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Resumo

A falha humana é um evento indesejado para os engenheiros, e a populacdo que se vé refém
destes empreendimentos, (visto os diversos incidentes que ocorrem no Brasil) por fatores como
omissdo de informacGes, medi¢des equivocadas ou mesmo erros técnicos, passam
despercebidos durante as vistorias. Na area de Saneamento, em se tratando de esgoto sanitario,
0s riscos ndo sd@o menores e também devem ser evitados considerando o nimero de doencas
que séo proliferadas por falhas no saneamento de esgoto. A partir deste pressuposto, a presente
pesquisa visou desenvolver um modelo preditor, usando ferramentas matematicas que
viabilizassem identificar e corrigir erros técnicos no registro e medicfes realizadas em
parametros fisicos, quimicos e biologicos de dois reatores UASB da Estacdo Candeia da cidade
de Bauru- SP. Para isto, ap6s uma revisdo sobre a tecnologia de reatores UASB e de estudos
probabilisticos baseados no conceito de confiabilidade aplicado a ETEs (Estagdes de
Tratamento de Esgotos), definiu-se, por meio de analise de regressdo, um modelo multilinear,
acoplado a um algoritmo de otimizacdo, capaz de prever e corrigir parametros de entrada e
saidas (inconsistentes ou ausentes) no registro do monitoramento da estacdo referentes ao
tratamento de reatores UASB. Com este procedimento matematico, através de uma analise
estatistica conceitual de confiabilidade do sistema, foi possivel corrigir dados e estimar
informacdes de pardmetros ausentes, em 22% das coletas de medidas e registros nos relatérios
técnicos que foram disponibilizados para este estudo.

Palavras-chaves: Esgoto Sanitério. Reator UASB. Andlise de Confiabilidade. Regressdo Linear
Madltipla. Modelagem Matematica.



Abstract

Human failure is an unwanted event for engineers, and the population that is hostage to these
endeavors, (due to the various incidents that occur in Brazil) due to factors such as omission of
information, wrong measurements or even technical errors, go unnoticed during surveys. . In
the Sanitation area, when it comes to sanitary sewage, the risks are no less and should also be
avoided considering the number of diseases that are proliferated by sewage sanitation failures.
From this assumption, the present research aimed to develop a predictor model, using
mathematical tools that could identify and correct technical errors in the recording and
measurements performed on physical, chemical and biological parameters of two UASB
reactors at Candeia Station of Bauru- SP. For this, after a review of UASB reactor technology
and probabilistic studies based on the concept of reliability applied to sewage treatment plants
(SEP), a multilinear model coupled to a optimization algorithm, capable of predicting and
correcting input and output parameters (inconsistent or absent) in the station monitoring
register for the treatment of UASB reactors. With this mathematical procedure, through a
conceptual statistical analysis of system reliability, it was possible to correct data and estimate
missing parameter information in 22% of the measurement collections and records in the
technical reports that were made available for this study.

Keywords: Sanitary Sewer. UASB reactor. Reliability Analysis. Multiple Linear Regression.

Mathematical modeling.
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1. INTRODUCAO

O erro humano no trabalho e em diversos setores da Engenharia deve ser uma
preocupacdo constante, visto que, prejuizos materiais, desperdicio de dinheiro, recursos
e até mesmo o comprometimento de vidas humanas, causados por sua imprecisdo devem
ser investigados.

A preocupacao ora apresentada, também se aplica a esta pesquisa, a qual aborda
uma temadtica importante da Engenharia, que € o Saneamento Ambiental, mais
especificamente as ETEs (EstacOes de Tratamento de Esgoto). Como destacado por
Taheriyoun e Moradinejad (2014), em um estudo de confiabilidade de uma ETE, no qual
os resultados mostram que os fatores humanos tém o maior impacto no fracasso do
sistema de tratamento, tanto na fase de projeto, implementacéo ou operacao.

Porém, em estudos sobre o planejamento de melhorias em ETES, destaca-se a
preferéncia por ajustes de parametros de controle em comparagéo ao desenvolvimento de
atualizacdes fisicas estruturais (por exemplo: aumento das dimens@es do tanque; insercdo
de novos equipamentos), dado o custo e o0 tempo para implementacdo que estas requerem.

Um trabalho que merece destaque neste contexto, € o de Benedetti et al. (2010),
que estudaram os beneficios e maleficios de 13 possiveis atualizagdes em uma ETE. Neste
sentido, os autores pontuam os custos totais, as dificeis atualizacdes que envolvem
principalmente a intervencdo de construcéo, como sendo claramente mais caras do que as
atualizacOes dos parametros de controle.

No contexto brasileiro, Campos (1999) afirma, como beneficio da otimizacdo na
rotina de controle dos parametros, uma reducdo no tempo de detencdo hidraulica (TDH)
dos reatores, melhorando a eficiéncia da ETE a partir do aumento do volume tratado de
esgoto, levando a uma menor perda de solidos no efluente final, o que proporciona uma
melhor qualidade do efluente em termos de sélidos suspensos, e DBO (Demanda
Bioquimica de Oxigénio) parametros estes fiscalizados pela legislacdo brasileira
ambiental, por meio da Resolucdo do Conselho Nacional do Meio Ambiente, CONAMA
430/2011 e ao Decreto Estadual 8468/1976.

A modelagem estatistica esta presente nas investigacfes anteriormente citadas
(Taheriyoun, Moradinejad, 2014; Benedetti et al., 2010) como uma ferramenta para tratar
0 problema de ajuste de parametros de ETEs, ligado principalmente ao conceito de
confiabilidade estatistica. Para Benedetti et al. (2010), confiabilidade estatistica diz

respeito a porcentagem de tempo para que as concentracOes esperadas de efluentes
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atendam aos padrdes de descarte especificados ou aos alvos de tratamento. Para
Taheriyoun e Moradinejad (2014), refere-se a probabilidade de sucesso no bom
desempenho da ETE, que deve atender aos padrdes de qualidade do efluente.

Como importancia deste tema, Messaoud et al (2013) realizaram um estudo
sobre a avaliacdo da performance diaria de uma ETE utilizando um modelo probabilistico,
no qual ressaltam que a analise baseada na confiabilidade das ETES permite ao engenheiro
explorar a estrutura estatistica dos dados do afluente e efluente, a fim de prever a
probabilidade de eventos indesejaveis.

Dessa forma, a partir do que foi contextualizado, a hipo6tese deste estudo € que
0s principais parametros fisico — quimico e bioldgico de controle da ETE registrados pelo
seu corpo técnico em analise laboratorial, possam ser acompanhados e assistidos
indiretamente a partir de um modelo matematico de natureza estatistica que permita a
identificacdo e a correcao de erros oriundos de varios fatores, dentre eles, o fator humano.
Assim, busca-se nesta pesquisa, construir um modelo matemético que permita o
monitoramento e controle dos principais parametros fisico-quimicos e bioldgicos de
entrada e saida de reatores UASB presentes em uma ETE.

Um beneficio direto deste estudo é seu potencial na producgdo instrumental de
baixo custo e sua rapida implementacdo para o0 ajuste destes pardmetros que visam a
correcdo de erros normativos (que se distam do contexto real) de coleta laboratorial em
uma estrutura de ETE que seja bastante usada em territorio brasileiro, proporcionando um

menor custo e um uso amplo da ferramenta em territorio nacional.
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2. OBJETIVOS

Tomando-se como hipdtese que os principais parametros fisicos, quimicos e
bioldgicos de uma ETE possam ser relacionados, foi definido o seguinte objetivo geral:
Desenvolver uma estrutura de modelagem empirica aplicavel ao ajuste e correcdo de
pardmetros operacionais registrados na entrada e saida de reatores UASB. Com base neste
objetivo geral, sdo propostos 0s seguintes objetivos especificos:

1. Avaliar a utilizacdo da regressdo linear multipla como ferramenta para a
modelagem destes pardmetros operacionais, para tratamento de esgoto sanitario
por meio de sistema com reator UASB.

2. Definir os critérios para estabelecimento dos parametros adequados a esta
modelagem.

3. Realizar anélise de confiabilidade dos parametros obtidos a partir do modelo
empirico elaborado.

16



3. JUSTIFICATIVA E FUNDAMENTACAO TEORICA

Antes de tratar da modelagem matematica propriamente dita dos parametros de
uma ETE, cabe abordar os processos anaerdbios, especificamente o sistema em estudo
neste trabalho, que é o Upflow Anaerobic Sludge Blanket (UASB — traduzido como
Sistema de Reator Anaerdbio de Manta de Lodo).

3.1 Processos anaerébios

Segundo Chernicharo (2016), diversos dos compostos organicos podem ser
degradados pela via anaerdbia, sendo que 0 processo se mostra mais eficiente e mais
econémico quando os dejetos sdo facilmente biodegradaveis. Também, os digestores
anaerobios tém sido largamente aplicados para o tratamento de residuos solidos, incluindo
culturas agricolas, dejetos de animais, lodos de ETE e lixo urbano, estimando-se que
milhGes de digestores anaerdbios tenham sido construidos em todo 0 mundo com esse
propasito.

A digestdo anaerdbia tem sido muito aplicada para o tratamento de efluentes de
inddstrias agricolas, alimenticias e de bebidas, tanto em paises desenvolvidos como em
desenvolvimento. Também em relacdo ao tratamento de esgotos domésticos, tem-se
verificado um enorme incremento na utilizacdo da tecnologia anaerébia, notadamente por
meio dos reatores tipo UASB. Naturalmente que, nesse caso, a aplicabilidade da
tecnologia anaerdbia depende de forma muito mais significativa da temperatura dos
esgotos, devido a baixa atividade dos microrganismos anaerébios em temperaturas abaixo
de 20° C e a inviabilidade de aquecimento dos reatores. 1sso porque 0s esgotos domésticos
sdo bem mais diluidos que os efluentes industriais, resultando em baixas taxas de
producdo volumétrica de gas metano, o que torna antiecondmica a sua utilizagdo como
fonte de energia para aquecimento (Campos, 1999).

As diversas caracteristicas favoraveis da tecnologia anaerdbia, como baixa
producdo de sélidos; baixo consumo de energia; baixos custos de implantacéo e operagéo;
tolerancia a elevadas cargas organicas; possibilitam a operacdo com elevados tempos de
retencdo de sélidos e baixos tempos de detencdo hidraulica no tratamento de aguas
residuais concentradas e diluidas. O uso dessa tecnologia para o tratamento de esgotos
domeésticos torna-se ainda mais atrativo no Brasil devido as condic¢Ges climéticas, e, de

fato, o pais assume posicédo de vanguarda no cenario mundial, em relacéo a aceitacédo e a
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disseminacdo de reatores anaerobios, em especial dos reatores de fluxo ascendente e
manta de lodo (UASB) (Lettinga, 1992).

As principais desvantagens da tecnologia anaerdbia séo relacionadas a remocao
insatisfatdria de nutrientes (nitrogénio e fosforo) e patdgenos; maior instabilidade dos
reatores anaerobios, devido a choques de carga organica e hidraulica, presenca de
compostos toxicos ou auséncia de nutrientes (Campos, 1999).

A aceitacdo e a disseminacdo da tecnologia anaerobia para o tratamento de
esgotos domeésticos, notadamente dos reatores tipo UASB, colocam o Brasil em uma
posicdo de vanguarda em nivel mundial. Estima-se que exista atualmente mais de 400
reatores anaerdbios tipos UASB tratando esgotos domeésticos no Brasil, a maioria deles
localizada nos estados de S&o Paulo, Parand, Bahia, Minas Gerais e no Distrito Federal.
Existem ainda diversos reatores anaerobios em operagdo em outros estados,
particularmente no Espirito Santo, Mato Grosso do Sul, Para, Pernambuco, Rio de
Janeiro, Rio Grande do Norte e Rio Grande do Sul (Chernicharo, 2016).

3.2. Tecnologia UASB

O Reator de fluxo ascendente anaerdébico (RAFA ou a sigla em inglés UASB) é
um reator bioquimico, cujo tratamento biolégico ocorre por um processo anaerébio, isto
é, na auséncia de oxigénio. A decomposicdo da matéria organica € feita por
microrganismos presentes em uma manta de lodo. A agua residuéria sai do fundo do
reator e passa pela camada de lodo que age como uma biomassa ativa na converséo de
matéria organica. O objetivo de um reator UASB é de promover uma remog¢do média de
materia organica DBOs da ordem de 70 %, em sendo assim, um tratamento complementar
ja é previsto como necessario (Von Sperling, 1995).

De acordo com Campos (1985), o reator UASB ou também conhecido como
reator de manta de lodo, € uma unidade de fluxo ascendente que permite transportar as
aguas residuarias por uma regido de elevada concentragdo de microrganismos anaerdbios.
A principal diferenca entre este tipo de reator com os demais, € que 0 UASB néo possui
qualquer material de enchimento para servir de suporte para a biomassa. “A imobilizagado
dos microrganismos ocorre por meio de auto adesao, formando flocos ou granulos densos
suspensos, que se dispde em camadas de lodo a partir do fundo do reator” (Campos,
1999).
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Lettinga G. (1992) ainda reforca que os sistemas de tratamento de &aguas
residuarias de leito anaerdbio de fluxo ascendente (UASB) representam uma tecnologia
sustentavel comprovada para uma gama de efluentes industriais muito diferentes,
incluindo aqueles que contem compostos toxicos / inibidores. Cita ainda que o processo
também é viavel para o tratamento de aguas residuais domésticas com temperaturas de
14 a 16° C e, provavelmente, ainda mais baixas e que em comparacdo com 0s sistemas
convencionais de tratamento aerdbico, este processo anaerdbico oferece apenas
vantagens.

Na Figura 1, estd representado o esquema geral de um reator UASB. Seu
processo consiste em um fluxo ascendente de esgotos por meio de um leito de lodo denso
e de elevada atividade. O perfil de sélidos no reator varia de muito denso e com particulas
granulares de alta capacidade de sedimentacdo proximos ao fundo (leito de lama) a um
lodo mais disperso e leve proximo ao topo do reator (manta de lodo). A estabilizacdo da
matéria organica ocorre em todas as zonas de reacdo (leito e manta de lodo), com a
mistura do sistema promovida pelo crescente fluxo de drenagem e bolhas de gas
(Chernicharo, 2007). A Figura 01 mostra um reator UASB.

Figura 1- Modelo de reator UASB

saida
coleta do efluente | de gas

Compartimento de decantagéo separador trifasico
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defletor de géas "o decantador

g manta de lodo ( S AR
Compartimento %

de digestdo S \_bolhas de gas

leito de lodo 1

particulas de lodo

Fonte: Chernicharo, 2007

A agua residuaria entra no fundo e o efluente sai do reator por meio de um
decantador interno localizado na sua parte superior. Um dispositivo de separacdo trifasico
de gases, solidos e liquidos, localizado abaixo do decantador, garante condi¢fes 6timas
para a sedimentacdo das particulas que circundam a camada de lodo, permitindo que

sejam novamente digeridas em vez de serem removidas do sistema.
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Embora algumas das particulas mais leves sejam perdidas com o efluente, o
tempo médio de permanéncia dos solidos no reator permanece alto, o suficiente, para
manter 0 crescimento de uma massa densa de microrganismos formadores de metano,
apesar do reduzido tempo de retencao hidraulica (Chernicharo, 1997).

De acordo com Campos (1999), entre os principais parametros que devem ser
verificados durante a fase operacional de um reator UASB, tem-se:

1. Vaz0es afluentes ao sistema;

2. Caracteristicas fisico-quimicas do lodo do esgoto afluente;

3. Eficiéncia e problemas operacionais das unidades de tratamento preliminar;

4. Producdo e caracteristicas do material retido nas grades e na caixa de areia;

5. Eficiéncia e problemas operacionais do reator anaerdbio;

6. Quantidade e caracteristicas do biogas produzido no reator anaerobio;

7. Quantidade e caracteristicas do lodo produzido no reator anaerébio.

Além destes, entende-se como necessaria a verificacao das caracteristicas fisico-
quimicas do lodo do esgoto efluente.

Observando que neste trabalho tem-se como um dos objetivos especificos a
modelagem de pardmetros operacionais registrados na entrada e saida de reatores UASB
em uma ETE que trata de esgoto sanitario, para a determinacdo da eficiéncia destes
reatores, alguns parametros de projeto sao importantes, entre os quais, temos: a carga
hidraulica volumétrica ( CHV) dada pela Equacéo (1) e o tempo de detencdo hidraulica

(t) dado pela Equacéo (2) que sao definidos a seguir :
a) A carga hidraulica volumétrica (CHV)

E a quantidade ( volume) de esgotos aplicados diretamente no reator, por unidade

de volume do mesmo.

CHv=2 1)
Onde:
CHV: carga hidraulica volumétrica ( m3/m?3.d);

Q: Vazéo ( m¥d);

V: Volume total do reator ( m®).
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b)  Tempo de detencdo hidraulica ( t)

E o inverso da carga hidraulica volumétrica .

t=— 2)
Onde :

t: tempo de detencéo hidraulica (d)

Segundo (Van Haandel e Catunda, 1998), para esgotos domésticos sendo
tratados na faixa de temperatura em torno de 20° C, tem-se adotado, tempo de detencéo
hidraulica pode variar de 6 a 16 horas, dependendo o tipo de despejo. Estudos em escala
piloto com reatores a uma temperatura média de 25°C, alimentados com esgoto doméstico
com alcalinidade relativamente elevada, mostraram que na ordem de 4 horas ndo afetam
0 desempenho desses reatores, nem sua estabilidade operacional.

No Quadro 1 sdo apresentadas algumas diretrizes para o estabelecimento dos
tempos de detencédo hidraulica em projetos de reatores de manta de lodo, tratando esgotos

domeésticos .

Quadro 1 — Tempo de detenc¢do hidraulica para projeto de reatores UASB

Temperatura do esgoto Tempo de deteccdo hidraulica (h)
(°C) Para Q media Para Q maxima

15a18 >10,0 >7,0

18a22 > 8,0 >5,5

22225 >7,0 >4.5

> 25 >6,0 >4,0

Fonte : ABNT- NBR 12209

3.2.1 Célculo da eficiéncia dos reatores UASB

A modelagem matematica aplicada ao projeto e a operacdo de sistemas
anaeradbios, particularmente para sistemas tratando substratos complexos como esgoto
domeéstico, vem sendo feita por meio de relagbes empiricas a partir de resultados

experimentais em reatores em operacdo. Para determinagdo da eficiéncia dos reatores
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UASB, serdo tomados como base o modelo de digestdo anaerdbia N° 1, desenvolvido
pelo grupo de trabalho da International Water Association (IWA), para modelagem
matematica de processos de digestdo anaerdbia (Batstone et al., 2002).

O resultado deste trabalho refere-se a operacdo de dezesseis reatores UASB em
plena escala operando nas seguintes condigdes:

1. Temperatura de esgoto: entre 20 e 27° C.

2. Concentracdo de DQO do esgoto bruto: entre 300 e 1.400 mg/L.

3. Concentracdo de DBO do esgoto bruto: entre 150 e 850 mg/L.

Observando-se que as eficiéncias de remogédo de DQO e DBO séo afetadas, de
forma significativa, pelo tempo de detencédo hidraulica do sistema, tendo variado de 40%
a 80% para a remocao de DQO, e de 40 a 90% para a remocdo de DBO, a partir do ajuste
dos resultados operacionais destes dezesseis reatores, foram obtidas curvas de eficiéncia
para os parametros DQO e DBO do esgoto bruto, representadas pelas Figuras 2 e 3

respectivamente.

Figura 2 : Eficiéncias de remocédo de DQO esperadas para reatores UASB
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Fonte: Chernicharo, 1997, p. 236.
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Figura 3: Eficiéncias de remoc¢do de DBO esperadas para reatores UASB

E=100 (1- 0,70 x t %)

|
|
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Fonte: Chernicharo, 1997, p. 236..

As equagOes que descrevem a eficiéncia do resultado operacional destes
dezesseis reatores UASB, em func¢édo do tempo de detencdo hidraulica para os parametros
DQO e DBO, sao dadas respectivamente pelas equacbes 3 e 4 . Deve-se ressaltar, no
entanto, a limitacdo das mesmas, devido ao nimero bastante limitado de dados utilizados
para a determinacdo das constantes empiricas, que entre si exibiam grandes desvios.

Epgo= 100 (1-0,68 x t 9%) (3)
Na qual:

Ebqo: eficiéncia do reator UASB, em termos de remocao de DQO ( %)

t: tempo de detencéo hidraulica (h);

0,68 : constante empirica;

0,35 : constante empirica
Epso= 100 (1-0,70 x t 0°0) (4)

Na qual:

Ebqo: eficiéncia do reator UASB, em termos de remocdo de DBO ( %)

t: tempo de detencéo hidraulica (h);

0,70 : constante empirica;

0,50 : constante empirica

A partir da eficiéncia esperada pelo sistema, pode-se estimar a concentragio de
DQO e de DBO no efluente final, conforme a Equacéo 5:
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EXSO
100

()

Na qual:

S: concentracdo de DQO ou de DBO efluente ( mg/L);
Sy : concentracdo de DQO ou de DBO afluente ( mg/L);
E : eficiéncia de remocdo de DQO ou de DBO ( %).

3.3 Relagdo dos Municipios que utilizam a tecnologia de reatores UASB

Devido a natureza pratica das ETES, em buscas nos repositorios da CAPES em
fevereiro de 2018, ndo se localizou uma lista sistematica que apresentasse quais ETES
brasileiras utilizam reatores UASB. Embora existam muitas pesquisas relacionadas a uma
ou outra ETE, ndo foram encontradas pesquisas de levantamento. Dessa forma, em margo
de 2018 realizou-se um levantamento sistematico por meio do site de buscas Google, para
em lingua portuguesa, identificar anuncios, noticias, sites proprios com as palavras-chave
“ETE” AND “UASB”.

Assim, por uma questdo de tempo e qualidade dos resultados, considerou-se
verificar os sites dos 100 primeiros resultados da busca. Destes, procurou-se referéncias
as ETEs que utilizam UASB, assim como seu nome, ou 0 nome do bairro em que se
encontra (visto que muitas delas sdo conhecidas e tratadas apenas pelo nome do bairro),
a empresa que gerencia e uma forma de contato oficial.

Foi possivel nesta busca reunir 50 ETES ativas até 0 momento, que utilizam
reatores UASB, duas ETEs projetadas para utilizar reatores UASB, porém ndao
construidas, e duas em processo de construgdo. Por conta de outras pesquisas que possam
se beneficiar desta informacéo, apresenta-se o Quadro 2.
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Quadro 2 - Relacéo das ETEs no Brasil que utilizam da tecnologia UASB

Cidade

Estado

Situacéo

Nome da ETE/Bairro

Almirante Tamandaré

Parana

Ativa

Sé&o Jorge

Angra dos Reis

Rio de Janeiro

Desenvolvimento

Praia da Chéacara

Araguari Minas Gerais Ativa Novo Horizonte
Araras Sao Paulo Desenvolvimento Horto Florestal
Arroio Grande Rio Grande do Sul Projeto Ecoville
Bauru Séo Paulo Ativa Candeia
Belém Para Ativa Vila da Barca
Belo Horizonte Minas Gerais Ativa Onca
Betim Minas Gerais Ativa Central
Bom Jesus do Amparo| Minas Gerais Ativa Arrudas
Brasilia Distrito Federal Ativa Paranoa
Campinas Séo Paulo Ativa Picarrdo
Cascavel Parana Ativa Rio das Antas/Norte
Aracruz Espirito Santo Ativa Guarana
Cuiaba Mato Grosso Ativa Hospital do Céancer
Curitiba Parana Projeto Ecoville
Divinopolis Minas Gerais Ativa Itapecerica
Florianopolis Santa Catarina Ativa Lagoa da Conceicdo
Floriandpolis Santa Catarina Ativa Canasvieiras
Florianopolis Santa Catarina Ativa Barra da Lagoa
Fortaleza Ceara Ativa HGWA
Foz do Iguacu Parana Ativa Ouro Verde
Irupi Espirito Santo Ativa Centro
Itabira Minas Gerais Ativa Laboreaux
Itapema Santa Catarina Ativa Aguas de Itapema
Juazeiro do Norte Ceara Ativa Malvas
Juiz de Fora Minas Gerais Ativa Barreira do Triunfo
Juiz de Fora Minas Gerais Ativa Unido Industria

Continua
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Continuacao

Juiz de Fora Minas Gerais Ativa Barbosa Lage
Juiz de Fora Minas Gerais Ativa Santa Luzia
Lagoa de Prata Minas Gerais Ativa Lagoa de Prata
Lauro de Freitas Bahia Ativa VogVille
Lencois Bahia Ativa Lencois
Londrina Parana Ativa Norte
Luzerna Santa Catarina Ativa Luzerna
Natal Rio Grande do Ativa Baldo
Norte
Novo Hamburgo  |Rio Grande do Sul Ativa Roselandia
Piracicaba Sao Paulo Ativa Piracicamirim
Pomerode Santa Catarina Ativa Corupa
Porto Alegre Rio Grande do Sul Ativa Sarandi
Quirindpolis Goias Ativa Quirindpolis
Recife Pernambuco Ativa Mangueira
Ribeiréo Pires Sao Paulo Ativa ETE ABC
Rio Claro Sao Paulo Ativa Jardim das Flores
Rio de Janeiro Rio de Janeiro Ativa Ilha do Fundao
Santo Cristo Rio Grande do Sul Ativa Monjolo
Sdo Carlos Sdo Paulo Ativa Monjolinho
Sao José do Rio Preto Séo Paulo Ativa S&o José do Rio Preto
Saudades Santa Catarina Ativa Saudades
Taquaritinga Séo Paulo Ativa Taquaritinga
Uberlandia Minas Gerais Ativa Uberabinha
Valinhos Séo Paulo Ativa Capuava
Vila Velha Espirito Santo Ativa Vale Encantado

Fonte: Elaborado pelo autor
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4. REVISAO DA LITERATURA

4.1 Critérios para avaliacdo do desempenho em estacdes de tratamento de esgoto

Diversos trabalhos tém sido desenvolvidos sobre o projeto e a operacdo de
estacOes de tratamento de esgoto, envolvendo operagdes fisicas unitérias e processos
quimicos e bioldgicos unitarios, uma vez que seu bom desempenho (como comentado)
envolve os padrdes de lancamento preconizados pelos 6rgaos e legislacdes ambientais.

Metcalf e Eddy (2003) citam que novas consideracfes sdo importantes para se
operar e projetar estacOes de tratamento de esgotos, entre eles:

a)  necessidade de otimizar o desempenho das estacoes;

b)  confiabilidade nos processos de tratamento e selecdo adequada dos
parametros de projeto;

c) controle de odor;

d) estratégias de controle de processo;

e)  expansdo da capacidade de tratamento e

f)  eficiéncia energéticas nos processos de tratamentos de esgoto.

As andlises estatisticas de desempenho de processos de tratamento e
desenvolvimento de métodos e procedimentos para a introducdo de conceitos de
confiabilidade e estabilidade no projeto tém sido por décadas efetuadas em diversos
paises, sendo que alguns deles versam sobre o comportamento das variaveis dos efluentes
gerados em ETEs.

Dessas analises estatisticas, Dean e Forsythe (1976a), citam que a funcdo de
distribuicdo da concentracdo do efluente é importantissima para se determinar a
probabilidade de falha. Conhecida esta distribuicdo, uma expresséo pode ser utilizada
para definir a fracdo do tempo em que uma dada concentragéo foi excedida no passado e,
desta forma, predizer o comportamento futuro de uma ETE, desde que as variaveis do
processo continuem as mesmas.

Neste contexto, Niku e Schroeder (1981) reforcam ainda que as andlises
estatisticas por meio da teoria de probabilidades sdo essenciais para se conhecer a
distribuicéo de frequéncia dos dados dos efluentes, onde umas séries de estudos efetuados
partiram da determinacdo de Dean e Forsythe (1976a, 1976b); Niku et al., (1979, 1981a,
1981b, 1981c e 1982), Berthouex e Hunter (1981, 1983), Charles et al. (2005).
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Ainda nesses estudos citados por Niku e Schroeder (1981), os diversos autores
comentam da dificuldade de se utilizar distribui¢cdes tradicionalmente adotadas como a
normal, uma vez que a analise realizada por esse modelo pressupde que os dados sejam
aleatdrios, independentes e simetricamente distribuidos e na realidade, geralmente violam
essas condigdes por apresentarem:

a)  presenca de valores atipicos ;

b)  varios erros de medicdes;

C)  variancia nao constante;

d)  periodo com auséncia de dados;

e)  distribuicdo assimétrica;

f)  correlacdo serial ( dados ndo independentes);

g) relacBes complexas de causa e efeito;

h)  variaveis ndo medidas;

i) mudanca nos métodos de medic&o, causando eventual heterogeneidade nos
dados amostrais;

j)  alteracdo nos pontos de monitoramento;

k) alteracdo nos procedimentos de amostragem.

Berthouex e Hunter (1983) e Berthouex e Fan (1986) ressaltam, porém, que
diversas analises de variaveis efluentes de estacdes de tratamento de esgoto, tém mostrado
que, para a maioria dos processos, grande parte dos constituintes pode ser modelada pela
distribuicdo log-normal, j& que os dados geralmente apresentam assimetria positiva.

Metcalf e Eddy (2003) comentam que, em geral, o desempenho de processos de
tratamento bioldgicos convencionais, considerando variaveis efluentes de esgotos que
podem ser modificadas pelo tratamento, como DBO, carbono organico total, etc. sdo

descritos mais frequentemente pela distribuigdo log-normal.

Messaoud et al. (2013) apresentaram um estudo sobre a avaliacdo do
desempenho diario de uma ETE utilizando um modelo probabilistico. Neste trabalho,
ressalta-se que a andlise baseada na confiabilidade das ETE permite ao engenheiro
explorar a estrutura estatistica dos dados do afluente e efluente, a fim de prever a
probabilidade de eventos indesejaveis. Este estudo também apresenta o contexto
matematico proposto por Niku et al. (1979) para a avaliagdo da confiabilidade do

tratamento da cidade de Khenchela na Argélia Oriental e para uma primeira avaliacdo dos
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componentes criticos do processo de tratamento de aguas residuais. Para este método, o
primeiro passo foi determinar as leis reais de distribuicao de probabilidade dos parametros

de qualidade do efluente tratado selecionados para a cidade de Khenchela.

A qualidade dos efluentes tratados descarregados pela ETE foi estudada usando
trés pardmetros amplamente utilizados para descargas de ETE: Demanda Bioquimica de
Oxigénio de cinco dias (DBOs), Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) e Solidos
Suspensos Totais (SST). Os resultados deste estudo mostraram que a distribuicdo log-
normal é a mais representativa do comportamento dos parametros considerados do
efluente (DBOs, DQO e SST). Os resultados obtidos foram consistentes com a observagéo
feita por Dean e Forsythe (1976), Niku e Schroeder (1981) e Oliveira e Sperling (2008).
As variaveis de qualidades dos efluentes (DBOs, DQO e SST) ndo séo distribuidas
simetricamente e geralmente sua distribuicdo € inclinada para a direita. Com isso, a lei de
distribuicdo de probabilidade para as concentracbes de DBOs, DQO e SST de um
processo de lodo ativado foi examinada, e mostrou que a distribuicdo log-normal fornece
consistentemente um bom ajuste geral para observar os parametros do efluente. Neste

contexto, segue as principais distribui¢fes de probabilidade normalizadas.

4.1.1 DistribuicBes Analiticas de Probabilidade de uma Variavel Continua

Segundo Thomopoulos e Jonhson (2003) as distribuicdes de uma variavel
continua podem ser:

1) Distribuigdo Normal ou Gaussiana

e Distribuicdo mais conhecida e usada na pratica;

e Sua funcdo Densidade probabilidade (FDP) é dada pela Equacéo 6:

1 I\ 2
fi(x) = m/lﬁexp [71 (%) ]para — 0 < x < 4o (6)

Onde: u e o, sdo respectivamente, a média e o desvio padrdo da variavel
aleatoria em estudo.
e Sua nomenclatura para uma variavel aleatéria Normal €: X ~ N (u; o)
e A distribuicdo normal é simétrica em torno da média (portanto, média e

mediana séo iguais);
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e O ponto méximo da Fungdo Densidade Probabilidade (FDP) ou MODA ocorre
na media;

e O ponto de inflexdo da FDP ocorre em: x=uto

e Para n observagdes independentes da variavel aleatoria (V.A.) X, a média e a
variancia podem ser estimadas pelas Equacdes 7 e 8 respectivamente:

X=13t.xi () 6 = 53— @

Demais medidas estatisticas também podem ser determinadas como: média
geométrica, mediana, moda, quartis, covariancia, coeficientes de assimetria, etc.
A Figura 4 ilustra a Funcao Densidade Probabilidade (FDP) de uma distribuigéo

normal.

Figura 4 - Grafico da FDP de uma distribuicdo Normal

Grafico da FDP de uma distribuicdo normal X~N(5; 2)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Segundo Bolfarine e Sandoval (2010), sua desvantagem, é que nao existe forma
analitica para a fungdo distribuicdo acumulada de probabilidades (CDF integral de f x)
sua probabilidade deve ser calculada por integragdo numérica ou pela:

e Funcdo distribuicdo acumulada de probabilidades (CDF) da V.A. normalizada,

obtida numericamente e condensada conforme mostrada na Tabela 1 a seguir:
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Tabela 1 —Determinagédo da CDF da V.A. normalizada Z:

. . A z 1 1.2
A.1 Distribuicao Normal <|>fz1=f e~ T dx
¢ —o0 V27
z .00 01 02 03 04 05 06 07 08 09
00 50000  .50398 50797 51196 51595 51993 52392 52790 53188 53585
0.1 53982 54379  S4775 55171 55567 55961 56355 56749 57142 5754
02 57925 58316 58706 59095 50483 59870 60256  .60641 61026 61409
03 61791 62171 62551 62930 63307 63683 64057 64430  .64802  .65173

0.4  .65542 65909 66275 66640 67003 67364 67724 68082 68438 68793
05 .69146 .69497 .69846 70194 70540 70884 11226 TJ1566 71904 72240
0.6 72574 72906 13237 713565 73891 14215 74537 14857 5174 75490
0.7 75803 76114 76423 76730 17035 17337 .17637 77935 18230 78523
0.8 78814 79102 79389 19673 719954 .80233 80510 80784 81057 81326
0.9  .81593 81858 82121 .82381 82639 .82804 83147 .83397 83645 .83801
1.0 84134 .84375 84613 .84849 .85083 85314 85542 85769 .85992 .86214
1.1 86433 .86650 .86864 87076 87285 .87492 87697 .87899 .88099 88297
1.2 88493 88686 88876 .89065 .89251 .89435 89616 .89795 .89972 90147
1.3 .90319 .90490 90658 .90824 00987 01149 91308 91465 01620 01773
1.4 91924 92073 92219 92364 92506 92647 92785 92921 93056 93188
1.5 .93319 93447 93574 93699 03821 03942 .94062 94179 04204 .04408
1.6 94520 94630 94738 454 94949 95052 95154 95254 95352 095448
1.7 95543 95636 95728 95818 95907 95994 96079 96163 06246 96327

1.8 .96406 96485 96562 96637 06711 06784 96855 96925 06994 097062
1.9 97128 97193 97257 97319 97381 97441 97500 97558 97614 97670
20 97724 97778 97830 7882 97932 97981 98030 98077 08123 08169

Fonte : MORETTIN (2011)

No entanto, a distribuigdo normal permite a ocorréncia de valores negativos para
as variaveis aleatdrias, no sentido de que existe uma probabilidade ndo nula de ocorrer
tais valores.

Observa-se também que esse tipo de distribuicdo ndo é adequado para simular
variaveis aleatorias do tipo carga, propriedade dos materiais e concentragdes que em geral
ndo possuem valores negativos.

Uma maneira simples de se evitar esse inconveniente € utilizar a distribuicéo
log-normal nessa representacao, uma vez eu desse modo, os valores negativos ndo podem
aparecer.

2) Distribuicdo Logaritmica Normal ou Log-Normal

Thomopoulos e Jonhson (2003) citam também que a distribuicdo log-normal é
obtida através de uma transformacdo ndo linear sobre a distribuicdo normal. Seja uma
variavel aleatoria G normalmente distribuida com meédia e desvio padréo, onde -co<g<+g,
entdo: X= e% sera sempre positivo com variagdo de 0< x<+co. Assumimos, portanto que
a variavel aleatoria X € do tipo Log-normal, pois seu logaritmo natural In(x) é

normalmente distribuido.
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e Sua funcdo Densidade probabilidade (FDP) ¢é dada pela Equag&o 9:

1 —1 (Inx—plng\ 2
fr(x) = prmias exp [7 (%) ]para —0<x <40 9)

Os dois parametros de distribuicdo sdo dados pelas Equagdes (10) e (11)
respectivamente:

tinx = E[InX] (10)

a2,=Var [ Inx] (11)

Para o célculo de probabilidades, temos a Inequagéo 12:
P[X < a] = P[In(X) — In(a)]

p [lnX — Hinx < Ina — .ulnx]
Oinx Oinx

Pz < Betina] (12)

Olnx

Onde: (ln‘:ﬂ) é encontrado na tabela de Z normalizado sendo chamado de
Inx
(Z1-2)-

A média e variancia de x podem ser obtidas a partir da transformacao dos dois

parametros de distribuicdo log-normal através das Equacfes 13 e 14 respectivamente:

o InX +~o2

px = E[X] =X =l 73%mx (13)
02 =Var[X] = uz (e"lznx — 1) (14)
Ou, caso conhecamos a média e a variancia de X (o que ocorre usualmente),

podemos obter os parametros internos da distribuicdo log-normal conforme as Equacdes
15e 16:

1 2
Hinx = Inpx —S0fny (15) e ofx =In (1 + cr_}z() (16)
Hx
Demais momentos de X respectivamente sdo dados pelas Equacdes 17 e 18:
Moda: Mo, = elnx-otux (17)
Mediana: Mde* = etinx (18)

E importante salientar, que a expressao genérica E [X™] de esperanca, 0 enésimo
momento ou momento de ordem n, sdo muito importantes para caracterizar as
distribuicbes de probabilidade. A distribuicdo normal é caracterizada apenas pelo

primeiro e segundo momentos. O primeiro, segundo, terceiro e quartos momentos
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caracterizam a tendéncia central, disperséo, assimetria e curtose respectivamente, que séo
muito utilizados para caracterizar as fungdes densidade de probabilidade (FDP).
A sequir, através da Equacéo 19, segue a equacao que rege o calculo do momento

de uma ordem genérica K.

ku

Momento de ordemk:E[X¥] = e X+t (19)

Na qual se obtém os principais momentos atraves das Equacdes 20 e 21.
3 3I'LlnX+2¢rz
E[k’] = skewness = e 2%Inx (20)

E[k*] = Curtose = ¢ Hinxveot (21)

Obs: A obliquidade ou Skewness mede a assimetria das caudas na distribuicéo.
As distribuicGes assimétricas, sdo aquelas que tém um dos lados da distribuicdo (abaixo
ou acima da média) com mais elementos que o outro, enquanto as distribui¢es simétricas
tém obliquidade igual a zero.

O critério para se conhecer o tipo de assimetria é:

a) Mo < Md < X assimetria positiva (possui o lado esquerdo com valores
abaixo da média com mais elementos) ;

b) X < Md < Mo , assimetria negativa (possui o lado direito com valores
abaixo da média com mais elementos);

Jé a Curtose é uma medida adimensional que caracteriza o achatamento da curva
da funcéo (FDP). Ela pode ser:

a) E[k*] = 3, entdo o Grau de "achatamento" ou Grau de Curtose €é igual ao
daCurva Normal (simétrica)de mesma area e denomina-se a este tipo
de Curva MESOCURTICA.

b) E[k*] < 3,a distribuicdo é mais achatada do que a Curva Normal de
mesma area e diz-se que ¢ uma Curva PLATICURTICA.

c) E[k*] >a distribuicdo é menos achatada (mais afilada) do que a Curva.
Normal de mesma area, denominando-se de Curva LEPTOCURTICA.

A Figura 5 esclarece cada um desses tipos:
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Figura 5 — Medida de graus de achatamento da curva FDP

f 4+ .
1 LEPTOCURTICA,

/ MESOCURTICA

e PLATICURTICA

¥

Fonte :Elaborado pelo autor
Cabem salientar que ha diversas outras distribui¢es analiticas de probabilidade
tais como: distribuicdo exponencial, uniforme, gamma, etc. que ndo fizeram parte do

escopo desse trabalho.

4.2 Confiabilidade de um Sistema.

Define-se confiabilidade de um sistema, como a probabilidade de se alcangar um
desempenho adequado por um determinado periodo de tempo, sob determinadas
condicdes (OLIVEIRA, 2008).

Em se tratando de desempenho de uma estacdo de tratamento de esgoto, a
confiabilidade pode ser entendida como a porcentagem de tempo na qual as concentragdes
que sdo almejadas para o efluente, em termos de cumprimento dos padrdes de langamento
exigido pelos 6rgdos ambientais sejam cumpridas. Benedetti et al, (2010). Assim, uma
ETE serd completamente confiavel se ndo houver violacéo dos limites de cada parametro
fisico, quimico e bioldgico do efluente final, limites estes preconizados pelas legislacdes
ambientais.

Diante do exposto, a confiabilidade estabelece a exigéncia minima para se
determinar a magnitude da probabilidade de falha que poderéa ser aceita. Neste contexto,
utilizando dessa definicéo, estudos realizados por Niku et al. (1979, 1981b, 1981c), ,
avaliaram a confiabilidade de processos de lodos ativados, analisando 43 estacOes de
tratamento de esgotos em operagdo nos EUA. No primeiro trabalho, foi desenvolvido um
coeficiente de confiabilidade, onde a concentragdo meédia do constituinte (valor de
projeto) se relaciona aos valores limites a serem cumpridos em uma analise de
probabilidade. A partir desse modelo de confiabilidade obtido, os autores concluiram que

é possivel a utilizacdo da distribuicdo log-normal para predizer, tanto a qualidade do
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efluente em termos de concentracGes de DBO e SST, quanto a confiabilidade e ao

desempenho de estagdes de tratamento de esgotos.

4.2.1 Calculo do coeficiente de Confiabilidade

A caracterizacdo das distribuicGes de probabilidade dos indicadores, efetuada na
Revisdo da literatura, mostrou que a distribuicdo log-normal pode ser adotada para
descrever o comportamento da maioria dos dados disponibilizados pelas ETEs. As
equacOes prescritas da média e variancia dos dados log-normais, foram utilizadas para
desenvolver a equacao de confiabilidade segundo a metodologia proposta por Niku et al
(1979). O coeficiente de confiabilidade (CDC), desenvolvido pelos autores, pode ser
utilizado para estimar a confiabilidade das estacdes de tratamento, ou seja, a fracdo de
tempo que a concentracdo efluente ndo exceda certo valor padrdo de referéncia
previamente fixado. (Para isto, utilizam-se os coeficientes de variacdo que € dado pela
razdo entre o desvio padréo e a média aritmética).

Niku et al (1979) citam ainda que este coeficiente de confiabilidade relaciona
valores das concentracdes médias (valores de projeto) ao padrao a ser alcangcado em uma
base probabilistica. No Decreto Estadual de Sdo Paulo N° 8.468, de 8 de setembro de
1976 (capitulo I1, secdo 11, artigo 18, topico 5, pagina 6) estabelece-se o padrdo de emissao
de efluentes para qualquer fonte poluidora a serem lancadas, direta ou indiretamente, nas
colecBes de adgua. Nele define que a DBO5 deve estar a no maximo de 60 mg/L. Este
limite somente podera ser ultrapassado no caso de efluente de sistema de tratamento de
aguas residudrias que reduza a carga poluidora em termos de DBOs do despejo em no
minimo 80%. Assim, supondo que estejamos seguindo o padrao de 60 mg/L para DBOs
e definimos que ele deva ser cumprido em 90% do tempo. O processo deve ser projetado
e operado para alcancar uma concentracdo média efluente tal que, mesmo com a
variabilidade presente, este percentual seja alcangado. O valor medio do constituinte, mx,
poderé ser obtido a partir da Equagédo 22:

mx = (CDC).Xs (22)

Onde:

mx= concentra¢do média do constituinte;

Xs = meta de qualidade ou padrao fixado pela legislagcdo ou norma;

CDC = coeficiente de confiabilidade
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Supondo que, para uma determinada probabilidade de falha o entre 0 e 1, mais
perto de 0, deseja-se projetar um processo para cada variavel log-normal x observada,
com a propriedade descrita pela Equacéo 23:

Px<Xs)=1-a (23)

Assim, (1-a) ¢ a probabilidade de que a varidvel x ndo exceda o padrdo Xs.

A partir de entdo, Niku et al (1979) utilizaram algumas propriedades da
distribuicdo log-normal padronizada. Desta forma, utilizando-se das tabelas elaboradas
para a distribuicdo normal central reduzida, puderam ser utilizadas, apds a transformacao

dos parametros, através da Equacgdo 24:

P[z<“”“—“‘y]=1—a (24)

Oy

p ./ . InXs—
Onde: Z é uma variavel normal padronizada e o termo J—”y corresponde ao
y

valor padrdo normal variado e sera chamado de (Z;_,, de modo que P(Z<Z;_,) = 1- a.
Com isto, foi possivel desenvolver a expressdo do célculo da probabilidade, a partir do
valor médio necessario para que o processo garanta um nivel de confiabilidade (1-o),
dado um conhecido padrdo Xs e um coeficiente de variacdo CV (que representa a razdo
entre o desvio padrdo e a média dos dados amostrais), dado pela Equacgéo 25.
CV = (0y/ ). (25)
Rearranjando as equacgdes por meio de algumas manipulacdes algébricas (que
ndo cabem nesse contexto), chega-se ao coeficiente de confiabilidade dado pela Equacao
26.
CDC =VCV2 + 1.exp[—Z;_g4. In(CV? + 1)] (26)
Importante: O CDC relaciona o valor médio do constituinte, px, ao padrdo Xs
para um nivel de confiabilidade de 1 — a. Ressalta-se que o CDC é expresso com base
nas propriedades dos dados originais e ndo dos logaritmos dos dados. Observa-se que 0s
valores da média e variancia de x, que seguem uma distribuicdo log-normal, devem ser

transformados, conforme as Equagdes 27 e 28.

by = n (=) (27)
Z=m(1+%) -0, = |n(1+%) (28)
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4.3Técnicas para modelagem de Sistemas

4.3.1 Simulacao de Monte Carlo

A simulacdo de Monte Carlo é uma técnica matematica desenvolvida
originalmente para modelar a difusdo aleatdria de néutrons. E usada em uma ampla
variedade de aplicativos, incluindo fisica, financas e confiabilidade do sistema. Ela utiliza
ferramentas estatisticas para modelar matematicamente um sistema ou processo da vida
real e, entdo, estima a probabilidade de obter um resultado bem-sucedido. A distribui¢do
estatistica do processo a ser modelado deve ser determinada primeira antes que a
simulacdo de Monte Carlo possa ser aplicada. Ela envolve o uso de nimeros aleatorios
como uma ferramenta para calcular algo que ndo é aleatério, assim se torna uma
ferramenta versatil para analisar e avaliar medi¢6es complexas usando um modelo de
sistema e para experimentar o modelo no sentido de inferir o comportamento do sistema
(ADERIBIGBE, 2014; BONATE, 2001; ROBERT, CASELLA, 1999).

4.3.2 Analise por Arvore de Falhas

E uma técnica de identificacdo de perigos e analise de riscos, que parte de um
evento topo escolhida para estudo e estabelece combinac@es de falhas e condicGes que
poderiam causar a ocorréncia desse evento. A técnica é dedutiva e pode ser qualitativa e
quantitativa. O objeto da Analise por Arvore de Falhas sdo os sistemas. Os focos da
Anélise por Arvore de Falhas sdo o evento topo e as sequéncias de eventos que 0
produzem. Tendo por objetivo selecionar um evento topo identificado por qualquer
técnica de identificacdo de perigos. Construir os niveis subsequentes ou ramos,
identificando falhas que podem causar a ocorréncia do evento topo. Podem ser falhas
aleatorias de componentes, falhas de modo comum, falhas humanas ou indisponibilidade
de equipamentos. A Anélise por Arvore de Falhas possibilita o calculo da frequéncia e de
probabilidade de ocorréncia de eventos basicos (evento cuja frequéncia é conhecida e

geralmente obtida de banco de dados ou outro registro) (SEIXAS, 2001).
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4.3.3 Aplicacbes da Simulacio de Monte Carlo e da Analise por arvore de falhas

Benedetti et al. (2010) realizaram um estudo sobre a modelagem probabilistica
e a avaliacdo de atualizacdes em ETE em um contexto de avaliacdo baseado na qualidade
do efluente. No trabalho, os autores definiram confiabilidade como a porcentagem de
tempo para que as concentracOes esperadas de efluentes atendessem aos padrdes de
descarga especificados ou aos alvos de tratamento. Assim, o foco do trabalho foi estudar
os beneficios e maleficios de 13 possiveis atualizacbes na ETE para melhoria dos sistemas
de tratamento urbanos de aguas residuarias. Para este estudo, basearam-se em um trabalho

do proprio autor (BENEDETTI, 2006), apoiando-se nos seguintes passos:

1)  Seja fornecida uma série temporal suficientemente longa e representativa
ao modelo da ETE, a fim de considerar as perturbacdes do influente do processo em

diferentes escalas de tempo (de minutos no efeito “primeiro flush!”’) meses em infiltragio;
2)  Asatualizagbes da ETE sédo modeladas;
3) O descarte do efluente no rio é modelado;

4)  Os modelos de ETE e rio estao integrados;

5) As incertezas do modelo sdo caracterizadas e propagadas para oS
resultados do modelo por meio de simulagdes de Monte Carlo (uma vez que a incerteza
nas previsdes do modelo de ETE é considerada grande, deve sempre ser quantificada) e
os resultados probabilisticos de simulacédo sdo avaliados a partir de fatores econdmicos e
ambientais;

No trabalho de Taheriyoun e Moradinejad (2014), os mesmos fizeram uso do
método de analise de arvore de falhas e simulacdo de Monte Carlo para investigar as
condi¢des que proporcionam o desempenho de uma ETE, utilizando o conceito de
confiabilidade e afirmam que normalmente, a simulacdo de Monte Carlo é usada quando
o valor exato dos resultados ndo pode ser calculado com algoritmos deterministicos,
sendo o principio por tras da metodologia de Monte Carlo, simular as ocorréncias dos
eventos primarios usando um gerador de nimeros aleatorios. Dessa forma os autores
estudaram o caso de uma ETE, que atende 85.000 pessoas, equivalente a uma vazao média

de 30.240 m3/dia. Seus resultados mostraram que os fatores humanos tém o maior impacto

1 O “primeiro flush” é 0 escoamento inicial de uma forte chuva. Nesta fase, a 4gua proveniente da chuva
nos centros urbanos, onde existe uma alta proporcdo de superficie impermeabilizada, carrega uma
quantidade maior de poluentes que sdo descarregados nos esgotos destinados para escoamento de
aguas.
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no fracasso do sistema. Na ordem subsequente, ha fatores climaticos, fatores mecanicos
e sistema de esgoto. Entre os eventos basicos, o erro do operador, a alta carga de influente,
o0 problema de design e a falha do equipamento sdo de maior impacto na ocorréncia do

evento principal.

4.4 Correlagdo amostral

Muitos problemas em engenharia e ciéncias envolvem explorar as relac6es entre
duas ou mais variaveis. A ideia de correlacdo, remonta a Sir Francis Galton (1822-1911),
que foi o primeiro a usd-lo em um estudo das alturas (X) e filhos (Y). Galton ajustou uma
linha de minimos quadrados e a usou para prever a altura dos filhos a partir da altura dos
pais. Ele determinou que se a altura dos pais fosse acima da média, a altura dos filhos
seria também acima da média, mas ainda assim abaixo da altura dos pais. Um efeito
similar foi observado para alturas abaixo da média. Ou seja, a altura dos filhos “regrediu”
em direcdo a média. Consequentemente, Galton se referiu a essa correlacdo entre as
varidveis a uma linha dos minimos quadrados chamada de linha de regressdo (BARROS,
2001).

Uma vez que tenhamos decidido ajustar uma linha reta, a correlagdo amostral
serve para estudar o comportamento conjunto de duas varidveis quantitativas distintas.
Ou, em outras palavras, mede o grau de associacdo entre duas varidveis aleatdrias X e Y.

Para o estudo do comportamento conjunto de duas variaveis poderiam ser usados:

a) O Diagrama de disperséo

Representacdo grafica do conjunto de dados. Nada mais é do que a representacao
dos pares de valores num sistema cartesiano.

Em sintese trés situagdes marcantes poderiam acontecer:

1) Se, quando uma das variaveis “cresce”, a outra, em média, também “cresce”,
dizemos que entre as duas varidveis existem correlacdo positiva, tanto mais forte quanto
mais perto de uma reta imaginaria que 0s pontos estiverem;

2) Se, quando uma das variaveis ‘“cresce”, a outra, em média, também
“decresce”, dizemos que entre as duas variaveis existem correlagcdo negativa, tanto mais

forte quanto mais perto de uma reta imaginaria 0s pontos estiverem;
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3) Se, os pontos estiverem dispersos, sem definicdo de direcdo, dizemos que a
correlagdo é muito baixa, ou mesmo nula. As variaveis nesse caso sdo ditas nédo

correlacionadas. O Quadro 3 apresenta a correlacao entre duas variaveis.

Quadro 3 - Correlacdo entre as variaveis X e Y

= Correlagéo perfeita negativa
Ty =-1
-1<1, <0 Correlagdo negativa
Ty = 0 Correlagdo nula
0<ry, < 1 Correlagéo positiva
= Correlagéo perfeita positiva
Ty =1
0,2<ry, < 0,4 Correlacao fraca
0,4<ry, < 0,7 Correlagdo moderada
0,7<ry < 0,9 Correlacgdo forte

Fonte: http://leg.ufpr.br

b) Coeficiente de correlacdo

E um valor numérico, uma medida, para o grau de associacdo entre duas
variaveis. Um dos métodos mais conhecidos para se determinar essa correlagdo é o

método de correlagdo linear de Pearson, que é dado pela Equagéo (29):

_ _ Sxy
Ty  VSxxSyy (29)

Onde:

1,.»= Coeficiente de Correlacdo de Pearson (-1<r,,<I) e os desvios padrdes entre

as variaveis, sdo dados pelas Equacdes de 30 a 32.

Sux =X x2 — = (L x)?2 (30)
Syy =Xy’ —%(Z ¥)? (31)
Sey=Lxy — = (X)) (32)
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Uma observacao importante na anélise correlacdo, é que quando calculamos um
coeficiente de correlagdo com base em dados amostrais, o valor de r obtido é apenas uma
estimativa de um parametro correspondente, o coeficiente de correlacdo da populacéo,
que denotamos por p(letra grega rd). O que r mede em uma amostra, p, mede em uma
populacéo.

Para fazer inferéncias sobre p com base em r, devemos fazer varias suposicdes
sobre as distribuicGes das variaveis aleatorias cujos valores observamos com excecao de
que os X’s ndo sdo constantes, e sim valores de uma variavel aleatéria com distribuicéo
normal. .

Como a distribuicdo de r é bastante complexa, sob tais suposicdes, € comum
fazermos as inferéncias sobre p na transformacdo Z de Fischer, uma mudancga de escala

de r para Z, dada pela Equacéo 33:

Z=:.n (33)

1-r
Aqui, a abreviatura In denota o “logaritmo natural” ou, o logaritmo na base
e=2,71828... que a transformacéo de Fischer exige. Neste escopo, Fischer mostrou, que,
sob as suposicfes da andlise de correlagdo normal e para qualquer valor de p, a
distribuicdo de Z é aproximadamente normal, cujos valores da média e do desvio padrao,

sdo dados pelas Equacdes 34 e 35, respectivamente.

1 1 1
My = 3. lnlJ_r—Z 34) e o,= = (35 logo:
A equacdo entdo normalizada é fornecida pela Equacéo 36.
7=t = (z— )V =3 (36)

Esta equacdo tem aproximadamente a distribuicdo normal padronizada. A
aplicacdo dessa teoria é extremamente facilitada pela tabela de distribuicdo normal, que
nos fornece os valores de Z correspondentes a r = 0,00, 0,01, 0,02,...0,99.

4.5 Andlise de Regressao

A anélise de regresséo consiste na realizacdo de uma analise estatistica com 0
objetivo de verificar a existéncia de uma relagéo funcional entre uma variavel dependente
com uma ou mais variaveis independentes. Em outras palavras, consiste na obtencéo de
uma equacao que tenta explicar a variagéo da variavel dependente pela variagao dos niveis
das variaveis independentes. (BARROS, 2001).
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Para se tentar estabelecer qual equacdo melhor representa o fenbmeno em
estudo, pode-se fazer um gréafico chamado de diagrama de disperséo e verificar como se
comporta a variavel dependente ou variavel de resposta (Y) em funcdo da variacdo do(s)
niveis das variaveis independentes ou preditoras (X). Este comportamento pode-se
apresentar de diversas maneiras: linear, quadratico, cubico, exponencial, logaritmo, etc.
Para isto, deve-se verificar qual tipo de curva e equacdo de um modelo matematico, que
mais se aproxime dos pontos representados no diagrama de dispersao. Fox, J. (1997).

Fox, J. (1997), recomenda ainda que, 0 modelo escolhido deve ser coerente com
0 que acontece na prética. Para isto, devem-se levar em conta, as seguintes consideragdes
no momento de se escolher o modelo:

- 0 modelo escolhido deve ser condizente tanto no grau como no aspecto da
curva, para representar em termos praticos o fendmeno em estudo;

- 0 modelo deve conter apenas as varidveis que sdo relevantes para explicar o
fendmeno.

Hosmer e Lemeshow (2000) citam que a analise de regressao ¢ um dos métodos
estatisticos mais usados na pratica. Aplicacdes de andlise de regressdo podem ser
encontradas em muitas ciéncias, campos, incluindo medicina, biologia, agricultura,
economia, engenharia, sociologia, geologia etc. Os objetivos da analise de regressao sao

triplos:

1)  Estabelecer uma relacdo casual entre a variavel dependente (Y) e das
variaveis independentes X1,X2,X3,...Xn .

2)  Prever a variavel dependente (Y) com base nos valores de X1,X2,X3,...Xn .

3) Identificar quais variaveis dependentes (X) sdo mais importantes para a

previsdo da variavel (Y).

De um modo geral, Fox (1997) recomenda que sejam analisados 0s seguintes
procedimentos para a regressao:

1)Verificar se o problema real frequentemente recai em um campo cientifico e
se esta questdo se enquadra no escopo da andlise de regressao.

2) Definir o modelo de regressdo que serd escrito, na qual minha variavel
dependente (Y) de resposta € escrita em funcdo das variaveis independentes (X) ,
juntamente com um erro aleatdrio denominado e. Matematicamente indicamos pela
Equacéo 37:

Y= f(X1,X 2,X3,...Xn) + €. (37)
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3)  Realizar suposi¢des distributivas sobre o erro aleatério na regressdo do
modelo. Essas premissas precisam ser verificadas ou testadas pelos dados.

4)  Coletar os dados com uma quantidade suficiente de amostras, mostrando
0 modelo de banco de dados com valores que sejam 0s mais reais possiveis, significativos
para se desenvolver a regressao.

5) De acordo com o software usado na analise, criar conjuntos de dados
através de um formato apropriado e facil de ser lido em um software escolhido para a
realizacéo da regressao.

6)  Avaliar cuidadosamente se 0 modelo selecionado é sélido e que responde
de uma maneira satisfatoria a variavel dependente ().

7) Se o modelo ndo for adequado, estard sujeito a aprimoramento ou

modificacdes.

4.5.1 Regressao linear simples

Cook e Weisberg (1982) comentam que a regressao linear simples, considera um
unico regressor ou preditor X e uma variavel dependente ou variavel de resposta Y. Supde
que a relagdo verdadeira entre Y e X seja uma linha reta e que a observacdo Y em cada
nivel de X seja uma variavel aleatéria. Como notado previamente, o valor esperado de Y
para cada valor de X ¢ indicado pela Equacéo (38):

E(Y|X) = Yi=Bo+ PXi + &i (38)

Onde:

Yi = valor observado para a variavel dependente Y no i-ésimo nivel da variavel
independente X;

o= constante de regressao. Representa o intercepto da reta com o eixo dos Y;

B1=coeficiente de regressdo. Representa a variacdo de Y em func¢do da variagdo
de uma unidade da variavel X;

Xi= i-ésimo nivel da variavel independente X (i=1,2,...n),

& = € 0 erro que esta associado a distancia entre o valor esperado Yi e o
correspondente ponto na curva, do modelo proposto, para 0 mesmo nivel i de X.

Para obter-se a equagdo estimada, utiliza-se 0 método dos minimos quadrados
(MMQ), visando a minimizagdo dos erros. Assim, isolando o erro aleatério temos a
Equacao (39):

& =Y = Bo — Pk (39)
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Elevando ambos os membros ao quadrado, obtém-se a Equagéo (40)

g% = [Y; — Bo — B1Xi2] 2 (40)
Aplicando o somatorio, obtém-se a Equacéo (41)
& = XY — Bo — BiXi]? (41)

Por meio da obtencdo de estimadores de 3, € 51, que minimizem o valor obtido,
na Equacdo (41), é possivel alcancar a minimizagdo da soma dos quadrados dos erros.

Para se encontrar 0 minimo de uma equacéo, deve-se deriva-la em relacéo a
variavel de interesse e iguald-la a zero. Derivando entdo a equacdo (41) em relacéo a 3,
e ;, igualando-as a zero, obtém-se duas Equacdes (42) e (43) que, juntas, vdo compor o

chamado sistemas de equa¢6es normais. A solucdo desse sistema fornecera:

Yxiy yi

Y xiyi— Sy Y Y
h="m = @) e Bo=Y—piX (43)

Uma vez obtidas essas estimativas, é obtida a Equacéo (44) estimada:

Y =B+ Bk (44)

4.5.1.1. Coeficiente de Determinacio ou Correlacao

Segundo Barros (2001), coeficiente de determinacdo representado por R, € uma
medida de ajustamento de um modelo estatistico linear generalizado, em relacdo aos
valores observados. O R? varia entre 0 e 1, indicando, em percentagem, o quanto o modelo
consegue explicar os valores observados, sendo que, quanto maior o R2, mais explicativo
é 0 modelo, melhor ele se ajusta a amostra. Valores proximos de 1 indicam gque o modelo
proposto € adequado para descrever os dados experimentais.

Para a obtencéo do R?, define-se as Equagdes de (45) a (49) como segue:
SQtotar=Xi=1 (yi — ¥)? (45)

Onde:

SQtotar=SQD,,= Soma total dos quadrados;

n = nimero de observacoes;

yi =valor experimental observado na condicao i,

y = valor experimental médio das observagdes.
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Partindo de y; (o valor observado) e y (a média das observacfes), essa equacdo
(45) dé&-nos a soma total dos quadrados, ou seja, a soma dos quadrados das diferengas
entre cada valor observado e a média.

A diferenca dos quadrados dos residuos, que representa a parte ndo explicada

pelo modelo, é calculada pela Equacdo (46).
SQres=Xi=1(% —¥)° (46)
Onde:
SQ,..= diferenca dos quadrados dos residuos;

y, = € o valor estimado (previsto) da variavel y na condicéo i.

A soma dos quadrados dos residuos obtida pela regressao, € calculada pela
Equacéo (47).

SQreg:2?=1(5’\L - 37) 2 (47)
Onde:
SQreg= Soma dos quadrados da regressao.

A Equagéo (47) entdo indica-nos a diferenga entre o valor estimado para cada
observacdo e a média das observacbes, somando 0s respectivos quadrados dessas

diferencas. Quanto menor for a diferenca, maior poder explicativo terd 0 modelo.

Em todos os casos temos a Equagéo (48):

SQtotal: SQreg+ SQres- (48)
Normalizando a equacdo acima, tem-se a Equacao (49):

RZ — SQreg =1 SQres (49)
SQtotal SQtotal

4.5.1.2. Testes de hipdtese na regressao linear simples

Barros (2001) relata que admitindo um valor hipotético para um parametro
populacional, com base nas informacfes de uma amostra, pode-se realizar um teste
estatistico para aceitar ou rejeitar esse valor hipotético. Como a decisdo sera tomada de
acordo com os elementos da amostra, fica evidente que a decisdo estara sujeita a erros.
Entretanto, pode-se dimensionar a probabilidade (risco) da decisdo de se aceitar ou
rejeitar tal hipotese.
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Para testar um parametro populacional, deve-se cuidadosamente formular um
par de hipdteses: uma que represente a afirmacdo e outra que represente seu
complemento. Quando uma dessas hipoteses for falsa, a outra deve ser verdadeira. Essas
duas hipdteses sdo chamadas de hipotese nula (H,) e hipdtese alternativa (H,).

A hipotese nula (H,) € uma hipotese estatistica que contém uma afirmacdo de
igualdade, tal como: menor igual (<), igual (=) ou maior igual (>) .

A hipétese alternativa (Ha) é geralmente, o complemento da hipdtese nula. E a
afirmagdo que deve ser verdadeira se H, for falsa e contém uma afirmacdo de
desigualdade tal como demonstrado a seguir:

{HO‘U.:k {Holu:k {Ho,ll:k {Holl:k {HO‘qu
Hy:p+k (Hpypu>k (Hppu<k (Hpp>k (Hpep<k

Em um teste de hipdtese, sempre se pressupde que a hipdtese nula (H,) €
verdadeira, decorrendo naturalmente as seguintes decisoes:

1)  Aceitar Hy, rejeitando H, ou,

2)  Rejeitar Hy, aceitando H,,.

Pelo fato da decisdo ser baseada em uma amostra ao invés de ser na populacéo,
ha sempre a possibilidade de tomar a decisdo errada.

Neste caso, ha dois possiveis erros, quando se realiza um teste estatistico, para
aceitar ou rejeitar H,. Pode-se rejeitar a hipotese H, quando ela é verdadeira ou aceitar
H, quando ela for falsa.

O erro de rejeitar Ho, sendo Ho verdadeira, ¢ denominado Erro Tipo | e a
probabilidade de se obter esse erro é designada por a.

O erro de aceitar Ho, sendo Ho falsa, é denominado Erro tipo Il e a probabilidade
de se obter esse erro € designada por .

O Quadro 4 a seguir sintetiza 0s possiveis erros e acertos em uma decisao de

teste de hipdtese.

Quadro 4 — Teste de hipotese para a variavel nula (H)

REALIDADE
H,verdadeira H,falsa
Deciséo correta (1-a) Erro Tipo 11 (B)
Erro Tipo 1I () Deciséo correta (1-0)

Fonte: BARROS, 2001
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O tomador da decisdo deseja, obviamente, reduzir ao minimo as probabilidades
dos dois tipos de erros. A reducdo simultanea dos erros podera ser alcangada com aumento
do tamanho da amostra, evidentemente, com aumento dos custos. Para um mesmo
tamanho de amostras, a probabilidade de incorrer em um erro Tipo Il aumenta a medida
que diminui a probabilidade do erro Tipo I, e vice- versa.

O nivel de significancia de um teste é definido como sendo a probabilidade
maxima permissivel para cometer o erro Tipo I, ou seja, 0 nivel de significancia é igual
ao valor de .

A probabilidade de um Erro Tipo II € o valor de B. O valor de (1- ) ¢ chamado
de poder do teste. Ele representa a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula quando a
hipdtese alternativa for verdadeira, sendo o valor do poder € dificil (e as vezes impossivel)

de determina-lo.

4.5.1.3 Nivel descritivo (p- valor)

Ao realizar um teste de hipodtese, partimos de um dado valor de a, pré- fixado
para a regra de decisdo. Uma alternativa é deixar a cargo de quem vai utilizar as
conclusoes.

A ideia consiste em calcular, supondo que a hipétese nula seja verdadeira, a
probabilidade de se obter estimativas mais desfavoraveis ou extremas do que esta sendo
fornecida pela amostra. Essa probabilidade serd o nivel descritivo, denotado por p- valor.
Valores pequenos do p-valor evidenciam que a hip6tese nula é falsa, pois, sendo a amostra
nossa ferramenta de inferéncia estatistica sobre a populacéo, ela fornece uma estimativa
que teria probabilidade muito pequena de acontecer, se H, fosse verdadeira. O conceito
de “pequeno” fica a cargo do usudrio, que assim decide qual usar para comparar com o
valor obtido p- valor.

Quanto menor for o p-teste, mais evidéncias ha para se rejeitar a hipdtese nula.
Um p-valor muito pequeno indica um evento incomum.

Para usar o p-valor na decisdo de um teste de hipotese, basta compararmos o p-
valor com:

1) Se p-valor < q, rejeitamos H, 0 que acarreta aceitar H,
2) Se p- valor > a, aceitamos H 0 que acarreta rejeitar H,,.

De maneira alternativa poderiamos testar a significancia da regressdo pelo
método da Anélise de Variancia (ANOVA- Teste F).
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Segundo Barros (2001), a analise de variancia (ANOVA- Analisys of Variance)
é uma ferramenta para a comparagdo de varios grupos ou estratos de interesse. Consiste
em fazer uma particdo da variabilidade total da variavel resposta Y em componentes de
acordo com o modelo e o teste a ser feito, A ANOVA apresenta um nivel de confianga o
determinado pelo analista (por exemplo um nivel de confianca de 95%), assim a seguinte
identidade pode ser verificada:

2= =20 —9*+ X0 — %)’
Ou, em outras palavras, através da equagao (50):
SQtotar= SQregt SQres- (50)
Onde:

SQtotar= Variagao total em Y = SQp,,

SQreg= variagdo em Y explicada pela regressao ajustada= f1.SPD,.,, de modo que:

Xy

SQreg = SQyes= Variagao ndo explicada pela regressao = SQDy - ﬁ‘l.SPny

Baseado nessa identidade, a Tabela 2 pode ser elaborada.

Tabela 2 - Teste F- ANOVA

FONTE DE VARIACAO|GRAUS DE LIBERDADE |SOMA DOS QUADRADOS| QUADRADO MEDIQ]  TESTEF

FV GL o) oM F
Regressdo 1 SQreg QMreg=50,c, QM,.q/QMres
Residuo n-2 SQres QMreg=SQres/(n—2)

Total n-1 SQtotal

Fonte: BARROS, 2001

A estatistica F obtida no quadro acima serve para testar a significancia da

regressao, ou seja, testar Ho: B1 = Oversus Ha: B10.

e Regra de decisdo: Se Fcaic> F(a,1,0-2) = rejeita Ho

OBS.: Para Ho: B1 = 0 ,temos que (tcaic)? = Fealc

A equacdo estimada obtida, apenas estabelece uma relacdo funcional, entre a

variavel dependente e a variavel independente, para representar o fendBmeno em estudo.
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Portanto a simples obtencdo da equacgdo estimada ndo responde ao pesquisador se a
variacdo da varidvel independente influencia significativamente na variacdo da variavel
dependente.

Para se responder a esta pergunta, é necessario realizar um teste estatistico para
as estimativas dos coeficientes da equacdo de regresséo estimada. Um teste que pode ser
realizado para verificar tal fato é o teste F da analise de variancia. Portanto, é necessario
realizar uma analise de variancia dos dados observados, em funcdo do modelo proposto.

A Tabela 3 a seguir exemplifica o teste F para a analise de variancia.

Tabela 3- Teste F da Analise de variancia

FONTE DE VARIAGAO|GRAUS DE LIBERDADE| SOMA DOS QUADRADOS | QUADRADO MEDIO| TESTE F

FV GL SQ QM F
Regressdo p-1 SQreg SQreg/p QM,.q,/QMres
Residuo n-p SQna SQina/(n—1—p)
Total n-1 SQtotal

Fonte: BARROS, 2001

Onde:

p = n° de coeficientes de regressao (ndo inclui o ;)

n = n° de observacdes. O

GL= numero do grau de liberdade

SQ;,q= Soma dos quadrados do termo independente

As férmulas para a obtencdo das somas dos quadrados totais e da soma de
quadrados do termo independente da regressdo sdo as mesmas, tanto para o modelo linear
de 1° grau quanto para o de 2° grau, as quais sao dadas pelas Equacbes 51 e 52
respectivamente:

noo A2
SQtotal = Y v;2 — L= (51)

n

SQ independente da Regressao =5Q;,qs= SQTotal-SQ,4 (52)

A soma de quadrados para a regressao varia de acordo com o0 modelo em teste.
Assim tem-se que, para 0 modelo linear de 1° grau, a soma de quadrados da regressao, €

dado pela Equagéo 53.

— . (Z?: i)z
SQreg_ BO ?zl Yi+ Bl ?=1 YiXi - +y (53)
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No modelo do 2° grau a soma de quadrados da regressdo temos a Equacédo 54.

_ . Cr.y”
SQreg_ BOZ?:l YI'+Bl ?=1YI:Xi+BZ ?:1 Y}Xi2+ (54)
As hipdteses estatisticas para o teste F sdo as seguintes:

Ho: Bi=B2=... =Pp=0, 0 que significa dizer que as p varidveis independentes
ndo exercem influéncia na variavel dependente, segundo o modelo proposto,

Ha :Bi= 0, para pelo menos um i, o que significa dizer que pelo menos uma das
p variaveis independentes exercem influéncia na variavel dependente, segundo o modelo
proposto.

O valor de F da andlise de variancia deve ser comparado, com o valor de F
tabelado (Fmb), o0 qual se obtém na tabela da distribuicdo F de acordo com o nivel de

significancia (o) do teste, ¢ o nimero de graus de liberdade (n) para a regressdo e

independente da regresséo e é representado pela Equacdo 55:
Feap= Fy(p; n-1-p) (55)

A regra decisoria para o teste F é:

Se F > F;,;, = Rejeita-se Ho ao nivel de significancia que foi realizado o teste.
Se F <F;,, = néo se rejeita Ho ao nivel de significAncia que foi realizado o teste. Pode-

se inferir que o modelo proposto ndo é adequado para descrever o fenémeno.

4.5.2 Regressao linear multipla

Segundo Fox, J. (1997) a regressdo mdaltipla envolve trés ou mais variaveis, ou
seja, uma unica variavel dependente (Y) e duas ou mais varidveis independentes ou
explanatdrias ou covaridveis ou regressoras (Xi i = 1, 2,...). A teoria é uma extensdo da
analise de regressao linear simples. De modo similar a andlise tem por objetivo
estabelecer uma equacdo que possa ser usada para predizer valores de Y para valores
dados das diversas variaveis independentes. A finalidade das variaveis independentes
adicionais € melhorar a capacidade de predi¢cdo em confronto com a regressao linear
simples. A técnica de calculo é bastante complicada e pode ser facilitada com o auxilio

de algebra de matrizes, cujas equacdes lineares sdo dadas conforme a Equacao 56.

Y= + B1x1 + Poxy + - Prxy + £ (56)
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é chamado de modelo de regressdo linear multipla com k varidveis regressoras. Os

parametros f; (i=1 a k) sdo chamados de regressdes parciais.
4.5.2.1 Modelo Linear de 2° Grau

Fox, J. (1997) cita 0 modelo estatistico para a situacdo, através da Equacéo 57:
Yi=Bo + BiX; + B X + € (57)
em que:
Y;= valor observado para a variavel independente Y no i-ésimo nivel da variavel
independente X.
Bo = constante de regressao;
B1= coeficiente de regressdo;
B,= coeficiente de regressdo;
X; =i-ésimo valor da varidvel independente X ( i=1,2,3,...n)
X% =i-ésimo valor da variavel independente X, elevada ao quadrado;
g =€ 0 erro que esta associado a distancia entre o valor observado Y; e o
correspondente ponto na curva para 0 mesmo nivel i de X.
Utilizando o método dos minimos quadrados, no modelo do 2° grau, chegar-se-

a ao sistema de equacOes normais, para obter as estimativas B, 51 f,.

r n n n
Yvi= nho+ &inwzz)ff
i=1
n n

I vx= By Zx+ ,BZZX +,822X
i=1 i=1
n n

DVixE= fo ) xP+ ﬁ{xﬂﬁ{x#

kl_l i=1 i=1 i=1

Uma vez obtidas essas estimativas, podemos escrever a Equacgéo 58 estimada:
Y=Bo + P X; + B2 X" (58)

4.5.2.2 Analise da variiancia para a regressao linear multipla

Segundo Fox (1997), na analise de regressdao multipla, o teste F produz um teste
mais geral. Por meio da sua utilizacdo determina-se se qualquer das varidveis
independentes no modelo possui poder de explicacdo. Cada variavel pode entdo ser

testada individualmente com o teste t para determinar se € uma das variaveis

significativas.
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O mesmo autor comenta que a andlise de variancia baseia-se na decomposicao
da soma dos quadrados total, SQT, (que corresponde a varia¢ao da variavel resposta), na
soma dos quadrados explicada, SQR, (que corresponde a variacdo da variavel resposta
que é explicada pelo modelo) e na soma dos quadrados dos residuos, SQE, (que
corresponde a variacao da variavel resposta que nao é explicada pelo modelo).

Desta forma, pode-se escrever a Equacgéo 59:

SQtotar = SQ res + SQE (59)
SGi—y)? =X -9+ 20— 9)’
Ou, em outras palavras, através da Equacéo 60:

SQtotal: SQreg+ SQres- (60)

Assim, no conceito de regressao linear maltipla, as hipoteses a testar serdo:

{Ho;ﬁlzﬁzz...ﬁpzo
Hi: EI]B] * 0,] = 1,2, .. p

Para testar a hipdtese H, , utiliza-se a estatistica do teste dada pela Equacéo 61.

SQres

—_ P —Mres
F = S0E_ ~ QMg Fp,n—p—l (61)
n-p-1

Com % ~NZ, 5:2_25 ~R7_,_1 € SQres € SQg séo independentes.
Assim, sob H,, a estatistica de F segue uma distribuicdo F central com p e n-
(p+1) graus de liberdade, Fy, ;1.
Portanto, se Fo,s>F(1—gpn—p-1), 0 quartil 1-a de distribuigdo F central com p e
n-p-1 graus de liberdade. Ao rejeitarmos H,, concluimos que pelo menos uma das
varidveis explicativas contribui significativa para o modelo. Estas somas podem ser
apresentadas pela Tabela 4 a seguir.

Tabela 4 — Distribuicédo F central com seus graus de liberdade

FONTE DE VARIAGAO GRAUS DE LIBERDADE SOMA DOS QUADRADOS QUADRADO MEDIO

TESTEF
FV GL SQ QM F
Regress&o p-1 SQreg QM eq- SQreg/p
Residuo n-p SQres QMyeg=50,05/(n-p-1) 4 QMreg/QMres
Total n-1 SQtotal

Fonte: BARROS, 2001
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Como visto anteriormente, temos o valor da regressdo através da Equagéo 62:

R? = 22res — q _ SQres (62)
SQtotal SQtotal

Este coeficiente é usado para quantificar a capacidade explicativa do modelo, ou
seja, segundo Esteves e Sousa (2007), € uma medida da proporcéao da varia¢ao da variavel
resposta que é explicada pela equacgdo de regressdo quando estdo envolvidas as variaveis

independentes x; x;, ... X,

4.5.2.3 Deteccio de outliers e sua Influéncia na regressao linear multipla

Depois que os dados sdo coletados e limpos, o préximo passo é colocar os dados
em um modelo estatistico para que a relacdo entre a variavel resposta e as variaveis
independentes possa ser estabelecida. Escolher um modelo estatistico depende em grande
parte da natureza dos dados e do experimento e para isto, se 0 modelo selecionado for de
regressdo linear mdaltipla, a determinacdo do modelo € resolver os parametros de
regressdo. Depois, é necessario realizar testes de hipotese para realizar o diagnéstico do
modelo.

Como ja mencionado, para 0 modelo de regressao classico, utilizamos o método
dos minimos quadrados. Se o erro do modelo da regressao for normalmente distribuido,
0s acertos dos parametros da regressdo sdo iguais a probabilidade maxima estimada.
Existem dois aspectos do diagnéstico da regressao:

1) O modelo escolhido deve se suficiente para refletir a relagdo entre a
variavel resposta e as variaveis independentes.

2)  Se haalgum ponto que se desvie significativamente do modelo escolhido.
Neste caso, temos 0 que chamamos de um outilier e assim, 0 mesmo deve ser descartado.

A seguir serdo explicados alguns critérios basicos que s&o comumente usados

para o diagnostico do sistema de regressao.

SQres

1)  Coeficiente de correlagdio R2=1 — , proximo a 1;

total

2)  Estimativa do erro da variancia S2. Um modelo de regresséo preferido deve

ser aquele que possui um valor menor que S2.

2 i — 1 n—1 _ p2
3) R2ajustado = 1 (—n_(p_1>) (1-R?)
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Alguns estatisticos preferem utilizar o R? ajustado. O R? ajustado nio
necessariamente aumenta com a insercdo de parametros no modelo. Alids, se
adicionarmos variaveis com pouco poder explicativo este tende a decrescer. Pelo que,
quando existe uma diferenca significativa entre R?eR?ajustado, estamos perante uma
situacdo em que provavelmente tenham sido incluidas no modelo variaveis
estatisticamente nao significativas (Seber,1977). Consequentemente, um critério para a
selecio do modelo € escolher o que tem o R? ajustado maximo.

De acordo com Pires e Branco (2007), outliers s&o observagdes extremas que se
encontram de tal forma afastadas da maioria dos dados que surgem ddvidas sobre se elas
poderdo ou néo ter sido gerada pelo modelo proposto para explicar a maioria dos dados.

Segundo Pires e Branco (2007), para se verificar se um determinado dado é um
outlier, emprega-se uma regra empirica largamente utilizada no meio cientifico sendo que
todos os conjuntos de dados dessa pesquisa foram tratados por esse processo.

Regra de exclusdo da observacao:

e Se observacdo > Quartil superior +1,5 (Quartil superior — Quartil
Inferior): exclui-se o dado ou
e Se Observacao< Quartil inferior -1,5: exclui-se também o dado.

Onde:

Quartil superior: Percentil 75% ou Q3 (ou seja, que 75% dos dados estejam
abaixo desse valor).

Quartil Inferior: Percentil 25% ou Q1 (ou seja, que 25% dos dados estejam
abaixo desse valor).

Se um outlier for influente vai interferir sobre a funcdo de regressdo ajustada o
que significa que a inclusdo ou ndo desse ponto modifica substancialmente os valores
ajustados. Assim, um ponto é influente se a sua exclusdo na regressao ajustada provoca
uma mudanca substancial nos valores ajustados. Em relacdo aos residuos esses sdo dados
pela diferenca entre os valores da varidvel resposta observada e a variavel resposta
estimada, isto é dado pela Equacéo 63:

&=y —P,1=1,2,...n. (63)

Ao realizarmos uma analise de residuos pretendemos verificar se 0 modelo de
regressdo que esta a ser utilizado é adequado. Para tal os residuos devem verificar 0s
pressupostos anteriormente impostos ao erro do modelo. Tais pressupostos sao

considerando o modelo Y= Xp+¢, onde:
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Y= (y1,y2,...yn)’, X é a matriz do modelo B=(Bo, B1,...8p)” ec =(&1, &5, ... &)’
a)g;, i = 1,2,...n sdo normalmente distribuidos;
b)Var) = ¢?,i=1,2,...,n, tem variancia constante;
C)¢; e g , i |, sdo independentes;
No caso da regressdo linear maltipla, para além destes pressupostos, € preciso
ainda verificar se existe colinearidade ou multicolinearidade entre as variaveis

explicativas. A seguir serdo apresentadas algumas “técnicas” por forma a verificar estes

pressupostos.

4.5.2.4 Diagnostico de Normalidade dos dados

A normalidade dos residuos pode ser analisada quer através de graficos, quer
usando alguns testes, nomeadamente através:

a)  grafico P-P plot dos residuos;

b)  histograma dos residuos estandardizados;

c) teste de Kolmogorov-Smirnov;

d) teste de Shapiro-Wilk.

a)  Gréfico P-P plot dos residuos;

Neste gréafico, a distribuicdo de probabilidades dos valores observados com os
valores esperados, representada por uma diagonal, segundo uma distribuicdo normal.
Caso a normalidade se verifique, as observacgdes registadas aproximam-se dessa diagonal,
sem nenhum afastamento significativo.

A figura 6 representa a normalidade, aproximada através de uma reta .

Figura 6 — Grafico p-p plot de residuos ajustado pela normalidade

Producdo de uma pecga plastica numa impressora 3D

35
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Fonte: Préprio autor
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b)  Histograma dos residuos estandardizados

Também se pode fazer um histograma dos residuos no qual se procuram
afastamentos evidentes em relacéo a forma simétrica e uni modal da distribuicdo normal.
Este gréfico apenas deveré ser utilizado em amostras de dimenséo elevada, ja que quando
se trabalha com amostras de dimenséo reduzida o histograma ndo é muito conclusivo. A

Figura 7 ilustra um histograma.

Figura 7 — Temperatura de um composto em uma reacgao
Temperatura do composto em reacao
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Fonte: Proprio autor

c) Teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S)
Neste caso o teste de K-S é utilizado para testar as hipoteses:

{ Hy: a distribuicao é normal
H;:adistribuicao nao é normal

A estatistica de teste, segundo MAROCO (2003), é dada pela Equagéo 64:
D=méx) ; méx (|F(x; — 1) = oy, |3 (64)
em que Fry, — FO(xi) representa a diferenca entre a frequéncia acumulada de cada uma
das observacGes e a frequéncia acumulada que essa observagdo teria, sendo a sua
distribuicdo normal.
Este teste observa a maxima diferenca absoluta entre a funcédo de distribuicdo
acumulada assumida pelos dados, neste caso da distribuicdo normal, e a fungdo de

distribuicdo empirica dos dados.
A Figura 8 ilustra o teste de Kolmogorov — Smirnoff para Normalidade
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Figura 8 — Teste de Kolmogorov — Smirnoff para Normalidade
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Fonte: Préprio Autor

d) Teste de Shapiro-Wilk (S-W)

Segundo Maroco (2003), este teste sugere-nos preferéncia em relagéo ao teste
de K-S para amostras de pequenas dimensdes (n<30) . Neste caso, as hipdteses a serem
testadas sdo as definidas anteriormente para o teste de K-S.

A estatistica de teste é definida conforme a Equacéo 65:

noo32
W = Ziz(@x)” (65)

S (%)
Onde:

ai: sdo constantes geradas a partir da média, variancia e covariancia de n ordem.
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5. MATERIAIS E METODOS

5.1 Area de estudos

A ETE Candeia estd localizada a cerca de 550 metros do bairro Nucleo
Residencial Edison Bastos Gasparini no municipio de Bauru. Segundo o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) a populacdo estimada no municipio de
Bauru-SP no ano de 2017 foi de aproximadamente 371.690 habitantes, sendo das 21
cidades que compdem a macrorregido, a mais populosa (<https://cidades.ibge.gov.br/>
acesso em 07 de fevereiro de 2018). Nesta cidade, a empresa que administra 0 saneamento

basico € o DAE. A Figura 9 ilustra a Estacdo de Tratamento de Esgoto de Candeia.

Figura 9 - Vista aérea da ETE Candeia.

Fonte: Site do DAE

A ETE Candeia trata os esgotos sanitarios ou domésticos lancados na bacia do
corrego do Pau D'alho e do corrego Monte Belo, ambos afluentes do Ribeirdo Agua
Parada, a noroeste do municipio, que recebe o esgoto gerado por diversos nucleos
habitacionais e loteamentos da cidade (Gasparini, India Vanuire, Pousada da Esperanca
I, Pousada da Esperanca Il, Jardim Helena, Vila Sdo Paulo, Nova Bauru, Vitoria Régia).
Segundo o DAE, em comunicados a populacdo, esta ETE possui uma capacidade
volumeétrica para tratar o esgoto de até 50.000 habitantes e na ocasido recebia cerca de
10% do esgoto domeéstico do municipio (<http://www.daebauru.sp.gov.br> acesso em 17
de maio de 2018).
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5.2 Unidades do Sistema de Tratamento do Estudo

Em relacdo & ETE Candeia, por conta do seu uso recente e de varios dos
parametros das ETESs no Brasil terem sido baseadas em estudos estrangeiros (CAMPOS,
1999), o corpo técnico desta estacdo acredita que nas condicdes locais seria possivel,
apenas com reajustes ndo estruturais na unidade, melhorar o desempenho dos seus dois
reatores e consequentemente reduzir a quantidade de residuos ndo tratados despejados
nos afluentes do Ribeirdo Agua Parada, o que proporcionaria beneficios ao abastecimento
de cidades localizadas a jusante desta estacao.

Conceitualmente o sistema de tratamento de esgoto doméstico é do tipo Reator
Anaerébico de Manta de Lodo e Fluxo Ascendente (UASB) + Biofiltro (BF) +
Decantador Secundario (DS) + Desinfeccdo por Sistema de Clora¢do (SC), com
capacidade para tratamento de uma vazao média de 60,0 L/s.

A ETE do tipo UASB + BF + DS + SC, constitui-se em um processo capaz de
realizar o tratamento de esgoto pela associacdo em série de reatores anaerobios, biofiltros,
decantador secundario e sistema de cloracdo, atingindo eficiéncia de remocao de matéria
organica superior a 90%, sendo suas principais vantagens:

e Compacidade;

e Simplicidade operacional;

e Baixo custo de implantacdo e operagao;

e Baixo impacto em ambientes urbanos (ruido, odor, visual);

e Geracdo de 60% a menos de lodo que 0s processos convencionais.

Durante o processo de reconhecimento da estacdo, constatou-se que seu
funcionamento, diversos parametros fisicos quimicos e bioldgicos ndo atingiam a
regulamentacdo do 6rgdo ambiental do CONAMA430/2011.

Por esta razdo, o corpo técnico local inseriu duas novas etapas no protocolo
previsto, que sdo: um Decantador no Primeiro Sistema de Pré-Tratamento; um Segundo
Sistema de Pré-Tratamento apds a passagem do esgoto pela Estacdo Elevatoria.
Considerando as modificagdes efetuadas pelo corpo técnico, tem-se 0 seguinte processo
de tratamento orientado nos registros:

a)  Primeiro Sistema de Pré-Tratamento

o Gradeamento

° Caixa de areia
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b)  Decantador

c) Estacdo elevatoria de esgoto

d)  Segundo Sistema de Pré-Tratamento
o Gradeamento

o Caixa de areia

o Decantador

e) UASB

o Biofiltro

o Sistema de aeragéo

o Material filtrante

o Decantador secundario

o Desinfeccdo por sistema de cloracéo
o Desidratacédo do lodo de descarte por centrifuga

o Tratamento do biogas

A Figura 10 detalha as unidades e seus componentes.

Figura 10 — Unidades/Componentes do tratamento na ETE Candeia

Estacao elevatéria Pogo e conjunto moto-bomba

Pré- tratamento Gradeamento
Caixa de areia

Tratamento Primario Reatores Anaerdbios de Manta de
lodo e fluxo ascendente UASB)
Tratamento secundario Biofiltro ( BF)
Decantadores Secundarios (DS)
Tratamento terciario Sistema de Cloracao (SC)
Tratamento do Biogas Queimador de gas
Desidratacao e Estabilizacao do Centrifuga
Lodo

Fonte: Elaborado pelo autor

O Fluxograma completo do sistema € apresentado pela Figura 11 a seguir.
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Figura 11 — Fluxograma das etapas da ETE Candeia
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Fonte: DAE — BAURU

As etapas do sistema em vista superior, conforme Figura 12.

Figura 12 — Etapas do sistema de tratamento da ETE Candeia em planta.

Gradeamento

Estacao

elevatoria

Rede
coletora [

Pré-tratame nto
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Descarte

do lodo Saida do Efluente tratado
- Reator UASB
Centrifuga Sistema de cloracdo

Efluente desinfectado
corpo receptor

Fonte: DAE- Bauru
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5.2.1 Descrigao de cada componente das unidades

Estacdo Elevatdria: Toda vez que ndo é possivel o escoamento do esgoto pela
acao da gravidade € necessario o uso de estagdes elevatorias para recalcar o esgoto de um
ponto a outro com uma cota mais elevada. A Estacédo elevatoria possui duas bombas que

recalcam o esgoto até a caixa desarenadora. A Figura 13 ilustra a estagdo elevatoria.

Figura 13 — Estacgéo elevatdria da ETE Candeia

Fonte: Elaborado pelo autor

Gradeamento: tem por objetivo remover sélidos grosseiros e proteger o conjunto
moto-bomba que compde a estacio elevatoria de esgoto bruto. E constituido por um cesto
com grade media, com limpeza manual, onde o material retido € removido

periodicamente e disposto em aterro sanitario. A Figura 14 ilustra a etapa do gradeamento.

Figura 14 — Etapa do Gradeamento da estagéo

o — : >
T - . —
- -

Fonte: Elaborado pelo autor

Calha Parshall: E um trecho curto de canal, com geometria de fundo e paredes
que acelera a velocidade do esgoto, e cria uma passagem por escoamento critico. A

62



medicao de nivel é feita a montante, e pode ser relacionada diretamente a vazdo. A Figura

15 ilustra a calha Parshal.

Figura 15 — Detalhe da Calha Parshall

Fonte: Elaborado pelo autor

Caixa de areia: A areia presente no esgoto deposita-se no fundo da unidade
desarenadora, enquanto a matéria organica permanece em suspensdo. A unidade
desarenadora € do tipo canal, sendo que a areia é removida periodicamente com uma
frequéncia quinzenal e com um auxilio de um caminhdo fossa é acondicionada em
bombonas para uma posterior disposi¢do em aterro sanitario. A Figura 16 ilustra a caixa

de areia

Figura 16 — Detalhe da caixa de areia

Ill“

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 17 mostra o Reator UASB, sendo que sua descri¢do e funcionamento

ja foram previamente discutidos no capitulo Justificativa e Fundamentagéo Teorica.
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Figura 17-Detalhe do Reator UASB de Candeia

Fonte: Elaborado pelo autor

Biofiltro (BF): Os biofiltros séo constituidos por meio de aeradores, provedores
de ar via compressores e um tanque preenchido com material filtrante. O Leito filtrante
tem a funcéo de servir como meio suporte para a biomassa ativa. O esgoto e o ar fluem
continuamente, ambos em fluxo ascendente.

Os biofiltros recebem o efluente anaerébio do reator UASB. Nesta etapa, grande
parte da matéria organica remanescente € metabolizada aerobicamente, ou seja, na
presenca de oxigénio. A principal funcdo do biofiltro é a remocdo de componentes
organicos e nitrogénio na forma de nitrito, e segundo (VVon Sperling, 2005), nesta fase a
a eficiéncia global de remocdo media é na faixa de 83 a 95% A Figura 18 detalha o
biofiltro.

Figura 18 — Detalhe do biofiltro

Fonte: Elaborado pelo autor

Decantador secundario (DS): E a unidade que realiza o polimento final do
efluente tratado, propiciando a reducdo de particulas de DQO, DBOs, sélidos em

suspensdo e alta taxa especialmente de fosfato e nitrato, a teores muito baixos, superiores
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a 90%. O esgoto decantado sai pela parte de cima do decantador, apds ser escoado pelas
l&minas e é coletado por calhas coletoras. A Figura 19 mostra o decantador secundario.

Figura 19-Detalhe do decantador secundario

Fonte: Elaborado pelo autor

Sistema de cloracdo: Apds o tratamento de efluentes, o cloro ndo apresenta boa
eficiéncia na remocéo de protozoarios, devido ao seu maior tamanho, devendo haver um
processo auxiliar de filtracdo a fim de removeé-los. Para isto € realizado um sistema de
desinfeccdo do efluente. Este sistema consiste em um gerador continuo de hipoclorito de
sodio produzido no mesmo local de aplicacdo, permanecendo o efluente por meia hora na
camara de contato por chicanas para a eliminacdo dos coliformes e posteriormente
langado na escada de aeracéo.

A Figura 20 mostra o sistema de cloragéo.

Figura 20 — Detalhe do Sistema de cloragéo

Fonte: Elaborado pelo autor
Tratamento do Biogas: Tem por finalidade, queimar o gas coletado pela cdmara
de gas, quando existir uma quantidade suficiente do mesmo, reduzindo o odor gerado

pelo processo.
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Descarte de Lodo: Diariamente, por meio da tomada de amostra no reator UASB,
deve-se monitorar a altura da manta de lodo para ndo ultrapassar a altura de 3m. Quando
a manta alcancar esta altura, deve ser feito a desidratacdo do lodo bioldgico utilizando-se
centrifugas e a adicdo de polimeros cationicos. O lodo € desaguado, para manter teor de
solidos entre 20 e 30% e acondicionando-o0 em cagambas para disposi¢éo final no aterro

sanitario.

5.3 Lancamentos dos efluentes tratados da ETE

O lodo bioldgico da ETE Candeia é classificado como Residuo Classe I1-A (néo
perigoso e ndo inerte pela Norma Técnica NBR 10.004/2004 Classificacdo dos Residuos
Solidos). O DAE tem CADRI (Certificado de Movimentacdo de Residuos de Interesse
Ambiental) expedido pela CETESB para a correta disposicdo do lodo biolégico. O
langamento dos efluentes tratados da ETE Candeia ¢ realizado no cérrego Pau D’Alho,
afluente do Ribeirdo Agua Parada, considerado Classe Il, segundo a resolucdo do
CONAMA 430/2011 e o Decreto Estadual n° 8.468/76. A Figura 21 mostra o local do

lancamento dos efluentes tratados.

Figura 21 - Destino dos Efluentes

Fonte: Elaborado pelo autor

5.4 Metodologias da Pesquisa

Neste trabalho, investigou-se como alguns dos parametros coletados na etapa
inicial (que precede a entrada do esgoto no reator UASB) influenciam os pardmetros de
saida do reator. A investigacdo foi baseada nos dados disponibilizados pelo Laboratério
de Aguas Residuarias — LAR, os quais foram utilizados tais dados para fins desta pesquisa
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sobre modelagem matematica dos dois Reatores UASB em uso na ETE Candeia,
localizada no bairro Ndcleo Residencial Edison Bastos Gasparini, na cidade de Bauru —
SP. Foram disponibilizados quatro arquivos no formato. xlIsx (planilhas eletrénicas, do
“Excel”) referentes aos registros dos pontos de coletas e amostras das aguas residuarias
da ETE estudada. Os dados estavam divididos em grupos relativos aos seguintes periodos:

1. 06/01/2015 — 14/12/2015

2. 04/01/2016 — 19/12/2016

3. 03/01/2017 — 27/12/2017

4. 03/01/2018 — 25/06/2018

Os parametros cujos dados foram disponibilizados nessas planilhas estdo

listados no Quadro 5 a seguir:

Quadro 5 - Organizacéo dos dados coletados no laboratdrio de Aguas Residuarias

InformacGes por linha

Nome do coletor;

Pontos de coleta;

Contagem das analises realizadas;

Data;

Ocorréncia de chuvas nas Ultimas 24h;

Horario da coleta;

Vazdo da ETE em L/s;

Temperatura amostra em °C;

Cor Verdadeira em PtCo;

Condutividade em pS/cm 25°C;

pH;

Turbidez em NTU:;

DBOs em mgO2/L;

DQO em mgO2/L;

Oxigénio Dissolvido em mgO2/L;

Amonia em mg NHs/L;

Continua
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Continuacao

Nitrogénio Amoniacal em mgNHs-N/L;

Nitrogénio Total em mg NTK /L;

Nitrogénio Nitrato em mgNOs-N /L;

Nitrogénio Nitrito em mgNO2-N /L;

Solidos Totais em mg/L;

Sélidos Fixos em mg/L;

Solidos Volateis em mg/L;

Sélidos Sedimentaveis em mL/L;

Sélidos Totais Dissolvidos em mg/L;

Fésforo Total em mgP/L;

Oleos e Graxas em mg/L;

Cloro Total em mg/L;

Soélidos Suspensos Totais em mg/L;

Solidos Suspensos Fixos em mg/L;

Sélidos Suspensos Volateis em mg/L;

Coliformes Totais em NMP/100ml;

Coliformes Fecais em NMP/100ml;

Fosfato em mg(POa4)/L;

Cor aparente em uC-PtCo;

Consideracdes.

Fonte: Elaborado pelo autor
Neste intervalo de 1.267 dias (entre 06/01/2015 — 25/06/2018), a partir das

informacdes disponiveis dos arquivos, pode-se contabilizar 164 dias de coleta. Para todos
0s constituintes de interesse (afluente e efluente) que possuiam todos os dados
disponibilizados, nesses arquivos, realizaram-se as estatisticas bases relativas ao nimero
de dados, tais como: média aritmética e geométrica, mediana, moda, valores maximos e
minimos, amplitude (diferenca entre o maior e 0 menor valor de cada pardmetro), quartis
inferior e superior, percentis de 10% e de 90%, variancia, covariancia, desvio padro,

assimetria e curtose.
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As mesmas planilhas estdo organizadas por colunas a partir das seguintes

informagdes a partir da linha “Pontos de Coleta”, conforme o Quadro 6.

Quadro 6 — Organizacéo dos dados pelos Pontos de coleta

Informagdes por Colunas

Gradeamento;
Saida do reator UASB;
Saida do biofiltro;

Saida do decantador;

Saida da cAmara de contato;

Escada;

Jusante;

Manancial Pau d’alho;

Manancial Monte Belo.

Fonte: Elaborado pelo autor

5.5 Ensaios e tratamentos de dados

Conhecidas as analises estatisticas de cada parametro, condi¢cdes nas quais 0
modelo matematico deve ser aplicado e as necessidades a suprir, sendo de carater pratico
as atividades do corpo-técnico na acdo de prevencdo e identificacdo de erros, é
apresentado a seguir passo 0 passo deste processo, com as justificativas logicas e praticas

para cada acdo adotada.

5.5.1 Organizacao dos parametros coletados

Como procedimento inicial, os parametros coletados foram organizados em
grupos de acordo com 0s processos de acdo e reacdo estudados. Como por exemplo, a
entrada do material no reator UASB e a saida do material ap0s seu tratamento. Estes dados
sdo agrupados em uma unica folha de planilha eletronica distribuidos em linhas pelos dias
em que as coletas foram realizadas, e em colunas de acordo com os parametros coletados,
dos quais, por uma questao de simplicidade linguistica, serdo tratados neste capitulo como
parametros de entrada e parametros de saida. Nas ocasifes em que um mesmo parametro

de entrada for analisado na saida, estes serdo mencionados como parametros pareados.

69




5.5.2 Reducéo de parametros

Sem perda de generalidade, os parametros cujos dados coletados possuem pouca
frequéncia, devem ser eliminados, pois em se tratando de construir um modelo de
regressao linear multipla dos parametros de entrada para prever 0s parametros de saida, é
necessario um namero consideravel de dados para anélise. Porém, este € um processo que
se mostra dependente das quantidades gerais de dados, cabendo ao pesquisador uma
analise e observacao sobre as quantidades de parametros disponiveis para cada critério de
frequéncia minima adotada, enfatizando que o objetivo da regressdo linear multipla, €
prever o comportamento de um pardmetro supostamente dependente de outros parametros

independentes conhecidos.

5.5.3 Eliminagéo de outliers

Erros de digitagdo por vezes podem ser percebidos na forma de outliers, como
parametros registrados com uma ordem de grandeza a mais ou a menos do que o padrao
observado, ou até mesmo valores negativos para quantidades de massa medidas.

Na medida em que os menores e maiores valores medidos nas analises
laboratoriais (chamados parametros de borda) de cada pardmetro possam estar cometidos
de erros de digitacdo e sabendo que estes ndo interferirem na curva média das funcdes,
podemos admitir que fossem potenciais outliers e sendo assim foram eliminados.
Contudo, outras tantas vezes a presenca dos outliers € uma parte natural do sistema, que
em ocorréncias atipicas, atingem parametros irregulares. A eliminacdo de outliers ndo
prejudica o sistema a ser calculado pelas regressdes, pois 0 proprio sistema previsto no
modelo tem por objetivo responder a maioria dos casos, ndo a sua totalidade. Dessa forma,
resultados atipicos, sdo pela sua prépria classificacdo, casos incomuns.

Para a eliminacdo dos outliers, é preciso se embasar na quantidade total de dados
coletados dos parametros do sistema, e na observacao dos casos atipicos, sejam naturais
ou por erros de medicdo. Neste processo, a eliminagdo dos potenciais outliers seguiram
as recomendac0es prescritas por Pires e Branco (2007), no item 4.5.2.3 da Reviséo da
Literatura.
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5.5.4 Normalidade ou Log-normalidade

Mas antes do procedimento de regressdo ser aplicado, se faz necessario o calculo
de correlacdes, visando eliminar os parametros de entrada que sejam fortemente
correlacionados. Neste quesito, € preciso primeiramente considerar qual teste de
correlacdo usar, no caso, se € um teste paramétrico (na qual se supde que as populagdes
das quais provém as amostras tenham aproximadamente a forma de distribuicdo normal)
ou ndo paramétrico (na qual ndo se saiba ou se tem duvidas se as suposicdes de
normalidade sdo atendidas).

Por fim, a partir deste resultado, o pesquisador deve optar pela eliminacdo dos
parametros de entrada que ndo possuem comportamento normal nem log-normal, e seguir
0 procedimento de modelagem com os parametros restantes. Outra possibilidade é
permanecer com todos os parametros e aderir a um teste ndo paramétrico para calcular
suas correlaces.

Uma caracteristica particular para as ETE, que foi observada em diversas
pesquisas relacionadas a confiabilidade destes sistemas, é abordar o comportamento de
seus parametros como log-normais. Dessa forma, cabe também determinar quais dos
parametros possuem uma distribuicdo log-normal. Nesta pesquisa, diversos parametros
foram determinados (com softwares especificos como excel, Gnumeric ou
LibreofficeCalc) como normais ou log-normais, em sendo assim, adotou-se 0s testes
paramétricos, e nesse caso, as condi¢cbes de normalidade dos parametros de entrada
devem ser atendidas.

Caso ambas as hipoteses, de normalidade ou log-normalidade para um p
estipulado chamado de (p-valor) sejam aceitas, € preciso tomar uma para a continuidade
do processo (ou seja, 0 uso dela no célculo da correlacédo de Pearson), assim, seria tomada
aquela que possui a melhor qualidade de ajuste com a distribuicdo, que foi calculada
numericamente através da correlacdo de Pearson e demonstrada para melhor lustracdo na
Figura 22 (através do software Gnumeric) na qual se adotou a normalidade para os
parametros dos solidos fixos, pois foi a que possuiu 0 menor coeficiente de aderéncia
(AD).
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Figura 22 - Gréfico de distribuicdo de probabilidade para o parametro Solidos

Fixos
Grafico de Probabilidade para Sol.Fix
Teste de Qualidade de Ajuste
Nommal - ICde 95% Lognommal - ICde 95%
a9 a9 Normal
AD =0,669
Valor-P =0,074
Eod Eod Logromal
- AD =1,074
Valor-P =0,007

Percentual
-]

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para os parametros de saida, pode-se utilizar o teste ndo paramétrico de
Kolmogorov-Smirnov, cuja hipétese estatistica pode ser aplicada em dados que possuam
ou ndo distribuicdo normal. De forma simpléria, isto pode ser calculado convertendo os
valores dos dados coletados para logaritmo neperiano (conforme Revisdo da literatura —
item 4.1.1) e calculando a partir destes novos valores, sua normalidade por testes como

Kolmogorov-Smirnov.

5.5.5 Teste de correlacdo

O teste de correlacdo escolhido (seja paramétrico ou ndo paramétrico) sera
aplicado aos parametros de entrada deste sistema, pois, como condicao para o calculo da
regressdo linear mdltipla, os pardmetros independentes nao podem ser fortemente
correlacionados. Os parametros dependentes do sistema serdo modelados cada qual, de
forma individual, ndo havendo interacdes entre eles.

Uma vez calculada a correlacdo entre os parametros de entrada, define-se um
valor para se considerar fortemente correlacionada. Os pardmetros com tais valores
passardo por uma selecdo para determinar quais destes serdo eliminados e quais

permanecerdo no modelo.
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5.5.6 Célculo das equac0es de regressao linear multipla

Como tratado anteriormente, a equacao de regressdo linear multipla, se baseia
em uma série de parametros considerados independentes para prever o resultado de um

parametro dependente destes. Segue a Figura 23 que exemplifica 0 método.

Figura 23 — Equacéo de regressdo com variaveis dependentes e independentes

Parametros de saida Parametros de entrada
Saida ((;,X)%—| a1 |*]G1(X)

/ o2 | G200 + [fas] * 600
as | *] Ga(X)| + | a5] * | Gs (X)

Gs(X) +| af *|G7(X)
+Hoag | *| Gs (X)| + | ao] * | Go(X)

X

Data Constante |Hoag

Fonte: Elaborado pelo autor

Onde :

Saida ( a, X) : representa o registro de saida a ser calculado de um parametro o
em um dia X especifico com sua confiabilidade .

a,: constante a ser obtida pela equacao de regressao ;

aq, Ay, ... A, Parametros de saida obtidos pela regressao ;

G4, G,, ... G,: parametros de entrada.

S&o diversos os softwares de planilha eletrénica que realizam tal operacéo (a
titulo de exemplo, Gnumeric, Excel, Libre office Calc).

Com estas equac0es calculadas, € preciso observar aquelas que possuem uma
melhor confiabilidade, sendo estas as que melhor representam o sistema, ou de outro
modo, os parametros de saida que se comportam mais linearmente baseado nos seus

parametros de entrada.
5.5.7 Correcdo dos parametros de saida ausentes

Dispondo destas equacOes de regressao, é possivel corrigir os parametros de
saida ausentes. Dado que a equacao de regressdo prevé o comportamento dos parametros

de saida, tomando para isto o0 conhecimento dos valores dos parametros de entrada. Nesta
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etapa, observando na folha de dados coletados, os dias dos quais os parametros de entrada
estdo completos, porém alguns ou todos, os parametros de saida estdo ausentes. Podem-
se aplicar de maneira direta, as equacOes de regressao lineares maltiplas calculadas, para
prever estes valores e assim completar os dados ausentes nos registros do corpo-técnico.

Apenas para reforcar a confiabilidade das previsdes, quando calculado um
pardmetro de saida ausente, sugere-se calcular também os outros pardmetros de saida ndo
ausentes. A fim de comparar naqueles conhecidos, o quanto 0 modelo de regresséo se

afastou da realidade.

5.5.8 Correcéo dos parametros de entrada ausentes

O aspecto principal desta etapa € completar os parametros de entrada ausentes,
visto que estes sdo independentes, logo afetam todos os parametros de saida para aquele
dia. Uma estratégia inicial para isto seria aplicar a regressdo linear multipla, isolando o
parametro de entrada, e calculando-o diretamente. Contudo, sua solucdo deve satisfazer
ao mesmo tempo, todas as equacdes de regressdo lineares multiplas consideradas. Assim,
ndo vem a ser mais um problema de equacédo de 1° grau, e sim um sistema de equacoes
de 1° grau, e a solucdo Unica obtida para este parametro ausente, deve completar todas as
equac0es deste sistema.

Para um paradmetro de entrada ausente é possivel reescrevé-lo em funcgdo deste,
de modo que seja possivel garantir se existe solucdo tal que satisfaca todas as equacdes.
Mas na prética, isto se mostrou impossivel, dado que as proprias equacdes de regressao
lineares multiplas calculadas, ja possuem graus de confiabilidade menores que 100%, ao
exigir do sistema uma Unica solucdo para resolver todas as equacdes de saida para aquele
dia, isto se tornava incalculavel, ou nas ocasides que era possivel, o resultado sugerido
era absurdo (um nitido outlier).

Uma estratégia adotada neste procedimento foi o relaxamento do sistema. No
qual, sugere-se que todos os parametros conhecidos possam ter um pequeno equivoco na
sua coleta. Seja este equivoco de natureza humana, como falha na medigdo ou uma
aproximacdo decimal que desencadeia sempre um erro. Mas também, estes equivocos
podem ser de natureza do préprio sistema, como a ndo homogeneidade do material
analisado, levando a uma medicdo diferente da media real.

Assumindo que estes equivocos possam existir, se aplica a partir do método de

otimizacgdo linear SIMPLEX (também disponivel em diversos softwares de planilha
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eletronica como Excel, Gnumeric e Libre Office Calc), uma busca por solucdes daquele
sistema de equacdes lineares, que minimizem as diferengas entre os dados coletados
conhecidos e aqueles necessarios para que o sistema tenha uma solucdo. De forma geral,
calcula-se 0 minimo necessario a se modificar nos dados conhecidos para que o sistema
possa ter solucéo Unica.

Isto gera uma solugdo que estima o valor do pardmetro ausente, mas que também
propGem quais devam ser 0s parametros até entdo conhecidos para aquele dia, baseados
na sua minima modificacdo. A vantagem deste método é seu potencial de aproximar até
mesmo os dados coletados com precisdo pelo corpo-técnico da ETE, daqueles que
verdadeiramente solucionam o sistema de equacdes lineares. Seu resultado propde um
ajuste em toda a linha no qual este parametro ausente esta localizado. Porém assumindo

uma precisdo de muitas casas decimais a cada parametro.

5.5.9 Limitac6es do método

O método acima apresentado para completar pardmetros de entrada ausentes
possui duas limitacdes. A primeira é a impossibilidade de que estes novos dados, sejam
usados para calcular novas equagdes de regressao linear multipla, visto que o resultado
obtido é tendencioso as equacdes de regressdo maltiplas originalmente utilizadas, levando
assim a equacBGes mais confiaveis para os parametros que embasaram o calculo dos
parametros ausentes.

A segunda diz respeito a correcdo de dias nos quais dois ou mais parametros de
entrada estejam ausentes, pois, com dois graus de liberdade, o sistema buscara reduzir a
condicdo de minimo das diferencas dos parametros conhecidos, variando os dois ou mais
parametros desconhecidos, avancando assim por uma dire¢do que foge ao interesse de
completar o sistema com valores provaveis, ainda que sejam propostos valores possiveis
que completem este sistema, ndo ha garantias de que estes tenham sido de fato, valores
proximos daqueles que realmente ocorreram, dado que com a liberdade de dois ou mais

pardmetros, nada restringe a condi¢do de minimizagdo que o sistema impde.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

Baseado no estudo-piloto utilizando o método descrito, os principais resultados
sdo apresentados a seguir.

No caso dos parametros reunidos, foram eliminados aqueles cuja relagdo com o
processo de tratamento ndo era relevante ou que possuiam uma distribuicdo constante
(por exemplo, as dimensdes do tanque), ndo afetando assim o estudo sobre a regressao
dos demais parametros a partir de sua modificacéo.

Os dados referentes a estas duas colunas foram organizados em uma Unica
pagina de planilha eletronica, associando para cada linha as informacdes sobre os
parametros fisico-quimicos e bioldgicos das coletas realizadas. Percebeu-se inicialmente,
que trés destes parametros (para ambas as etapas) apareciam ocasionalmente, porém em
todos os 164 dias de coletas, ndo havia sequer um registro destas. Também foram
encontrados dois pardmetros presentes em todas as coletas, mas cujos dados referentes a
saida dos reatores UASB eram inexistentes, enquanto os dados referentes a etapa de
gradeamento eram escassos (apenas uma e duas informacdes registradas).

Dessa forma, optou-se por eliminar do estudo estes cinco parametros (referente

a ambas as etapas), listados no Quadro 7.

Quadro 7- Parametros desconsiderados inicialmente

No Parametro
Cloro Total

Cloro Livre
DBO Filtrada

Coliformes Totais

g & @ M e

Coliformes Fecais

Fonte: Elaborado pelo autor

Dos 52 parametros restantes (considerando os parametros de cada etapa como
diferentes), tem-se as seguintes distribui¢fes de frequéncias de acordo com o Quadro 8.
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Quadro 8- Quantidades de dados para cada parametro

Parametros

Dados coletados

15 parametros

164 dados coletados

1 parametro

162 dados coletados

2 parametros

155 dados coletados

1 parametro

147 dados coletados

5 pardmetros

146 dados coletados

2 parametros

145 dados coletados

1 parametro

117 dados coletados

1 parametro

100 dados coletados

2 parametros

40 dados coletados

19 parametros

39 dados coletados

1 parametro

38 dados coletados

2 parametros

24 dados coletados

Fonte: Elaborado pelo autor

Prosseguindo com esta escolha, observa-se a existéncia de varios parametros

com 145 ou mais dados coletados, e o efeito disto na confiabilidade de um modelo capaz

de prever parcialmente o comportamento do Reator UASB, conhecendo os dados na etapa

de gradeamento. Assim, foram eliminados do estudo, 0s 26 parametros contendo de 24 a

117 dados coletados, restando para estudo 26 parametros, distribuidos nos seguintes 13

pares (parametro de gradeamento e parametro de saida do reator UASB), conforme o

Quadro 9.

Quadro 9 — Parametros (de entrada e saida) com 145 ou mais dados coletados

Parametro

Temperatura amostra

Cor Verdadeira

Condutividade

pH

#
1
2
3.
4
5

Turbidez

Continua
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Continuacao

6 DBO5

7. DQO

8 Oxigénio Dissolvido

9 Amonia

10. Nitrogénio Amoniacal
11. Sélidos sedimentaveis
12. Sélidos Totais Dissolvidos
13. Cor aparente

Fonte: Elaborado pelo autor

A titulo de exemplo, na Figura 24, encontra-se um grafico com a distribuicdo
pontual do parametro DQO (mgO2/L) ordenado do menor para 0 maior. Observa-se que
0 primeiro registro, proximo de 400 mg/L O, estd um pouco desconexo dos demais. Na
perspectiva tomada, ele seria um potencial outlier. Por outro lado, a partir do registro do
dia 150, € possivel observar pequenos saltos que variam de 1100 mg/L O a quase 1400
mg/L Oz, permitindo a interpretacdo de que estes fossem dias atipicos, porém ndo tdo
distantes de ocorrerem algumas vezes ao longo dos anos que este registro cobre. Mas o
ultimo registro, que ultrapassa 1700 mg/L Oz, é um outlier, ou um fendmeno atipico
extremamente raro para este sistema, justificando assim, a remocao dele assim como dos
casos atipicos, para o beneficio da compreensao do sistema de interesse que neste mesmo

grafico pode ser entendido como o segmento visualmente continuo da curva.

Figura 24 — Observacéo de um outlier no periodo do crescimento da DQO na etapa
de entrada (dia x mgO2/L)

DQO (mg/L) 2000

1800
1600
1400

1200 -

1000 __’_’_,._-"—
800 _____________..--"'—"-_’-
600 .’—’____,_,- ’

i
400 -
200

0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 t(dia)

Fonte: Elaborado pelo autor
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Identificou-se que os registros de algumas coletas de parametros foram digitados
erroneamente pelos funcionarios responsaveis, a titulo de exemplo tem-se 0s parametros:
Solidos Suspensos Totais, coletado da saida do reator UASB no dia 28/03/2017 com a
medida de -3276 mg/L; Solidos Suspensos Volateis, coletado na etapa de gradeamento
no dia 26/02/2018 com a medida de -25 mg/L. Também se identificam alguns possiveis
outliers.

Considerando a quantidade de possiveis outliers identificados, adotou-se como
estratégia para prevenir estes erros, e também garantir uma maior integralidade dos dados,
a eliminacdo para todos os parametros, dos 3 maiores e 3 menores valores encontrados.
Assim, para os casos de possiveis outliers identificados, tém-se estes erros eliminados,
enguanto outros erros ndo identificados também podem ser eliminados. Esta reducdo dos
maiores e menores valores, possui um efeito positivo até mesmo para 0s parametros que
ndo apresentam erros, dado que naturalmente possam existir outliers que afetem a
qualidade das inferéncias estatisticas.

Estes procedimentos ocorreram com o auxilio do software gratuito Gnumeric,
chegando assim nos seguintes resultados para os parametros das etapas de gradeamento
e da saida dos reatores UASB, no qual os pardmetros marcados com X representam um

possivel comportamento normal ou Log - normal conforme o Quadro 10.

Quadro 10 - Parametros de acordo com sua distribuicao de probabilidade

Parametro GRADEAMENTO SAIDA DO UASB

Normal Log normal Normal Log normal

Temperatura

Cor verdadeira

Condutividade X X X

pH

Turbidez X X

DBO

DQO X

oD

Continua
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Amonia X X
Nitrogénio X X
Amoniacal

Sélidos

Sedimentaveis

Sélidos Totais X X X X
Dissolvidos
Cor Aparente X X X

Fonte: Elaborado pelo Autor

Observam-se nesta Tabela os pardmetros cuja distribuicdo de probabilidade
normal ou log-normal se mantiveram em pelo menos uma das duas etapas. Com isto,
pode-se perceber que com excec¢do dos parametros pH, Turbidez e DBO, todos os demais
possuem pelo menos um candidato a distribuicdo (Normal ou Log normal) que se mantém
apos o processo de tratamento que ocorre nos reatores UASB. Ou seja, aqueles parametros
sem um desses comportamentos, ndo adquire um comportamento apds o tratamento,
enguanto que todos aqueles com estes comportamentos, preservam pelo menos um deles
apos o tratamento.

A excecdo a regra ocorre com o pH, turbidez e DBO, pois 0 pH na etapa de
gradeamento possuiu uma distribuicdo de probabilidade Normal ou Log normal, enquanto
na sua saida do reator UASB, estes comportamentos se alteram, transformando sua
distribuicdo em algo diferente destas duas. Ja a turbidez e o0 DBO, ndo possuiram nem
comportamento normal ou Log normal na entrada (etapa de gradeamento), porém na saida
do reator, estes parametros se encontram obedientes, possuindo o pardmetro turbidez
comportamentos normal e log normal e o parametro DBO, comportamento log normal.

Observa-se nessas constatagdes que as distribuicdes dos efluentes que tém
comportamento log normal, seguem as observacgdes realizadas por Berthouex e Hunter
(1983) e Berthouex e Fan (1986) e Metcalf e Eddy (2003) apresentados na Revisdo da
Literatura.

No caso da pratica realizada na ETE CANDEIA, optou-se pelos pardmetros com
correlagéo (x), sendo [x| > 0,7, porém este ¢ um valor a ser analisado de maneira particular.
A titulo de exemplo, segue a Tabela 5, no qual se encontra como fortemente
correlacionados os parametros Nitrogénio Amoniacal com Aménia, e Sélidos Totais

Dissolvidos com Condutividade (ambos com correlagbes minimas de 0,99).
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Segue a Tabela 5 com os valores correlacionados.

Tabela 5 - Coeficientes de correlagdo entre os pardmetros no gradeamento

Sélido
o Séido. Total
Cor Nitrogenio
Parametro [Temperatura [Verdadeira [Condutividade | pH [Turbidez [DBOs [DQO | OD Amonia |Amoniacal [Sedimentével. [Dissolvido
Cor
Verdadeira -0,0061
Condutividade -0,52 -0,073
pH 0,32 -0,47 0,42
Turbidez -0,24 0,14 0,021 -0,18
DBOs 0,035 —0,090 0,090 0,0059 | 0,47
DQO -0,16 0,14 0,035 -0,26 | 0,67 |[0,50
Oxigénio
Dissolvido 0,11 -0,30 -0,25 0,20 | 0,27 |-0,21 0,33
Ambnia. 0,036 —-0,073 0,0039 0,38 | -0,22 |0,10 [-0,14| 0,28
Nitrogénio
Amoniacal 0,029 -0,07 0,045 041 | -0,22 |0,10 [-0,14| 0,27 0,99
Sélido
Sedimentavel -0,13 0,0066 0,15 ~0,058| 054 |055 |046 [-0,21 | 0,064 | —0,081
Sélido Total
Dissolvido -0,47 —-0,08 0,99 0,40 |0,0230 |0,11 |0,04 |—0,25 | 0,0033 0,04 0,12
Cor Aparente 0,13 —-0,033 0,055 011 | -0,49 |-0,23 0,330,017 | —0,10 -0,10 —0,26 0,034

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma vez identificados os parametros fortemente correlacionados, determinou-

se em termos de seu comportamento fisico-quimico e bioldgico, qual representa maior

importancia e independéncia no sistema.

Para determinar quais parametros seriam descartados, analisou-se a quantidade

de dados coletados para cada um deles e quais indices sdo mais importantes para se

caracterizar a qualidade de uma agua.
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Observando que os indices quimicos sd8o 0s mais importantes, e que esta
qualidade relaciona-se em funcdo dos ions dissolvidos que séo estimados pelo teor de
s6lidos totais dissolvidos (MACEDO, 2002), optou-se pelo sélido dissolvido em relagéo
ao parametro fisico (condutividade).

Nos esgotos domésticos brutos, as formas predominantes sdo o nitrogénio
organico e a amonia. Conjuntamente, estes dois parametros determinados em
laboratdrios, constituem o assim denominado Nitrogénio Total Kjeldahl (NTK). As
demais formas de nitrogénio sdo usualmente de menor importancia nos esgotos efluentes,
a uma estacdo de tratamento (Macédo, 2002). Assim, optou-se pela amoénia. Neste caso,
0 estudo ficou com 11 parametros na etapa de gradeamento e 13 parametros na etapa de
saida do reator UASB conforme se pode observar no Quadro 11, dos quais se trata pela
nomenclatura G referindo-se ao Gradeamento e R referindo-se a saida do Reator UASB,
e permanecendo na numeragdo abaixo apresentada.

O quadro 11 mostra a classificacdo desses parametros.

Quadro 11 - Parametros classificados por G ou R

Parametros do gradeamento Parametros de saida do reator UASB
GO01 - Temperatura amostra RO1 - Temperatura amostra
GO02 - Cor Verdadeira RO2 - Cor Verdadeira
G03 - PH RO3 - Condutividade
GO04 - Turbidez RO4 - pH
GO05 - DBOs RO5 - Turbidez
G06 - DQO R0O6 - DBOs
GO07 - Oxigénio Dissolvido RO7 - DQO
G08 - Amonia RO8 - Oxigénio Dissolvido
G 09 - Solidos sedimentaveis R09- Amonia
Continua
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G10-SolidosTotais Dissolvidos | R 10 — Nitrogénio Amoniacal

G 11 — Cor Aparente R11 — Sélidos Sedimentaveis

R12 — Soélidos Totais Dissolvidos

R 13 — Cor Aparente

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir deste ponto da pesquisa, tomando-se como base o parametro DBOs cujo
valor médio de entrada S, (afluente) fornecido foi de 574, 12mg/L , seu valor médio de
saida S (efluente) de 148,26 e com desvio padrdo de 56,63 mg/L, sera determinada a
eficiéncia media esperada pelo reator UASB deste parametro através da equacédo 5 ( pag.
24).

E xS,
100

E x 574,12
100
Assim, chega-se a uma eficiéncia estimada de E = 74,18%.

148,26 = 574,12 —

Outra maneira de se obter a eficiéncia de remocdo de DBOs do reator UASB, é
em funcdo do tempo de detencéo hidraulica pela equacéo 4 (pag. 23).

Observando que a temperatura média do esgoto foi de aproximadamente 25 ° C,
adota-se conforme o Quadro 1 (pag. 21) o tempo de detencdo hidraulica 7 h.

Assim:

Epeos= 100 (1-0,70 x t 0°0)
Epso= 100 (1-0,70 x 7 0% = 73, 54%

Sendo o erro obtido entre estas equacGes menor que 1%, se observa uma
convergéncia pela eficiéncia, na qual serd adotada o valor de eficiéncia de 74% como
padrdo do efluente na saida do reator UASB.

Este nimero reflete a eficiéncia de remocdo média de DBOs na ordem de 70%
preconizada por VVon Sperling (1995). Assim, o valor efluente médio corrigido sera de:

=g ExS,
70 100
0,74 x 574,12
S = 574,12 — o0 = 149,27 mg/L
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Admitindo-se que o sistema de tratamento da ETE Candeia p6s reator UASB, e
da etapa dos biofiltros, segue conforme detalhado em seu processo de tratamento uma

eficiéncia global média de 90% , temos :

E xS,
Sppos (global) = Sy — 100
Spsog (global) = 574,12 — 2212 = 57 41 mg/L

O valor de remocdo global de DBOs é inferior ao preconizado pelo decreto n°
8468/76 em seu capitulo 2 (dos padrdes), secdo Il (dos padrbes de emissdo) em seu artigo
18, que dispde que “ DBO 5 dias, 20°C no méximo de 60 mg/l (sessenta miligramas por
litro). Este limite somente podera ser ultrapassado no caso de efluente de sistema de
tratamento de aguas residuérias que reduza a carga poluidora em termos de DBO 5 dias,
20°C do despejo em no minimo 80% (oitenta por cento)”.

Porém, mesmo com o atendimento normativo de sua eficiéncia, para melhor
compreensdo do célculo da confiabilidade para este parametro de saida do reator UASB,
sera necessario tomar como base, o desvio padrdo de 56,63 mg/L do parametro DBOs,
para a determinacdo do coeficiente de variacéo e do coeficiente de confiabilidade (CDC).

Assim, para um nivel de confiabilidade a de 95%, foram determinados, os
coeficientes de variacdo (CV), e o coeficiente de confiabilidade (CDC) para o parametro
de saida DBOs (Vide Equagdes 25 e 26 do item 4.2.1 da pag. 36).

o 5663
CV =-=
n 14927

cDC = (VOVZ + 1) e(-7-a @7+ D)_ g 5g

= 0,38

Dessa forma, definida a meta para o padrdo de DBO efluente de 149,27 mg/L,
sua concentracdo de projeto seré de:
Concentracéo de projeto (CP) = Meta ou padréo (mg/L) X CDC
CP =149,27 x 0,58 = 87,18 mg/L.
A tabela 6 detalha a concentracdo média do efluente DBOs de saida do reator
UASB para um nivel de confiabilidade de 95%.
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Tabela 6- Concentragdo média efluente de DBOs na saida do reator

Média CVv l-a a Z CDC CP Meta na saida
(mg/L) DBOs (mg/L)
148,26 0,38 95 5 -1,65 0,58 87,18 149,27

Fonte: proprio autor

Como exemplo de interpretacdo, da Tabela 6, a operacdo do reator UASB na
ETE deveria conduzir ao valor médio de 87,18 mg/L de DBOs no efluente do reator UASB,
para que, com a variabilidade dos dados, 95% dos dados estivessem abaixo de 149,27
mg/L. Finalmente, resta obter o valor da confiabilidade, ou seja, o percentual dos dados

que atendem a esta especificacdo média de 149,27 mg/L , com 95% de confianca.

6.1 Céalculo do percentual esperado de atendimento a meta de langamento

Assim, conhecido os valores da concentracdo efluente e do coeficiente de
variagdo do parametro DBOs de saida do reator UASB, foi calculado o percentual
esperado para atendimento as metas de lancamento.

Observando que o pardmetro DBOs segue uma distribui¢do log-normal, 0s novos
parametros para a média e o desvio padrdo, foram determinados conforme a equacdes 27
e 28 da pag.36.

_ u? _ 148,262 _
wy =In («/#2+02) =In <1/149,272+56,632) = 4,94

o, = /Zn (1+ Z—Z): \/ln (14222 )=0,37

Desta forma, através da funcdo DIST.LOGNORMAL do Excel, foi possivel

determinar o percentual de atendimento alcancado, que corresponde a area abaixo da
curva fornecida pela fungédo densidade probabilidade (FDP) da distribui¢cdo log-normal.

Esta distribuigdo demonstrada para a meta de 149,27 mg/L é dada por:

DIST.LOGNORMAL (149,27;4,94;0,37)=57,27%

Neste caso, a interpretacdo para a DBOs é de que apenas 57,27% dos resultados
atenderdo ao padrdo médio de 149,27 mg/L com um nivel de confianca de 95%.

A Tabela 7 a seguir demonstra a confiabilidade dos treze pardmetros de saida
listados no Quadro 11 de acordo com cada meta ou padrao estabelecido por parametro.

85



Tabela 7 — Confiabilidade entre os parametros de saida do reator na regressao

Regresséo obtida para Confiabilidade
RO1 Temperatura 95,91%
RO2 Cor Verdadeira 77,76%
R0O3 Condutividade 89,46%
R0O4 pH 69,79%
R0O5 Turbidez 40,52%
RO06 DBO5 57,271%
RO7 DQO 55,72%
RO8 Oxigénio Dissolvido 80,01%
R09 Amonia 69,81%
R10 Nitrogénio Amoniacal 69,86%
R11 Sélidos Sedimentaveis 36,22%
R12 Sélidos Totais Dissolvidos 89,36%
R13 Cor aparente 61,31%

Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar de 8 dos 13 parametros apresentarem confiabilidades préximas ou acima
de 70%, como a intencdo desta pesquisa é o processo de modelagem dos parametros
ausentes baseados nagueles conhecidos, foram considerados nesta analise os parametros
com confiabilidades proximas ou acima de 90%. Dessa forma, foram selecionados 3 dos
13 parametros de saida calculados (Temperatura, Condutividade e Sélidos Totais
Dissolvidos).

No caso, para 0s parametros de Temperatura (R1), Condutividade (R3), foram
calculados, os resultados para os dias em que faltavam estes dados. Com o intuito de
comparar os resultados, também se calculou a Temperatura, a Condutividade e os Solidos
Totais Dissolvidos nestes dias, mesmo quando estes ndo estavam ausentes. Assim, na
Tabela 8, estdo presentes as diferencas obtidas em porcentagem, dos resultados reais e

daqueles gerados pelas previsoes da regressao linear multipla (R1°, R3’, R12%).
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Tabela 8- Diferengas das previsfes para a saida do reator

Data [Temperatura|Temperatura Diferenca Condutiv. Condutiv. Diferenca| STD STD Diferenca
Medida Estimada Medida |Estimada Medido [Estimado
R1 RY’ Dif % R3 R3’ Dif% | R12 | R12’ | Dif%
26/03/18| 28,77 28,65 0,42% 712,17 303 | 348,95 |-15,17%
06/03/17 28,32 948 942,17 | 0,61% | 465 | 464,23 | 0,17%
09/09/15 23,56 906 954,64 |-537% | 444 | 466,27 | -5,02%
29/05/17 24,4 24,02 1,56% 114124 535 | 554,05 | -3,56%

Fonte: Elaborado pelo autor

Assim, tomando-se como base a Tabela 8, construiram-se as Equacdes (66), (67)
e (68) de regressédo dos parametros R1, R3 e R12 respectivamente.
8,79+ (0,93)*G1+ (-0,00)*G2+ (-0,65)*G3+ (-0,00)*G4+ (0,00)*G5+ (-0,00)*G6 +
(-0,04)*G7+ (-0,00)*G8+ (-0,03)*G9+ (0,00)*G10+ (-0,00)*G11 = R1 (66)
873,54+ (1,75)*G1+ (-0,27)*G2+ (-84,42)*G3+ (0,79)*G4+ (-0,11)*G5+ (0,09)*G6 +
(-30,73)*G7+ (-0,38)*G8+ (-5,59)*G9+ (1,10)*G10+ (0,01)*G11 = R3 (67)
480,59+ (0,30)*G1+ (-0,14)*G2+ (-47,80)*G3+ (0,39)*G4+ (-0,05)*G5+ (0,04)*G6
+(-14,20)*G7+(-0,11)*G8+(-2,00)*G9+(0,52)*G10+(0,05)*G11=R12 (68)

Para deixar mais claro o processo de otimizacgdo deste resultado, observa-se no
Quadro 12, que no dia 03/01/2017, na qual faltava uma informacéo referente a variavel
Oxigénio Dissolvido na etapa de Gradeamento.

Quadro 12 - Modelo de Otimizacéo Linear para o Oxigénio Dissolvido

Parametro Valor Minimo Nova Estimativa Méximo
Entrada Oxigénio Dissolvido - 0,03 = < 2,58
Temperatura amostra 26,30 0,00 < =< 0,00
Cor Verdadeira 189,00 0,00 < < 0,00
pH 7,40 0,00 < < 0,00
Turbidez 276,00 0,00 < < 0,00
DBO5 884,00 0,00 < < 0,00
DQO 1281,00 0,00 < < 0,00
Amonia 75,00 0,00 < < 0,00
Sol. Sedimentaveis 12,00 0,00 < < 0,00
SOl. Totais Dissolv. 455,00 0,00 < < 0,00
Cor Aparente 211,00 0,00 < < 0,00
Saida Temperatura 27,20 0,00 < < 0,00
Condutividade 1032,00 0,00 < < 0,00
S6l. Tot. Dissolv 506,00 0,00 < < 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tomando as saidas referentes a Temperatura, Sélidos Totais Dissolvidos e
Condutividade, para descobrirmos qual o minimo de erro pode-se cometer ao assumirmos
um valor dentro dos intervalos validos para Oxigénio Dissolvido.

Como resultado do Programa Simplex, obteve-se que a minima diferenca nas
saidas ficou entre 96,01% e 100,32%, dado que 100% correspondem a realidade
conhecida para aquele dia.

Assim, o melhor valor que se escolheu para Oxigénio Dissolvido, ndo satisfara
exatamente as 3equacGes (Temperatura, Condutividade e STD), chamados
respectivamente pelas equages (61), (62) e (63) a0 mesmo tempo, mas as satisfara dentro
de um erro de até 4,33%. Dessa forma, pode-se dizer que o valor que melhor se encaixa
para Oxigénio Dissolvido neste dia € 0,03. Qualquer outro valor para esta variavel neste
dia, implicaria em um erro maior ou igual a 4,33% para todas as medicdes deste sistema,
assim, como foi considerado somente o erro que é necessario assumir nas medigdes para
o0 sistema linear ter uma solugéo, basta encontrarmos um valor que satisfaga a condigéo
de erro minimo.

O Quadro 13, mostra o resultado da otimizacdo do modelo de otimizacao linear

proposto para este dia.

Quadro 13 — Resultado de Otimizacao linear para o parametro Oxigénio Dissolvido.

Parametro Valor Minimo Nova Estimativa Maximo
Entrada Oxigénio Dissolvido - 0,03 < 0,03 < 2,58
temperatura amostra 26,30 24,50 =< 26,30 < 26,30
Cor Verdadeira 189,00 175,77 < 175,77 =< 189,00
pH 7,40 6,84 < 6,84 < 7,40
Turbidez 276,00 256,68 < 276,00 = 276,00
DBO5 884,00 822,13 < 822,13 < 884,00
DQO 1281,00 1191,34 < 1281,00 < ]1281,00
Amonia 75,00 69,75 < 69,75 =< 75,00
Sol. Sedimentéaveis 12,00 11,16 < 11,16 < 12,00
S6l. Totais Dissolv. 455,00 423,15 =< 455,00 =< 455,00
Cor Aparente 211,00 196,23 < 211,00 = 211,00
0,93 1,00
= =
Saida Temperatura 27,20 25,30 < 26,30 < 27,20
Condutividade 1032,00 959,77 < 959,77 < |1032,00
S6l. Tot. Dissolv 506,00 470,58 < 473,25 = 506,00

Fonte: Elaborado pelo autor
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Este procedimento foi realizado com os 32 dias nos quais apenas um parametro
de gradeamento era ausente. Na Tabela 9, apresentam-se os dias corrigidos, o parametro
ausente em cada dia, e 0 maximo de erro necessario de assumir aos demais parametros
para esta correcao.

Tabela 9- Lista de parametros corrigidos pelo método

Parametro corrigido Data Erro
02/05/17 2,54%
08/05/17 1,01%
Amonia 22/05/17 9,68%
12/06/17 1,73%
03/07/17 5,65%
24/07/17 2,99%
02/08/17 2,23%
23/10/17 7,11%
22/06/15 6,79%
Cor Aparente 30/06/15 1,62%
19/02/18 2,11%
15/05/17 7,24%
DBOs 27/11/17 1,22%
19/09/16 2,71%
DQO 28/05/18 10,34%
11/07/16 5,47%
03/01/17 2,19%
Oxigénio Dissolvido 30/01/17 1,18%
17/04/17 7,00%
24/04/17 2,05%
28/08/17 3,01%
18/09/17 7,16%
07/12/15 2,06%
pH 31/05/16 14,37%
24/10/16 0,61%

Sdlidos Sedimentaveis

Continua
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Continuacao

15/01/18 3,01%

02/05/16 1,04%

S6lidos Totais Dissolvidos 12/03/18 3,31%
02/05/18 0,49%

Temperatura da amostra 05/03/18 5,48%
03/11/15 1,98%

Turbidez 23/01/17 8,42%

Fonte: Elaborado pelo autor

Para estes erros maximos, obteve uma amplitude de erros em 13,88%, variando

do menor dos erros em 0,49% para 0 maior dos erros em 14,37%. O erro mediano ficou

em 2,85% enquanto o erro médio em 4,18%. Com estes 36 novos dias para estudo (32

nos quais faltava um parametro de gradeamento, e quatro que faltavam parametro de

Saida do Reator UASB), calcularam-se novamente as equacbes de regressao linear

maltipla para os 13 parametros de saida do Reator UASB. Assim, chegou-se ao resultado

da Tabela 10.

Tabela 10— Confiabilidade da regressdo com os dados modificados

Regressdo obtida para | Confiabilidade baseado | Confiabilidade com os | Diferenca
apenas nos dados originais novos dados

Temperatura 95,91% 95,96% 0,01%
Cor Verdadeira 77,76% 75,59% -2,80%
Condutividade 89,46% 93,81% 4,35%
pH 69,79% 64,27% -7,90%
Turbidez 40,52% 32,02% -8,50%
DBOs 58,04% 57,38% -1,14%
DQO 55,72% 52,85% -5,15%
Oxigénio Dissolvido 80,01% 78,81% -1,50%
Amonia 69,81% 66,59% -4,60%
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Nitrogénio amoniacal 69,86% 66,50% -4,81%
Sdlidos Sedimentaveis 36,22% 39,37% 3,15%
Sol. Totais Dissolvidos 89,36% 93,58% 4,22%

Cor aparente 61,31% 59,39% 3,46%

Fonte: Elaborado pelo autor

Como visto na Tabela 10, a confiabilidade se ajusta em conformidade com
aqueles utilizados nas equacdes de regressdo linear multipla (temperatura, condutividade,
solidos totais dissolvidos), melhorando até este indice. A excecdo ocorreu como
parametro Sélido Sedimentavel, mas mesmo com a melhora no seu novo ajuste, é pouco
interessante em termos de confiabilidade.

Aos demais pardmetros (até por ndo possuirem uma boa confiabilidade), a nova

confiabilidade diminuiu.
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7. CONCLUSAO

Este estudo mostrou como conceitos de Matematica aliada a alguns testes
estatisticos, podem ser combinados no desenvolvimento de um modelo preditor para o
comportamento de alguns parametros de ETEs. O estudo-piloto, condensado na forma de
relatos de préatica ao longo do texto, serviu para validar e amparar este estudo nas
necessidades e condigdes reais em que se dispde dos dados em relatérios de ETES.

Reconhecendo que qualquer procedimento de coleta esta sujeito a erros, sejam
de natureza humana ou mesmo oriundos de suas condi¢cGes ambientais, este modelo aqui
desenvolvido, se caracteriza como capaz de prever resultados pontuais nos dados quando
estes sdo dependentes do restante do sistema e propor modificacbes gerais a todos 0s
dados quando esses sdo dependentes do restante do sistema, e expor modificacdes gerais
a todos os dados, quando estes se apresentarem como variaveis independentes na
formagéo do sistema de equacgdes.

Procedimentos como este podem ser aplicados em todas as etapas de tratamento,
(ainda que neste estudo tenham sido disponibilizados apenas dados dos parametros
afluentes e efluentes do reator UASB), desde que se desenvolva para esta, um
aprofundamento e validacéo dentro das condi¢Oes conhecidas e amparada a partir de um
breve referencial teérico sobre a tecnologia de tratamento anaerdbio utilizado. Contudo,
para pesquisas futuras, objetiva-se ampliar o dominio deste modelo preditor e corretor,
visando a modelagem de todas as etapas de uma ETE e assim, proporcionar um recurso
simplificado por meio do qual as equipes responsaveis por instalacbes desta natureza,
possam utilizar no gerenciamento e controle do esgoto tratado.

Destaca-se também que, apesar dos custos reais envolvidos nas etapas de coletas,
as quais envolvem desde instrumentos fisicos a equipe técnica especializada, a presenca
de erros é inevitavel e incorrigivel com a realizacdo de novas coletas. Dessa forma, este
modelo preditor e corretor, ainda que limitado a poucas varidveis, porém, foram variaveis
que tiveram em sua analise de confiabilidade um percentual bem elevado, ou seja, que
estes novos valores corrijam os dados pré-existentes e calculem o valor da variavel
faltante do dia especifico, com um menor erro possivel. Importante salientar que este
modelo estendido a diferentes etapas do tratamento, aumenta assim 0s ganhos e
velocidade no reconhecimento de falhas e nas suas corre¢des. Visto que no exemplo
apresentado na pratica, a aplicacdo deste modelo proporcionou a correcdo de dados

referentes a 22% do total disponibilizado para esta pesquisa.
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Esta investigacdo pode ser diretamente associada a prevengdo de tratamentos de
esgoto insuficientes, permitindo que as instituices redirecionem seus recursos para 0s
aspectos mais precarios e dos quais infiram o maior risco a satde quando este esgoto ndo
for suficientemente tratado. Assim, se tera economia de tempo, energia, capital investido
e recursos na coleta destas informacGes, que podem ser preditas apenas em fator das
outras. Permitindo que o corpo técnico da ETE foque seus esforcos em aspectos mais
importantes e representativos ao sistema.

Dessa forma, com a presente pesquisa, que desenvolveu a partir de um recurso
acessivel a maioria das pessoas e vidvel através de computadores pessoais ou mesmo em
alguns aparelhos smartfones, com potencial auxilio para o gerenciamento de ETE e por
basear-se em uma estrutura bastante comum no territorio brasileiro e em ascenséo no
contexto mundial, que sdo os reatores do tipo UASB, através dos processos de tratamento
anaerobios, este estudo possui um potencial para extrapolacdo e reuso em diferentes
contextos e locais, proporcionando uma ferramenta auxiliar aos corpos técnicos ou dos
orgaos fiscalizadores de ETE, e assim contribuindo para a comunidade na melhora do

gerenciamento e consequente qualidade das aguas residuais tratadas.
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