.992
192.640
185.592
187.680
185.020
191.877
185.592
184.679
184.770
182.059

597.414
593.154
594.503
593.346
588.386
584.253
583.322
585.374
575.072
578.893
570.056
599.764
595.277
566.702
563.734
579.259
569.170
577.979
572.912
557.890
564.429
561.141
563.560
558.231
547.377
561.485
547.377
560.282
554.509
563.908
769.969
766.921
765.065
760.223
757.825
753.168
779.969
770.562
742.368
750.720
740.081
767.509
742.368
738.716
739.079
728.236
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07/03/2018
21/03/2018
11/04/2018
25/04/2018
09/05/2018
23/05/2018
27/06/2018
11/07/2018
01/08/2018
15/08/2018
29/08/2018
12/09/2018
26/09/2018
10/10/2018
31/10/2018
14/11/2018
28/11/2018
12/12/2018
07/03/2018
20/03/2019
03/04/2019
17/04/2018
09/05/2019
12/06/2019
26/06/2019
10/07/2019
24/07/2019
21/08/2019
02/10/2019
06/11/2019
20/11/2019
04/12/2019
29/01/2020
26/02/2020
30/04/2020
13/05/2020
17/06/2020
01/07/2020
15/07/2020

81.09
81.89
83.22
81.66
83.67
84.87
75.49
75.99
79.82
81.79
73.72
74.61
74.21
77.76
76.11
75.91
76.02
75.62
80
76.74
80.04
81.95
80.01
78.85
80.51
78.83
78.35
81.24
75.6
74.82
73.38
73.62
74.82
72.79
73.32
74.04
73.98
74.04
75.06

39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
39.100
40.100
41.100
42.100

0.482
0.477
0.470
0.479
0.467
0.461
0.518
0.515
0.490
0.478
0.530
0.524
0.527
0.503
0.514
0.515
0.514
0.517
0.489
0.510
0.489
0.477
0.489
0.496
0.486
0.496
0.499
0.481
0.517
0.523
0.533
0.531
0.523
0.537
0.533
0.528
0.542
0.555
0.561

185.157
183.348
180.418
183.865
179.448
176.911
198.893
197.584
188.103
183.573
203.668
201.238
202.323
193.086
197.272
197.792
197.506
198.551
187.680
195.653
187.586
183.214
187.657
190.417
186.491
190.466
191.632
184.815
198.603
200.674
204.612
203.945
200.674
206.264
204.779
202.788
208.143
213.160
215.380

740.629
733.394
721.673
735.459
717.791
707.642
795.570
790.336
752.413
734.290
814.672
804.954
809.293
772.346
789.089
791.168
790.024
794.203
750.720
782.611
750.345
732.857
750.626
761.669
745.964
761.862
766.530
739.261
794.413
802.694
818.446
815.778
802.694
825.058
819.116
811.151
832.571
852.642
861.519
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