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RESUMO

Este trabalho investigou a aplicag@o de diferentes técnicas de Machine Learning para a predigdo da dosagem de
coagulante em uma Estacdo de Tratamento de Agua (ETA). Modelos lineares e nio lineares, combinados com
distintas estratégias de imputacao de dados e feature engineering, foram avaliados. Os resultados mostraram que
0 Extremely Randomized Trees (ERTrees) sem preenchimento apresentou o maior coeficiente de determinago (R?
=0,9337) e os menores erros MSE, RMSE e MAE, superando todas as técnicas de imputagao testadas. Apenas na
métrica MAPE o método Miss Forest (n = 10) obteve desempenho superior. A analise com SHAP reforgou a
importancia das varidveis derivadas, que tiveram papel decisivo na qualidade das previsdes. Apesar das limitagdes
relacionadas a generalizago e ao custo computacional, os achados indicam que a integragdo de modelos preditivos
com sistemas de apoio a decisdo pode contribuir para maior eficiéncia operacional e transparéncia na Engenharia
de Sistemas em Processos.
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1. Introducao

A dosagem adequada de coagulantes em processos de tratamento de agua e efluentes ¢ um fator critico para
garantir eficiéncia operacional, redugdo de custos e conformidade ambiental. No entanto, a determinagdo precisa
dessa dosagem envolve variaveis complexas e interdependentes, o que torna desafiadora a aplicacdo de métodos
tradicionais de calculo. Nesse contexto, técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) tém se
destacado como ferramentas para modelagem e predi¢do em sistemas de processos, permitindo maior robustez e
adaptabilidade frente a variabilidade dos dados (Nasir ef al., 2022; Ngwenya et al., 2025; Nwankwo et al., 2024).

O presente trabalho tem como proposito avaliar a aplicagdo de diferentes algoritmos de Machine Learning
na predi¢@o da dosagem de coagulante, utilizando como estratégia de selecdo de atributos a correlagdo de Pearson.
Além disso, diferentes técnicas de imputagdo de dados foram adotadas e diversas transformagdes de Feature
Engineering aplicadas, de modo a explorar relagdes relevantes entre variaveis e aprimorar o desempenho dos
modelos. A abordagem proposta busca oferecer uma anélise comparativa entre 14 algoritmos de ML, destacando
suas potencialidades e limitagdes no contexto da engenharia de sistemas em processos (Feng et al., 2025; Kim et
al., 2024; Ooko et al., 2025; Zhao et al., 2025).

A motivacdo central deste estudo ¢ demonstrar a viabilidade de uma metodologia simplificada, que pode
servir como base para trabalhos futuros mais abrangentes e detalhados. Dessa forma, pretende-se contribuir para
a comunidade de Engenharia de Sistemas em Processos, apresentando resultados iniciais que reforgam o papel do
aprendizado de maquina como ferramenta de apoio a tomada de decisdo em operagdes industriais.

2. Materiais e Métodos
2.1. Estagdo de tratamento de agua e coleta de dados

O estudo foi realizado na ETA José¢ Pedro Horstmann, localizada em Palhoga - SC, responsavel pelo
abastecimento da regido metropolitana de Florianopolis - SC. A estag@o opera em ciclo completo e possui vazao
média de 2500 L/s. Entre dezembro de 2019 e abril de 2025, 23144 registros foram coletados, abrangendo
parametros fisico-quimicos e operacionais monitorados a cada 2 h, incluindo turbidez, cor, pH, vazio e dosagem
de coagulante.
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2.2. Preparagdo dos dados
O pré-processamento dos dados constituiu uma etapa essencial para garantir a qualidade das informacdes
utilizadas na modelagem preditiva.

Tabela 1. Variaveis derivadas e justificativas fisico-quimicas.

Nome da Relagio

Equacio

Justificativa

Lags temporais

Mudanga de
dosagem

Mudangas de janela

Eficiéncia do
tratamento (cor)

Eficiéncia do
tratamento (turbidez)

Diferenca absoluta
de cor

Diferenga relativa de
cor

Razdo cor
Cubatio/Pildes

Diferenga cor
Cubatdo—Pildes

Fonte predominante
Razdo cor
entrada/saida

Média da cor das
fontes

indice combinado
cor x turbidez

Pico de cor (AB)

Pico de turbidez
(AT)

Lag (n)=PAC,
Lag, (n)=PAC,,
Lag, (n)=PAC, 4

{1, se |PAC,.-PAC,,| > 2,0
0, caso contrario

se Mudanga de dosagem = 1

{ lem (n-1,nentl),
0, caso contrario

Cor(AT)
"Cor(AB)

Turbidez(AT)
" Turbidez(AB)

ACorpp ap, ACorap.atr, ACOTsp AT

Corsp)- Cor
ACOr%AB_AT: —(AB) (A1)
COI’( AB)

Cor (cybatio-aB)

Cor pijges-an)

Cor(Cubatio-AB) -Cor, (Pildes-AB)

Codificagdo: 0 = Cubatio,
1 = PilGes

COI’(AB) COI‘(AD)
COI'(AT) ’ COI'(AT)

Cor (cubatio-aB) TCOT pilges-aB)
2

COr(AT) X TurbideZ(AT)

1 se Corsp)>Q,,; 0 caso contrario

1 se Turbidez(s1y>Q,,; 0 caso contrario

Considera a inércia operacional e
ajustes graduais na dosagem,
refletindo decisdes passadas que
influenciam a proxima.

Detecta alteracdes abruptas na
dosagem, sinalizando eventos
relevantes para o processo.

Suaviza e consolida alertas,
evitando ruidos isolados e
reforcando a sensibilidade do
sistema.

Mede a porcentagem de remogao
de cor ao longo do processo.

Avalia a eficiéncia na redugio da
turbidez.

Quantifica a redugdo de cor em
cada fase do tratamento.

Expressa a reducdo relativa de cor
entre entrada e saida.

Compara a contribuicdo de cada
rio para a carga de cor.

Identifica qual rio apresenta maior
impacto na qualidade da agua
bruta.

Classifica a fonte hidrica com
maior influéncia na cor da agua
bruta.

Avalia a eficiéncia relativa do
tratamento em diferentes etapas.

Representa a média da qualidade
das aguas brutas dos dois rios.

Indica a qualidade final da agua
tratada.

Identifica condi¢des extremas de
cor na entrada.

Detecta eventos criticos de
turbidez na saida.
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Primeiramente, a selegcdo de atributos foi realizada por meio da correlagdo de Pearson com o objetivo de
identificar as varidveis mais relevantes para a predi¢do da dosagem de coagulante. Para reduzir ruidos e assegurar
maior robustez estatistica, procedeu-se a remogdo de outliers com o auxilio da ferramenta Facebook Prophet,
eliminando valores discrepantes ndo representativos da operagdo real da ETA. Na sequéncia, diferentes técnicas
de imputagdo de dados ausentes baseada em interpolag@o foram aplicadas (23 diferentes imputagdes), a fim de
corrigir falhas de medi¢ao e inconsisténcias no conjunto. A etapa de Feature Engineering possibilitou a criagdo
de varidveis derivadas de relagdes fisico-quimicas e operacionais (Tabela 1), enriquecendo o conjunto de dados e
ampliando sua capacidade explicativa. Por fim, todas as varidveis foram submetidas a padronizagdo com o
StandardScaler, garantindo uniformidade de escala e integrando esse processo a busca em grade (GridSearchCV)
para otimizag@o dos modelos de Machine Learning.

2.3. Modelagem preditiva e avalia¢do dos modelos

Um pipeline de regressao integrado a uma estratégia de validagdo cruzada temporal (TimeSeriesSplit) com
cinco divisoes foi desenvolvido, garantindo que a ordem cronoldgica dos dados fosse preservada e que os modelos
fossem avaliados em condi¢cdes proximas a realidade operacional da ETA. A etapa de otimizagdo de
hiperparametros foi conduzida por meio do GridSearchCV, utilizando como métrica principal o coeficiente de
determinagéo (R?), de modo a selecionar configuragdes que maximizassem a capacidade explicativa dos modelos.

Quatorze algoritmos de Machine Learning foram utilizados, abrangendo desde métodos lineares classicos
(Regressdo Linear e Stochastic Gradient Descent (SGD)), passando por Support Vector Machine (SVM) e métodos
baseados em vizinhanga (K-Nearest Neighbors (KNN)), até modelos de arvores de decisdo e ensembles (Decision
Tree, Random Forest, Extremely Randomized Trees (ERTrees), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM),
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) e Categorical Boosting (CatBoost)), além de arquiteturas mais complexas
de redes neurais (Multilayer Perceptron (MLP), Convolutional Neural Network (CNN), CNN - Long Short-Term
Memory (CNN-LSTM) e CNN - Recurrent Neural Network (CNN-RNN)). Essa diversidade metodologica
permitiu avaliar o impacto de diferentes abordagens sobre a acuracia das previsdes e a capacidade de generalizagao,
oferecendo uma visdo abrangente do potencial das técnicas de aprendizado de maquina no contexto da engenharia
de sistemas em processos.

Os modelos foram avaliados em um conjunto de teste correspondente a 20 % dos dados, respeitando a
sequéncia temporal das observacdes. Para a andlise de desempenho, métricas complementares foram utilizadas:
MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) e R? (Coeficiente de Determinacio). Essas medidas possibilitaram avaliar tanto a
magnitude absoluta e relativa dos erros, quanto a capacidade explicativa dos modelos, permitindo identificar
aqueles com maior precisdo na predicdo da dosagem de coagulante e evidenciando as compensagdes entre
complexidade computacional e desempenho preditivo.

3. Resultados
Os resultados obtidos a partir da aplicagdo de 14 diferentes técnicas de Machine Learning foram
organizados de forma a destacar os modelos com melhor desempenho na predicdo da dosagem de coagulante

(Tabela 2).
Tabela 2. Comparagao dos principais resultados obtidos pelos modelos de ML.
Modelo Preenchimento MSE RMSE MAE MAPE R? ga d((l;
ERTrees Sem preenchimento 1,2446 1,1156 0,6355 0,0403 0,9337 19549
ERTrees Média 1,2902 1,1359 0,6486 0,0404  0,9333 20914
ERTrees Mais Frequente 1,2929 1,1371 0,6428 0,0400 0,9332 20914
ERTrees Vizinho Préximo 1,2932 1,1372 0,6436 0,0401 0,9332 20914
ERTrees Akima 1,2965 1,1387 0,6412 0,0399  0,9330 20914
ERTrees  Miss Forest (n=10)  1,2973 1,1390 0,6412 0,0398  0,9330 20914
ERTrees Ridge Bayesiana 1,2981 1,1393 0,6447 0,0401 0,9329 20914
ERTrees Linear 1,2990 1,1398 0,6433 0,0401 0,9329 20914
ERTrees Pad 1,2997 1,1400 0,6483 0,0404  0,9329 20914
ERTrees Mediana 1,2997 1,1401 0,6502 0,0406  0,9329 20914
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Os dez melhores resultados, ordenados pelo coeficiente de determinagao, foram inseridos na Tabela 2 com
diferentes combinagdes de algoritmos e técnicas de imputagcdo de dados. Essa tabela contempla métricas
complementares as analises de MSE, RMSE, MAE, MAPE e R?, que permitem avaliar tanto a magnitude dos erros
quanto a capacidade explicativa dos modelos. Analisando-se os valores da Tabela 2, evidencia-se que os dez
melhores resultados com base nos valores de R? correspondem ao modelo Extremely Randomized Trees (ERTrees),
variando-se apenas o método de preenchimento dos valores ausentes. Isso indica que, para o conjunto de dados da
ETA, o ERTrees mostrou-se particularmente robusto, superando consistentemente outras arquiteturas, como
LightGBM, Random Forest, regressdo linear, SVM e Redes Neurais, que ndo figuraram entre as dez primeiras
posigoes.

Entre as abordagens com ERTrees, a estratégia sem preenchimento (remogdo das linhas com Prophet)
obteve o melhor desempenho geral: maior R? (0,9337) e menores valores de MSE (1,2446), RMSE (1,1156) e
MAE (0,6355). A inica métrica em que essa estratégia ndo foi a melhor foi a MAPE, onde o menor valor (0,0398)
foi alcangado pelo método Miss Forest (n = 10), enquanto o modelo sem preenchimento apresentou MAPE de
0,0403. Essa diferenca, contudo, ¢ muito pequena, e o conjunto das demais métricas favorece claramente a remogao
dos dados ausentes. Cabe destacar que a abordagem sem preenchimento utilizou um niimero menor de observacdes
(19549) em comparagdo com os métodos de imputagdo (20914). Em principio, uma base de teste menor poderia
influenciar as métricas de erro absoluto, mas o fato de R?, que ¢ uma medida normalizada, também ser superior,
indica que a melhoria ndo decorre apenas da reducdo amostral, e sim da maior qualidade e consisténcia dos dados
remanescentes. Aparentemente, as linhas removidas continham padrdes inconsistentes ou ruidosos, cuja imputagao
ndo foi capaz de recuperar adequadamente.

Dentre as estratégias de imputacdo de dados, observa-se uma competigao acirrada entre métodos simples e
complexos. O método da Média apresentou o melhor desempenho em termos de variancia explicada (R?de 0,9304)
e erro quadratico (MSE de 1,2902), superando modelos mais sofisticados, como a Ridge Bayesiana e o Miss Forest.
No entanto, a técnica Miss Forest (n = 10) destacou-se por registrar o menor erro percentual absoluto (MAPE de
0,0398), sendo a unica abordagem a superar o cenario sem preenchimento nesta métrica especifica. Esse
comportamento sugere que, embora a imputagdo pela média preserve melhor a estrutura global da distribuigdo
para o algoritmo ERTrees, modelos baseados em aprendizado de maquina (como o Miss Forest) podem ser mais
eficazes na redugdo de erros relativos em pontos especificos da amostra.

Diante desses resultados, o modelo ERTrees sem preenchimento foi selecionado para andlise detalhada. A
Figura 1 apresenta a comparagdo entre a dosagem de coagulante prevista por esse modelo e os valores reais.

Figura 1. Dosagem de coagulante prevista vs. medida: (a) série temporal completa; e (b) periodo de teste.
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A Figura la mostra a série temporal completa, permitindo observar a aderéncia do modelo as variagdes de
longo prazo, enquanto a Figura 1b destaca apenas o periodo de teste, facilitando a analise detalhada da capacidade
preditiva em condi¢des recentes. Essa dupla visualizagdo possibilita avaliar tanto a robustez geral do modelo
quanto sua precisdo em intervalos especificos de operagao.

A Figura 1 evidencia que o modelo ERTrees sem preenchimento conseguiu reproduzir de forma consistente
as flutuagdes da dosagem de PAC, mantendo forte aderéncia as tendéncias gerais e as oscilagdes de curto prazo.
Nota-se que, nos periodos de maior variagdo, as previsdes acompanham de perto os valores medidos, ainda que
pequenas discrepancias sejam observadas em picos mais abruptos, o que € esperado em sistemas complexos e
sujeitos a fatores externos, como chuvas intensas ou altera¢des subitas na qualidade da dgua bruta. A concordancia
entre as curvas refor¢a a robustez do Extremely Randomized Trees na configuracdo sem imputacdo de dados,
demonstrando que essa abordagem ndo apenas explica grande parte da variabilidade dos dados (R? = 0,9337), mas
também oferece previsdes confiaveis para aplicagdo pratica na operagdo da ETA.

A interpretacao dos modelos de Machine Learning ¢ um aspecto essencial para garantir transparéncia e
confiabilidade em aplicagdes praticas. Nesse sentido, os graficos de SHAP (SHapley Additive exPlanations), que
permitem avaliar a contribuicdo individual de cada variavel para as previsdes do modelo, foram utilizados. A
Figura 2 apresenta essa analise aplicada ao ERTrees sem preenchimento, destacando em (a) as contribuigdes locais
das varidveis em uma instancia especifica e, em (b), a importancia global das variaveis ao longo de todo o conjunto
de dados. Essa abordagem possibilita compreender ndo apenas como o modelo chega a uma determinada previsao,
mas também quais fatores exercem maior influéncia de forma consistente, conectando os resultados estatisticos a
logica fisico-quimica do processo de tratamento de agua.

Figura 2. Interpretagdo do modelo ERTrees com SHAP: (a) contribui¢des das variaveis em instancia
especifica; e (b) importancia global das variaveis.
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A Figura 2a revela que, para a instancia analisada (linha 895 do teste, com valor real de 15,34 mg/L e
previsto de 15,40 mg/L), todas as variaveis com contribui¢do nao desprezivel atuaram no sentido de reduzir a
predigdo em relagdo ao valor base do modelo (E[f(x)] = 18,50). As trés variaveis defasadas (Lag 1, Lag 2 e Lag 4)
foram as que mais contribuiram negativamente, com redugdes de 1,59, 1,02 e 0,24, respectivamente. Esse padrao
de contribuigdes exclusivamente negativas reflete uma instdncia em que todas as caracteristicas importantes
apontam para uma dosagem de coagulante inferior & média, demonstrando a capacidade do modelo de integrar
multiplos sinais redutores. No summary plot (Figura 2b), observa-se que as variaveis defasadas (lags temporais)
estdo entre as mais globalmente importantes, com altos valores de SHAP, indicando que o histérico de dosagens
¢ determinante para as previsdes atuais. Variaveis como Janela de Mudanga, Pico de Cor AB, Delta de Cor AB-
AT, Cor (AB), Média de Cor de Fontes, Delta de Cor AB-AD e Turbidez (AT) também se destacam, sugerindo
que flutuagdes na cor e na turbidez entre diferentes pontos de captagao, bem como indicadores derivados de janelas
temporais, influenciam a dosagem de coagulante. E importante destacar que a maioria dessas variaveis foi criada
no processo de feature engineering (defasagens, diferencgas, razdes, médias moéveis, picos), evidenciando o papel
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crucial dessa etapa na predi¢do. Esse resultado refor¢a que a engenharia de atributos ndo apenas enriquece o
conjunto de dados, mas também traduz aspectos fisico-quimicos e operacionais em indicadores mais interpretaveis
e decisivos para o desempenho do modelo.

4. Conclusio

Os resultados obtidos demonstraram que a aplicagdo de diferentes técnicas de ML, combinadas com
estratégias adequadas de feature engineering e tratamento de valores ausentes, pode fornecer previsdes robustas e
precisas da dosagem de coagulante em sistemas de tratamento de dgua. O modelo ERTrees sem preenchimento
destacou-se pelo maior coeficiente de determinagdo (R? = 0,9337) e pelos menores erros MSE, RMSE ¢ MAE
entre todas as configuracdes testadas, indicando que a remoc¢ao de linhas com dados faltantes foi mais benéfica do
que qualquer técnica de imputagdo avaliada. A {inica exce¢@o ocorreu na métrica MAPE, na qual o método Miss
Forest (n=10) obteve o valor ligeiramente inferior (0,0398 versus 0,0403), evidenciando que diferentes critérios
de avaliacdo podem levar a escolhas distintas. Além disso, a analise com SHAP revelou que as variaveis derivadas
criadas no processo de feature engineering, especialmente as defasagens temporais (Lag 1, Lag 2 e Lag 4),
diferengas entre pontos de captacdo e indicadores de pico, tiveram papel vital na predigdo, reforcando a
importancia dessa etapa para traduzir aspectos fisico-quimicos e operacionais em indicadores interpretaveis e
decisivos. Apesar dos avangos, algumas limitagcdes devem ser reconhecidas, isto €, o estudo foi conduzido com
dados de uma unica ETA, o que pode restringir a generalizagdo dos resultados para outros contextos. Além disso,
fatores externos ndo modelados, como variagdes climaticas extremas ou alteragdes subitas na qualidade da agua
bruta, podem impactar a acuracia das previsdes. Outro ponto ¢ o custo computacional de modelos mais complexos,
que pode limitar sua aplicagdo em ambientes operacionais com restrigoes de infraestrutura.

Como perspectivas futuras, recomenda-se ampliar o estudo para diferentes unidades de tratamento,
incorporando variaveis adicionais relacionadas as condigdes ambientais e operacionais. A integracdo dos modelos
preditivos com sistemas de apoio a decisdo em tempo real pode potencializar sua aplicabilidade pratica, permitindo
ajustes mais ageis e eficientes na dosagem de coagulante. Para a comunidade de Engenharia de Sistemas em
Processos, este trabalho reforca a relevancia da combinagdo entre técnicas avangadas de aprendizado de maquina
e conhecimento fisico-quimico, apontando caminhos para solugdes mais transparentes, interpretaveis e alinhadas
as necessidades operacionais.
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