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RESUMO

A Companhia de Saneamento Ambiental do Distrito Federal possui dezessete estacdes de
tratamento de esgoto espalhadas por todo o Distrito Federal. Entre essas, trés tiveram seus dados
coletados durante o periodo de 1 de janeiro de 2017 a 31 de julho de 2020 e foram avaliadas
neste trabalho pelo método de analise das componentes principais (PCA). Esse método realiza
uma decomposicdo de matrizes de dados em chamadas componentes principais, que Sao
combinacOes lineares das varidveis originais. De forma que as informacfes que possuirem
variancias positivas entre si serdo correlacionadas e as que nao possuirem, ndo serdo
correlacionadas. Foi possivel identificar valores anémalos por meio do método PCA e suas
respectivas causas, além de notar a diferenca entre o afluente que chega a estacgéo e o efluente
que sai da estacdo. Foi possivel observar também uma repetitividade nos resultados da CAESB,
demonstrando a qualidade do tratamento. Além disso, algumas varidveis se mostraram
altamente correlacionadas como Fosforo Total (PT), Solidos Suspensos (SS) e Demanda
Quimica de Oxigénio (DQO) pelo método. O PCA, contudo, ndo se mostrou eficiente em

analises de variaveis com dados faltantes, mesmo utilizando de interpolagdo linear.

Palavras-Chave: PCA, R, DQO, CAESB, Tratamento de Esgoto.
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ABSTRACT

The Environmental Sanitation Company of the Distrito Federal (CAESB) has seventeen sewage
treatment plants throughout Distrito Federal. Among these, three had their data collected during
the period from January 1st, 2017 to July 31, 2020 and were evaluated in this study by Principal
Component Analysis (PCA). This method performs a decomposition of arrays in the so-called
principal components, which are linear combinations of the original variables. The PCA model
enable to identify anomalous values and its respective causes. Besides a clear difference
between the affluent that arrives at the station and the effluent that leaves the station was
observed. It was also possible to observe a similarity of the effluent treated by the CAESB,
demonstrating the quality of the treatment. Some variables presented highly correlated values,
such as Total Phosphorus (TP), Suspended Solids (SS) and Chemical Oxygen Demand (COD)
by the method. However, PCA was unable to model efficiently variables presenting missing

values, even using linear interpolation.

Keywords: PCA, R, COD, CAESB, Sewer Treatment.
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1. INTRODUCAO

A importancia do tratamento do esgoto e do saneamento basico se d& desde os
primérdios do que se entende por sociedade. As primeiras politicas publicas de saneamento e
recursos hidricos no Brasil datam da era do colonialismo portugués inicialmente por meio do
sistema de sesmarias, que atribuia a particulares a posse de terras e dguas e a funcdo de produzir,
sendo reservadas aos governantes as moendas e engenhos. (MURTHA, 2015).

Inicialmente, o objetivo era simplesmente desviar o0 esgoto doméstico de
estabelecimentos urbanos e ao longo dos séculos houve a preocupacdo em se reutilizar essa
agua residuaria, havendo indicios de civilizagdes pré-historicas (hindus, mesopotamios e
minoan) reutilizando aguas de esgoto para irrigacdo. Aplicacdes de aguas residuarias em terras
de producdo sdo praticas antigas e passaram por diferentes niveis de desenvolvimento.
(ANGELAKIS, 2015)

Como a agua € um bem necessario e essencial, a preocupacdo com sua qualidade para
consumo data dos primérdios da humanidade e a sobrevivéncia de populagdes sempre dependeu
da disponibilidade desse bem natural (KONZEN, 2015). Nos dias atuais, entretanto, 0 uso
excessivo e o desperdicio de dgua tém causado preocupacdo e a agua tem aparecido, portanto,
cada vez mais como um dos eixos centrais de discussdes ambientais, econdmicas e sociais.
Dessa forma, se fez necessaria a implementacdo de parametros de qualidade e a criacdo de
agéncias regulamentadoras que pudessem controlar e mensurar a qualidade do tratamento
disponibilizado para a 4gua.

A CAESB (Companhia de Saneamento Ambiental do Distrito Federal), empresa
fundada em 1969 juntamente com a construcao de Brasilia, é a responsavel por tratar as aguas
do Distrito Federal e entorno (DIRETORIA COLEGIADA, 2014). A ADASA (Agéncia
Reguladora de aguas, Energia e Saneamento do Distrito Federal), por sua vez, € a agéncia
regulamentadora e reguladora, que avalia periodicamente a qualidade do tratamento da agua de
forma que este seja padronizado e responda aos critérios ambientais e resolu¢cdes do CONAMA
(Conselho Nacional do Meio Ambiente).

O tratamento efetuado pela CAESB passa por um alto critério de avaliacdo e
responsabilizacdo e por este motivo deve responder com resultados que serdo reavaliados e
validados. A validacdo destes dados se da por padronizacdo de parametros e analises além de
rigorosas determinaces estatisticas. Sendo assim o0s resultados das analises permite a avaliacdo

externa para eventual identificacdo de possiveis erros e melhorias.



Tratando-se mais especificamente do tratamento de aguas residuérias, os parametros
medidos nas estagdes de tratamento de esgoto deste trabalho sdo diferenciados entre ‘afluente
a estacdo’ e ‘efluente final’ e sdo os mesmos para as trés estacoes, sendo que nove das dezessete
estacdes de tratamento da CAESB possuem tratamento a nivel terciério, incluindo-se as
estacdes avaliadas neste trabalho; enquanto as demais possuem tratamento secundario (CAESB,
2015).

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O trabalho teve como objetivo identificar e agrupar informacdes relevantes a respeito
da qualidade da agua das estacdes de tratamento de esgoto: ETE Brasilia Sul, ETE Brasilia
Norte e ETE Gama; explicitando a qualidade do mesmo por método estatistico de analise dos
componentes principais (PCA).

2.2 Obijetivos especificos

¢ Identificacdo da eficiéncia do tratamento por repetitividade de resultados;
e Comparacéo e correlacdo de dados entre afluente e efluente;

e Identificar diferencas entre dados de analises das trés ETEs.

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Afluente e Efluente

Afluentes sdo cursos de agua que desaguam em rios principais. No caso, rios e cursos
de agua menores. Sua vazao contribui diretamente para 0 aumento de outro corpo d’agua. Para
que um curso d’agua possa ser chamado de afluente este precisa necessariamente estar ligados

a um rio principal, mesmo que esse rio desdgue em mares/oceanos. (RIBEIRO, 2020)
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Figura 1 — Representacdo de dois afluente desaguando em um curso de agua principal.

Efluente, por sua vez, é o escoamento de agua de uma estacdo de tratamento de aguas
residuais para um corpo natural de dgua (FOGLER, 2005).

Figura 2 — Representacdo de um efluente sendo jogado em um corpo de agua (rio,
lago, etc).

Nas estacdes de tratamento de esgoto, é chamado de afluente todo o fluxo de agua que
entra na estacdo, no caso, todo o material que sera tratado. Ao passar pela estacéo e pelas etapas
de tratamento, o fluxo passa a ser chamado de efluente, tendo etapas intermediarias até chegar

ao efluente final que é o efluente tratado pronto para ser despejado.



AFLUENTE / \ EFLUENTE

Figura 3 — Representacéo de afluente e efluente dentro da estacdo de tratamento de
esgoto (ETE).

3.2 Principal Component Analysis (PCA)

A analise de componentes principais (Principal Component Analysis) permite agrupar
informag0es relevantes e diminuir a dimensionalidade dos dados em um novo sistema de eixos
denominados componentes principais. Esses novos eixos na realidade sdo, matematicamente, a
decomposicdo de uma matriz X em um produto de duas matrizes denominadas de escores (T)

e pesos (P) mais uma matriz de erros (E).
X=TP"+E

Equacdo 1 — Decomposicao da matriz X em um produto de duas novas matrizes (T e P).

As amostras podem ser vistas como pontos localizados em um espaco n-dimensional,
sendo n igual ao numero de variaveis. Com a reducdo da dimensionalidade proporcionada pela
PCA, as amostras passam a ser pontos localizados num espaco de dimenséo reduzida, definido
pelas PCs, por exemplo, bi ou tridimensionais (SOUZA, 2010).

Para explicar o método de componentes principais é necessario compreender que a
intencdo principal é reduzir o conjunto de dados com um grande ndmero de variaveis a um
outro com menos variaveis sem perder a informacao relevante contida nos dados. 1sso porque
grandes quantidades de dados tendem a ter muitas informacdes redundantes. Para isso, sdo
efetuados uma sequéncia de passos que validam o método.

Inicialmente, caso a unidade das varidveis ndo for a mesma, € necessario efetuar a
padronizacdo ou escalamento dos dados. A ideia é que as variaveis que estejam em unidades de
medida diferentes contribuam igualmente para as componentes principais. Sendo z o valor
normalizado, a equacdo utilizada para padronizacdo dos valores é explicitada abaixo
(HOLLAND, 2008).



(valor — média)
Z =

desvio padriao

Equacgéo 2 — Equagdo de autoescalamento dos valores do conjunto de dados a ser analisado.

Entdo, com os valores normalizados, o0 proximo passo é compreender como as variaveis
do conjunto de dados se distanciam da média e identificar se ha alguma relacdo entre elas. Para
iSS0, computa-se as matrizes de covariancia. De forma a identificar as amostras que séo
altamente correlacionadas evitando dados redundantes. Uma matriz de covariancia € uma
matriz simétrica no tamanho n x n em que n é o numero de variaveis. Portanto, uma

representacdo de uma matriz de covariancia com trés variaveis seria como demonstrada abaixo.

[ Cov(z,z) Cov(z,y) Cov(z,2) “
Cov(y,xz) Cov(y,y) Couly,=z)
\' Cov(z,z) Cov(z,y) Covu(z,z) J

Figura 4 — Matriz de covariancias de um conjunto de dados com trés variaveis.

Uma matriz de covariancia com trés variaveis geraria uma matriz simétrica com nove
termos (3 x 3) como demonstrado pela Figura 4. Como a covariancia de uma variavel por ela
mesma (e.g. Cov(x,x)) é a propria variancia (Var(x)) e a covariancia € comutativa (e.g.
Cov(x,y)=Cov(y,x)), os elementos da matriz de covariancia dependem unica e exclusivamente
da diagonal principal. E o que determina a relacdo entre possiveis variaveis € o sinal da matriz
de covariancia. Caso este seja positivo, as variaveis acrescem e decrescem juntas, ou seja, sdo
correlacionadas; se o inverso, elas ndo sdo correlacionadas (HOLLAND, 2008).

Como as componentes principais sdo novas variaveis moldadas a partir de combinag6es
lineares das variaveis iniciais, a ideia é que a medida em que as matrizes de covariancia forem
sendo calculadas, elas serdo comprimidas a valores correlacionados das primeiras componentes
principais (SMITH, 2002).

Ou seja, dessa forma, € possivel identificar quais variaveis possuem a maior quantidade
de contribuicdo para explicar o conjunto de dados, reduzindo assim a dimensionalidade.
Geometricamente falando, os pesos das componentes principais representam as “direcdes” dos
dados que explicam a maior quantidade de variancia, ou seja, capturam a maior quantidade de
informacdo. (HOLLAND, 2008). Assim, a componente principal 1 (PC-1) tera a maior

variancia possivel, seguida da componente principal 2 e assim por diante. A componente
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principal 2, entretanto, é calculada a partir da ndo correlacdo com a primeira componente
principal, tendo assim a segunda maior variancia.

Por fim, como os autovetores de uma matriz de covariancia representam as direcoes dos
eixos onde ha maior variancia (consequentemente, maior informacao), é l6gico dizer que as
componentes principais sdo 0s proprios autovetores da matriz de covariancia do conjunto de
dados. Ou seja, um conjunto de dados com trés variaveis, tera uma matriz (3 x 3) com trés
respectivos autovetores e trés autovalores atrelados a esses autovetores, sendo que o0s
autovalores nada mais sdo do que a quantidade de variancia atrelada a cada componente
principal (SMITH, 2002).

3.3. Estacdes de Tratamento de Esgoto

As estacdes de tratamento de esgoto possuem funcao essencial no tratamento de aguas
residuérias. Elas tém a funcdo de remover impurezas da dgua antes de a mesma retornar aos
corpos d’adgua como rios, lagos e oceanos. Como nao € encontrada agua pura na natureza,
qualquer distingdo entre dgua poluida e agua limpa depende inteiramente da concentracdo das
impurezas. Tecnicamente falando, uma agua se diz impura ou poluida quando ela é inadequada
para determinado uso como banho, consumo, pesca, etc. (NATHANSON; AMBULKAR,
2020). Dentro de uma estacdo de tratamento, os processos podem ser divididos e caracterizados
de acordo com suas respectivas funcGes e complexidades. Estes processos sdo usualmente
divididos em pré-tratamento ou tratamento preliminar, processos primarios, pProcessos
secundarios e processos terciarios (SAAE, 2020).

O tratamento preliminar os mecanismos predominantes sdo fisicos e o objetivo €
eliminar os solidos indevidamente lancados no esgoto, solidos grosseiros e que possam causar
algum tipo de dano para os equipamentos. Nessa etapa sdo utilizadas grades, caixas de areia ou

peneiras.



Figura 5 — Etapa de Gradeamento. / Foto: Departamento de Engenharia Hidraulica e
Ambiental - DEHA/UFC.

O tratamento primario, por sua vez, possui mecanismos fisicos e fisico-quimicos e tem
como objetivo a remocado dos solidos sedimentaveis ou em suspensdo, sendo estes colocados
em grandes decantadores e depois removidos como lodo primario. Os processos mais comuns
sdo o de sedimentacdo, coagulagédo/floculacdo. Ao fim dessa etapa, o efluente deve estar quase

que livre de solidos visiveis.

Figura 6 — Decantadores em Estacdo de Tratamento de Esgoto de Sobradinho.

Em seguida, ocorre o tratamento secundario. Este consiste de mecanismos

essencialmente biologicos como bactérias aerdbias e anaerdbias. O objetivo é a remocdo da



matéria orgénica biodegradavel. Em processos aerdbios, os microrganismos converterdo a
matéria organica essencialmente em gas carbénico e agua.
CxHyO;N + 0, + Nutrientes — CO, + H,0 + NH3 + novas cel. + produtos residuais

Equacdo 3 — Equacgdo quimica da degradacdo aerobica do aguas residuarias.

Em processos anaerdbios, 0s microrganismos converterdo a matéria organica em gas
metano, gas carbdnico, amonia e produtos residuais, dependendo da complexidade das cadeias
organicas biodegradadas (SABESP, 2020). Essa consiste na ultima etapa do tratamento em
algumas das estacdes de tratamento de esgoto da CAESB.

CxHyO;N + 0, + Nutrientes — CH, + CO, + NH; + produtos residuais

Equacdo 4 — Equacdo quimica da degradacdo anaerdbica de aguas residuérias.

Em ETEs que possuem tratamento terciario, o objetivo € essencialmente a remogéo dos
micronutrientes, mais especificamente Fosforo e Nitrogénio, que sdo mais dificilmente
biodegradados. Estes sdo removidos com o chamado polimento final que consiste em processos
desde ultrafiltracdo, oxidacdo quimica/biologica ou remocdo desses micronutrientes por meio
de clarificadores (TCHOBANOGLOUS et al, 2003). Importante ressaltar que as trés ETES
analisadas neste trabalho possuem tratamento terciario. Um exemplo de esquema simplificado
da ETE Sobradinho abaixo.

Figura 7 — Esquema simplificado da Estacdo de Tratamento de Esgoto de Sobradinho.
Imagem retirada de Urbanizadora Paranoazinho (2012).

Importante ressaltar que na Figura 8 é especificado o agente Sulfato de Aluminio

(Al2SO4) apds a etapa de utilizagdo da caixa de areia. Este € comumente utilizado em estacGes
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de tratamento de &gua e esgoto na etapa de tratamento primario para coagulagdo/floculagdo. O
agente quimico é acrescentado as aguas residuérias de forma a desestabilizar os agentes
coloidais e facilitar a formacéo de flocos pela agregacao dos mesmos (TCHOBANOGLOUS et
al, 2003). Geralmente, pas de metal ficam girando em uma velocidade pré-determinada pra
aumentar a eficiéncia desse processo. Os flocos formados entdo, sdo decantados ou flotados

dependendo da estacdo.

4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Disponibilizacdo e Organizacdo dos Dados

Os dados analisados neste trabalho foram disponibilizados pela CAESB e consistem nas
andlises realizadas desde 1 de janeiro de 2017 a 31 de julho de 2020 em trés estacOes de
tratamento de esgoto: ETE Brasilia Sul, ETE Brasilia Norte e ETE Gama.

Cada parametro medido possui um metodo e uma periodicidade pré determinada. Os
resultados disponibilizados foram referentes as seguintes analises:

- Analise de nutrientes: Fosforo Total (PT) (analise diaria), Nitrogénio Total (NT)
(analise diaria), Nitrogénio Amoniacal (N-NHs) (analise realizada apenas em efluentes e
semanal).

- Andlise de matéria organica biodegradavel e ndo biodegradavel: Demanda Quimica de
Oxigénio (DQO) (analise diaria) e Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) (analise semanal).

- Analise de sdlidos em suspensao (SS). (analise diaria).

- Analises microbioldgicas: Coliformes Totais ou Termotolerantes (CT)* e E. coli
(analise mensal).

*E importante ressaltar que a analise de Coliformes Totais (CT) foi interrompida no
ano de 2018 nas ETEs deste trabalho, inviabilizando a analise dessa variavel por falta de
preenchimento.

Os métodos aplicados para cada variavel analisada neste trabalho seguem padronizagdes
internacionais, descritas e utilizadas em outras estacGes de tratamento. Essas analises sao todas
realizadas regularmente no laboratério das proprias estacdes de tratamento de esgoto e no
laboratorio central da CAESB.

4.1.1 Nutrientes (NT, PT e N-NHs)

Os nutrientes provenientes de material residuario como urina e fezes sdo ricos em

substancias como nitrogénio e fosforo. Essas substancias sdo altamente eutrofizantes para
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corpos receptores (MENDONCA, 2012). Isso porque essas substancias servem de nutrientes
para as algas. Ou seja, em altas concentragdes desses materiais, as algas crescem de maneira
desenfreada, consumindo todo o oxigénio dissolvido existente naquele corpo hidrico e
causando, consequentemente, a morte de organismos ali existentes. Além disso, por mais que
0s métodos de remocao dessas substancias sejam plenamente conhecidos, sdo métodos caros e
geralmente fazem parte de etapas terciarias de tratamento. (HALLS, 2002). Os métodos
padronizados de medicdo de fosforo total (PT), nitrogénio total (NT) e nitrogénio amoniacal
(N-NH3) sdo metodos colorimétricos, comuns em anélises da CAESB. Esses métodos
consistem na digestdo das amostras de agua residudria em forno microondas em temperatura
controlada por um periodo fixo de tempo. Apds a digestdo, sdo adicionados agentes
complexantes as amostras. A ideia é formar um complexo colorido que tenha em sua estrutura
0 material de interesse e, entdo, identificar a concentracdo desse material por curva de
calibracdo em espectrofotdmetro Uv-Vis. O método completo e os procedimentos detalhados
estdo descritos em APHA (2005).

4.1.2 Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO)

A DBO é uma medida indireta da quantidade de matéria organica biodegradavel

presente numa amostra e é necessaria em aguas residuarias para detectar a capacidade do corpo
receptor de decompor essa matéria organica que ali serd despejada apds tratamento. Sua
deteccdo se faz pela quantidade de oxigénio consumido na respiracdo aerobia de
microrganismos presentes.

As bactérias presentes consomem o oxigénio dissolvido e degradam a matéria organica
existente enquanto realizam o processo de respiracdo. E um teste de duragfo de 5 dias com
temperatura constante de 20°C. Para um melhor desempenho dos organismos presentes é
necessario apresentar um ambiente favoravel, com nutrientes necessarios para a proliferacdo do
meio consumido, como descrito em BERTOLAMI (2017).

4.1.3 Demanda Quimica de Oxigénio (DQO)
A medida de DQO ¢ feita por procedimento padrdo descrito em APHA (2005) com

adicdo de dicromato de potassio em refluxo fechado. O dicromato se comporta como agente
oxidante, de forma que o cromo reduz de seu estado de oxidacéo heptavalente (Cr.07%) ao seu
estado trivalente (Cr®") e as matérias organica e inorganica existentes sio oxidadas em presenca
de &cido sulfirico altamente concentrado. (VALENTE, PADILHA, & SILVA, 1997). O
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método utilizado para identificagdo da concentracdo é também colorimétrico, similar ao método

dos nutrientes, descrito em 4.1.1.

4.1.4 Solidos Suspensos (SS)
A anélise de sélidos suspensos é a andlise que se refere aos solidos de tamanho

caracteristico que nao foram dissolvidos em aguas residuarias. Na maior parte dos casos, sdo
estruturas coloidais, eletricamente estabilizadas. Em contato com corpos hidricos, estes sélidos
aumentam a turbidez da &gua, podendo impedir a passagem de luz, atrapalhando no
aquecimento dos cursos de agua e podendo diminuir a quantidade de oxigénio dissolvido
(LOUGON et al, 2011). A sua medicao em aguas de esgoto se da por método gravimétrico, no
caso, pela diferenca entre solidos totais e solidos volateis e o procedimento completo adotado
pela CAESB esta descrito também em APHA (2005).

4.1.5 Coliformes Totais ou Termotolerantes (CT) e E. coli

Os coliformes s&o formados por um numero de bactérias que inclui os géneros
Klebsiella, Escherichia, Serratia, Erwenia e Enterobactéeria. Essas bactérias sdo associadas
com as fezes de animais de sangue guente e sdo medidas em aguas residuarias para identificar
possiveis infeccdes intestinais que possam estar ocorrendo na populacdo que dispde do
tratamento de esgoto. (CEBALLQOS, 2017)

Para determinacdo de coliformes termotolerantes, o método utilizado é o de tubos
multiplos e a técnica se baseia na deteccdo dos subprodutos do metabolismo da fermentacao da
lactose em meio de cultura lactosado. Os coliformes, por sua habilidade de fermentar a lactose
presente no meio, sdo detectados diretamente. A densidade bacteriana, ou seja, quantidade de
bactérias presentes no tubo € estimada a partir de uma tabela de Numero Mais Provavel (NMP)
que contém resultados de variadas combinacdes de tubos positivos e negativos para coliformes
termotolerantes conforme descrito em CETESB (2017).

Para a determinacéo especifica de E. coli, 0 método utilizado € do substrato enzimatico.
Quando os coliformes totais metabolizam o indicador ONPG contido no substrato enzimatico,
a amostra adquire uma colora¢do amarela. Quando a E. coli metaboliza o indicador MUG
contido no substrato enzimatico, a amostra fluoresce quando exposta a luz ultravioleta de 365
nm. Os resultados, também, sdo dados em Numero Mais Provavel por 100 mL (NMP/100mL)

de acordo com tabela. O procedimento e a tabela estdo descritos em CETESB (2017).
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4.2 Linguagem R e método PCA

A etapa da andlise de dados foi feita por meio do programa estatistico RStudios que é
um software livre e utiliza algumas linguagens de programacéo, entre elas a que foi utilizada
neste trabalho: o R. Esse software permite a realizacdo de calculos matematicos e estatisticos
avancados e plotagem de graficos. Além disso, foi desenvolvido no intuito de auxiliar alunos
do mundo todo a desenvolverem trabalhos e pesquisas com grandes conjuntos de dados sem
gue 0s mesmos precisem adquirir um software pago.

Para se obter os resultados de PCA, foram seguidos 0s seguintes passos:

- Organizag&o do conjunto de dados;

- Exclusdo de variaveis de periodicidade muito restrita;
- Exclusdo de datas que ndo possuiam analise nenhuma;
- Interpolacéo linear de valores ndo numéricos,

- Autoescalamento dos dados;

- Realizacdo da analise PCA e obtencéo dos graficos.

O primeiro passo foi a organizacao do conjunto de dados. As variaveis em colunas e as
amostras em linhas e ordenadas por suas respectivas datas de coleta.

Ap0s a organizacdo do conjunto de dados, as variaveis que apresentavam periodicidade
muito restrita e, portanto, ndo possuiam preenchimento completo (E. coli, N-NHz, DBO e CT),
em um primeiro momento, foram desconsideradas por exigirem uma exclusdo de um ndmero
significativo de datas das demais variaveis. Os valores vazdo e volume tém uma relacéo linear
extremamente forte, ou seja, seu coeficiente de correlacéo de Pearson € igual a 1. Assim sendo
apenas uma dessas variaveis foi mantida, no caso, a variavel vazéo.

Além disso, como as analises possuem periodicidades diferentes entre si, algumas datas
tinham o resultado de uma determinada analise, sem o resultado das outras. Gerando para o
conjunto de dados valores sem preenchimento naquela data especifica. O R, nesses casos,
identifica esse valor como ndo numérico e o descreve na tabela de dados como NaN (sigla de
not a number). Estes valores identificados como NaN foram interpolados linearmente,
utilizando uma interpolacdo polinomial, que nada mais é do que uma boa aproximacdo para
gerar preenchimento em dias de ndo realizacdo das analises e ter um resultado mais
significativo. Contudo, variaveis que continham um valor excessivo de NaN (>10%) tiveram
que ser excluidas da PCA.

O ultimo passo foi o autoescalamento. Mesmo os dados estando na mesma unidade de

medida (mg.L™?), os intervalos de valores sdo muito diferentes entre as variaveis. Portanto, antes
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da decomposicdo dos valores em componentes principais, é importante que seja realizado o
autoescalamento desses dados. Ao fim do autoescalamento, o desvio padréo de todas as colunas
é igual. (SMITH, 2002).

Para obtencdo dos gréficos, inicialmente, a decomposicdo em componentes principais
foi dividida em afluentes e efluentes das ETEs. Os resultados da porcentagem de variancia
explicada (que é o quanto cada componente principal explica aquele conjunto de dados), o
grafico de pesos (contribuicdo das variaveis por dimenséo) e grafico de escores (relacéo entre
as amostras) sdo apresentados para as duas primeiras componentes principais

Apos a obtencdo desses gréficos acima para efluente e afluente, PCA foi calculado para
cada ETE individualmente, de forma a identificar os processos internos e suas possiveis
correlagdes e seguindo 0s mesmos passos descritos anteriormente.

Por fim, a PCA foi recalculada, dessa vez especificamente para o ano de 2020, dividindo
0 conjunto de dados em semanas para trazer uma maior quantidade de variaveis,
desconsiderando apenas o valor de E-Coli por ser um procedimento mensal. Ou seja, variaveis
que possuiam mais do que um resultado por semana, utilizou-se a o valor médio; variaveis que
possuiam apenas um valor, este foi considerado e em semanas que o conjunto de dados nao

possuia preenchimento, o valor era interpolado.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao todo, o conjunto de dados possui 4380 observacdes, sendo que metade (2190
observaces) é referente aos afluentes das estacdes e a outra metade referente aos efluentes das
estacOes. As variaveis inicialmente consideradas para a analise foram DQO, PT, SS e vazéo por

serem variaveis que possuem resultados em maior nimero de dias.

5.1 Afluentes

Os resultados da decomposicdo em componentes principais para afluentes das estacfes

estdo expressos nas figuras abaixo.
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Figura 8 — Porcentagem de variancias explicadas para os afluentes das estacoes.
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Figura 9 — Grafico de pesos dos afluentes das estacdes.

Tabela 1 — Matriz de correlacdo das varidveis utilizadas na analise dos afluentes da estacéo.

DQO SS PT Vazdo

DQO 1.000 0.756 0.385 -0.173
SS 0.756 1.000 0.380 -0.078
PT 0.385 0.380 1.000 -0.107
Vazao -0.173 -0.078 -0.107 1.000
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Pelo grafico de proporcao das variancias explicadas, nota-se que a componente principal
um (PC1) carrega a maior parte da informacéo dos dados de afluente. De acordo com o gréfico
de pesos, a componente contém predominantemente a variancia presente nas variaveis fésforo
total (PT), solidos suspensos (SS) e DQO. Além disso, de acordo com a matriz de correlagdo
identificada logo abaixo, é possivel identificar forte correlacdo entre DQO e SS e correlagéo
moderada entre essas duas variaveis e PT. O que é um resultado razoavel, visto que DQO e SS
dizem respeito a matéria organica e inorganica biodegradavel e em suspenséo, respectivamente.
J& PT possui uma correlacdo menor por ser proveniente majoritariamente por origem fisiol6gica
e uma pequena parcela por detergentes e sabdes (MOTA, 2009).

A contribuicéo total de cada varidvel individualmente para cada componente principal
(identificada ao lado direito do grafico de pesos) € calculada por uma média aritmética entre as
contribui¢cdes individuais de determinada variavel em cada componente principal e o0s
respectivos autovalores das componentes principais, sendo C; e C; as respectivas contribuicdes
individuais de determinada variavel em PC-1 e PC-2.

Para se calcular essas contribuigdes (C1 e Cy), é necessario inicialmente calcular a
correlagdo de cada varidvel com cada PC individualmente. Essa correlagdo é calculada
utilizando-se a equacéo de correlacdo de Pearson abaixo.

n
Con(X,Y) izl(xi —Z)(yi — 9)
Toy = =
Sz Sy = =

Equacdo 5 — Calculo da correlagédo de Pearson de cada variavel isoladamente com cada
componente principal.

A partir desse valor de correlagéo, é possivel calcular o valor de cos? que diz respeito a
qualidade da representacdo para cada varidvel. Isso porque os graficos de pesos sdo
representados matematicamente pelo cosseno dos angulos entre as varidveis originais e as
componentes principais. O valor de cos? nada mais é do que os valores de correlagdo, obtidos
pela Equacdo 5, ao quadrado. Entéo, a contribuicdo individual de cada variavel em cada PC (C
e C) é a divisdo do seu valor de cos? pelo valor total de cos? de determinada componente. A
partir desses valores de C; e C e considerando que AV eAV: sdo 0s respectivos autovalores
de PC1 e PC-2, calcula-se a contribuicdo total de cada variavel a partir da equacdo abaixo
(HOLLAND, 2008).
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(C, x AVy ) + (C; = AVy)
AV, + AV,

contribuicio =

Equacdo 6 — Célculo da contribuicdo nos graficos de pesos.

Dessa forma, é possivel identificar se uma determinada variavel possui alta contribuicéo
em seu grafico de pesos em determinada componente principal pela coloracdo atrelada a sua
seta. Caso a seta possua coloracéo préxima do laranja é uma contribuicéo elevada, caso a seta

possua coloracdo azul/azul claro € uma contribuicdo mediana para baixa.
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Figura 10 — Gréafico de escores dos afluentes das estacdes. ETE Sul (S ¢), ETE Norte (N o) e

ETE Gama (G »).

De acordo com o grafico de escores para os afluentes das estacdes, € possivel identificar
uma separacdo bastante nitida em relacdo a componente principal de namero dois (PC-2) para
todas as ETEs (N, S e G). Essa componente, de acordo com o grafico de pesos, diz respeito
basicamente a vazdo, o que esta de acordo, visto que as vazfes de cada estacdo sdo bem
diferentes entre si. A ETE Brasilia Norte possui uma vazdo média de aproximadamente 500
L/s, enquanto que a ETE Brasilia Sul possui uma vazdo média de aproximadamente 1200 L/s e
a ETE Gama possui uma vazao média de aproximadamente 200 L/s. E interessante notar que
os clusters formados entre as ETES Norte e Gama estdo mais proximos do que o cluster formado
pela ETE Sul, isso pelas maiores proximidades das vazdes das ETEs Gama e Norte do que da
vazéo da ETE Sul.
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Em relacdo a componente principal de nimero um (PC-1) é possivel observar uma
discrepancia em relacdo aos dados da ETE Sul para com os demais, no caso, os dados possuem
um maior intervalo entre os valores de SS, DQO e PT. Como é a maior ETE, possui uma maior
variacdo do material orgénico que chega a estacdo. Em comparacéo, a ETE Gama, possui seus
dados com uma variagdo consideravelmente inferior, o que se explica pelo seu menor tamanho

se comparada com as demais.

5.2 Efluentes

Os resultados da decomposicdo em componentes principais para efluentes das estagdes

estd expresso nas figuras abaixo.
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Figura 11 — Gréafico da porcentagem de variancias explicadas para os efluentes das estacdes
com os valores andmalos.
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Figura 12 — Gréafico de pesos dos efluentes das estacbes com os valores andémalos.

Tabela 2 — Matriz de correlacdo dos efluentes da estacdo com os valores andémalos.

DQO SS PT Vazéo

DQO 1.000 0.901 0.070 0.150
SS 0.901 1.000 0.190 0.062
PT 0.070 0.190 1.000 -0.343
Vazao 0.150 0.062 -0.343 1.000

Para os gréaficos de porcentagem das variancias explicadas, novamente a componente
principal um (PC-1) carrega a maior parte das informacGes. Essa, entretanto, é composta
somente e majoritariamente pelas varidveis DQO e sélidos suspensos (SS), sendo que
diferentemente dos afluentes, a variavel de fosforo total (PT) possui uma correlagdo quase
inexistente com as variaveis DQO e SS de acordo com a matriz de correlacgéo.

Entretanto, ao se avaliar o grafico de escores dos efluentes logo abaixo, € possivel

identificar dois pontos completamente anémalos ao comportamento dos demais.
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Figura 13 — Gréafico de escores dos efluentes das estacbes. Amostras com comportamento
andmalo identificadas por setas vermelhas.
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E possivel notar a dificuldade de se agrupar bem os valores dos efluentes de cada estagéo
de tratamento. Para 0 método aplicado nesse conjunto de dados, a PC1 esta sendo decomposta
basicamente em fungéo dos valores anémalos, comprimindo assim o restante do conjunto de
dados.

Valores anémalos ou outliers, quando ocorrem, sdo informados e notificados pela
CAESB. Esses valores em especifico ocorreram pela descarga de efluentes ndo domésticos por
caminhdes fossa, com alta carga de gordura. Efluentes como este possuem alto teor de carga
organica e aumentam a suspensdo das particulas no afluente que chega a estacéo, entretanto
eles ndo aumentam os valores de vazdo e de fosforo. Pela alta carga organica recebida pela
estacdo e por ser uma carga organica altamente estabilizada, o tratamento pode ndo ser téo
eficiente, tendo o efluente final retornado as aguas pluviais ainda com muita matéria organica
(MOTA, 2009).

Assim sendo, para melhor aplicabilidade do método e considerando que os valores sdo
completamente irregulares, os mesmos foram retirados do conjunto de dados e a PCA foi

recalculada. Os graficos obtidos estdo dispostos abaixo.
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Figura 14 — Gréfico da porcentagem de variancias explicadas para os efluentes das estacdes
sem os valores anémalos.

Observa-se que a componente principal um (PC-1) teve uma diminuicdo de variancia
explicada em relacdo ao grafico com os valores andmalos. Entretanto, como as duas
componentes principais antes da retirada dos valores anémalos somavam 82,41% dos dados e
apos a retirada dos valores anémalos, somavam 78%, a diferenca foi de apenas 4,41%, o que

ndo acarreta em perda na representatividade do modelo.
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Figura 15 - Gréfico de pesos dos efluentes das estacGes sem os valores anémalos.

Tabela 3 — Matriz de correlagdo dos efluentes sem os valores anémalos
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DQO SS PT Vazéo

DQO 1.000 0.521 0.135 0.257
SS 0.521 1.000 0.433 0.079
PT 0.135 0.433 1.000 -0.344

Vazéo 0.257 0.079 -0.344 1.000

Com a retirada dos valores anémalos, nota-se que o gréafico de pesos muda em relagéo
ao anterior e as correlagdes também, de acordo com a matriz. A correlagéo inicialmente forte
entre DQO e SS se altera para uma correlacdo moderada, de forma que os escores inicialmente
se apresentavam de forma altamente comprimida e agora ndo mais, de acordo com 0 novo
grafico apresentado a seguir, onde identifica-se a melhor separacdo das amostras de cada ETE

em funcéo de PC-2.
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Figura 16 — Gréafico de escores dos efluentes das estaces sem os valores andmalos.

Comparando com os dados de afluentes observa-se que os escores das ETES G, N e S
encontram-se mais proximos, entretanto este € um bom resultado, visto que se os trés efluentes
estdo com caracteristicas muito parecidas, significa basicamente que o tratamento foi
similarmente eficiente nas trés estacGes de tratamento. Os valores se distanciam entre si, porém
basicamente em funcdo da componente principal dois (PC-2) que, novamente, diz respeito

guase gque majoritariamente a vazao.
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5.3 PCA para cada ETE individualmente

Em seguida, o método PCA foi aplicado individualmente para cada estacdo

de

tratamento, de forma a identificar as correlagfes entre afluente e efluente dentro da propria

estacdo. Os resultados obtidos foram dispostos abaixo.
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Figura 17 - Gréfico da porcentagem de variancias explicadas para a ETE Brasilia Norte.

67,23 %

60-

40-

%

20-

1 2 3 4
DIMENSOES (COMPONENTES PRINCIPAIS)

Figura 18— Grafico da porcentagem de variancias explicadas para a ETE Brasilia Sul.
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Figura 19 — Gréfico da porcentagem de variancias explicadas para a ETE Gama.

Ao se avaliar os graficos de porcentagem de variancias explicadas, um padréo € bastante
explicitado: a PC-1 carrega a maior parte da informacdo. Como a mesma é composta pelos
dados de DQO, sélidos suspensos (SS) e fosforo total (PT), de acordo com os gréaficos de pesos,
dispostos em uma mesma imagem logo abaixo, ha um forte indicativo que tanto em afluente,
quanto em efluente, em qualquer uma das trés estacOes, as trés variaveis estdo diretamente
correlacionadas; enquanto que a vazao se mantém quase que ortogonal a componente principal

dois (PC-2). O que faz sentido, como anteriormente discutido.
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Figura 20 — Gréaficos de pesos para as trés estacdes de tratamento de esgoto. Resultados, da
esquerda para a direita, respectivamente, da ETE Norte*, ETE Sul e ETE Gama.

PCA1(72%)

*A inversdo da seta de vazdo na ETE Norte em relagdo as demais se trata de uma
ambiguidade matemética do método PCA, de forma que ndo foram observadas nenhuma

diferenca significativa entre os resultados das trés ETES.
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Se tratando dos graficos de escores de cada estagdo de tratamento, plotados logo abaixo,

é possivel identificar de maneira bem clara a separacdo em relacdo ao afluente e ao efluente.
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Figura 21 — Gréafico de escores da ETE Brasilia Norte. Afluente () e Efluente (o)
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Figura 22 — Gréafico de escores da ETE Brasilia Sul. Afluente (#) e Efluente (©)
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Figura 23 — Gréafico de escores da ETE Gama. Afluente (#) e Efluente (©)

Essa separacdo é um resultado bastante positivo e esperado, considerando que o afluente
chega a estacdo com valores de variaveis quase que aleatorios e apds o tratamento € possivel
identificar um efluente uniforme, demonstrando alta eficiéncia no tratamento. Além disso, vale
ressaltar que entre as trés estacdes de tratamento, a que possui um tratamento mais eficiente e
que deixa o efluente mais uniforme, de acordo com os graficos de escores, é a ETE Sul, visto
que os resultados nessa ETE formam um cluster altamente unificado em comparacao as outras

duas.

5.4 PCA realizada com apenas os dados referentes ao ano de 2020 acrescentando variaveis

Como discutido anteriormente, as variaveis NT, DBO e N-NHs, foram inicialmente
descartadas por possuirem baixa periodicidade de analise e consequentemente ndo possuirem
dados suficientes em relacdo a amostragem quase diaria das variaveis consideradas na secao
anterior. Entdo, de forma a tentar correlaciona-las, o conjunto de dados foi dividido
semanalmente, apenas no ano de 2020, onde possuia maior preenchimento, e apenas um valor
foi considerado por semana. Em analises que possuiam mais de um valor durante a semana,

considerou-se a média. Os resultados sdo apresentados a seguir.
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Figura 24 — Gréfico da porcentagem de variancias explicadas dos afluentes das estacGes
acrescentando mais variaveis.

Ao se analisar o grafico de porcentagem das variancias explicadas, observa-se que a
componente principal 1 (PC-1) explica cerca de 44% das informacdes do conjunto de dados e
ela é composta majoritariamente por DBO, solidos suspensos (SS), DQO e fésforo total (PT).
Sendo que a componente principal 2 (PC-2) é composta quase que inteiramente por vazao e

nitrogénio total (NT).
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Figura 25 — Gréfico de pesos dos afluentes das estacfes acrescentando mais variaveis.

Tabela 4 — Matriz de correlagdo em anélise de afluentes com mais variaveis.

DQO SS PT DBO NT Vazéo

DQO 1.000 0.708 0.651 0.547 0.076 -0.131
SS 0.708 1.000 0.451 0.353 -0.085 0.071
PT 0.651 0.451 1.000 0.386 -0.029 -0.157
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DBO 0.547 0.353 0.387 1.000 -0.006 0.204
NT 0.076 -0.085 -0.028 -0.006 1.000 -0.128

Vazéo -0.131 0.071 -0.157 0.204 -0.128 1.000

A componente principal um (PC-1), como mostrada pelo grafico de pesos se refere
basicamente as varidveis DBO, SS, DQO e PT; sendo que a componente principal dois (PC-2)
se correlaciona de maneira inversa aos valores de NT e vazdo. Para compreender a ndo relacao
entre NT e as demais variaveis, é necessario identificar a origem do nitrogénio em uma estacao
de tratamento de esgoto. O nitrogénio que chega a estacdo é proveniente, majoritariamente, de
urina e degradacdo de aminodcidos (MOTA, 2009). Dessa forma, é viédvel relaciona-lo
inversamente com a vazdo, visto que quanto maior a vazao, mais diluida serd a urina que é
despejada no esgoto e que carrega esses compostos. Além disso, as varidveis restantes dizem
respeito majoritariamente a matéria organica carbonacea, como discutido por BERTOLAMI,
(2017) e VALENTE (1997), néo tendo relagéo necessariamente direta com a concentragéo de
NT.

PC1 (44 3%)
Figura 26 — Gréafico de escores dos afluentes das estacbes, acrescentando mais variaveis.

Ao se analisar o grafico de escores dos afluentes da estacdo (Figura 31), é esperado que
o afluente ndo apresente uma clara divisdo em grupos, visto que ndo se controla o que chega a
estacdo. Entretanto, pode-se observar uma separacao discreta entre as ETEs em PC-2, sendo
que a ETE Gama apresenta escores mais negativos, seguida da ETE Norte e depois ETE Sul,
que apresenta valores positivos.

Se tratando dos efluentes da estagéo, a anélise foi repetida e os resultados estdo dispostos

abaixo.
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Figura 27 — Gréfico da porcentagem de variancias explicadas dos efluentes das estacfes
acrescentando mais variaveis.

Aqui é importante notar que o grafico de porcentagem de variancias explicadas possui
uma variavel a mais, em relacdo a analise de afluentes, que se refere ao nitrogénio amoniacal
(N-NH3), pois este € medido somente no efluente.
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Figura 28 - Gréafico de pesos dos efluentes das estacdes acrescentando variaveis de menor
periodicidade.

Tabela 5 — Matriz de correlacdo em analise de efluentes com mais variaveis.

DQO SS PT DBO NT N-NH; Vazéo

DQO 1.000 0.645 0.576 -0.038 0.512 0.407 -0.251
SS 0.645 1.000 0.777 0.181 0.427 0.244 -0.028
PT 0.576 0.777 1.000 0.235 0.536 0.233 0.022
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DBO -0.038 0.181 0.235 1.000 -0.159 -0.218 0.716
NT 0.512 0.427 0.536 -0.159 1.000 0.251 -0.349
N_NH3 0.407 0.244 0.233 -0.218 0.251 1.000 -0.430
Vazéao -0.251 -0.028 0.022 0.716 -0.349 -0.430 1.000

Avaliando-se o grafico de pesos e a matriz de correlagdo, é possivel aferir que a DBO
estd se correlacionando de maneira significativa com a vazdo na saida da estagdo pela
componente principal dois (PC-2). Enquanto as outras variaveis possuem correlacdes medianas
entre si pela componente principal um (PC-1), o que seria naturalmente esperado de um efluente
mineralizado ao término de seu tratamento.

Observando-se exclusivamente os dados, seria possivel afirmar que como a DBO néo
se correlaciona diretamente de maneira relevante com as outras variaveis, o tratamento nessas
estacOes seria mais eficaz na remocdo de micronutrientes como fosforo e nitrogénio e menos
eficiente na remocao de matéria organica carbonacea. Entretanto, ao se comparar a carga media
(variavel multiplicada pela vazao média) de saida e de entrada de todas as variaveis das estaces
aqui presentes, nota-se as seguintes porcentagens de remocao:

Tabela 6 — Remocao em porcentagem de cada parametro nas estacfes de tratamento.

DQO SS PT DBO NT Estacdo

94,74 90,77 87,55 94,25 38,18 ETE Brasilia Norte
Remogao (%) 95,52 97,44 95,37 97,14 83,92 ETE Brasilia Sul

94,60 97,00 95,78 98,28 53,45 ETE Gama

A remocdo de DBO em todas as estacOes de tratamento de esgoto é altamente eficiente
como mostra a Tabela 5, sendo em todas as estacdes superior a 94%. E em comparacdo com a
remocdo de NT, por exemplo, é altamente superior, podendo-se afirmar que nitrogénio é mais
dificilmente eliminado como micronutriente em comparagdo a materiais carbonaceos.

Dessa forma, a explicacdo mais vidvel para essa variavel ter se deslocado das demais
em relacdo a PC-1 é o baixo preenchimento dessa analise no conjunto de dados em relacéo as
demais, podendo o método ndo ter sido altamente eficiente para explicacdo dessa variavel em

especifico.
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Figura 29 - Gréfico de escores dos efluentes das esta¢Oes, acrescentando mais variaveis.
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Por fim, ao se avaliar o grafico de escores, por mais que o conjunto de dados seja
pequeno, é possivel identificar novamente uma separagéo razoavel entre as trés ETEs. A ETE
com resultados de menor variacdo é a ETE Norte e isso se d&, principalmente, pela etapa a mais
de equalizacdo a mais que a ETE Norte possui. Os tanques de equalizacdo conseguem reter o
liquido que chega, evitando passagem desnecessaria de efluente em momentos de baixa

movimentacao.

6. CONCLUSAO

Os resultados mostraram que os parametros DQO, SS e PT estdo diretamente
correlacionados, tanto no efluente, quanto no afluente das estagcdes. Além disso, foi possivel
identificar, ao se avaliar as estacdes individualmente, que a ETE Brasilia Sul possui um
tratamento mais eficiente por produzir um efluente mais uniforme.

A PCA se mostrou eficiente na evidenciacdo de similaridades entre as ETES. Além
disso, a partir dessas analises, foi possivel identificar valores an6malos, buscar a causa desses
valores andémalos, retira-los do banco de dados e repetir a analise obtendo resultados mais
expressivos. O método, entretanto, ndo se mostrou eficiente para a analise de dados com
grandes quantidades de valores ausentes.

Por meio do grafico de escores, foi possivel identificar que ap6s o tratamento as 0s
efluentes das trés ETEs apresentam maior similaridade do que o afluente, o que contribui pra
afirmar que a empresa possui uma alta qualidade de eficiéncia no seu tratamento. Além de que

foi possivel observar que em caso de resultados andémalos, como os identificados neste trabalho,
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a empresa possui um controle total do ocorrido, notificando em seu sistema interno a causa e
acionando as equipes responsaveis para resolucdo do problema.

Este trabalho também possibilitou um primeiro contato com a ferramenta de Analise de
Componentes Principais (PCA), que é um modelo amplamente utilizado para a analise
exploratoria de dados multivariados nas mais diferentes areas da Ciéncia.

7. PERSPECTIVAS

e Colaboracdo com a CAESB em futuros trabalhos;
e Modelagem estatistica de dados para anos irregulares;

e ldentificacdo de possiveis falhas de operacao por analise do banco de dados;
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