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RESUMO

A ocorréncia de transbordamentos nos sistemastdecé® de efluentes industriais € um
aspecto ambiental e operacional importante na malas industrias. O objetivo deste trabalho
foi analisar o comportamento do sistema de coletm&encao de efluentes industriais em uma
refinaria de petréleo, e propor um modelo predipaoa evento de falha, transbordamento, de
uma bacia de contenc¢do. A andlise inicial foi msala utilizando técnica de agrupamento para
objetos considerando indice de Similaridade, seaddbém realizado abordagem de séries
temporais de precipitacdo pluviométrica e percérdoanivel de tanques de contencdo do
sistema a partir da perspectiva de similaridadelet@ccdo de pontos de mudanca e anélise de
tendéncias. Modelos preditivos foram construidokzamdo k-nearest neighborgKNN) e
Random Forespara predicdo de classificagcdo, com o objetivoindiécar se a bacia de
contencdo transbordara numa projecdo para o heéeizda 24 horas. O conjunto de
metodologias de aprendizado de maquina ndo supgradas usadas aqui permite obter
informacgBes sobre eventos hidroldgicos e de proocesscenarios com baixa disponibilidade
de dados sem a necessidade de aumentar a infornideéatficou-se que, na auséncia de
precipitacdo ou ocorréncia de baixos volumes diadie precipitacdo, o sistema falhou, e a
porcentagem de transbordamentos € maior do quéoonatural esperado. Além disso, ndo
houveram transbordamentos em periodos chuvosos asws ade operagdo considerada
satisfatoria do sistema. Cenarios e variacOesatécts de amostragem para o treinamento dos
modelos de classificacdo foram utilizados. Os nrelhoesultados dos modelos preditivos
construidos foram obtidos a partir do algoritR@ndom Forestom emprego da técnica de
reamostragemversamplingundersamplingg ROSE.

Palavras-Chave: Transbordamento de efluentes nmigst Aprendizado néao-
supervisionado. Aprendizado supervisionado.
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ABSTRACT

The occurrence of overflows in industrial effluerdgtention systems is an important
environmental and operational aspect in most imghsstThe aim of this work was to analyze
the behavior of the industrial effluent collectiand retention system in an oil refinery, and to
propose a predictive model for the event of failureerflow, of a retention tank. The initial
analysis was carried out using a clustering teakaifipr objects considering the Similarity
Index, and also an approach of time series ofaliahd percentage of the level of containment
tanks of the system from the perspective of sintylathe detection of change points and
analysis of trends. Predictive models were contgduasing k-nearest neighbors (KNN) and
Random Forest for classification prediction, witke tobjective of indicating whether the
retention tank will overflow in a 24-hour horizonopection. The set of unsupervised machine
learning methodologies used here allows to obtafiorimation on hydrological and process
events in scenarios with low data availability weitiih the need to increase the information. It
was identified that, in the absence of precipitatay occurrence of low daily precipitation
volumes, the system failed, and the percentageaflows is higher than the expected natural
value. In addition, there were no overflows durraqy periods in cases where the system's
operation was considered satisfactory. Scenaridsvaniations in sampling techniques for
training the classification models were used. Thet biesults of the constructed predictive
models were obtained from the Random Forest alguoritusing the oversampling,
undersampling and ROSE re-sampling techniques.

Keywords: Overflow of industrial effluents. Unsupised learning. Supervised learning.
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1 INTRODUCAO

bY

Este capitulo diz respeito a motivacdo, contextmbgetivos da presente
dissertagéo, bem como a introducgéo do trabalhesgysa desenvolvido.

No primeiro momento sdo apresentadas problematoadsentais acerca do
evento de transbordamento de efluentes industcais, foco em refinarias, onde as
relagfes de causa e efeito séo introduzidas, erd@de transbordamento € conceituado
como falha. Diferentes abordagens de analise écaede falhas séo citadas, entretanto
as técnicas de mineracdo de dados sao destacexiasglificadas ao ponto da utilidade

e do ganho cientifico.

Em seguida, as principais questfes relacionadasrdsbuicfes deste trabalho
sdo destacadas através dos objetivos alcancadodinRaa estrutura dos préximos

capitulos da dissertacéo é apresentada.

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A conservacao dos recursos haturais € uma dasisslpara a sustentabilidade.
Estudos recentes sinalizam grande preocupacaocjaaeal ou potencial contaminacao
e poluicdo oriunda de atividades industriais aoianb, principalmente ocasionadas por
refinarias de petrdleo (DIYA'UDDEEN; DAUD; ABDUL,@11; MARCUS; EKPETE,
2014).

Tais atividades industriais envolvem o processamert compostos quimicos
perigosos, que a priori representam risco poteramahmbiente pela possibilidade de
serem inadequadamente lancados no ambiente (OLAMERQUERRE et al., 2011;
OSIN; YU; LIN, 2017).

O manejo adequado dos efluentes minimiza o perigsce inerente ao meio.
Neste contexto, os sistemas de contencéo de efkieéd de grande importancia. Estes
sistemas funcionam como barreiras de seguranca®@peal dos sistemas de drenagem
na qual o efluente é armazenado em bacias pomueteto periodo, sendo as bacias
operadas de acordo a vazdo de entrada, a capaditirdeinamica do sistema e

caracteristica do efluente.

O funcionamento dos sistemas de conten¢édo de efhi@rdustriais € similar a

outros sistemas de drenagem, como o0 de drenageamajrprincipalmente quando o



sistema de drenagem é combinado com o de esgotasagritario, como pode ser notado
em Martino et al. (2011), pois ambos 0s sistemakempotransbordar em situacdo com
efluentes em excesso na estrutura para contengsftudates.

Dentre as possiveis analises para o sistema, alfigéo de relacdes de causa e
efeito relacionada aos comportamentos regulare®malos das bacias de contencao
podem ser explorados a luz dos processos de claagyvtendo em vista 0s possiveis
efeitos colaterais acerca do ciclo hidrologico eacieristicas da bacia hidrogréafica
(MAILHOT; TALBOT; LAVALLEE, 2015; SCHROEDER et al.2011).

Os eventos de falhas em sistemas de drenagem ysbdeen ser conceituados
como ocorréncias de sobrevazédo, inundacdo ou tedwmhentos (THORNDAHL,;
SCHAARUP-JENSEN; JENSEN, 2008). Solu¢des como a&geds mais classicas de
diagnéstico de falhas (VENKATASUBRAMANIAN; RENGASWAY; YIN, 2003),
bem como aplicacéo de técnica de controle (OCAMPEARVINEZ, 2010) e simulacao
hidrologica (ARTINA et al., 2007) também podem sen caminho para analisar e
solucionar esta problematica relacionada ao tradabtento de efluentes.

No contexto industrial, a gestdo dos sistemas deagiem é aperfeicoada pelo
monitoramento, a andlise de comportamento e o hecimento de padrdes dos seus
efluentes. Estas acbes sao muito importantes palfeorar a eficiéncia, a produtividade
e a predicao dos processos, inclusive podendgsetes facilitadores para a tomada de
decisdo (HU; CHEN; SHAH, 2018; JYOTI; SINGH, 2011EITAO; AFFONSO
GUEDES, 2016).

O avanco cientifico tecnolégico relacionado a siste de informagdes aumentam
a demanda por sistemas que possibilitem a ext@E@dormacdes de maneira rapida e
eficiente. Entretanto, os desafios para esta imgagdo sdo o pensamento critico, a
avaliacdo de recursos cientificos e a possibiliddEl@proveitamento da infraestrutura
disponivel (GE et al., 2017; SAUCEDO-MARTINEZ et, &018).

Neste cenario modernista, a Industria 4.0, deseiapara grandes massas de
dados e com dispositivos e sistemas inteligerdes potencial para reduzir desperdicios
e proporcionar uma indastria mais sustentavel (KAMB GUNASEKARAN;
GAWANKAR, 2018).

Em sistemas vulneraveis a eventos de precipitac@&mométrica (sistemas a ceu
aberto) que possam ser considerados como impatantegargalos, a analise de
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comportamento e caracterizacdo do evento de cawdaites sdo essenciais para o
reconhecimento de padrdes operacionais, permitimaior conhecimento acerca desta
relacéo, como estudado por Léwe; Madsen e McSK20i6), Scholz (2008) e Yu et al.
(2013, 2018).

Resultados de estudos das relacfes de causaoeoddegicem como subsidio uma
base de informacdes preliminares para orientar esoges na sua avaliagao do
planejamento e dos riscos em varios cenarios dpeais (LIU et al., 2016).

A construcdo de modelos preditivos, o desenvolatmde conhecimento baseado
em modelagem empirica, utilizando algoritmos comgonhais e metodologia como
mineracdo de dados e aprendizado de maquina, gdortémtes na descoberta de
conhecimento e na tomada de decisdes nas divaysaiv@is areas de aplicacdo (GE et
al., 2017).

Técnicas de aprendizado de maquina tem propicreads informacdes de modo
a facilitar a tomada de decisdo. Tais métodos aptas grande potencial para analise
de dados sendo aplicados com sucesso em variascaremgenharia e podem ser cada
vez mais requisitados, tendo em vista os avancodesenvolvimento de sensores e
sistemas de transmissao da informacdo (SYAFRUDEN. e2018).

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

Trabalhos desenvolvidos utilizando técnicas de rag@ de dados para melhor
compreensao sobre eventos e desenvolvimento dedsslem sistemas de drenagem

urbana e processos industriais tem crescido nimsadtanos.

Temas envolvendo sistemas de drenagem industiigisando mineracdo de
dados ainda foram pouco explorados na literaturaetestes temas destacam-se: analise
de similaridade entre eventos de transbordamentoaracteristicas da precipitacao
pluviométrica através de métodos nado-supervisioha situagbes com dados de
eventos hidrolégicos com baixa qualidade; deseiwanto de atributos em etapa de pré-
processamento de dados a partir de consideracéasaato fendbmeno e do sistema de

engenharia em analise; predicao de falha, tranabwedto, em tanque de contencéo.

A partir da revisao de literatura e da avaliacaselaelhancas entre fenbmenos

urbanos e industriais, é perceptivel lacunas ¢iems$i acerca da modelagem empirica
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sobre sistemas de drenagem de efluentes industpeiscipalmente voltado para

predicdo de falhas, isto é, transbordamentos.

Nesta dissertagcéo pretende-se construir modelatiprede classificacdo para a
ocorréncia de falhas, fendmeno de transbordameéeatan sistema de coleta e contencao
de drenagem de efluentes industrias em uma redirdei petroleo. Para tal, com o
proposito de realizacdo de pesquisa aplicada,ietgeespecificos foram consolidados
de tal forma que:

» Atributos foram desenvolvidos no pré-processameatdodados a partir de
variaveis medidas em campo;

* Andlises baseadas em indice de similaridade caaside agrupamentos de
dados de chuva e operacao das bacias de contem¢éaram a necessidade de
novas analises a partir de outro método;

» O perfil de comportamento das séries de chuvaed das bacias de contencao do
sistema de drenagem foi analisado de forma a coneplar a analise de indice
de similaridade; e

» Diferentes modelos preditivos baseados em clags#® quanto a ocorréncia ou
nao de transbordamento na principal bacia de cofitetio sistema de drenagem

foram construidos e analisados quanto a performance

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacdo esta dividida em oito capitulos e ap@ndice, estruturados da

seguinte forma:
O capitulo 1 (presente capitulo) trata da introduegdos objetivos deste trabalho.

No capitulo 2 é apresentado a revisdo do estaddeleonde sdo apresentados 0s
aspectos teoricos e préticos relacionados a sisag¢é causa e efeito, envolvendo a
hidrologia e fenbmenos de transbordamentos, pstensas de drenagem urbana, que sao
analisados e exemplificados para posterior anal@gstemas de drenagem industrial.
Técnicas de mineracdo de dados também sdo exaagdt tal que potencialidades e

desvantagens sejam apresentadas.

O capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada panaesente trabalho
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No capitulo 4 o objeto de estudo é apresentaddhdetmente, elucidando
atributos, o tipo e qualidade dos dados, aspegi@soionais e caracteristicas do sistema
de drenagem de efluentes industriais. Também gilaredos os métodos aplicados para

mineracdo de dados nao-supervisionada e super@dape as variaveis utilizadas.

As conclusfes, sao apresentadas no capitulo Balgisks para futuros trabalhos

a serem desenvolvidos nesta linha de pesquisgséseatados no capitulo 6.

No apéndice sdo apresentados graficos e tabelasopra utilizados como

suporte para discussao dos resultados e concluséo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 ASPECTOS HIDROLOGICOS

Estudos hidrologicos buscam avaliar a ocorrénciegulacdo, distribuicdo
espacial da agua na Terra, bem como suas propeediaitas e quimicas e sua relacao

com o ambiente.

O regime hidrologico de uma regido € determinadspas caracteristicas fisicas,
topogréficas e clima local, e os fatores climatesuma importancia séo a precipitacao,

de acordo com a distribuicdo espacial e modos deéncia, e a evaporacao.

Os fatores climaticos em questdo sdo alguns dospauentes do ciclo
hidrologico, que é um fendmeno global de circulafg@bhada da dgua entre a superficie
terrestre e a atmosfera (CARVALHO; SILVA, 2006),eqé representado de maneira
geral na Figura 1, onde é possivel visualizar tadogossiveis fatores inerentes ao ciclo

hidrologico.

Figura 1 — Ciclo hidroldgico e seus fatores.

0 CICLO
DA AGUA
R Y e
aﬂdﬁéy T amartd TS

commsicio| e
C. I PRECIPITACAO

PERCOLACAO
Fonte: Weather (2019), adaptado.

Correntemente a chuva apresenta uma grande val@mal espacial, assim,
durante um evento de chuva diferentes areas postsgher indices pluviométricos [mm]
distintos em uma janela de tempo, informacdo essaéqtransformada para outras
localizagcbes em uma mesma regido de interessetia gmrespacializacdo de chuvas
considerando informacdes de geolocalizacdo (COLHSRNN; TASSI, 2008).
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O elemento fisico do sistema, bacia hidrografica agea de captacdo natural ou
modificada da agua de precipitacdo que faz convesgiescoamentos para um Unico
ponto de saida, o exutério. Por se tratar de ut@nségaberto, nem toda a precipitacdo se

torna escoamento no exutoério ou fica armazenagadmpaia bacia (PAZ, 2004).

O tempo demandado para que a agua precipitada enbaom hidrografica se
transforme em vazao e chegue ao exutdrio € corheoitho tempo de concentracdo, e
este depende da morfologia da bacia.

Este processo é conhecido como processo chuva;vaaéasformando a chuva
em escoamento superficial, sendo um dos mais cangplenémenos hidrolégicos que
ocorrem em uma bacia hidrografica, devido a vaodeénporal e espacial dos diversos
elementos de cada evento hidrolégico (SCHEIDT; ANERA; BRUNETTO, 2011).

Contudo, para fundamentacao técnica em estudodvendo hidrologia, como
as obras hidraulicas, € necessario o conhecimastaldivas intensas que possam vir a
ocorrer, sendo associada a outras informac¢dedetesse, como a duracéo e frequéncia,
na regiao de interesse (ALMEIDA, 2017).

A estimativa do tempo de retorno para ocorréncia determinado evento
hidrolégico é calculado baseado em dados histgreceste € um parametro fundamental
para gestao de recursos hidricos e desenvolvindertbras hidraulicas, onde é estimado
o intervalo de tempo para que uma dada chuva dasilade e duracdo definidas seja
igualada ou superada (TOMAZ, 2010).

Em obras de engenharia, a seguranca e durabilidadebra dependem do
parametro tempo de retorno, que permite estimar aados de projeto para
dimensionamentos de sistema de engenharia hidkagéodo baseado na necessidade e
risco que estruturas hidraulicas possam resigtirchentes. O valor de tempo de retorno
em projetos depende da importancia da obra e cgucdo bem feitor arcar com custos

de instalacdo, manutencao e ou reparos (BRASIL5)200

A defini¢éo teodrica de risco de falha de uma estauhidraulica é estimada na
probabilidade de falha de ocorrer uma descargaaetp com tempo de retorno TR
(em anos) dentro da vida util da estrutura, fixaghan (anos), sendo estimada através da
Equacéo 1, que é o risco hidrologico de falha (BRA3005; TOMAZ, 2010).

R=1—(1—%)n (1)
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Sabendo que a estimativa do risco hidrolégico datha é o inverso da
probabilidade de falha, entéo o risco hidrolégimdida que havera maior probabilidade
de falha para valores menores de tempo de recaréme anos. E quanto maiofB e
maior on, menor o risco. Nestas circunstancias, para detada condicéo de, deve-se
prezar por um valor dERrazoavel de modo que o projeto ndo tenha um etemasto e

as taxas de falhas possam ser minimas (BRASIL,)2005

Conforme a relagcédo proposta na Equacédo 2, sabeesa grobabilidad® de
ocorréncia de um evento hidrolégico e a frequéragtao ligadas ao tempo de retorno
estimado, contudo a frequéncia se torna mais etddem séries historicas longas
(TOMAZ, 2010).

P~F=— (2)

Os eventos de inundacgdes e transbordamentos eamasgstle drenagem podem
ser caracterizados como falha de processo ou eveitwal. Embora os projetos de
equipamentos de drenagem sejam realizados seguakdngiros suficientemente
seguros, ndo ha viabilidade técnico econdmicayrarprojeto indefectivel a precipitacéo
(BRASIL, 2005).

2.1.1 Tratamento de Dados Hidroclimatologicos

O estudo acerca da ocorréncia de chuvas € prinhpata pesquisas relacionadas
a agua, como modelagem hidrolégica e modelagemrigaplie processos afetados pelo
mesmo, pois a precipitacdo € um fendmeno complexegular e espacialmente
descontinuo, frequentemente com acumulacdes rMuRKS et al., 1998; PELLICONE
et al., 2018).

Os dados diarios de precipitacdo de chuva séo srfatires basicos nos modelos
hidrolégicos e ambientais, portanto preencher pessdados faltantes nos dados diarios

de precipitacdo € uma questao essencial (HASAN; KRQ013).

Dados pluviométricos faltantes podem ser preensh&partir do emprego de

técnicas de interpolagéo, entretanto um dos pradenfrentados nos estudos de padrdes
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espaciais de chuvas é a interpolacédo de dadosidérpketros espacados (DIRKS et al.,
1998), pois a espacializacado e fatores referentgeoanorfologia podem afetar os
resultados (MIRAS-AVALOS et al., 2007).

Além do preenchimento de dados, € comum tambémmetedos de interpolacéo
sejam empregados para estimar parametros de eguigdetensidade de chuva, como

estudado e citado por Mello et al. (2003).

Um método geoestatistico deterministico amplamentiizado para
preenchimento de falhas € a interpolacéo pelo sovda distancia ponderadaverse
distance weighting - IDY Equacéo 3, que é baseado na hipotese de quierodea
precipitacdo em um ponto, ndo amostrado, podessienaglo como a média ponderada
pela distancia a partir de valores de precipitag@s pontos com amostragem
(PELLICONE et al., 2018).

NP P]

j=1 b
d:.
Pm; = —( 11]) 3)
NP

= (dij)b

no qualNP é o numero de postos pluviométricos com dadoodispis;P; € a chuva
observada no posto pluviométrigoe d;j € a distancia euclideana, Equacao 4, entre o

centro da area de interesse e o0 posto pluviométrico

n
dij = [Z (xim — yjm)z
m=1

1/2

(4)

Considerando a distancia entre postpsy; sdo as coordenadas geograficas para

cada ponto, Equacéao 5.

dij = J(xi -x5) + i-) ©)

Na Equacéo 3, quando o valor do expodnte 2, o método de interpolacéo é
conhecido como ponderado pelo inverso da distéaiguadrado (COLLISCHONN,;
TASSI, 2008).
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Uma das grandes vantagens do IDW ¢ a facilidadmplementacdo em ocasides
com disponibilidade de informacdo geografica (SI@is o método é baseado na
geometria da captacdo (BALL; LUK, 1998), e o pnratiparametro de influéncia critica
do IDW é a distancia (CHEN; LIU, 2012).

Presente em diversos estudos, o método IDW fazaid satisfatoriamente para
determinar a distribuicdo espacial de chuvas, cosmmexemplos da bacia do rio Upper
Parramatta em Sydney/Austrélia (BALL; LUK, 1998yr@a ilha Norfolk (DIRKS et al.,
1998), na regido do Himalaia/india (BASISTHA; ARYAGOEL, 2008), em
Taiwan/China (CHEN; LIU, 2012), no estado da BdBiasil para analise anual no
periodo de 1981 a 2010 (DOURADO, 2013), na baciaaXinxie na China (CHEN et
al., 2017), na regido da Calabria/ltalia (PELLICO®&EI., 2018).

2.2 SISTEMAS DE DRENAGEM

Os sistemas de drenagem pluvial sédo, geralmenteonjunto de elementos de
infraestrutura designados para coleta, transporteetencdo de agua pluviais
(CEMBRANO et al., 2004). Se situados em cidadepawpoamentos, sdo denominados
sistemas de drenagem urbano. E, em caso de agrapadstema de esgotamento

sanitério, o sistema passa a ser denominado cateonsi de esgotamento combinado.

A concepcao de projeto e caracteristicas do sistEndrenagem pluvial urbana
depender da vazao de projeto a ser estimada eraduwa; fendbmeno chuva-vazao e a
analise de risco, diferentemente das zonas ourssténdustriais, a vazao de projeto
engloba também caracteristicas da industria emtaueSCHMITT; THOMAS,;
ETTRICH, 2004). Contudo, um sistema de drenagemsinicl pode ser projetado com
foco em drenagem de efluentes industriais reladiomaos processos, sendo a chuva um

agente externo que pode ou n&o contribuir comnmento de vazao.

Para atenuar a vazao de escoamento superficiabario fendbmeno chuva-vazao
em determinados locais, medidas estruturais podetmmadas visando minorar 0s picos
de cheia em bacias hidrograficas. Uma das priretganicas empregadas € a criacao dos
tanques de retencdo, popularmente conhecidos cpisairido”, que sao destinados a

conter o excesso de chuva e proteger areas agu&asTOS, 2009).

Além do controle dos picos de vazao, cheias, ogus de detencdo de 4guas

pluviais também s&do uma ferramenta ambiental atitre. a poluicdo das aguas pluviais.
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No entanto, em zonas urbanas e ou rurais, ha ibjpidssle de impacto negativo quanto
a reducdo de vazbes ecologicas para ambientesailu(TODESCHINI; PAPIRI;
CIAPONI, 2012).

Em localidades onde o sistema de drenagem urbaoajégado com o sistema
de esgotamento sanitario, que acarreta em vazogsesjaestudos indicam que o
desempenho do sistema melhora quando ha aumentzé@e em funcdo da chuva, mas
a vazao incremental pode exceder a capacidadesttatueas hidraulicas do sistema e
ocasionar o CSOCombined Sewer Overfldwque é o transbordamento de aguas
residuarias (drenagem + efluente sanitario) parpoctidrico, que implica em um
disposicdo de efluentes possivelmente fora dosdpadambientalmente aceitaveis
(MARTINO et al., 2011).

O lancamento das aguas residuarias sem o devidongato pode exceder os
limites de poluicéo permitidos de acordo com asl@i®es ambientais locais e os padrbes
governamentais. Para maior eficiéncia dessas estsubhidraulicas, estruturas de CSO,
costuma-se empregar tanques de aguas pluviaisamques/bacias de retencdo, pois sao
muito eficazes para o controle da poluicdo deviW@scoamento de aguas pluviais em
areas urbanas (MARTINO et al., 2011).

A estrutura de CSO pode ser visualizada na Figuom@e sao apresentados os
sistemas de drenagem urbana e esgotamento sacitérimnados em situacdes de tempo
seco (sem ocorréncia de chuvas) e tempo chuvoso.

Figura 2 — Sistema de esgotamento combinado em tempo geotpe chuvoso.

TEMPO SECO

; Coleta para
Drenagem
Residéncial

Coleta para
Drenagem
Residéncial

Coleta para
Drenagem
Urbana

Coleta para
Drenagem
Urbana

Efluente Proveniente

. Extravasamento
Coméreios o in ¢

. paraoRio

de residéncigs, Barreira de
distriag Co 30

Extravasamento
para o Rio

nte para a ETE

Eflue

Fonte: EPA (2004), adaptado.
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A ocorréncia de eventos indesejaveis em sistemdsauticos podem ser
classificadas como falhas, como a ocorréncia de &8QGistemas de drenagem urbana
(THORNDAHL; SCHAARUP-JENSEN; JENSEN, 2008).

Estudos recentes de analise estatistica de oc@idm€SO foram realizados em
Berlim na Alemanha (SANDOVAL et al., 2013), em Taguoo Japéao (YU et al., 2013,
2018), em uma regidao do norte do Reino Unido (MOEBNL al., 2014), em Quebec no
Canada (MAILHOT; TALBOT; LAVALLEE, 2015), em La Gega na Espanha
(MONTSERRAT et al., 2015), em uma area piloto renk Unido (ZHAO; BEACH,;
REZGUI, 2017), e Pau no sudoeste da Franca (BERER& al., 2018).

Sandoval et al. (2013) abordaram a relacdo entrévess de precipitacdo
pluviométrica, vazdo e caracteristicas de qualidddeagua dos CSO, utilizando
correlacdo candnica e regressao por minimos quaslialciais, e constataram que a
intensidade, duracdo da chuva, e o tempo seco fasrprincipais variaveis para

elaboragcao do modelo.

No estudo desenvolvido em Téquio, foi realizadapgmento de dados, andlise
de correlacéo por indice de similaridade e foi pstg@ um modelo de regressao empirico
baseado na caracterizacdo dos parametros de fae&@pi em dados de simulacdo de

escoamento superficial e do limiar de intensidadprdcipitacéo (YU et al., 2013, 2018).

A similaridade entre o0s dois grupos categorizades ptecipitacédo e
transbordamento pode ser calculada baseada na #8q(@) referente ao indice de
Similaridade (IS) onde dS > 0.75 indica que ha similaridade entre dssters
(agrupamentos) construidos (YU et al., 2013).

2N

5=wivno ©)

sendoN o numero de eventos de precipitacido categorizamlasesmo grupo tanto pelos
grupos referente a precipitacdo quanto de tranabwedtosN1 o numero de eventos de
precipitacdo no grupo de padrdes de precipitacd¥2e0 numero de eventos de

precipitacdo no grupo de comportamento de transbuedtos.

Mouce et al. (2014) utilizaram redes neuraidieidis para predizer o nivel do
efluente em uma estrutura de esgoto combinad@antdo como uma das covariaveis a

informacé&o de intensidade de chuva obtida por imagde radar, proporcionando uma
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aplicacdo a tempo real onde foi possivel estimaivel com cinco passos a frente dos

dados analisados, com apenas 5% de erro.

Em Quebec, Mailhot; Talbot e Lavallée (2015) usiteem um modelo estatistico
de funcado de probabilidade binomial para estimacaréncia de CSO em determinado

dia, hora ou periodo sem ocorréncia de CSO.

Em um sistema de drenagem urbana monitorado nalecida La Garriga,
Montserrat et al. (2015) elaboraram metodologia conobjetivo final fornecer
informacdes de suporte a tomada de decisédo, omfzeasdrutura de CSO foi avaliada
quanto a sua capacidade, desempenho e conformetgagara fornecer apoio sobre a
manutencéo do sistema. Além disso foram elabongal@scada estrutura uma arvore de
decisédo baseada em aprendizado de maquina ondéwel/de saida foi a ocorréncia ou

nao do transbordamento na estrutura de CSO.

Utilizando regressdo LASSO, Zhao; Beach e RezgOL{® elaboraram um
algoritmo para implementagcéo de uma metodologiadzisna construgdo automatizada
de modelos preditivos em tempo real de CSO usaadiasdde monitoramento de campo,
proporcionando uma nova opc¢ao metodologica paira&stas de modelos chuva-vazao

sem emprego direto de modelagem hidrologico-hidraul

Bersinger et al. (2018) desenvolveram estudo ofa@t determinar
estatisticamente os parametros que mais influenaeiaoncentracdo maxima de DQO
(demanda quimica de oxigénio), o lancamento voluowétle efluentes e o langamento
de carga de DQO durante um evento pluviométricoa panto utilizou arvore de

regressao condicional.

O avancgo e evolugdo técnico-cientifico neste raraopdsquisa através do
emprego de técnicas de predicdo é notorio, pois mamr gama de dados historicos
disponiveis, sendo possivel mensurar vazées eépmwigr de eventos relacionados ao
sistema em estudo, permitindo que situacdes inmdsE®jsejam gerenciadas de forma

mais proativa.

E possivel também, a partir da anéalise exploragnadelagem do fenémeno de
transbordamentos, identificar modos de falha e gumpna reducdo de custos com a
modelagem de simulag&o convencional que envolugsitos de informacdo de campo
bem detalhadas (MOUNCE et al., 2014).
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Entretanto, eventos de transbordamentos ndo essiatas a sistemas de
drenagem em meio urbano, podem ocorrer tambénigiemas em industrias, bem como

qualquer sistema susceptivel ao risco.

Em grandes industrias, podem ser adotados doigensst de drenagem
independentes, o sistema de efluentes indusiiagse aquele projetado para os efluentes
de processos industriais e as areas diretamentpotancialmente afetadas pelos
processos, e o sistema de drenagem pluvial, quetarlo para as zonas urbanas dentro
da area industrial. Tal fato ocorre porque ResadU@G&NAMA n° 20 de 1986, veda a

possibilidade de diluicdo de efluentes industgais fontes ndo poluidas.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

A mineracdo de dadosldta mining € o processo de extracdo de informacdes
implicitas, potencialmente Uteis dos dados, dematlo a elucidar regularidades ou
padrbes, podendo ser generalizados para fazeexporplo, boas predi¢cdes sobre dados
futuros (WITTEN et al., 2017).

Técnicas de aprendizado de magumadhine learningfornecem a base técnica
da mineracéo de dados (WITTEN et al., 2017). Jaanhal, (2013) preferem abordar este
tema como aprendizado estatististafistical learning, referindo-se ao vasto conjunto
de ferramentas estatisticas para entender os dados.

Essas ferramentas podem ser classificadas comovsiqeadas gupervisell
semi-supervisionadas sé€mi-supervised ou nao supervisionadasunsupervisey

diferindo basicamente na presenca total, presearcépou auséncia de rétulo aos dados.

Modelos de aprendizado supervisionado podem desdgrapam papel central no
monitoramento de processos e no diagnostico deadakam industrias porque
proporcionam resultados que servem como suporte paomada de decisdo (CHEN;
GE, 2019).

Contudo, o aprendizado nao supervisionado auxit@llor compreensédo acerca
dos dados obtidos sobre os processos de tal mpduparcionar melhor entendimento
sobre as variaveis em analise, possibilidades gmesgtacdo de dados, classificacao
baseado em analise exploratéria e desenvolvimeataodas variaveis que estavam
implicitas no processo (THOMAS; ZHU; ROMAGNOLI, )1
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Para efetiva aplicacdo de técnicas de aprendizadoédjuina € essencial que o
conjunto de dadosdétase} seja devidamente tratado, podendo melhorar adauala
geral dos dados para andlise adicional e constrdgdmodelos, que inclui quatro
componentes: dados faltantesigsing dat deteccédo de valores aberrantastl{ers),

remocao de ruido e alinhamento de tempo (XU e2@l5).

Estratégias adequadas de monitoramento podem igarara boa qualidade da
informagédo, entretanto sistemas multivariados ctewaela quantidade de informagao
tornam complexa a tarefa de monitoramento. Em ggeranvolvendo aguas residuarias
a escolha por métodos ou sistemas de monitorangeietaninimizem a quantidade de
dados perdidos e que proporcionem capacidadesatifapt a operacdo devem ser
priorizadas (ROSEN; ROTTORP; JEPPSSON, 2003).

Além do ganho de informacéo inicial baseado nosltedos da analise na
mineracéo de dados, € esperado que com o monitol@ecntinuo e em larga escala dos
processos seja possivel melhorar as estratégiesnt®le de processos nas industrias
(WEESE et al., 2016).

Contudo, uma etapa primordial antes de qualqudisarde mineracédo de dados
€ 0 pré-processamento de dados, pois nesta etapsse@eerificar a possibilidade de
derivacdo de novos atributos, varidveis, a pad# hridveis ja existentes, bem como a
realizacdo de estratégia para agregar, aglutimmrmacdes que possam ser entendidas
como repetitivas no conjunto de dados (FEELDERSNIEA.S; HOLSHEIMER, 2000).

Outro ponto importante relacionado ao pré-processsme o de transformacao
dos dados, como a normalizagdo, pois € possivélanaela precisdo e a eficiéncia dos
algoritmos de mineragcédo quando os dados estdo enmasma escala, sem ponderacao
dimensional ou de magnitude (SHALABI; SHAABAN; KASBEH, 2006).

A normalizacao dos dados é util também para reduassimetria dos atributos,
reduzindo possiveis distorcdes em funcdo das difase da escala dos dados dos
atributos, como @-score Equacéo 7 (KUHN; JOHNSON, 2013).

7, == (7)

ondeZ é o novo valor para o objeto em cada atribxté;o valor original do objeto no

atributo; 1 e s séo respectivamente a média e o desvio padréatiimuto.
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2.3.1 Aprendizado N&o Supervisionado

Aprendizado de maquina nao supervisionado € uméitéque permite descobrir
as relacdes existentes entre objetos de um conjlerdados descrito por um conjunto de

atributos/variaveis.

Em situacBes de auséncia de rotulo os atributas gedados, o trabalho a ser
desenvolvido se torna mais desafiador, pois tersd mais subjetivo, e ndo ha objetivo
simples para a analise, como a previsao de umagtsgendo assim indicada como parte
de uma analise de dados exploratéria (JAMES e2@L3).

Primordialmente, busca-se encontrar padrbes, @bjetom caracteristicas
similares, para vencer a dificuldade da ausénciadtdo, e os padrdes podem ser

identificados realizando agrupamento de objetflostering

Dentre os principais métodos de agrupamento podestacar os algoritmos com

método hierarquico, estratégia de particédo e égiembaseada em densidade.

2.3.1.1Agrupamento de objetos

O método de Ward € um método de agrupamento hiecargglomerativo, onde
inicialmente sdo agrupados os objetos ou grupos seanelhantes, onde a cada iteracao
de execuc¢do do algoritmo os grupos sdo agregad®s dois até a totalidade de objetos
em andlise (PESSANHA et al., 2015).

O método de Ward (WARD, 1963) busca unir dois gsupgja a fusdo sera a
menor soma de quadrados dentro do grupos, propargim variagdo minima dentro do
grupo de tal modo a produzir grupos de tamanhd iguwampactos (PIOT, 2014). A
fusdo de grupos a cada iteracdo € objetivada nanimatdo da perda de informacédo
associada a cada grupo, que € quantificada neierité soma dos quadrados dos erros
(error sum-of-squaresESS), Equacio 8 (HARDLE; HLAVKA; KLINKE, 2000).

ESS = EK: Z (xi — %) ®)

k=1 x;ECk
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ondexy; , Equacdo 9, € a média interna em cada grupoo valor para d-é€simo
individuo noj-grupg k € o numero total de grupos em cada estagio/iteya&cé; € o
namero de individuos rjeésimo grupo.

Xij =~ Xij 9)

n
k X;ECk

O K-meang um algoritmo de agrupamentos de dados por garntjge tem como
objetivo encontrar particbes no conjunto de dadofdna de forma iterativa a getar
grupos distintos a partir do chute inicial paratvdek, a partir da escolha aleatoria dos
vetores distintos que representam os centroidé¥Y£SIPERES; BOSCARIOLI, 2016).

A particdo dos grupos pode ser interpretada ar pirtpseudo codigo genérico

apresentado a seguir para o algoritmd-aoeangPIECH, 2019):

Algoritmo: k-means

1 Escolha dé& grupos aleatoriamente, indica-se o uso das médias;

2 Célculo dok centroides baseado em Distancia Euclideana;

3 Atribuicdo deq ao centroidds mais proximo;

4 Repeticdo baseado na Equacédo 10 e Equacao atlvaerente para
reposicionamento do centroide até a convergénestabilidade dos
agrupamentos

k k
argming = Z Z llx — w;ll? = argminSZIkiIVarki (20)
i=1 x€S; i=1
N R TIEN YN CED ) (11)
XES; X#+YES;

onde ox pertence ao conjunto de observagbes, ..., x}; 14 € a média de pontos em

ki; e o valor dé&k € menor que, k = {ki, k, ..., k}.

O algoritmo PAM (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990) é silanl aoK-means
entretanto os centroides, isto é, meddides, penteran conjunto de dados. O PAM é
mais robusto parautliers quando comparado ad-means sua particdo pode ser
interpretada a partir do pseudo codigo genéricesgmtado a seguir para o algoritmo do
PAM (KASSAMBARA, 2017).
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Algoritmo: PAM

1 Selecdo d& para se tornar medoides;
2 Calculo de similaridade baseado em Distanciaiesha;
3 Repeticdo andloga #&means

A qualidade interna e estabilidade dos agruparseggtados pode ser verificada

numericamente.

2.3.1.1.1 Métodos de validacdo de agrupamentos

Visto o grande numeros de grupos existentes, degjdal método de
agrupamento usar e qual o namero 6timo de gruposaéarefa dificil para o pesquisador
gue conduz o trabalho. Os grupos gerados ndo deyemas ter boas propriedades
estatisticas (compactos, bem separados, conecta@stiveis), mas também devem

apoiar a interpretacdo do fenbmeno em analise (BR&@@l., 2008).

A validacdo do agrupamento pode ser feito baseadweatidacdo externa,
validagéo interna e estabilidade. As medidas delagdo externa s&o baseadas em
entropia e necessitam de informagédo conhecidaoai,pcomo os rétulos. Portanto, na
situacéo em que ndo ha informacdes externas dispsas medidas de validacao interna

sao a Unica opcéao para validagcédo do grupo (LIULe2@10).

Segundo Handl, Knowles e Kell (2005) a medida aectividade € uma medida
de validacdo interna que mensura a relagcdo deasidatle a medida em que as
observacdes sdo agrupadas no mesmo grupo queizaetsy mais proximos no espaco
de dados (BROCK et al., 2008).

A conectividade é definida considerando um conjwatm N elementos corb
variaveis enk grupos ki, ..., k}, com L € o numero de vizinhos mais proximos de um
objetox;, define comanj , j-€simo vizinho mais préximo da observagd®el=1, entdo
apenas o elemento mais proximoxdé considerado seu vizinho (BROCK et al., 2008;
PESSANHA et al., 2015).

N L
Conectividade = Z Z Zy g 12)

i=1 j=1
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ondez;; = 0, sex; e nn; pertencem ao mesmo grupo. Case nnj n&o pertencem ao
mesmo grupo entag ; = 1/j. A Conectividade na particéo ideal énagrupamentos

deve ser minimizada, tal qé@enectividade € [0, ).

De acordo com Brock et al. (2008) e Pessanha €2@l5) a silhueta de um
objetox; permite avaliar se o mesmo foi bem classificadoeeosk grupos possiveis,
sendo definido pela Equagéo 13:

bl-—al-

Silhueta; = 13)

max(b;, a;)

ondea; , Equacéo 14, é a média das distancias rreres objetos classificadas no mesmo
grupok, , ebi , Equacéo 15, é a média das distancias grgres objetos no grupo vizinho

mais préoximo do grupk.

1
= dist(i, i
, dist(i, j)
b; = min ]; Tkk) (15)

sendok(i) o grupo que contém o obijettadist(i, j) € a distancia entre os objeiosj, e
n(k) é a cardinalidade do grupo A largura da silhueta deve ser maximizada, tal qu
Silhueta € [—1,1].

Outra métrica de validacéo interna € o indice Dtiguacao 16, que é definido
pela razdo da menor distancia entre duas obsewagbegrupos distintos pela maior
distancia entre dois grupBROCK et al., 2008; PESSANHA et al., 2015). E ak&do
como:

e (e, )

max  diam(Sy)
km€k

Dunn (16)

sendadiam(kn) @ maxima distancia entre os objetos no gip®@ indice Dunn deve ser

maximizado, tal qu®unn € [0, ).
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A avaliacdo de estabilidade em grupos é mensuradeca de amostragens
repetitivas dos dados para gerar agrupamentos. @Qmdealgoritmo “bom” devera
identificar agrupamentos que ndo variam muito decomunto amostral para outro,
apresentando estabilidade em relacdo a aleatovizig@ntrada (BEN-DAVID; PAL;
SIMON, 2007). Que significa dizer que as caradiees dos grupodevem permanecer

semelhantes para diferentes amostragens (HENNIZ,)20

As principais métricas para andlise de estabilidstea propor¢do meédia de
nao-sobreposicdoAyerage proportion of non-overlap APN), a distancia média
(Average distance AD), a distancia média entre médi@s/€rage distance between
means- ADM) e a figura de méritoHigure of merit- FOM), as quais apresentam bom
funcionamento especialmente quando os dados eliserab altamente correlacionados
(BROCK et al., 2008).

A proporcdo meédia de nao-sobreposicdo (APN), Equdcd mensura a
proporcdo média de observacbes ndo colocadas nmangsipo na realizacdo do
agrupamento com base no conjunto de dados compéetns grupo com base nos dados
quando uma unica variavel € removida, seffltye[0, 1] tal que os valores proximos de
zero correspondem a resultados de agrupamenteess{t®IHUR; BROCK; DATTA,
2009).

1 R n(C¥ n C9) 17
APN(C)—WZZ< ) ) (17)

i=11=1

ondeC"° representa o grupo que contém a observiagém os agrupamentos utilizando
todas as variavei€! representa o grupo contendo a observapaoa os agrupamentos
realizados com a remocéo da varidy®l € o nimero total de objetdd;é o numero total
de variaveis; en € a cardinalidade de cada conjunto. Tais variai@ishém estao

presentes na formulagéo da distancia média (AD).

A distancia média (AD), Equacgéo 18, é definido oardistancia média entre os
objetos colocados em uma mesmo grupo na realizdgdagrupamento com base no
conjunto de dados completos, e no grupo com basdauns quando uma Unica variavel
é removida, senddD €[0,0) tal que os valores proximos de zero correspondem a
resultados de agrupamento estaveis (PIHUR; BROGKTA, 2009).
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N M
AD(C)=%ZZ(71( Clo)n(Cll)) Z dist(i, ) (18)

i=11=1 iecio jecit

Distancia média entre médias (ADM), Equacéo 1%fénidlo como a distancia
média entre 0s centros dos grupos para objetosamtds no mesmo grupo por
agrupamento com base no conjunto de dados com@etipiando o0 agrupamento é
baseado na remocao quando uma unica variavel &idamsenddADM e [0, ) tal que
os valores proximos de zero correspondem a ressl@@lagrupamento estaveis (PIHUR;
BROCK; DATTA, 2009).

N M
1
ADM(C) = —Z Z dist(% i1, Xpio) (19)
MN i=11=1

ondex.io € a distancia média dos objetos no grupo que wowigetoi quando o
agrupamento é realizado no conjunto de dados ctwspig.;; € a distancia media dos
objetos que contém o objetaquando o agrupamento € realizado com a remocao da

variaveis!.

A figura de mérito (FOM), Equacdo 20, mensura @é@waia média intra-grupo
dos objetos utilizando a variavel removid éendo o resultado a média de todas as
colunas removidas ondé’OM € [0,00) tal que os valores proximos de zero
correspondem a resultados de agrupamento est&leiidR; BROCK; DATTA, 2009).

K

N 1 . _
FOM(l,C) = m X Nkzl .ECZ;D dlSt(xi,l: ka(l)) (20)
= 1 k

ondex;; € o valor por objeto nal-ésimo coluna no grup6;(1); xc, ) € a media do

grupo xc, ;); K € o total de grupo$y € o numero total de objetos.

2.3.1.2 Change-point

Os métodos de aprendizado de maquina ndo supeadsie ndo estdao contidos

apenas em abordagens relacionadas a objetos, igghdambém, a partir dos diversos
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algoritmos de agrupamento, realizar agrupamento séiges temporais uni ou

multivariadas.

O comportamento acerca das séries temporais pgdma sistemas ambientais e
seus efeitos, como o0 processo chuva-vazao e d@terecnivel de bacias de contencéo, é
complexo, mas também pode ser estudado atravéas/estigacdo de uma abordagem
guantitativa e qualitativa relacionada a sériesptmais. Nesta tematica, também é
oportuno e apropriado o estudo de deteccao de pa@astnciados a mudangas bruscas

(change-pointsquanto ao comportamento das séries temporais.

Os change-pointssdo os pontos identificados onde é possivel segmexs)
série(s) temporais a fim de obter andlise de tesidére estatistica descritiva para cada
segmento, e eles podem ocorrer de acordo com ampaps estatisticos média e ou
variancia da série em analise (COSTA; GONCALVESIXEHRA, 2016). Em situacao
para verificacdo para média e variancia, deve-garse teste de hipotese apresentado na
Equacéo 21 e Equacgéao 22.

Hoipty =+ = pty = uANG{ = = 0 = 0° (21)

Hitphy = = e # flggy = = Up AOF =+ = Of # Ojpyq = =+ = 0, (22)

A identificacdo dos pontos de mudanca podem seizadas através de
estimativas de informacédo a priori, como o crité® informacdo de Schwar3I0),
Equacdo 23, que é baseado na maxima verossimilldengen dado modelo penalizado
pelo nimero de parametros estimados no modelo E#ERX, 2012). O modelo,
segmento, que minimiza®IC é considerado 0 mais adequado em comparacao com o

modelo sem ponto de mudanga.

SI; = —2n (L(§))) +pjin(),  j=1,2,..,M (23)

onden é o tamanho da amosti;® ;) é a maxima verossimilhanga para o mogie®;

€ uma estimativa d®;; p; € o numero de parametros estimados no mgdelo

Através da andlise dghange-poing possivel segmentar a série temporal, como
séries hidroclimaticas, em um ou mais pontos, pdsando a avaliacdo de mudancas
em diferentes instantes, onde cada segmento das#le ser interpretado como um
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grupo (BARRETO et al., 2017; BEAULIEU; CHEN; SARMIENTO,022; WANG,;
KILLICK; FU, 2014).

Da interpretacdo sobre séries temporais, uma seiquémienada de dadogn €
igual a 1, ..., W), tal que umchange-pointsignificativo ocorre dentro deste conjunto
guando existe um tempo € {1, ..., n-}, na qual as propriedades estatisticas dos
segmentos de sérigyf ..., ¥) € (1, ..., W) sao diferentes por média e ou variancia
(KILLICK; ECKLEY, 2014).

A inferéncia estatistica a partir dbange-poinpara deteccao de multiplos pontos
de mudanca pode ser realizada por meio de alg@itoimputacionais, como algoritmo
de segmentacao binaribirfary segmentationsegment neighborhocel PELT Pruned
Exact Linear Timg(COSTA; GONCALVES; TEIXEIRA, 2016; KILLICK; ECKLF,
2014).

O algoritmo de segmentacdo binaria pode ser irg&go a partir do pseudo

codigo geneérico apresentado a seguir (TEIXEIRA2201

Algoritmo: Segmentacao Binaria
1 A série univariada é analisada;
2 Detecta-se uma Unica mudancga considerando a ségaénc
observacdes completa;
Se néo existir nenhuamange-point ki é aceita;
Se existir unthange-pointentédo divide-se a sequéncia original de
observacdes em duas subsequéncias.
3 Para cada subsequéncia, segmento, reinicia-secedineento de
teste deehange-pointaté ndo ser detectado nenhclmange-point
nos segmentos criados.

2.3.2 Aprendizado Supervisionado

Quando empregado técnica de aprendizagem sup@iEipo objetivo principal,
normalmente, é prever o valor de uma medida og&lasm base no entradaput) de
informacdes, onde a presenca previamente conhdaglaespostas referente a variavel

dependente orienta o processo de aprendizagem.

Os modelos supervisionados tem sido amplamentézaakils para varias
aplicacdes nas industrias (GE et al., 2017). Umrdé®dos supervisionados &06IN
(K-nearest neighbojs que é um método ndo-paramétrico (auséncia d@&medros

estatisticos relacionados a distribuicdo de dadasg¢ado na votacdo dos vizinhos mais
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proximos de acordo com métrica de distancia pamdlasidade (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

Outro algoritmo ndo-paramétrico é o de Arvore dei§s® (AD), que é baseado
em método de arvores, e sdo simples e Uteis garprietacido para modelos de regressao
ou classificacdo e levam vantagem frente a métpdommétricos, principalmente pela

flexibilizacdo dos pressupostos estatisticos (JAMES., 2013).

Contudo, para a constru¢cado de um modelo predigvolassificacdo, é ideal que
os dados estejam balanceados, ou seja, a prolaaleilce ocorréncia de um evento deve
ser igual ou proxima da probabilidade da ndo oocréédo evento em interesse. A
construcdo de modelos preditivos que sao treinactm® conjuntos de dados
desbalanceados de classe séo altamente suscetiyesluzir modelos de previsao
imprecisos, entretanto € possivel utilizar técnidasreamostragenresampling para
contornar esta questdo a partir dos dados obsexvadoounder-sampling over-
samplinge ROSE Random Over Sampling Examplegie é baseada ebootstrap
suavizado (TANTITHAMTHAVORN; HASSAN; MATSUMOTO, 2).

2.3.2.1 K-nearest neighbors - KNN

A abordagem preditiva a partir dd§ vizinhos mais proximosK-nearest
neighbors(KNN), possibilita a predicdo de um novo objeto atip de informacéo
acumulada, em forma de dissimilaridade, de outbjst@s mais préximos do conjunto
de treinamento. Para regresséao, o algoritmo KNNtifiga osk-vizinhos mais préximos
do objeto no espaco preditivo, e resposta prepata o objeto €, de modo classico, a
média das respostas dos vizinhos. Em caso defidagép, é realizada votacdo para
verificacédo da classe predominante na densidadéjdt de interesse (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

A categorizacdo dos objetos apos classificacdoséalda no classificador de
Bayes, onde estima-se a distribuicdo condicionakdpostay dado a caracteristicg
onde o objeto é classificado para a classe comrnpaababilidade estimada, maior
quantidade de votos (JAMES et al., 2013).

Da funcionalidade do KNN, usa-se 0s objetos nowtnjde treinamentd mais

proximo no espaco de entrada pafsara estimar uma respostaEquacéo 24. Onde o
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k-vizinho mais proximo parg é definido como (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009; JAMES et al., 2013):

?=% Z Vi (24)

X;ENg(x)

ondeNk(X) onde é a vizinhanca delefinida pelok objetos mais préximosxana amostra

de treinamento.

O meétodo KNN estima a distancias entre objetosrtdr jgia métrica de distancia
para similaridade, podendo ser a Distancia EuaidégUHN; JOHNSON, 2013).

O nuamero de vizinhos mais proximbgeralmente € escolhido empiricamente e
pode variar a cada problema ou conjunto de dadesc@ha do hiperparamekatimo
€ baseado no modelo que proporciona melhor desdmpgmecisdo), podendo ser
avaliado na etapa de validacéo cruzada, e umacda$vpis abordagens para estimativa

do numero 6timo de vizinhos mais proximksqompreende analisar o intervalokde
1 ak = +/n tal quek € N, (HASSANAT; ABBADI; ALTARAWNEH, 2014; ZHANG
et al., 2017).

2.3.2.2 Métodos baseados em arvores

Dentre os métodos baseados em arvores, as Arver@edsio sdo modelos
estatisticos que utilizam treinamento supervisiongara a classificacdo e previséo de
dados, e deles pode-se extrair regras do tiporiEmeque sdo facilmente compreendidas
(SILVA, 2005). Essas regras de extracdo ou segrp@mtdo espaco do preditor em um
namero de regides simples (JAMES et al., 2013).

A Arvore de Decisdo tem como estrutura basica eamp e folha. Os nds dizem
respeito aos atributos, os ramos sédo as possilasses por atributo; cada né folha
representa a decisao/predicdo sugerida pelo maodetdassificacdo (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016), como pode ser visto em um capothtico na Figura 3.

Na Figura 3, € exemplificada uma Arvore de Decjsé@ verificacio hipotética
se um sistema de drenagem est4 em operacédo narmal tvansbordamento. O no raiz,
0 primeiro no interno, € a ocorréncia de chuvaspartir deste € possivel determinar se

0 sistema esta em operacdo normal ou pode estaendo transbordamento. Em caso
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de ocorréncia de chuvas, outros nés podem sesada$ para determinagcédo do estado

operacional do sistema, que é verificado atravéasodolha.

Figura 3 — Arvore de decisdo hipotética para avaliagio amenal em sistema de
drenagem.

ARVORE DE DECISAO PARA ANALISE OPERACIONAL EM SISTEMA DE DRENAGEM
INDUSTRIAL

OCORRENCIADE __, NO
CHUVAS RAIZ

NAO
<«—— RAMO

NO CONJUNTO OPERAGAO
INTERNO >  MOTOR-BOMBA NORMAL

OFF - DESLIGADO ON - LIGADO FOLHA

OPERAGAO

e NIVEL NORMAL

ALTO BAIXO FOLHA

( -
EXTRAVASA- OPERAGCAO
MENTO NORMAL

.

FOLHA FOLHA
Fonte: O Autor, 2019.

Para a construcdo da Arvore de Decis&o é empregatiordagentop-down(de
cima para baixo), do topo da arvore (no raiz) depioride-se gplit) sucessivamente o
espaco do preditor onde a cada divisdo € indicadadgs novos ramos mais abaixo na

arvore, que é conhecida como divisao binaria re@(SAMES et al., 2013).

Esta abordagem de construgdo da arvore é ganarpmésam cada etapa do
processo de construcdo da arvore, a melhor diédada sem verificar a possibilidade
de melhoria em etapa (no) futura (JAMES et al. 3201

Para predicdo de classes, realiza-se a divisdoidiretursiva, € selecionado o
preditorX, e o ponto de corte parasplit, de forma a dividir o espaco preditivo em duas
regibes R, ramos, R;(n,s) = {X|X,, <s} e R,(n,s) ={X|X,,=s} de modo a
proporcionar a maior reducdo possivel da taxa e de classificacdoclassification
error rate) (JAMES et al., 2013).

A taxa de erro de classificacdo, Equacéo 25, cermmdlo uma classificacao
binomialy; € {0,1} e uma amostra de treiname@p = {(xy, y1), (x2,¥2), =+, (X, Y)}

ondex; € o preditor, é estimada (KIM, 2009).
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en = E[I(Y # R, (X))|Dy] (25)

onde R,,(X) = R(D,,X) €& um classificador construido baseado na amostra d
treinamentdD,,. Sendo assim taxa de erro condicional é a pratdatlié condicional de

erro de classificacdo dada a amostra de treinamento

As regides particionadas, podem ser interpretadam @rupos menores e mais
homogéneos, sdo mais puros, que contém uma propogiédr de uma classe em cada
no posterior (KUHN; JOHNSON, 2013).

No entanto focar na minimizag¢ao do erro de classifio pode ndo proporcionar
o particionamento 6timo dos dados, sendo assinsséde implementacdo de métrica
para buscar o particionamento com maior purezapaindice Gini, sendo definido pela
Equacédo 26 (KUHN; JOHNSON, 2013).

Gini = p;(1—py) +p2(1 —p2) (26)

ondep, e p, sdo as probabilidades ou frequéncias relativas paadicdo dicotbmica
classe 1 e classe 2, respectivamente. Como esagpéoblema de duas classes, a soma
das probabilidade, e p, totaliza o valor de 1, portanto, Equacdo 26 é\edeinte a
Equacéo 27.

Gini = 2p,p, (27)

Diferente da taxa de erro de classificacdo, o ende Gini € minimizado quando
uma das probabilidades de classe ¢é direcionadaeeraou seja, 0 N0 € puro em relacao
a uma das classes, e é maximizado quap@oigual ou tem valor muito proximapa, 0

caso em que o n6 apresenta menor pureza (KUHN; STHW 2013).

Quando um conjunto de dados de duas classes éddivécth dois subconjuntos
com base num ponto de divisdo potencial de um uatrjbé elaborado tabela de
contingéncia, Tabela 1, para determinacéo dosesbtw indice de Gini a priori, EQuacéo
28, e posplit, Equacdo 29 (HARVEY; MCBEAN, 2014).

O melhor preditor de entrada é encontrado usangqua exaustiva sobre 0s

preditores a partir das amostras de conjunto detrento, sendo aquele que proporciona
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menor impureza, o qual fornece o menor indice e &ids osplit (BREIMAN et al.,
1984).

O algoritmo Arvore de Decis&o tende a obter mekhoesultados que métodos
elementares como o KNN e resultados inferiorestdrenregressao RIDGE-LASSO,
situacao que € contornada quando utilizado um rn@teslemblecomo aRandom Forest
(JAMES et al., 2013).

Tabela 1- Tabela de contingéncia a ser obtida ap6s unsiymslivisdo feita na arvore
Classe 1 Classe 2

> Split N1 N2 niq
< Spl't Nyq Nyo nyo
N1y Mot n

Fonte:Kuhn e Johnson (2013)

Gini (a priori do split) = 2 (nni) (nnﬁ) (28)
ni (p6s split) = 2 | (FLL) (212 4 (P21 (P22
Gini (pos split) = 2 [( - ) (n+1> + ( " ) <n+2>] (29)

Os meétodosensemblesdo algoritmos de aprendizado que possibilitam a
construcao de diversos classificadores individpaia posterior predicao de classificacéo
que serdo obtidas através da votacdo das decis8eslassificadores individuais no
conjunto (DIETTERICH, 2000a, 2000b).

Algoritmos como oRandom Forestque consiste na construcdo de Arvores de
Decisdo com aplicacdo taggingpara amostragem aleatoria dos atributos e deoshjet
€ uma ferramenta eficaz para predicdo e robusta qafiers e ruido, bem como
implementacdo em fenbmenos com comportamento néarl(BREIMAN, 2001). No
qual bagging € uma técnicdootstrap procedimento estatistico de amostragem com
reposicao, de atributos e objetos para obter varmgsdes e médias (ou outras formas)
dos resultados (WITTEN et al., 2017).

A implementacdo dévagging ou bootstrap com Arvore de Decisdo CART
(Classification and Regression TrgeRandom Foresté uma técnica para reduzir a
variancia de uma funcdo para estimativa de preyieade, quando realizado para
classificag&o, um conjunto de Arvores de Deciséatétias contabiliza baseado em cada
arvore a votacao para classe prevista (HASTIE; HBRANI; FRIEDMAN, 2009).



36

Devido a possibilidade de tratar pontualmente dka caariavel, a cada no, as
arvores tem capacidade para mapear padrdes daciesr complexas nos dados e, se
cultivadas em niveis suficientemente profundosesgmtam viés relativamente baixo
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Para desenvolvimento dgandom Foresto principal hiperparametro de ajuste é
0 numero de preditores selecionados aleatoriamerttg, ou simplesmentem, para
escolher em cada divis&split. E, como configuracdo do algoritmo Random Forest
ao menos 1 000 arvorestiiee =1 000) devem ser utilizadas, pois sabe-se querestas
aleatérias sdo protegidas contraowerfitting logo, o modelo ndo sera afetado
negativamente se um grande numero de arvores fstragdo para a floresta (KUHN;
JOHNSON, 2013).

Quando realizada classificacdo, o algoritmo Random Forestpode ser
interpretado a partir do pseudo codigo genériceessptado a seguir (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

Algoritmo: Random Forest

1 Parab=1 aB;

Realiza-se uma amostragem bootstrap’dmm tamanhd a
partir dos dados de treinamento;

Desenvolve-s&g arvores de decisdo aleatorias (construcéo de
modelo) para os dados Hootstrap repetindo recursivamente as
etapas a seguir para cada n6 terminal da arvdéeguénmin
(tamanho de n6 minimo) seja atingido;

Seleciona-sen (mtry) variaveis aleatoriamente a partir
dasp variaveis preditoras;
Escolhe-se a melhor variavel/ponto de divigdtoeeas
matravés da minimizacao do indice Gini;
Divide-se 0 no (parental) em dois nés-lho
Outputdo conjunteensemblale arvoregT,}2;
3 Realizar predicao;
Classificacdo: Sejg, (x) a predicéo de classe b arvore da

Random ForestEntéo(fff(x) = voto majoritario em {C, (x)}f.

N

ondeZ? é o conjunto de dados para cada realizacdbodéstrap N é o tamanho de
objetos total no conjunto de dadpst a quantidade total de variaveis independentes no
conjunto de dados.

O processo de selecdo de variaveis aleatarjasndem < p, noinput de cada

arvores proporciona a reducao da variancia e egdelentre as arvores. Normalmente o
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melhor valor dem é\/ﬁ ou valores muito baixo proximo a 1 (HASTIE; TIBERANI,
FRIEDMAN, 2009).

A Random Forestomputa um voto para a classificagdo de uma novs@a, e
a proporcédo de votos em cada classe do conjuntwetoo de probabilidade previsto
(KUHN; JOHNSON, 2013).

Contudo, ao realizar bootstrapespera-se que 2/3 dos dados sejam utilizados
durante a criagdo do moddRandom Forestlogo 1/3 da informacdo € negligenciada,
sendo esta conhecida comat-of-bag(OOB) (JAMES et al., 2013).

O erro OOB resultante é geralmente utilizado cama estimativa valida do erro
de teste para o modelo construiddRaadom ForesfJAMES et al., 2013).

Atraveés do indice de impureza Gini € estimado tamlde maneira ponderada, o
atributo de maior importancia para a colecdo deréssdoRandom ForestKUHN;
JOHNSON, 2013).

2.3.2.3 Métodos de amostragem

Em aplicacbes praticas de problemas de classificag&nuito comum que uma
classe seja muito mais prevalente do que as outrassto implica também no

desbalanceamento dos resultados da predicao.

O problema de aprendizado desequilibrado resulteedotdo de desempenho de
algoritmos de aprendizado, pois eles pode resaltarelevado viésb{as), tendem a
favorecer o grupo majoritario, e aprender com edadss requer novos entendimentos,
principios, algoritmos e ou ferramentas para t@nsir os dados brutos de forma
eficiente em representacéo de informacgéo (HE; GARCD09; KRAWCZYK, 2016).

Para sanar o viés do desbalanceamento para prediciem muitas técnicas de
rebalanceamento de classes, entretanto para predgsém evento pode-se analisar a
familia de técnicas de amostragemgdersamplinge oversampling contudo técnicas de
reamostragem baseadasotstrap tendem a produzir estimativas mais precisas e
confiaveis (TANTITHAMTHAVORN; HASSAN; MATSUMOTO, 208).

As abordagens deversamplingsdo usadas para aumentar as amostras de dados
na classe minoritaria, enquanto a abordagedersamplingsdo usadas para reduzir as

amostras de dados na classe majoritaria, e 0 R@SEnvolvido por Menardi e Torelli
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(2014), combinaindersamplinge oversamplingcomo pode ser visto na Figura 4 (LIN
et al., 2017; TANTITHAMTHAVORN; HASSAN; MATSUMOTQO2018).

Figura 4 — llustracao da técnicas de amostragem para leglarento de classes.

. A N o =
Classe Majoritaria (:A A N J Classe Majoritaria / i A ) Classe Majoritaria / "
\\ /

Classe Minoritaria

Conjunto de Dados Original Conjunto de Dados Original Conjunto de Dados Original
Oversampling Undersampling ROSE

AN T

/b 0 AR /,f‘ A 5

|/ A A ) Classe Sub-amostrada { ] Classe Sub-amostrada Al g

\A A/ (} \A A/ Q \A A

NG So o Sl
@

Classe Reamostrada Classe Reamostrada

Conjunto de Dados Modificado Conjunto de Dados Modificado Conjunto de Dados Modificado
Fonte: O Autor, 2019.

2.3.2.4 Validacao de Modelos

Na aprendizagem supervisionada, os algoritmos tndizado sdo comparados
de acordo com seu desempenho médio, que é formamefinido pelo valor esperado
do erro de predicdo ou quanto a classificacdo éméae aos conjuntos de teste, tal que
se a quantidade de dados for grande o suficiergeroode predicdo pode ser estimado
pelo erro médio em um conjunto de testes de espabdacdo (BENGIO;
GRANDVALET, 2003).

A técnica estatistica de validacao cruzamtags-validation permite estimar a 0s
erros e habilidadesKills) dos modelos preditivos construidos. Com empregmétodo
k-fold, o procedimento da validacédo cruzada tem um (pacédmetro chamadq que diz
respeito ao numero de subgrupos para os quais ateardnada amostra de dados de
treinamento deve ser dividida (HASTIE; TIBSHIRANRIEDMAN, 2009).

A validacao cruzadk-fold quando um valor especifico p&& escolhido, como
k=10, torna-se uma validag&o cruzada de 10 vezgsendalds como ilustrado na Figura
5 para um exemplo que 80% do conjunto de da&daislizado para treinamento e 20%
para teste, 72-8-20 (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAIL009).
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Figura 5 — llustracao da técnicas de validacéo crukadéd comk=10.
CONJUNTO DE DADOS COMPLETO 8

A
( 80% 20% \

N ~ /W_/

TREINAMENTO TESTE

10- FOLD

%%
Y

Fonte: O Autor, 2019.

2.3.2.5 Avaliacéo de performance de modelos

Em modelos preditivos para classificac&mutputfinal € uma classe, categoérica.
Os modelos de classificacdo podem ser binomial olticlasses. Por exemplo, em um
modelo binomial as respostas podem ser Sim ou &#fiaym modelo com trés classes

poderia ser Sim, Nao ou Talvez.

A verificagdo das probabilidades de classificacidang@ método eficaz de
comunicar os resultados do modelo, pois 0os modetwstruidos fornecem como
resultado um valor de numeérico continuo de preyigée geralmente é apresentado na
forma de probabilidade ocorréncia ou percentuatales (ou seja, os valores previstos
de participagdo na classe para qualquer amostidduodl estdo entre 0 e 1 e soma 1)
(KUHN; JOHNSON, 2013).

Esta trama de analise baseada em probabilidadevédke do classificador de

Bayes, onde uma observacao a classe para a quédabplidade posteriqu(X) é maior.
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No caso de duas classes, isso equivale a atrimarabservacéo a classe padrao se Pr
(padrédo = Sim | X =x) > 0,5 (JAMES et al., 2013).

Previsdes para eventos binario simples (dicotdmicgmesentam o tipo mais
simples de previsao e situacdo de tomada de decisée os 2x2 resultados possiveis
(contingéncias) para um evento sdo mostrados emmataz de confusdo, também
chamada de tabela de contingéncia, como a Tab&®PIFFE, I; STEPHENSON,
2012).

Tabela 2- Matriz de confusao a ser obtida apds teste dietogreditivo
Evento Observado

Evento Predito Transbordamento Operagao
Normal
Transbordamento Verdadeiro Positivo (VP) FaIS?FIE)‘;S't'VO
Operac&o Normal Falso Negativo (FN) Verdadeiro

Negativo (VN)

Fonte: O Autor, 2019.

Para uma sequéncia de previsdes binarias, busuadidas de desempenho que
possam ser formuladas em funcéo dos verdadeirds/pegVP) que representa numero
de acertos, os falsos positivos (FP) que sdo osedafalsos, os falsos negativos (FN)
que sao os erros, e 0s verdadeiros negativos (M&I38o as rejeicoes corretas (JOLIFFE,
I; STEPHENSON, 2012).

A partir da matriz de confusao € possivel derivatritas estatisticas para avaliar
o desempenho dos modelos construidos para clagsificalgumas delas sdo acuracia,
sensibilidade, especificidadelappa (COHEN, 1960), F1 e ORSS. (HOSSIN;
SULAIMAN, 2015). Essas métricas, excet&appa retornam resultade [0, 1], sendo
gue quanto mais proximo a 1, melhor o resultadestatisticd&apparetorna valore€
[—1,1].

A acuracia, Equacédo (30), € uma medida que comelgpa taxa de acertos,

verdadeiro positivo e verdadeiro negativo, em tamsbjetos.

VP +VN _VP+VN

= (30)
VP +VN+ FP+FN n

Acuracia =

A sensibilidade, Equacéo 31, € a capacidade dentiete 0s eventos a ser predito
corretamente, transbordamento, sendo uma propdeg@erdadeiros positivos do evento

de interesse.



41

VP
S - - 31
Sensibilidade TP TEN (31)

A especificidade, Equacéao (32), é a capacidadeetirrdinar corretamente 0s
eventos habituais, operacdo norma, sendo uma gépae verdadeiros negativos em
dos eventos habituais.

VN
f e s - 32
Especificidade N T FP (32)

O indiceKappa Equacao (33), compara a acuracia observaglacom uma
precisao esperadpa,(), que esta diretamente relacionada ao nimercstinicias de cada

classe em analise juntamente costoredas predicdes assertivas (COHEN, 1960)

Po — Pe
Kappa = 33
— (33)
o VP+FP VP+FN FN+VN FP+VN
& po = Acuracia Ap, = ( n X n ) + ( n X n )

A métricaF1, Equacao (34), proporciona uma resposta equikbga@nto
tratando principalmente de uma ponderacao da skafeile.

VP
=5 X Sensibilidade
VP + FP (34)

% + Sensibilidade

Fl1=2x%

Em situacdes de predigdes desbalanceadas méuinasacestatistiddappae F1
proporcionam uma ganho de informacao para melhmpoeenséo acerca da predicéo
em analise, pois valores elevados de sensibilida$pecificidade nem sempre traduzem
um bom modelo (GOUTTE; GAUSSIER, 2005).

Além dessas métricas classicas, é possivel impkameanétricas que de
classificagdo para eventos meteoroldgicos, comRaSpOdds Ratio Skill Scoreindice
de taxa de probabilidade), Equacéo (35), aplicaddvailhot; Talbot e Lavallée, (2015)

para predicdo de transbordamento em sistema dagimenurbano.

ORSS — (VP X VN — FP x FN) (35)
~ (VP X VN + FP x FN)
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3 METODOLOGIA

No presente trabalho foi realizado pesquisa apicadde técnicas de mineragéo
de dados para andlise de dados e construcdo deéospdeditivos foram aplicadas, no
qual o objeto de estudo sdo a operacdo do sistentaldta e retencdo de efluentes
industriais em uma refinaria de petrdleo, e a @&wia de falhas, transbordamentos, desse

sistema.

Para tal foram realizadas abordagens quantitapaaa analise exploratéria e
construcdo de modelos preditivos, e qualitativaa peelhor discussdo do fendmenos em
analise, dos atributos e da possibilidade de eropteg produto gerado como elemento

a suporte a tomada de decisao.

Foi realizado também pesquisa bibliografica pararitamento de material
técnico-académico publicado sobre o fenbmeno erfisandé possiveis ferramentas a
serem empregadas, de modo a proporcionar maioeconénto na escolha das analises

desenvolvidas.

Informacgdes sobre o sistema de drenagem de effugmdastriais analisado, os
dados obtidos e os métodos utilizados para modueldggendmeno de transbordamento

estdo descritos nas sec¢des posteriores.

4 OBJETO DE ESTUDO

O sistema de efluentes industrias escolhido pastudo de caso é formado por
oito bacias de contencédo de efluentes industreignda refinaria localizada préximo a

um estudrio, como pode ser visualizado de formaldioada e ilustrativa na Figura 6.

Figura 6 - Representagéo simplificada do sistema de dremagdustrial no estudo de
caso.
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Fonte: O Autor, 2019.



43

Calhas de coleta, dutos de drenagem, pocos decs(incBuiindo um Poco Geral
de Recalque - PGR}olding Basins- HB, equipamentos para tratamento preliminar de
efluentes, tubovias para recalque e estacdes ét@msmsao equipamentos que também

constituem o sistema, que € operado remotamente.

As bacias de contencédo pertencem a dois subsistepadem receber efluentes
industriais de acordo com a presenca eventual ostaote de hidrocarbonetos e
contaminantes, denominados respectivamente comotamorados e oleosos
(HODGSON; BENDIAK, 1987). O sistema de aguas plisvisiundas das zonas urbanas

na refinaria ndo compdem o sistema de drenagerstimaiu

Oito bacias comp&em o sistema, sendo quatro plaienegs contaminados (CET
02, CET 03, CET 07 e CET 09) e outras quatro pliwarges oleosos (OET 02, OET 03,
OET 07 e OET 09). Os principais elementos (quadadi®e bombas de recalque na bacia
— N° de bombas; vazdo meédia de entradair- V@zao de descarga —dd € as
caracteristicas de cada bacia (capacidade volwaélei cada bacia — Vol. Max.), podem

ser verificadas na Tabela 3.

Tabela 3- Principais caracteristicas das bacias de coéiteaq andlise

. No de in des z
Bacia  pimpas [nglh] [mS/S.CMB] Vol. Max. [m?]

CET 02 02 10 35 640
CET 03 02 21 120 2 780
CET 07 02 68 120 2903
CET 09 02 142 285 6 800
OET 02 02 167 400 10 760
OET 03 04 4 25 2100
OET 07 02 24 90 102
OET 09 02 11 20 2 560

Fonte: O Autor, 2019.

Os efluentes contaminados séo oriundos da parenextia area de processos e
circulacdo de produtos, ja os efluentes oleosops@enientes predominantemente de
processos produtivos e de manutencao de equipasn@mmo a lavagem de tanques.
Ambos os subsistemas contam com tratamento prelinara remocao de possiveis

sélidos grosseiros presentes no efluente.

Quando as OETs estédo totalmente cheias, os eftueotgidos nela podem
transbordar efluente para as CETs ou para o cegeptor. Além dessa comunicacao
entre bacias, existe também a situacdo de depeadénte bacias para 0 manejo
adequado do sistema, como as CET 07 e CET 09.0Adsip de referéncia deste trabalho
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afirma ser possivel diferenciar comportamentos ampenais tipicos quanto ao uso dos

componentes e itens do sistema pela série histbeicados.

Todo o sistema de drenagem € monitorado e controdéma tempo real por
operadores especificos da refinaria, como eviddaaa Figura 7. O monitoramento dos
processos no sistema é realizado buscando gagaetias saidas do processo atendam
aos requisitos necessarios para operacdo visamdoema a seguranca do processo
(ROSEN; ROTTORP; JEPPSSON, 2003).

O sistema de drenagem em questdo é responsavesegoegar, coletar e
transportar os efluentes liquidos gerados denttodte area da refinaria, e seu principal
objetivo é viabilizar a chegada do efluente naglasés de tratamento de efluentes

industriais.

Foram disponibilizados para esta pesquisa, dadtstdeas de medicdo de nivel
destas bacias, dadosstatusdos conjuntos motor-bomba (CMB) e dados de pregad
da regido para o periodo de 01/01/2011 a 14/09/20%1dados pluviométricos tém
frequéncia diaria, enquanto os dados de medic&@iveee das bombas foram coletados

com frequéncia de minuto.

Figura 7 - Sistema de Coleta, Contencao e Transporte deriiéls Industriais em

estudo.
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4.1 TRATAMENTO DE DADOS

Para o presente trabalho foi obtido junto a refnarsérie histérica do indice
pluviométrico diario para a localidade da refinaflaperiodo em analise tem o perfil
tipico de chuvas referente a regiao frente a esitimde normal climatologica analisadas
(CLIMATEMPO, 2018; RAMOS; SANTOS; FORTES, 2009)tistazendo a condigéo
de que o sistema estava submetido a condi¢céesromanais de operacéo. Do total das
257 observacgdes, 154 dias com ocorréncia de clousaafobservados, sendo que apenas

para seis dias ndo havia informacao quanto aodmditviométrico.

A modelagem aqui relatada foi desenvolvida utild@osoftwareR versao 3.5.1
(R CORE TEAM, 2018) e pacotes desenvolvidos potrdgmndores.

O preenchimento de dados faltantes de precipitémécealizado utilizando a
técnica geoestatistica de interpolacéo espaceitet go método baseado ponderado pelo
inverso da distancia ao quadrado (COLLISCHONN; TASX¥08), Equacao (3),
utilizando o pacotgstat(PEBESMA, 2018).

Os dados utilizados na interpolacdo foram obtidosvés deweb scrapingdo
Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pes(BIBMEP) do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET) por meio do pacatenetr (TATSCH, 2018).

As estagOes pluviométricas utilizadas para obtewnlgddados para modelagem
quanto a precipitacdo em relagdo a regido de kagglo da refinaria sdo referentes a
quatro municipios proximos a regido da refinariassds municipios foram
estrategicamente escolhidos em funcdo da dispwmisilé de dados e distribuicao
geografica. O conjunto de dados de precipitacagadidi utilizado para toda a area da
refinaria, desconsiderando a variagdo espaciahdess.

4.2 ANALISE DE COMPORTAMENTO E PADROES DE TRANSBORMENTO
4.2.1 indice de similaridade para agrupamentos

Objetivando investigar a relacdo entre as caratieas da chuva e a ocorréncia
dos transbordamentos nas bacias de contencdo, goupse a metodologia de
similaridade entre grupos de transbordamentos ldernéés urbanos combinados com

aguas residuarias de drenagem e caracteristicasdgidas (YU et al., 2013).
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Dois tipos de agrupamentos foram conduzidos pa cmijuntos de atributos de
acordo com o padrao de chuva e os comportamensdasahsbordamentos no sistema de

drenagem industrial.

A informacao dos dados foram transformadas parmaresltotais diarios, onde
cada dia de observacdo passou a ser um objetoo @estn a informacao contida
representa o histérico de dados para cada diatexvato horario de 00:00hr a 23:59hr,

totalizando 257 objetos.

A Figura 8 sintetiza as etapas que foram seguides q@alizacdo do presente
estudo, retratando desde o conjunto de dadosigmidetados até os produtos finais de

andlise exploratoria e constru¢do do modelo prexditi

Figura 8 — Fluxograma de etapas realizadas para analiseghéeacdo de dados.
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Fonte: O Autor, 2019.

O de pré-processamento de dados para inibir passiigorcdes na analise em
funcdo das diferencas da escala dos dados dostas$iilms valores dos atributos foram

normalizados para escaascore

Baseado nos atributos escolhidos e avaliados ndaskesenvolvido por Yu et
al., (2013), no fenbmeno chuva-vazdo e nos dadafoanacfes disponiveis, quatro
atributos para agrupamento do comportamento reladmcom a ocorréncia e frequéncia
condicional (se-entédo) de chuvas foram escolhsksio: Volume acumulado de chuva
do dia anterior \(G-1 [mm/dia]); Volume acumulado de chuva de um dia [mm/dia]);
Volume acumulado se ocorrido dois dias consecutolas/a Y + Vci.1) [mm]; e
Volume acumulado se ocorridos trés dias conseaitiochuva\(c + Vc.1 + VG.2)

[mm].
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Para os atributos condicionais, caso nao satisdettandicao inicial dos volumes de

chuva, foi considerado o volume 0 (zero) mm conspaosta.

Quanto ao comportamento dos transbordamentos eé&sbquatro atributos foram
considerados para o conjunto, sendo que estes @@ao&mepresentam o sistema como
um todo, pois a ocorréncia de transbordamento c@tece em todas as bacias e também

existe variabilidade na quantidade de bacias cansliordamento.

Os atributos para o fendmeno transbordamento satmgos ao de sistema de
drenagem urbana, sendo: Volume total de transband@npor dia [m3/dia]; Namero de
bacias transbordando por evento; Tempo médio deldcmdamento por dia [min/dia]; e

Tempo médio diario de operacéo das bombas [min/dia]

O atributo relacionado a operacdo das bombas fosiderado em funcdo da
relevancia e modelo de operacdo mecanizada daaspd®m como o manejo dos
efluentes na planta industrial. O volume total rd@gtbordamento foi obtido pela soma
do volume transbordado de cada bacia em cadaetido £stimado por meio de balanco
de massa em cada bacia, representado na Equaedadiéicdo 37 como discutido por
Gonzalez et al. (2013) e Oliveira-Esquerre et24l1().

Qin - Qout 0
dV(t) — Qout = Qdes 3¢ L< 99’8/0 (36)

dt 0 (37)
,se L > 99,8%
Qout = Qaes + Qtr = Qtr = Qin °

OndedV(t)/dté a taxa de variacao do volume na bacia em regéEEmpd; Qout
€ a vazao de saidh;é o nivel porcentual da bacia em um instan€es € a vazao da
descarga referente as bomb@g;é a vazao de transbordamento no instgn@, € a
vazao meédia de entrada na bacia. Deste modo, fosur@do o volume transbordado

conforme Equagéao 38:

VOltr,bacia = Qi X tiotaltr (38)

ondeVolr pacia € 0 volume transbordado por cada bacia em umftdia:eé o tempo total
em transbordamento de cada bacia em um dia. Qaamidicdo de nivel nas bacias e
acionamento de bombas (quantidade de bombas ligadato) apesar de os

instrumentos de medigao apresentarem boa conflatiéi e baixa incerteza de medicéo,
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alguns dados apresentaram erros ou ausénciasaslat sistema de coleta de dados ou
a alguma falha no equipamento de medi¢cdo. Conesgkas falhas foram preenchidas

utilizando a dltima informacéo integra da sériegeral.

Os agrupamentos foram gerados baseados no caleultisdimilaridade da
Distancia Euclideana entre objetos, e com empreghfdrentes algoritmos, hierarquico
com método de Ward-meanse PAM (Partitioning Around Medoidscom o objetivo
de escolher o melhor método de agrupamento e oroUdtieno de gurpos. Para tal, foi
realizada a verificacdo da qualidade e estabilidmdeagrupamentos utilizando o pacote
clValid (BROCK et al., 2008).

A qualidade interna dos agrupamentos foi verificattavés de trés medidas:
indice Dunn, Conectividade e Silhueta. Para a smé@a estabilidade dos agrupamentos
empregou-se as técnicas de proporcdo media devab8es nado classificadas no mesmo
grupo @average porportion of nonoverlapAPN), distancia média entre objetos em um
mesmo grupogverage distance AD), distancia média entre os centroides quaasio
observacdes estdo no mesmo grupeage distance between meamsDM) e figura

de mérito figure of merit- FOM).

Foi analisado também o indice de Similaridade espérdois grupos categorizados
de precipitacdo e transbordamento proposto portéu €013).
4.2.2Change-point

No presente trabalho foi também empregada a andéeehange-point
considerando os parametros meédia e variancia paexghio de mudancas nas series
temporais referente a precipitacdo e ao nivel dasad, sendo realizado o teste de
hipotese conforme a Equacéo (21) e Equacéo (225T@OGONCALVES; TEIXEIRA,
2016). A modelagem foi realizada utilizando o pacbangepoin{KILLICK; ECKLEY,
2014).

Utilizou-se o algoritmo de Segmentacdo Binaria comtério de penalidade
bayesiano SIC (Critério de informacao de Schwarana caracterizar a probabilidade de
ajuste dos modelos de segmentacéo testados pEraesstemporais, devido a relevancia
da ndo necessidade de atendimento aos pressugeststacionariedade, normalidade e
auséncia de autocorrelacdo (COSTA; GONCALVES; THRAE, 2016).

Como a informacdo da precipitacdo pluviométricad estn escala diaria,

convencionou-se transformar cada série de nivebdeiss [% nivel/min.] em mediana
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do percentual de nivel diario, de modo a reduriimero de observacdes de cada série
temporal tendo em vista a manutencdo quanto aoaampento de cada série ao longo
do tempo.

Deste modo, diferentes numeros de segmentos faraomados para cada série
univariada. A determinacdo do numero de changeip@ara cada seérie foi realizada
utilizando maxima verossimilhangca, com o conjungguencial minimo de duas

observacdes que foi considerado como comprimentormido segmento.

4.3 MODELAGEM PREDITIVA PARA TRANSBORDAMENTO
Considerando as informacdes previamente analisa@asabordagem néo

supervisionada, a andlise de confiabilidade reddizaobre o sistema (SANTANA;
PESSOA; OLIVEIRA-ESQUERRE, 2017), e a modelagem simulag&o hidroldgica
(GONZALEZ et al., 2013), foi realizada a modelagamditiva para transbordamento da

principal bacia de contencéo de efluente contanoina€ET 09.

A bacia de contencdo CET 09, conforme Tabela @&@beem média uma vazéo
de entrada(@in) de 142 m3/h, tem capacidade util de armazenanf¥ontax.) de 6 800
m3 de efluente, contendo também dois conjuntos mmmba (CMB) que proporcionam
uma vazao de recalqu@ds) de 285 m3/h. CMB.

Os dados brutos utilizados para a modelagem atyatada foram tratados de
maneira analoga a abordagem nao supervisionadadooas caracteristicas retratadas
para a predicdo refletem especificamente paraia T 09. Na Figura 9 é possivel
visualizar um croqui a respeito da CET 09 e vaigde interesse, como a entrada do

efluente e possiveis saidas.

A modelagem preditiva aqui realizada € a de clasgifio para o dia posterior,
pautada na predicdo da ocorréncia ou ndo de trateshento de efluente, com
abordagem considerando cada dia observado combjeto.cOu seja, comparando com
a abordagem nao supervisionada os dados paragwestireram defasagem de um dia,
exceto os rotulos, a fim de proporcionar horizatggredicao.

Foram construidos vinte e quatro modelos de apraddide maquina, sendo doze
modelos utilizand®andom Forest outros doze com KNN. Os doze modelos para cada

algoritmo foram divididos em trés cenarios, onddacaenario possui um conjunto
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especifico de variaveis independentes. Também forgticadas técnicas de

reamostragem para compensacgao de desbalancearaentorchacéo de classes.

Figura 9 — Croqui, sem escala, representando a bacia CE©® 8&tema de coleta,
contencéo e transporte de efluentes industriaiestudo.

BOMBA _, TUBOVIA PARA A ETEI
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Fonte: O Autor, 2019.

Para minimizar possiveis viés, para cada algorgneenario foram construidos
modelos preditivos considerando os dados reais dadss com reamostragem, sendo

empregado as técnicas de reamostrageumder-samplingover-samplinge ROSE.

O conjunto de variaveis do Cenario 01 é basead@mameno chuva-vazao, e
para construcdo desse modelo foi utilizada apenasfoamacdo de precipitacdo
pluviométrica diariaVc-1) acumulada [mm/dia] no dia anterior e variavelagienadas
ao nivel da CET 09, a saber: mediana diaria dd,mhé&ximo nivel diario, desvio-padrao

do nivel diério e a diferenca do range do nivelidia

Para o Cenario 2, foram utilizadas as mesmas \asialo Cenario 1 com o
incremento de variaveis relacionadas a ocorréreeighdvas. As variaveis inseridas séo:
volume de precipitacdo pluviométrica com defasagkmdois dias \(G-2) [mm], e
variaveis condicionais (se, entdo), como volumemadado se ocorrido dois dias
consecutivos de chuvaVg¢.: + Vc-2), volume acumulado se ocorrido trés dias

consecutivos de chuv&@.1 + Vci-2 + VG.3) e informagéo do processo operacional.

Para as variaveis condicionais, em caso de auséndias consecutivos de chuva,
a informacao é zero. A informacéo do processo cpmral é a variavel tempo diario de
descarga, ou seja, o tempo diario que o total debbs ficou ligado durante o dia. Esta
informacé&o € necessaria devido a existéncia des@WdiB na CET 09, pois a operacao
Otima e a pratica eficaz podem reduzir os riscosndedacdo e transbordamentos
(YAZDI; CHOI; KIM, 20186).
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Logo, o tempo diario € o somatoério de tempo deatrebde cada bomba. A
informacédo da precipitagdo com defasagem de dass @iimportante devido a baixa
resolucdo dos dados de precipitacdo, que estdasperivel diario. A chuva acumulada
a nivel diario dificulta a compreensdo quanto arrécwia e implicacdo no fenébmeno
chuva-vazao, uma vez que ndo se conhece o temgandentracdo da bacia hidraulica
CET 09.

O Cenério 3 sdo as variaveis do Cenario 2 comgadie variaveis relacionadas
ao fendbmeno de transbordamento. As variaveis aditgs@o Cenario 3 sdo: Tempo diario
da CET 09 em transbordamento [min.], volume didedransbordamento [m3] e maximo
nivel percentual diarioi-l) no intervalo ultimo intervalo horario de cada eibj
compreendendo de 23:00hr a 23:59hr.

A variavel referente ao ultimo intervalo horario dbjeto tem como objetivo
estruturar informacdo de modo a tentar captar opootamento do nivel da bacia de
contencédo no periodo de transi¢ao entre os digtpsbO periodo de 23:00hr a 23:59hr
é utilizado porque € o ultimo intervalo horario@¥00hr a 23:59hr do periodo de cada

objeto.

Das variaveis incrementadas, o tempo e o volumdralesbordamento séo
variaveis que foram amplamente pesquisadas pot ¥ €013, 2018), estas variaveis
tendem a proporcionar a informacdo de resposta yEiaveis como intensidade e

volume de chuvas.

A variavel do maximo nivel no ultimo intervalo hocado dia foi escolhida em
funcao da possibilidade de trabalho com a obseovdgdrequéncia de transbordamento
em intervalos de hora e da caracteristica de gediria.

O volume diario de transbordamento foi mensuradbza@ando balanco de massa,
Equacédo (37), com um abordagem mais conservadamaiderando que em situacoes
onde o nivel da bacia é maior que 95% e o conjmattwr-bomba esta desligado, ocorre
o transbordamento. Essa premissa permite prop@rcmaior seguranga para a operacao.
Informacdes sobre a qualidade do efluente e passimplicacdes a jusante do sistema

nao foram consideradas para a modelagem.

Para a construcdo dos modelos os dados foram @cégzados utilizando a

padronizacad-scorecom centralizagcdo, onde cada modelo foi dividido &% dos
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dados para treinamento e 25% para teste. Paraagatidestatistica foi realizado a

validagéo cruzadk-fold, senddk = 10.

4.3.1 Avaliacdo dos modelos de predicao
A predicéo para classificacao utilizando KNR@&dom Foredbrnece resultados

probabilisticos (votos) para as classes. E, neptegrabalho convencionou-se utilizar o
threshold(limiar) padréo, onde para discriminagdo de doigpgs considera-se como
regra de classificacao a probabilidade de ocora&eitransbordamento maior que 50%,

caso contrario classifica-se como operacao normal.

Para avaliar o desempenho dos modelos preditivestrendos foram utilizados

0s scores da matriz de confusdo de cada modelmromexemplificado na Tabela 2.

Delineado o evento de interesse, que é o fenbmen@adsbordamento da CET
09, a predicao correta deste € um verdadeiro posfiYfP), FP é um falso positivo
(quando o modelo incorretamente prevé transbord@nafN € um verdadeiro negativo
(corretamente predito a operacdo normal operagddy, € um falso negativo (quando ha
a predicao incorreta de estado normal de operacéo).

Organizando as informacfes por categorias preditasservadas na matriz de
confusao, foi empregado as métricas de AcuracissiBiédade, Especificidadé&appa
(COHEN, 1960),F1 Scoree ORSS(Odds Ratio Skill Score- indice de taxa de
probabilidade) para avaliagdo da escolha dos medelo

O algoritmo KNN foi implementado utilizando DistadacEuclideana para o
calculo de similaridade entre objetos, e o numesovizinhos mais proximosKj
compreende o intervalo de= {1, 2, ..., 24, 25} N, que é um intervalo que engloba o
possivel numero de vizinhos étimos conhecidos eogpirente (HASSANAT; ABBADI;
ALTARAWNEH, 2014; ZHANG et al., 2017).

Para o algoritm&®andom Foresfoi considerado o numero de 1500 arvores
aleatorias. J4 0 numero de preditorafy), disponivel para divisdo em cada n6 das
arvore, foi concebido pelo pacataret(KUHN, 2018).
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5 RESULTADOS
5.1 ANALISE EXPLORATORIA

Dos 154 objetos com ocorréncia de chuvas, a ptacgm maxima diaria ocorrida
foi de 98,0mm e a precipitacdo minima diaria foOgemm, como pode ser visualizado
na Figura 10. Aproximadamente 28,6% dos objetogsagdus implicaram em ocorréncia
de transbordamento, no qual o menor volume de réBuextravasado diario, neste

cenério, foi de 0,67m3, com precipitacdo diari@ @enm.

Figura 10 — indice Pluviométrico [mm/dia] no periodo em sl
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Fonte: O Autor, 2019.

Os maiores volumes de efluente extravasado didr@86,50m3 e 2 380,80m3)
ocorreram em objetos, dias, chuvosos e relativaenenin baixa precipitacdo diaria,
respectivamente 2,0mm e 9,0mm, e baixa precipitacémulada diaria considerando a
informacéo de objetos anteriores, respectivameh@mm e 12,0mm para trés objetos

consecutivos de chuva.

Nesses dois objetos o tempo de trabalho das bodalsdsacias estava abaixo da
média (aproximadamente 524 minutos/dia), send@otispmente 373 minutos/dia e 187
minutos/dia.

Em tempo seco, em 15 dos 257 objetos ocorreu wahesmento no sistema,

sendo o0 volume méaximo diario de 185,17m3 e o volum@imo diario 0,5m3, tendo

volume médio diario de transhordamento 30,34mPnediana diaria de 10ms3. Para este
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maior volume de transbordamento, o tempo médioat@tho das bombas foi de apenas

277 minutos.

Os meses com maior indice pluviométrico acumuld@dade abril a junho, e neste
periodo contém 66% do registros das ocorrénciadateas em transbordamento,

inclusive ocorrendo no dia da maxima precipitagistrada neste estudo.

Verificou-se também que nos meses centrais do amnonfa maior distribuicdo de
chuvas com tendéncia a indice pluviométrico didei@5mm. O periodo que compreende
0os meses de Abril a Junho abrange 0s meses ondesrac@as maiores indices

pluviométricos, como também pode ser interpretadbigura 11.

Figura 11 — Distribui¢cdes de densidade. (A) Chuva mensal][r{B) Percentual % de

nivel mensal na CET 09.
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Fonte: O Autor, 2019.

O nivel da CET 09 tem um outro perfil de distril@igigo nivel da bacia pode ser
estratificada em niveis baixos e niveis altos,cawiilo que niveis centrais sdo apenas

transitorios, ou seja, ndo tendo um periodo deiestariedade para estes.

Na Figura 11 constatou-se também que a mudancssdaeairia da distribuicao
do nivel da CET 09 ocorre de maneira mais acentuaslaneses de Abril e Maio. Meses

como Janeiro e Agosto apresentam uma distribuigéoraior curtose.

Considerado que o tempo de recorréfiddoi de 20 anos para vazao de projeto
do sistemas, o sistema tem uma probabilidade pdgede falha em 5%, que representa
18,25 falhas ao longo de um ano (365 dias). Emi@tanos 257 objetos observados,
mensurou-se 44 (17%) falhas em tempo chuvoso, falhds em tempo seco (5,8%),

totalizando 59 falhas.
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Quanto a operacéao do sistema de drenagem, apemeses de Julho e Setembro
0S conjuntos motor-bomba tem um tempo maior enacino desligada que o tempo em
trabalho, Figura 12. Tal fato reflete a reducéo dias de chuvas nesses meses durante

esse periodo central do ano.

Figura 12 — (A) Frequéncias acumuladas observadas de opedlagdbombas na CET
09. (B) Frequéncias acumuladas observadas de vaaoomulado precipitacéo pluviométrica
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Fonte: O Autor, 2019.

Verificou-se também, através do balanco de massa, & ocorréncia de
transbordamentos tem a maior frequéncia predonenerite no periodo que

compreende as maiores indices pluviométricos [naf/di

Nota-se que h& uma reducdo do tempo de trabalhbatabas da CET 09 nos
periodos em questdo, Figura 13. Essa ndo confadmidaperacional reflete
possivelmente a importancia de ajustar a operadsi® @e forma a reduzir os

transbordamentos, como sinalizado por Yazdi; QKioit, (2016).

Verifica-se também que a representacdo da séti@ibasdo nivel transformado
para mediana didria é uma boa representacdo dooctamento do fenébmeno, apesar
existir algumas regides com picos mais intensas.dsontece devido a assimetria da

distribuicao de probabilidade.

Com a analise exploratdria também foi possiveliavaldesempenho da CET 09
conforme metodologia adaptada a partir de Montsatraal. (2015) construindo os
graficos do indice pluviométrico [mmijersusinformacdes sobre transbordamentos,

Figura 14. Constatou-se que ocorreu transbordaneamtdias com indice pluviométrico
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menor que 2 mm, caracterizando que a CET 09 néopeiada ao ponto de mitigar

satisfatoriamente o incremento de vazdo em epis@#ichuva.

Figura 13 — Séries temporais de indice pluviométrico [mnj/disdiana do % do

nivel, tempo de trabalho dos CMB [min/dia].
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Figura 14 — Verificagao do limiar de transbordamento na ©2T
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A auséncia de padrao de transbordamento, comogsrdasualizado na Figura

14, frente a metodologia de Montserrat et al. (2018flete a néo linearidade e

complexidade do sistema.

Tendo em vista a possibilidade de derivacdo dbuatrs de modo a facilitar a

analise dos modelos foi verificado a percentuatalessbordamentos durante o intervalo

horario ao longo de uma dia, ou s&j& {0 4 1;1 4 2;...; 22 4 23;23 4 24 hora}, e

pode-se constatar através da Figura 15 que o bdiraftrofe diario, 23124 hora, possui

elevada frequéncia de transbordamentos, indicandoegte periodo transitorio pode
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carregar uma importante informacéo quanto ocoraédeitransbordamento de um dia
para o outro.

Figura 15— Percentual de transbordamentos por hora (A)pebemenos um CMB em
funcionamento (B).

(A) Percentual de intervalo horario em (B) Percentual de intervalo horario de
estado de transbordamento funcionamento de pelo menos um CMB
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Fonte: O Autor, 2019.

Outros intervalos horarios apresentam frequérextravasamento maior, como
00 401 hora, ocorreram 956 minutos de transbordamemes,etorna ~6% dos eventos,

do total dos 15 420 minutos para cada interval@rmr

Intervalos como ® -05 hora €16 417 hora, por ndo estarem presentes na regiao
marginal do dia, para a modelagem aqui realizadafoamacédo ndo apresenta tanta
relevancia para analise a nivel diario, mesmo carcemtuais mais elevados de

transbordamentos.

A exploracao dos dados auxiliaram na definicdoat@&veis da preditoras para a
modelagem e cria¢do dos cenarios, que foram prewitarapresentadas na metodologia,

bem como na melhor compreenséo acerca do fendmeaodise na refinaria.

Podemos constatar que variaveis como valor maximadjana e média referentes
ao nivel diario das 23 horas as 24 horas, saoveissiovariaveis do modelo preditor
diario de transbordamento, tendo em vista a pdiskide de interpretacdo de que
transbordamentos estao ocorrendo de um dia para@ o
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5.2 ANALISE DE COMPORTAMENTO DE OPERACAO DAS BACIAS

Na analise de agrupamento, para o agrupamentcados de chuva os resultados
da analise de validacdo interna indicam que o agnepto hierarquico com método de
Ward foi o melhor nos trés critérios, como podevs&o na Tabela 4. Para a métrica de
conectividade e silhueta, dois grupos foram indisagh para o indice Dunn, cinco grupos
foram indicados. Nos Apéndices € possivel visualiados os resultados de validagéo

interna dos agrupamentos através de figuras.

Tabela 4- Métricas para validacao interna de agrupamentos
Conjunto de Otimo Melhor

Dados Métrica Score Algoritmo Grupos
Chuva Cnc 8,7698 Hierarquico 2
Chuva Sil 0,8298 Hierarquico 2
Chuva Dunn 0,5463 Hierarquico 5
Transbordamento Cnc 0,0000 PAM 2
Transbordamento Sil 0,8259 Hierarquico 2
Transbordamento Dunn 1,0571 Hierarquico 2

Legenda: Cnc — Conectividade; Sil — Silhueta, Duriindice Dunn.
Fonte: O Autor, 2019.

Em relacdo a estabilidade dos agrupamentos, adststs apresentadas na
Tabela 5. Para os dados relacionados a chuva,amédamn uniformidade, porém, dos
quatro resultados, o0 método hierarquico apreseeliaomresultado para propor¢cao média
de observacdes ndo classificadas no mesmo gruplN)(ARlistancia média entre os
centroides quando as observacgfes estdo no mespw (@DM), embora o nimero de
grupos seja de cinco. Nos Apéndices é possivelaNMisu todos os resultados de

estabilidade de agrupamento através de figuras.

Tabela 5- Métricas para verificacdo de estabilidade dopgs.
Conjunto de Otimo Melhor

Dados Métrica Score Algoritmo Grupos
Chuva APN 0,0055 Hierarquico 2
Chuva AD 0,8120 PAM 2
Chuva ADM 0,0753 Hierarquico 5
Chuva FOM 0,6124 k-means 5
Transbordamento APN 0,0222 Hierarquico 2
Transbordamento AD 0,8952 PAM 2
Transbordamento ADM 0,1211 Hierarquico 2
Transbordamento FOM 0,7386 k-means 2

Fonte: O Autor, 2019.
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Quanto ao agrupamento dos dados relacionados @mésm de transbordamento,
verificou-se através da validacdo interna que mdtétle agrupamento hierarquico com

dois grupos € o de maior frequéncia, conforme gedeisto na Tabela 4.

Verificou-se com a analise das estatisticas patabiidade uma situacéo
semelhante ao agrupamento dos dados de chuvanddio método hierarquico de Ward

como o melhor método para agrupamento.

Isto foi elucidado pelos valores de APN e ADM, bstacendo melhor
estabilidade com agrupamento em dois grupos, ocguebora com a andlise da

validacéo interna, também podendo ser certificaparar da Figura 16.

Figura 16 — Dendrograma para grupos de dados relacionaclosva.
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Fonte: O Autor, 2019.

Logo, a partir dos resultados obtidos na validagéerificacao dos agrupamentos
indica-se que a analise deve ser feita com dojgogrpara os dados de chuva, e outros
dois grupos para os dados de transbordamento, amtilizando o algoritmo de
agrupamento hierarquico com método de Ward. Amisoagoupamentos hierdrquicos

podem ser visualizados a partir dos respectivodrdgramas na Figura 16 e Figura 17.

A partir destes resultados quanto ao emprego dorisfg de agrupamento
hierarquico para grupos para a série historicardeiptacdo (CC) e os grupos para o
fendbmeno de transbordamento (CE), reafirmam quétodo de Ward € o melhor método

de agrupamento para analise de fendbmenos fisidd®(él., 2013).
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Contudo, ao analisar o dendrograma na Figura fa4és de heuristica, € latente

a possibilidade de também realizar o agrupamergalddos referente a transbordamento

com até trés grupos, tendo em vista a ampla dist@aca tal subdiviséo.

Figura 17 — Dendrograma com dois grupos para dados relatisreaoperacao.
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Fonte: O Autor, 2019.

Deste modo, foram corridas duas analises acerdadé® de Similaridade (IS).
Incialmente, dois grupos foram considerados quantodados de chuva e outros dois
grupos para os dados de transbordamento, e em auslgacdo considerou-se a
heuristica, percepcao do pesquisador para divis@oupos, e adotou-se trés grupos para

os dados de transbordamento, como pode ser viadalira Figura 18.

Figura 18 — Dendrograma com trés grupos para dados relatnsreaoperacao.
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Fonte: O Autor, 2019.
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No agrupamento dos dados referente a ocorréncthueas, 208 objetos estédo
contidos no grupo um (CC 1) e 49 objetos estaoidmnino grupo dois (CC 2), sendo
representado na Figura 19 em funcao dos atribvaimdos.

Figura 19 — Grupos relacionados a ocorréncia da precipitegidbutos em funcéo da
precipitacdo [mm].
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Fonte: O Autor, 2019.

No grupol dos dados relacionados a precipitacdo (CC 1)pox@nadamente
50% dos objetos ha auséncia de chuva no dia uro diaranterior. Considerando 2 mm
como um limiar do indice pluviométrico baixo (MONEBRAT et al., 2015), em 72%
dos objetos h& ocorréncia de chuvas baixas, podestdarupo ser caracterizado como

caracteristico de baixas ou ausente precipitagdagphétrica.

Apenas 20% dos objetos do CC 1 apresentam ocaar@adrés dias consecutivos
de chuva, sendo o0 maior volume acumulado de 32,2Erem treze objetos ocorreram o
volume de chuva maior ou igual a 10 mm para urse&liaocorréncia em dias sequenciais,
sendo o0 maior volume de 32 mm. Tal comportamemtidfeéente no grup@ dos dados
relacionados a precipitacdo (CC 2), onde ha apema®bjeto com situacao similar,

entretanto, com indice pluviométrico de 79 mm.

O CC 2 conta com 84% dos objetos com ocorrénciehdea em até trés dias
consecutivos, em 48 dos 49 objetos ha ocorréncizhdeas consecutivas em até dois
dias, e em todos objetos ha ocorréncia de chuveadearacterizando este grupo como

0s objetos com dias chuvosos, sendo 53% da chéxia diaior ou igual que 10 mm.

Com relacdo a andlise operacional e ocorrénciarateskordamentos, dois
distintos agrupamentos foram estabelecidos, comgloposbaseados nos critérios de
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validacéo interna e estabilidade (CED) e com trépas baseado na heuristica (CETH),

sendo apresentados na Figura 20 e Figura 21.

Figura 20— Grupos CED relacionados aos transbordamentestema de drenagem
de efluentes industriais e atributos em analise.
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Fonte: O Autor, 2019.

Do agrupamento dois grupos baseados nos critégosatidacdo interna e
estabilidade (CED), percebe-se claramente que aéomia de transbordamentos esta
contida apenas no grupo CED 2, sendo notério quengia apenas uma bacia

transborda a cada evento.

A bacia CET 02 pode ser considerada a bacia méienavel do sistema, pois
esta presente em 83% dos 59 objetos com ocorré&eidransbordamento, tal
caracteristica ocorre em fungéo do pequeno voleraedmulacéo frente as outras CET,
como mostrado na Tabela 3. As outras bacias qeseaqaram transbordamento sao CET
09, CET 07 e OET 07, elencadas em ordem crescemjeantidade de transbordamento.

Dos 59 objetos que registraram transbordamento, #&%nteceram na
circunstancia de ocorréncia de chuva no dia ami&@o para dois dias consecutivos de

chuva, e 47% aconteceram no cenario com trés diaBulva consecutiva acumulada.

Dos atributos categorizados para a operacao dasbao grupo CED 2 observa-
se maior variabilidade e maior média quanto a @deradas bombas no sistemas,
evidenciando um maior aporte do sistema para swiacisituacbes com elevado nivel

nas bacias de contencéo.
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Do grupo CED 2, apenas 12 objetos contém a infdimde duas ou trés bacias
transbordando, e somente um dia de tempo seco2f2B@istra a informacéo de duas

bacias transbordando, pertencendo ao grupo CEgrdpe CC 2.

Quando realizado o agrupamento em trés gruposdmseaheuristica, CETH, o
maior grupobaseado nos critérios de validacdo interna e és@de, o CED 1, que
contém 198 objetos, é decomposto em dois grupndpse CETH 1 com 144 objetos e
0 CETH 3 com 54 objetos. O CETH 2 é idéntico ao CERRontendo os 59 objetos

restantes.

Figura 21 — Grupos CETH relacionados aos transbordamentsisteona de drenagem
de efluentes industriais e atributos em analise.

a) Tempo Médio b) Qtd. Diaria
Diario em Extravasamento de Bacias Transbordadas
3 0
® ©
5 950 '-§ 2 ®omw
c o
— 1 ‘aes
E <)
0 - == 0 — —
Grupo1 Grupo2 Grupo3 Grupo1 Grupo2 Grupo3
c) Volume Diario d) Tempo Médio Diario
Transbordado Operacgao das Bombas
2500 , 1100
— © T
m -
) 3 700 5
%= 1000 c
é .E %
- $ - ~ 100 ©
Grupo1 Grupo2 Grupo3 Grupo1 Grupo2 Grupo3

Fonte: O Autor, 2019.

A conjuntura é complexa, mas € possivel constatarconjunto com a andlise
descritiva, que se o sistema de contencéo for dpeeamanejado de maneira com
estratégia mais continua, maior tempo de trabateduz-se a possibilidade de
acontecimentos de transbordamentos. Sendo estéadessimilar ao elucidado por
Kusch; Haag; Bongards (2018), o qual implementoisistema de controle para sistema
de esgotamento sanitario combinado com drenageamad verificou que para atender
a demanda hidraulica do sistema, os componentastdma analisado foram submetidos

a trabalhos intensivos, proximo da capacidade, tdtehnte os eventos de chuva.

Esta informacdo € primordial para a busca pelormedamento e operacéo
adequada neste processo, pois a manutencdo e evpE® dos equipamentos
envolvidos na operacdo de descarga das baciasng@otantes para minimizagao de
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ocorréncia de extravasamentos para 0 meio amleengeuperacao de 6leos e graxas no

através do sistema de tratamento de efluentes.

Também foram calculados também os indices de Sidalde (IS) considerando
as categorizacoes para os agrupamentos. Os ISagmsha Tabela 6, ndo apresentaram
resultados altos, como comentado por Yu et al.3@Entretanto tal situacdo néo deve
ser comparada rigorosamente em funcao dos diferafributos analisados nos estudos

e a relevancia da opinido e experiéncia de quesrpirgtara o modelo.

Todavia, todos os IS apresentaram um valor bandicando auséncia ou baixa
similaridade, descrevendo o baixo risco de ocdragrsbordamento dado a auséncia ou

ao baixo indice pluviométrico.

Tabela 6- indice de Similaridade (IS) de dois grupos catigdos por chuva e
parametros de transbordamentos do sistema

CED 1 CED 2 CETH 1 CETH 2 CETH 3
CC1 0,000 0,232 0,000 0,232 0,000
CC?2 0,000 0,241 0,000 0,241 0,000

Fonte: O Autor, 2019.

Quanto as mudancas abruptas nas séries histdiocas) identificados ou néo
change-pointem cada série temporal, sendo exibidos na Tabeldiguras 22 a 25,

referentes ao indice pluviométrico e aos niveisbdasas de contencao.

Tabela 7- Quantidade dehange-pointsias séries temporais de nivel e pluviometria,;

Série Historica Quantidade dbange-point

CET 02 18

CET 03 12

CET 07 7

CET 09 18

OET 02 17

OET 03 7

OET 07 0

OET 09 7
Pluviométrica 13

Fonte: O Autor, 2019.

A representacao de cada série baseada na medé@addi percentual de nivel
mostra-se uma boa apresentagdo quanto a possibilidia preservacdo do
comportamento da série, proporcionando uma séaiezada sem perda de informacgéo

quanto a tendéncias.
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Todavia, aberracdes de nivel ao longo da série @adidas, como o
transbordamento pontual na OET 07 e durante aldiassna CET 07, onde os niveis
apresentados ndo sugerem a alusao quanto a ocamértcansbordamento.

A auséncia de um padrdo universal ocorre deviddifasentes caracteristicas
fisicas de cada bacia, bem como a topologia densestle drenagem, pois diferentemente
de sistemas urbanos do tipo separador absoluts reoladas para esgotamento sanitario
de drenagem urbana, o sistema de drenagem industiia analisado permite a
comunicacao entre os componentes do sistema atdevésbovias, proporcionando

influéncia nas séries histéricas devido a operacao.
Figura 22 — Série temporal de precipitagdo no periodo erfisenéontendo a

identificacdo doghange-point
100!

\'
a

N
o

Precipitagao [mm]
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o
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Legenda Ml Chuva ll Segmento

Fonte: O Autor, 2019.

Quanto a operacao, constata-se que as OET 03 e09EEguem durante um
longo periodo com uma variacdo de dados bem digtidbno em torno da tendéncia
central. Esta situacdo caracteriza uma boa opedeste sistema analogamente a OET
07, porém com caracteristicas de parametros estasislistintos, pois possivelmente os
pontos de maximos locais das séries sdo ocasionamomterferéncia externa ou
ocorréncias processuais, e estes sao bem assisjilagide o0 processo de contencéo e
descarga de efluentes ocorre de maneira satistatori

A CET 03, apesar de ndo apresentar transbordam&nio) componente que
demanda maior cuidado para o sistema, pois a mesmeantém com média de volume

proximo a 85% da capacidade de retencdo durantdongo periodo, o que pode
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impossibilitar a assimilacdo e armazenamento dateas efluentes que adentrem o

sistema.

A bacia CET 07 apresenta baixo valor de medianaivil acumulado e rapidas
variacbes ao ponto de ocorrer transbordamentoriadgealta vulnerabilidade da bacia

mas boa resiliéncia.

Figura 23 — Séries histdricas referentes a mediana dossndeegfluente acumulado nas
bacias em analiseolhange-pointpara cada bacia.
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Fonte: O Autor, 2019.



67

Figura 24 — Médias de percentual de nivel das bacias dergfi.contaminado e de
precipitacdo para os segmentos de cada série tehgmomos intervalos entchange-points
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Fonte: O Autor, 2019.

Figura 25— Médias de percentual de nivel das bacias dergéoleoso e de
precipitacdo para os segmentos de cada série tehmoarintervalos entrehange-point
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Fonte: O Autor, 2019.

5.3 MODELAGEM PREDITIVA DE TRANSBORDAMENTO

De posse dos atributos independentes, e do atrdepgendente categorico de
interesse, foram construidos 24 modelos predititdizando Random Forese KNN.
Para cada modelo foi gerado uma matriz de confusédporme a Tabela 1, costores
de verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, fassitivo e falso negativo, que podem

ser visualizadas no material no Apéndice.
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No primeiro momento, devido ao desbalanceamentanfiemacéo (14,4%
Extravasandoversus85,6% Operagdo Normal), as principais métricas @aaliacdo
inicial foramKappag sensibilidade e acuracia. A escolha da méKuapaé importante

porque apresenta ponderacao sobre todos 0s seomestiz de confusao.

Como definido na metodologia, trés cenarios foraindlos de acordo com o

conjunto de variaveis empregadas para a constde@ada modelo.

Para os modelos construidos no cenario 1 os melheseltados foram para os
modelos com o algoritmo KNN forma com as técnicasedamostragemndersampling
e ROSE. Ambos tiveram verdadeiro positivo igual,  @qwséncia dscorepara falso
negativo, ou seja, todas as predicoes de extraeagarforam realizadas totalmente de
acordo com o ocorrido historico. Entretanto o modeim ROSE teve também um menor
score de falso positivo, mas possui elevado numdigrm de vizinhosk=15), refletindo

a complexidade do modelo e um possoxadrfittingdado a elevada acuracia.

Dos modelofkandom Foresto cenario 1, destacam-se os modelos sem emprego
de técnica de reamostragem e covarsampling Ambos tém bom desempenho para o
indice Kappa (aproximadamente igual a 0,75) e acuracia de 0g3ossuem,
respectivamente, o bom score com falso negatival @ e 1. Os modelos com técnicas
de undersampling e ROSE predizem de maneira assd¢ddas as observacdes de

extravasamento, mas contam com demasiado falstiveega

No cenario 2 com KNN os modelos apesar de aprasemexcelentes resultados
de acuracia, aproximadamente 0,90, possuem baialoses de sensibilidade. Esta
situacao reflete um alto score de falso negativqu® € extremamente indesejavel no

contexto de predicao de extravasamento.

Como os modeloRandom Foresto cenario 2 ocorre algo similar para o modelo
sem emprego de técnica de reamostragem e o0 modaio oversampling, que €
concretizado pelos madicos valores #appa (0,57 e 0,56). O modelo com
undersampling e ROSE tem bom acuracia e sensiti#jdaas aponta um desequilibrio

com valores d&appamenor que 0,60.

Com o conjunto de variaveis no cenario 3 utilizaK@iN apenas o modelo com
undersamplingpresentou indices satisfatorios, entretantovaeétentimero de vizinhos,
k=24, torna 0 modelo muito complexo. Diferentemeatdeque acontece coRandom
Forestcomundersamplingg ROSE, que apresentaram bons resultados, behbegios.
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O modeloRandom Forestomundersamplinge destaca também por apresemiiay =

2.

Na Figura 26 sédo apresentados os resultados paradslos construidos com
resultados de maior destaque, destacando que tslegnodelos com os melhores
resultados sdo baseados no algorifRemdom Forese com emprego de técnica de
reamostragem, ratificando a informacgéo de melhsemm@enho dRandom Foredrente

ao KNN (JAMES et al., 2013).

Figura 26 — Andlise dos principais modelos preditores comndtrs.
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Fonte: O Autor, 2019.

Os modelos escolhidos apresentam bons resultadoglevados valores para as
métricas analisadas, todos com acuracia maior @ee0bom equilibrio entre as demais
métricas. Entretanto, o modelo cétandom Forestom técnica de undersampling com
as variaveis do cenario 3 apresenta sensibilidgg B 1, ou seja, ele acerta todos os
momentos que ocorre o fendbmeno de extravasame@&n®9, como pode ser visto na

Tabela 8.

Tabela 8- Matriz de confusdo com Random Forest undersagplo cenario 3.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 6
Operacgdo Normal 0 48

Fonte: O Autor, 2019.

E importante garantir valores baixos ou a ausédeiafalsos negativos na
modelagem do extravasamento. A falha na identéicalp risco de extravasamento pode

trazer agravantes para a empresas e para 0 meieraenlEsta acao visa proporcionar
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uma boa ferramenta preditiva que forneca supawenada de decisdo aos profissionais

envolvidos na operacao do sistema de drenagemtiradus

Observou-se que o modeRandom Forestliscutido na Tabela 8 classificou
corretamente os fendmenos de extravasamento codidtiogéo de classes, promovendo
verdadeiros positivos com valores de probabilidamtee 0,70 e 1,0, revelando uma boa
segmentacdo, como também pode ser visualizado eéndikje, apresentando a
estimativa da probabilidade de ocorrer o extravasamao longo de todo o periodo

analisado.

A variavel mais importante para o modelo prediggcolhido € o maximo nivel
percentual diario da CET 09 no intervalo de 239259, como pode ser visualizado

na Figura 27 baseado no indice Gini.

Figura 27 — Valores de importancia por variavel.
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Fonte: O Autor, 2019.

Os baixos valores de importancia para chuva d{&ta) acumulada [mm/dia]
no dia anterior de refletem a necessidade de umtonamento mais detalhado desse
fenbmeno, pois, possivelmente, a informacéo dotevadrologico estd subdividia com

as proprias variaveis relacionadas a precipitagiogmeétrica diaria acumulada.

As variaveis mais importantes ratificam que o sistéransborda devido aos altos
niveis de efluente acumulado. Contudo, questéesnopeais nao foram verificadas para
maior conhecimento, como a conformidade dos padiéegualidade do efluente para
transporte a jusante e tratamento na Estacéo tenTeato de Efluentes Industriais.
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Observou-se também que o numero de arvores necepa&@Random Forest
pode ser reduzido em um valor préximo a um quiatXb00 arvores de decisao iniciais,

devido a estabilizacdo do erro OOB, como podeisaniizado em Apéndice.



72

6 CONCLUSAO

No presente trabalho foi realizado mineragao deslpdra melhor entendimento
sobre a operacao do sistema de coleta e retengtudetes industriais em um refinaria
de petroleo, sendo proposto um modelo de prediedmadsbordamento de efluentes em
uma bacia, CET 09.

Verificou-se que o0 conjunto de metodologias de raimmgem nao-
supervisionada aqui utilizadas fornecem meios pargtracao de informagdes quanto a
eventos hidroclimaticos e processuais em cenaniospouca disponibilidade de dados e
sem necessidade de emprego de técnicas auxikaras, simulacdes hidrodinamicas e

insercao de novos instrumentos de medicao paragidale mais dados e informacgdes.

A analise de agrupamentos permitiu melhor sendéii sobre a complexidade
quanto a analise do comportamento do sistema dergg#iv de efluentes, ratificando que
os periodos com elevada média de tempo de tradahestacfes elevatorias norteiam a
necessidade do uso maximo do sistema para a aasi@nctansbordamento. Podendo ser
interpretada para desenvolvimento de planos de t@@agéo.

Foi identificado que na auséncia de precipitagioamrréncia de baixos volumes
diarios de precipitacdo existem transbordamentogercentual em periodos de chuva é
maior que o valor natural esperado de falhasstaiacbes séo consideradas anémalas e

evidenciam falhas operacionais.

Compreende-se também que os valores do indicentitaBilade (IS) dependem
da qualidade dos dados disponiveis e da intergiretdgo pesquisador, e podem ser
interpretados de modo que o pesquisador ou opeetender que seja coerente e
tangivel, ndo sendo necessario apenas um valomdicel de Similaridade como

referéncia, como sugerido por (YU et al., 2013).

A divisdo de agrupamentos baseada em heuristiGtia ga visualizacdo do
dendrograma nédo proporciona ganho de informacantoueo indice de Similaridade.
Contudo um maior numero de grupos proporciona nsaosibilidade para a analise do

problema.

De acordo com oshange-pointsfoi possivel constatar que os periodos com
ocorréncia de transbordamento coincidem esperadantem os periodos chuvosos,

onde ha aumento de média. Foi também notado quebsistema de efluentes
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contaminados, comparado ao oleoso, € mais vuldewrvecorréncia de chuvas,

dominando a frequéncia de transbordamentos.

Mesmo com falta de informacdo ou dados censuragescéptivel a vantagem e
possibilidade de aplicacdo da analiseclkdange-pointinclusive para analise de padroes

e inferéncias em sistemas de drenagem urbana.

O sistema de contencgéo de efluentes industriaisaaglisado nao foi capaz de
cumprir completamente com sua fungéo de retencamldenes extras proporcionados
por eventos externos, como a ocorréncia de pracgmt pluviométrica. Logo,
recomenda-se reavaliar as conformidades operasioraio risco associado a
probabilidade de falha, transbordamento, estimadagprojeto do sistema para projetos
futuros e possiveis melhorias no sistema em operd€ste fato se torna ainda mais

relevante se considerado cenarios com possiveiamasd climaticas.

A complexidade e a ndo linearidade que envolveorfeeno de transbordamento,
e a auséncia de dados relacionados a precipitdgémmétrica em menor escala de
tempo tornam a modelagem empirica deste fenébmenaasafio. Nao obstante, foi
realizada a modelagem com horizonte preditivo palia posterior quanto a classificacao

se a bacia de contencéo de efluentes em uma rafi@&T 09, transbordaria ou néo.

Os melhores resultados de modelos construidosaparadelagem sobre a CET
09 foram obtidos a partir do algoritmi®andom Forestom emprego de técnica de
oversampling undersamplinge ROSE. O melhor resultado foi para o conjunto de

variaveis do cenario 3 com o emprego de técnicaataostragem do tippmdersampling

Consta-se que o trabalho desenvolvido pode seraalplj em situacfes analoga
de dados e informacdo, para sistemas de drenadgemmaurPodendo desta maneira
contribuir para planos de saneamento, estudos dejode aguas pluviais e operacao de

tanques de retencdo em zona urbana, conhecidos“psombes”.

Contudo, a auséncia de equagcdo matematica com etap&mdefinidos, a
impossibilidade de predicdo para menores intervales tempo, a auséncia de
caracteristicas operacionais sobre a qualidadéluenee, a incapacidade de ponderar a
espacializacdo de chuvas e implicacbes potencigisamte do sistema de drenagem

industrial sdo desvantagens do estudo realizado.



74

7 SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS

1)
2)
3)
4)
5)

6)

Como sugestéao para trabalhos futuros, tem-se:

Andlise de incerteza do modelo de predicao;

Aplicacdo do melhor modelo preditivo para outrojoato de dados da CET 09;
Predicdo de transbordamento em abordagem consiltesasistema;
Desenvolvimento de controle preditivo dos tanquesahtencéo de efluentes;
Modelagem preditiva de transbordamento considerairashsientes hidraulico e
capacidade hidrodinamica do sistema;

Andlise da influéncia da qualidade do efluente tmaroperacao do sistema e na

modelagem do sistema.
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APENDICES - A

Avaliacdo para validagéo interna de agrupamentaosiderando as métricas de
Conectividade, indice Dunn e Silhueta.

Figura A.1 — Apéndices — Validacao interna para grupos deabjelacionados a

precipitacdo pluviométrica.

k-means

PAM

Ward

80
60
40
20

SPEpIAROaU0D

uung

ejenuy|is

2 4 6 8

10

4

6
Grupos

8

10

10

Fonte: O Autor, 2019.

Figura A.2 — Apéndices — Validacao interna para grupos deabjelacionados ao
transbordamento/operacao.
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Avaliacdo para validacdo de estabilidade de agreptrs, considerando as
métricas de proporcao meédia de observagfes n&ifidadas no mesmo grupas/érage
porportion of nonoverlap APN), distancia média entre objetos em um megmpo
(average distanceAD), distancia média entre os centroides quasdabservacdes estao
no mesmo grupaagerage distance between meadDM) e figura de méritofigure of
merit- FOM).

Figura A.3 — Apéndices — Avaliagao de estabilidade para grdpasbjetos

relacionados a chuva.
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Figura A.4 — Apéndices — Avaliagao de estabilidade para grdpasbjetos
relacionados ao transbordamento/operacéo.
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Tabelas com resultados das analises de validatgioare estabilidade de agrupamentos.

Tabela A.1- Validacdo interna para grupos de dados reladmsa precipita¢éo pluviométrica.

84

Algoritmo Métrica Numero de Grupos
2 3 4 5 6 7 8 9 10

Hierarquico  Conectividade 8,7698 8,9948 11,8238 7828 17,0028 18,5028 32,3841 34,3841 35,4492
Hierarquico Dunn 0,4388 0,4388 0,4439 0,5463 0,5463 0,5463 0,1486 0,1486 0,1620
Hierarquico Silhueta 0,8298 0,8168 0,7760 0,7426 73 0,7366 0,6946 0,6930 0,6858
k-means Conectividade 17,2448 27,2980 36,8667 42,1012 68,51 68,8492 45,4246 48,8579 61,5349
k-means Dunn 0,0830 0,0724 0,0254 0,0400 0,0201 0,0250 18,06 0,0769 0,0314
k-means Silhueta 0,7617 0,7065 0,6466 0,6007 0,5137 0,5145 0,6175 0,6246 0,5663

PAM Conectividade 18,8984 48,5659 56,2361 69,8500 0,5608 80,6885 82,5210 79,9857 79,5194

PAM Dunn 0,0208 0,0074 0,0077 0,0097 0,0096 0,0097 0,0109 0,0109 0,0133

PAM Silhueta 0,6369 0,4721 0,4854 0,4926 0,5047 2885 0,5262 0,5526 0,5525

Fonte: O Autor, 2019.



Tabela A.2- Validagao interna para grupos de dados reladmsao transbordamento/operacao.
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Numero de Grupos

Algoritmo Métrica 5 3 4 5 5 . 8 9 10
Hierarquico Conectividade 3,8579 18,7520 23,4111 26,2052 28,0718 31,1008 38,6440 39,8107 44,5897
Hierarquico Dunn 1,0571 0,0862 0,1129 0,1129 0,1129 0,1129 0,1253 0,1253 0,1253
Hierarquico Silhueta 0,8259 0,6006 0,5899 0,5779 0,5299 0,4169 0,4101 0,4076 0,4033
k-means Conectividade  3,8579 20,8770 10,7262 28,9016 37,0246 28,2917 41,5587 40,7210 45,5000
k-means Dunn 1,0571 0,0506 0,2257 0,0786 0,0126 0,0179 0,0200 0,0220 0,0252
k-means Silhueta 0,8259 0,5888 0,5239 0,4784 0,4776 0,5416 0,5333 0,5370 0,5392
PAM Conectividade  0,0000 2,9063 8,6123 26,2468 28,7385 34,8075 47,8881 45,9845 52,1032
PAM Dunn 0,1441 0,0046 0,0038 0,0043 0,0092 0,0034 0,0041 0,0075 0,0069
PAM Silhueta 0,5262 0,4585 0,4192 0,4726 0,4906 0,4753 0,4753 0,4882 0,4746

Fonte: O Autor, 2019.



Tabela A.3- Validacdo da estabilidade entre grupos de dealasionados a precipita¢do pluviométrica.

Numero de Grupos

Algoritmo  Métrica 5 3 4 5 5 . 3 9 10
Hierarquico  APN 0,0089  0,0087 0,0068 0,0055 0,033D,0725 0,0353 0,0536  0,0479
Hierarquico AD 1,6015 1,5085 1,4652 1,4324  1,4069 ,3838 1,1712 1,1566 1,1156
Hierarquico  ADM 0,1369 0,0805 0,080 0,0753  0,16900,3054 0,1801 0,2105 0,1814
Hierarquico ~ FOM 0,8746  0,8276 0,8061 0,8018 0,7534€,6753 0,6398 0,6280 0,6175
k-means APN 0,0318 0,0947 0,0736  0,1465 0,1518 0,1677 Q,2010,1665  0,1288
k-means AD 1,4083 1,3650 1,1587 1,1571 1,1149 1,0921 1,09621,0475  0,9517
k-means  ADM 0,1730  0,4157 0,2284 0,4416 055763 0,5836  @M4570,3921 0,3423
k-means FOM 0,7912  0,7983  0,7047  0,7224 0,7034 0,6980 (36810,6452 0,6124
PAM APN 0,0556  0,1052 0,2089 0,2432 0,2110 0,2207,211  0,2254  0,2542
PAM AD 1,3403 1,1435 1,1333 1,0860 1,0059 0,9358 8818  0,8446  0,8120
PAM ADM 0,1701 0,2186 04716  0,5240 0,4690 0,4358 ,4465 0,4344 0,4238
PAM FOM 0,8340 0,7594 0,7745 0,7696  0,7451 0,6911,671  0,6425 0,6323

Fonte: O Autor, 2019.
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Tabela A.4- Validacdo da estabilidade entre grupos de dealasionados ao transbordamento/operacao.

Numero de Grupos

Algoritmo  Métrica 5 3 4 5 5 . 3 9 10
Hierarquico APN 0,0222 0,0598 0,0361 0,0490 0,0871 0,1388 0,1344 0,1811 0,2830
Hierarquico AD 1,9802 1,7791 1,6953 1,6345 1,5953 1,5530 1,5191 1,4968 1,4821
Hierarquico ADM 0,1211 0,4676 0,3781 0,3378 0,3808 0,4160 0,3978 0,4631 0,6248
Hierarquico FOM  0,9417 0,9172 0,9164 0,8193 0,8174 0,7778 0,7748 0,7576 0,7561
k-means APN 0,0530 0,1165 0,2120 0,2473 0,2007 0,0404 0,0597 0,1531 0,0645
k-means AD 1,9850 1,6796 1,4557 1,4439 1,3676 1,1634 1,1513 1,0341 1,0005
k-means ADM 0,2022 0,4179 0,5548 0,6654 0,7823 0,5369 0,5913 0,5132 0,4489
k-means FOM 0,9478 0,8733 0,8375 0,8367 0,7691 0,7700 0,7659 0,7461 0,7386
PAM APN 0,1212 0,0579 0,1582 0,1220 0,2794 0,1516 0,2670 0,2623 0,2166
PAM AD 1,7424 1,3953 1,3636 1,1961 1,1157 1,0211 1,0094 0,9390 0,8952
PAM ADM 0,3266 0,4600 0,6683 0,5705 0,6421 0,5462 0,6172 0,5673 0,5305
PAM FOM 0,9264 0,8947 0,8804 0,8685 0,8681 0,8401 0,8418 0,8330 0,8343

Fonte: O Autor, 2019.
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Matrizes de confusao referente aos modelos preditiviados.

Tabela A.5- Matriz de confus@o para KNN sem técnica de armagstn no cenario 1.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 4 3
Operacado Normal 5 51

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.6- Matriz de confus@o para KNN camdersamplingho cenario 1.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 8
Operacado Normal 0 46

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.7- Matriz de confuséo para KNN camwersamplingho cenario 1
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 6 4
Operagao Normal 3 50

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.8- Matriz de confusdo para KNN com ROSE no cenArio
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 5
Operacgdo Normal 0 49

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.9- Matriz de confusdo paRandom Forestem técnica de amostragem no cenario 1
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 7 2
Operacgdo Normal 2 52

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.10- Matriz de confusdo paRandom Forestomundersamplingio cenario 1.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 11
Operacado Normal 0 43

Fonte: O Autor, 2019.
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Tabela A.11- Matriz de confusdo pafRandom Forestomoversamplingho cenario 1.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 8 3
Operacgdo Normal 1 51

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.12- Matriz de confusdo pafRandom Forestom ROSE no cenério 1.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 8
Operacado Normal 0 46

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.13- Matriz de confusdo para KNN sem técnica de amasitnagp cenario 2.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 3 1
Operacado Normal 6 53

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.14- Matriz de confusdo para KNN camdersamplingno cenério 2.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 7 5
Operacgdo Normal 2 49

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.15- Matriz de confusdo para KNN cammersamplingno cenério 2.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 5 2
Operacgdo Normal 4 52

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.16- Matriz de confusdo para KNN com ROSE no cenario
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 4 0
Operacgdo Normal 5 54

Fonte: O Autor, 2019.



90

Tabela A.17- Matriz de confusé@o paRandom Forestem técnica de amostragem no cenario

2.
Evento Predito Evento Observado N
Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 5 >
Operacgédo Normal 4 50

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.18- Matriz de confusdo paRandom Forestomundersamplingio cenario 2.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 7 6
Operacgédo Normal 2 48

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.19- Matriz de confusdo paRandom Forestomoversamplingio cenério 2.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 6 4
Operacdo Normal 3 50

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.20- Matriz de confusdo paRandom Forestom ROSE no cenério 2.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 9
Operacado Normal 0 45

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.21- Matriz de confusdo para KNN sem técnica de aragsit no cenario 3.

Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 2 0
Operacgdo Normal 7 54

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.22- Matriz de confusdo para KNN camdersamplingio cenario 3.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 5
Operacado Normal 0 49

Fonte: O Autor, 2019.
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Tabela A.23- Matriz de confusdo para KNN cammersamplingho cendério 3.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 4 0
Operacgédo Normal 5 54

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.24- Matriz de confusdo para KNN com ROSE no cen@rio
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 3 1
Operacado Normal 6 53

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.25- Matriz de confusdo paRandom Foressem técnica de amostragem no cenério

3.
Evento Predito Evento Observado _
Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 5 1
Operacado Normal 4 53

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.26- Matriz de confusdo paRandom Forestomundersamplingio cenario 3.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 9 6
Operacado Normal 0 48

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.27 Matriz de confusdo paRandom Forestomoversamplingho cenério 3.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 5 2
Operacado Normal 4 52

Fonte: O Autor, 2019.

Tabela A.28- Matriz de confusdo paRRandom Forestom ROSE no cenario 3.
Evento Observado

Evento Predito

Extravasamento Operacdo Normal
Extravasamento 7 2
Operacgdo Normal 2 52

Fonte: O Autor, 2019.
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Out-of-bag errofOOB), Figura 5 — Apéndice, e probabilidade deasssamento
ao longo do periodo em analise, Figura 6 — Apésditmlicadas a partir do modelo

Random Forestomundersamplingio cenario 3

Figura A.5 — Apéndices — OOB do modelo de predicdo em esimifiandom Forest

comundersampling
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Fonte: O Autor, 2019.

Figura A.6 — Apéndices — Probabilidade de extravasamentssifitzacdo da predicdo e
percentual do nivel da CET 09 ao longo do period@edlise.
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Fonte: O Autor, 2019.



UFBA

UNIVERSIDADE FEDERAL DA BAHIA
ESCOLA POLITECNICA

PROGRAMA DE POS- GRADUAGAO EM ENGENHARIA INDUSTRIAL - PEI

Rua Aristides Novis, 02, 6° andar, Federagéo, Salvador BA
CEP: 40.210-630
Telefone: (71) 3283-9800
E-mail: pei@ufba.br
Home page: http://www.pei.ufba.br



	CAPA BRENNER    - Cópia.pdf
	1: Frente 1-2
	2: Verso 2-2




