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RESUMO

Eventos de chuva sdo vistos como um dos principais fatores ambientais determinantes para a antecipagdo de
ajustes na dosagem de coagulante em processos de tratamento de agua para abastecimento. Baseado no exposto,
o presente estudo teve como objetivo avaliar o desempenho dos modelos Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
e Long Short-Term Memory (LSTM) para previsdo da dosagem de coagulante em uma ETA ao incorporar dados
de qualidade da agua, vazdo dos rios de captacdo e registros de precipitagdo na bacia hidrografica. Os resultados
indicaram que os dados hidrometeoroldgicos atuaram como ruidos para o desempenho dos modelos. Destacou-
se a alta complexidade envolvida no padrdo de causalidade do sistema, bem como a subjetividade incutida no
critério de controle da dosagem, ndo seguindo-se um padrao matematico claro. Conclui-se que o aprimoramento
da capacidade preditiva dos modelos com a inclusdo de dados de chuva e vazao dos rios nao ¢ garantido, tendo
em vista que a relacdo entre essas informagdes e a qualidade da dgua de captagdo ¢ multifatorial. A defini¢do de
critérios rigorosos de controle de dosagem na operagio ¢ fundamental para permitir um adequado
desenvolvimento de ferramentas de previsdo aplicando modelos de machine learning.

PALAVRAS-CHAVE:
Machine learning, tratamento de agua, dosagem de coagulante.

INTRODUGAO

Nas ultimas décadas, iniciativas de digitalizacdo t€m se desenvolvido e ganhado destaque no setor do saneamento
como um caminho para maior controle e otimizagdo dos processos (Huang et al., 2021; Lin et al., 2023a; Lowe; Qin;
Mao, 2022). Mais recentemente, ferramentas de inteligéncia artificial, como o machine learning (ML), t€m
demonstrado grande potencial como apoio para a tomada de decisdo nas operagdes, assim como para torna-las mais
proativas e resilientes frente a cenarios adversos (Raseman et al., 2017; Huang et al., 2021; Li et al., 2021). Algoritmos
de ML permitem prever o comportamento de novos dados a partir da observagdo de um conjunto conhecido de
informagdes e da identificagdo de relagdes ocultas entre as variaveis de interesse. Esta capacidade se mostra 1til
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principalmente para processos em que ha grande complexidade de compreensdo por métodos convencionais ou
quando envolve dindmicas altamente nao-lineares (Huang et al., 2021; Li et al., 2021).

Estagdes de tratamento de agua (ETAs) sdo exemplos de sistemas complexos que envolvem o monitoramento de
varidveis com relagdes altamente ndo-lineares entre si (Lin ef al., 2023b). Particularmente, em processos
convencionais, a coagulagdo ¢ uma etapa critica do tratamento em termos de otimizagdo, pois envolve a manutengio
de uma dosagem de coagulante 6tima que garanta a eficiéncia do processo e, a0 mesmo tempo, seja economicamente
viavel (Kim et al., 2024). No cenario brasileiro, por exemplo, os gastos com produtos quimicos em ETAs podem
chegar a 57 % do total de despesas anuais da estagdo (SINISA, 2025). Contudo, ¢ visto que a determinag@o de uma
dosagem o6tima ¢ um desafio justamente pela alta complexidade das rela¢des entre as diferentes variaveis de qualidade
da 4gua monitoradas (Achite et al., 2024; Bressane et al., 2023; Kim, Parnichkun, 2017a).

Geralmente, na pratica operacional, esta dosagem ¢ determinada a partir de ensaios laboratoriais (Jar test). No entanto,
realizar estas analises com frequéncia torna-se custoso tanto em termos econdomicos quanto em questao de tempo para
sua execucdo. Devido a este fator do tempo, os resultados obtidos com estes ensaios ndo necessariamente refletem a
condigdo da operagdo no momento da tomada de decisdo do ajuste e, consequentemente, podem levar a mudangas de
dosagem ineficientes. Além disso, estas analises estdo sujeitas a avaliagdo subjetiva dos operadores ¢ apresentam
desafios de escala quando resultados de bancada sdo comparados as respostas no processo real (Achite ef al., 2023;
Boumezbeur et al., 2023; Bressane et al., 2023; Feng et al., 2025; Gomes et al., 2015; Haghiri; Daghighi;
Moharramzadeh, 2018; Heddam; Bermad; Dechemi, 2012; Jakovljevic; Charlin; Barbeau, 2024; Liu et al., 2021,
Zhang et al., 2013).

Devido as dificuldades de se realizar ensaios laboratoriais com alta frequéncia, a tomada de decisdo acerca do ajuste
da dosagem ¢é muitas vezes realizada de forma empirica, tendo por base o conhecimento pratico do operador.
Normalmente, considera-se os pardmetros de qualidade da 4gua e as condi¢des meteorologicas, sendo entdo deliberada
a necessidade de mudanga na dosagem. Entretanto, esta metodologia de decisdo € propensa a falhas por erro humano,
apesar de ser amplamente relatado pela literatura como um habito usual em muitas ETAs (Chiavola et al., 2023; Feng
et al., 2025; Kim; Parnichkun, 2017a; Lin et al., 2023a, 2023b; Liu et al., 2021; Luo et al., 2022; Zhang et al., 2013).

Neste contexto, técnicas de machine learning tém grande potencial de servir como ferramentas de apoio na defini¢do
da dosagem ideal para o processo. Diversos casos sdo retratados pela literatura em que modelos de previsdo
demonstraram desempenho satisfatorio (Achite er al, 2024; Ghasemi et al., 2022; Haghiri; Daghighi;
Moharramzadeh, 2018; Heddam; Bermad; Dechemi, 2012; Jayaweera; Aziz, 2022; Kim; Parnichkun, 2017a, 2017b;
Lietal.,2023; Lin et al., 2023a, 2023b; Narges et al., 2021; Pang et al., 2025; Wang; Chang; Ma, 2022; Wang; Asefa;
Thornburgh, 2022; Wu; Lo, 2008; Zhang et al., 2013). Contudo, um dos principais gargalos da utilizagdo desses
algoritmos € a sua baixa interpretabilidade, o que dificulta a compreenséo das relagdes fisico-quimicas estabelecidas
pelas arquiteturas dos algoritmos (Schneider et al., 2022).

Além disso, outro fator limitante ¢ a sua capacidade de extrapolacdo, isto €, o seu potencial de representar
comportamentos do sistema nunca observados no histérico de dados. A representatividade desses modelos acaba
sendo restrita a cendrios anteriormente registrados (Quaghebeur, 2023; Torfs et al., 2022). Isto restringe a sua
aplicagdo em sistemas em que a avaliagdo da qualidade de 4guas naturais € relevante (como em ETAs, por exemplo),
pois eventos extremos e adversos podem ocorrer ocasionalmente e alterar significativamente o padrdo observado de
forma pontual (Suquet et al., 2021).

Neste sentido, dados pluviométricos se demonstram de grande relevancia para a compreensdo dos padrdes de variagdo
da qualidade da 4gua. De acordo com a literatura, mesmo em regides de solo com menor tendéncia a erosdo, eventos
de chuvas intensas provocam picos de turbidez, cor e concentragdo de matéria organica em aguas naturais, sobretudo
devido a lixiviagdo de particulas e substincias himicas (Di Bernardo, Di Bernardo, Centurione Filho, 2002; Libanio,
2010; Lin et al., 2023b; Ortiz-Lopez; Bouchard; Rodriguez, 2022; Raseman et al., 2017; Zhang, 1996). Além disso,
estes eventos também proporcionam um aumento na vazao de rios, o que pode resultar em turbuléncia no escoamento
e gerar maiores forcas hidrodinamicas que podem ressuspender sedimentos decantados (Neves, 2010).

Sabendo-se destas consequéncias, a precipitagdo pluviométrica ¢ vista como um dos principais fatores ambientais
determinantes para a antecipacdo de ajustes na dosagem quimica em processos de tratamento de agua para
abastecimento. Quando se trata de aplicagoes de ferramenta de previsdo como o machine learning, casos praticos tém
demonstrado a importéncia de se considerar este fator para a melhoria da acuracia dos modelos. A exemplo, no estudo
desenvolvido por Lin ef al. (2023a), um extenso conjunto de dados de monitoramento (abrangendo o periodo de 2011
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a 2021) de uma ETA permitiu observar uma correlagdo direta entre picos de turbidez, demanda de coagulante e a
estacdo chuvosa de verdo. Isto evidenciou o efeito da sazonalidade e das condigdes meteorologicas para a operagao.

Neste mesmo estudo, os autores constataram que as previsdes de dosagem realizadas pelo modelo de previsdo
escolhido foram prejudicadas nesses periodos de pico, passando a subestimar a dosagem necessaria de coagulante.
Por outro lado, nos meses sem condigdoes meteorologicas extremas, o modelo apresentou desempenho satisfatorio.
Resultados similares foram observados em outros trabalhos da literatura em que modelos de machine learning foram
utilizados para previsdo da dosagem em ETAs (Kim ef al., 2024; Kim, Parnichkun, 2017a; Wu, Lo, 2008). Essa
discrepancia destaca que, em cenarios de turbidez elevada devido as chuvas, as relagdes entre os parametros
operacionais e de qualidade da 4gua tornam-se altamente ndo-lineares a ponto de comprometer a acuracia de modelos
de previsdo (Lin et al., 2023a).

Considerando esta problematica, o presente trabalho visou avaliar o desempenho de dois modelos distintos de machine
learning ao incorporar dados de qualidade da 4gua bruta, decantada, vazio dos rios de captacdo e registros de
precipitagdo pluviométrica na bacia hidrografica para previsdo da dosagem de coagulante em uma ETA. Estes tltimos
dados foram introduzidos com o objetivo de comparar a acuracia dos modelos ao considera-los como variaveis de
entrada. Os modelos selecionados foram a rede neural Long Short-Term Memory (LSTM) e o modelo baseado em
arvores de decisdo Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Os resultados foram avaliados e discutidos em termos de
comparagdo de métricas de desempenho ao comparar os dados reais com os previstos. A importancia de cada variavel
foi também analisada de forma a compreender se a introdug@o dos registros de chuva impacta na acuracia dos modelos.

Por fim, as conclusdes do presente estudo visam colaborar com o desenvolvimento de ferramentas de apoio a tomada
de decisao em processos, de forma a garantir a conformidade do tratamento com os limites de qualidade exigidos pela
legislacdo. A partir da implementacdo de uma ferramenta robusta, possibilita-se otimizar o consumo de insumos
quimicos em ETAs, reduzindo a dependéncia de decisdes puramente empiricas e aprimorando a resiliéncia da estagio
frente a eventos climaticos.

METODOLOGIA
Descricao da ETA

A Estagdo de Tratamento de Agua José Pedro Horstmann (também conhecida como ETA Morro dos Quadros ou
ETA Cubatio) ¢ uma estagdo gerenciada pela Companhia Catarinense de Aguas e Saneamento (CASAN) e estd
localizada na cidade de Palhoga (SC). Possui vazao média de 2500 L/s e sua captagdo ¢ proveniente do Rio Pildes (ou
também nomeado Rio Vargem do Brago) e do Rio Cubatéo do Sul, localizados na Bacia Hidrografica do Rio Cubatio
do Sul (Figura 1). Cada rio contribui com cerca de 50 % da vazao bruta total captada.

De acordo com um estudo realizado com dados histdricos pluviométricos e fluviométricos destes rios (Ramos, 2023),
estes corpos hidricos sofrem com variagdes sazonais devido a eventos de chuva, sendo o verdo caracterizado por
elevada precipitacdo e altas vazdes, enquanto no inverno ocorre o oposto. Além disso, os operadores da ETA relatam
que no periodo chuvoso a dgua bruta captada apresenta maiores variagdes nos parametros de qualidade, ocorrendo,
geralmente, diminui¢@o do pH e aumento na cor e na turbidez.

Outro fator importante a pontuar ¢ a presenga de atividade antropica na regido da bacia hidrografica, o que contribui
para maior variagdo na qualidade da agua dos rios. Agricultura familiar intensiva, extracdo mineral de areia e argila e,
particularmente no rio Cubatdo, o desmatamento da mata ciliar, sdo exemplos de agdes contribuintes para o
comprometimento da estabilidade das margens dos rios e a potencializagdo da erosdo e do transporte de sedimentos
(CASAN, 2024; Kong et al., 2022; Ramos, 2023).

Em termos de operacao, a ETA € composta pelas etapas de coagulagao/floculagio, decantagao, filtragao, desinfeccao,
ajuste de pH e fluoretacdo. A coagulacdo é proporcionada pela adicdo do coagulante policloreto de aluminio (PAC)
na agua bruta e a gestdo da dosagem deste produto ¢ realizada de maneira sistémica, com diversos pardmetros sendo
avaliados simultaneamente. Segundo os operadores, além das varidveis de qualidade da agua, também sao
consideradas as condi¢cdes meteorologicas, deliberando-se a partir disso se havera necessidade de mudanga na
dosagem. No periodo do estudo, ensaios de Jar test eram pouco realizados, o que evidencia um controle operacional
baseado em empirismo.
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Figura 1 — Bacia Hidrografica do Rio Cubatio do Sul
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Fonte: elaborado pelos autores (2026) com o uso do software QGIS a partir de dados de Bases Hidrograficas
Ottocodificadas disponibilizadas pela ANA (2013, 2017) e dados de localizagdo (Lopes, 2020; Weschenfelder;
Pickbrenner; Pinto, 2016)

Base de dados

Na ETA Cubatio, amostras de agua bruta, decantada, filtrada e tratada sdo coletadas a cada 2 h, sendo analisadas
caracteristicas de cor, turbidez e pH. Especificamente, cor e turbidez sao também avaliadas isoladamente nos pontos
de captacdo de cada um dos rios. Proximo a estes locais, a vazdo de cada corpo hidrico, bem como dados
pluviométricos a partir de estagdes hidrometeorologicas, também sdo monitorados. No rio Pildes, a estagdo (codigo
84207000) esta localizada no municipio de Santo Amaro da Imperatriz (SC), na latitude 27°45°30”’S ¢ longitude
48°47°25°°0, datum SIRGAS 2000. No rio Cubatdo, a estagdo (codigo 84150100) esta localizada no mesmo
municipio, na latitude 27°41°34”’S e longitude 48°42°35°0.

Para o presente estudo, um histdrico de dados coletados no periodo de dezembro de 2019 a maio de 2025 foi utilizado
para o treinamento e teste dos modelos de previsdo. Os pardmetros considerados para o estudo e seus respectivos

pontos de coleta sdo elencados na Tabela 1.

Tabela 1 — Parimetros de monitoramento considerados para o estudo

Ponto de coleta Parametros
Cor
. ) Turbid
Agua Bruta (mistura) uroidez
pH
Vazio de entrada
, . . Cor
Agua Bruta (Rio Cubatao) Turbidez
. Cor
Agua Bruta (Rio Pild
gua Bruta (Rio PilGes) Turbidez
Mistura Rapida Dosagem de coagulante

Precipitacdo pluviométrica
Vazao fluviométrica
Precipitacdo pluviométrica
Vazio fluviométrica

Rio Cubatao (estagdo 84150100)

Rio Pil6es (estagao 84207000)

Fonte: elaborado pelos autores (2026)
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Pré-processamento dos dados

Os dados disponibilizados passaram por uma etapa de pré-processamento, que consistiu primeiramente na
identificagdo e remogdo de valores ausentes. A remogdo ocorreu a partir da exclusdo da linha completa de registros
de cada ponto em que foi identificada alguma informagdo em branco.

Uma observaggo ¢ que, previamente a esta etapa, um conjunto de dados de precipitagdo pluviométrica, monitorado
por uma estacdo meteorologica proxima da regido da ETA, foi utilizado como base para preenchimento de registros
ausentes das séries temporais das variaveis de precipitagdo disponiveis. Isto correspondeu a cerca de 9 % do total de
dados do Rio Cubatdo e 5 % dos dados do Rio Pildes.

O segundo passo consistiu na aplicacdo de um filtro preliminar de consisténcia dos dados, tendo por objetivo eliminar
valores fisicamente irreais. Para isso, limites descritos na literatura e o proprio comportamento histérico observado na
estacdo foram adotados como referéncia para delimitagdo desse filtro.

A partir disso, procedeu-se a remogao de outliers de forma a remover do conjunto de dados possiveis erros ou ruidos.
No entanto, considerando-se os dados hidrometeorologicos, variagdes abruptas podem ser usuais, assim como eventos
extremos que ocasionam registros de valores significativamente fora do padrdo usual (Bressane et al., 2023; Helsel et
al., 2020). Dessa forma, a remocgdo destas informagdes resultaria numa representagdo incorreta do histdorico real
observado (Navidi, 2011).

Seguindo este principio, optou-se por ndo aplicar a remocao de outliers nos dados de precipitacdo e de vazao dos rios
devido aos seus registros ndo terem apresentado dados que pudessem ser considerados erros evidentes de medicao.
Além disso, optou-se por esta manuten¢do de modo a observar o comportamento dos modelos com o uso de dados
reais com eventos extremos.

Nas demais variaveis, adotou-se o critério de 3o (trés sigma) aliado a definicdo do Z-score (ou pontuacdo Z). Este
indice quantifica o distanciamento de um ponto especifico em relagdo a média do conjunto de dados, avaliando em
termos de desvios padrdo. Ele é expresso pela seguinte equacio:

_x—u Equacio (1)
o

Z

onde x representa o valor observado, 4 a média da amostra e ¢ 0 desvio padrao da amostra

E importante ressaltar que, idealmente, este método serve para identificagdo de outliers em dados com distribuicio
normal cléssica, o que normalmente ndo ¢ o perfil de distribuigdo padrdo de séries temporais hidrologicas e de
qualidade de agua (Helsel ef al., 2020). Para contornar essa limitagdo, realizou-se um diagnodstico prévio de
normalidade para cada varidvel, empregando-se analises visuais por meio de histogramas e graficos Q-Q (quantil-
quantil). As varidveis que exibiram distribuigdes com assimetria a direita foram submetidas a uma transformagao
logaritmica, de forma a aproxima-las do comportamento gaussiano. Isto é retratado na literatura como uma pratica
comum em dados com este tipo de simetria, permitindo estabilizar sua variancia (Helsel et al., 2020; Navidi, 2011)
Somente apds essa transformacgao, o Z-score foi calculado e o critério de 3o foi aplicado para a exclusio efetiva dos
outliers. Por fim, os dados retidos tiveram sua escala original restaurada pela reversdo do logaritmo.

Uma etapa posterior foi a implementagdo de feature engineering (ou engenharia de atributos), a qual consiste na
extragdo de caracteristicas dos dados brutos em novas variaveis a serem fornecidas para os modelos de machine
learning. Uma das variaveis criadas foi um indicador binario de evento extremo para identificac@o de picos de turbidez
na dgua bruta. Para isso, adotou-se o percentil 97 como limiar para a classificacdo, sendo, entdo, os 3 % dos valores
mais elevados de turbidez rotulados como eventos extremos.

Este valor foi definido com base na defini¢do da literatura de eventos incomuns, mas ainda estatisticamente
significativos (Helsel et al., 2020; Navidi, 2011). Buscou-se selecionar eventos que, embora raros, ocorrem com
frequéncia suficiente para considera-los um modo operacional da ETA que exige atengdo especial. Além disso,
considerou-se também um valor aproximado em que os eventos de forte precipitagdo passam a impactar
significativamente a turbidez da agua bruta. Para esse objetivo, um algoritmo de classificacdo baseado em arvore de
decisdo (Decision Tree Classifier) do pacote Scikit-learn em Python foi utilizado. Este modelo foi aplicado de forma
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a avaliar os dados historicos de precipitac@o e determinar o valor em que a chuva € forte o suficiente para atingir picos
significativos de turbidez.

Neste caso, uma analise de sensibilidade foi realizada e foi identificado que os percentis de 95 e 96 da turbidez da
agua bruta correspondiam a um limiar de somente 4 mm de precipitacdo acumulada por hora, o que ¢ considerado
uma chuva de intensidade leve (INMET, 1999). De maneira a corresponder a uma precipitagdo moderada, o percentil
97 foi selecionado, sendo definido um limite critico de aproximadamente 11 mm/h.

Outras variaveis criadas foram o desvio padrdo movel (assumindo-se o desvio padréo sobre os 6 ultimos registros
observados) da turbidez e cor da agua bruta e decantada e a eficiéncia de remogao da turbidez a partir da dosagem de
coagulante, calculada pela Equacao (2):

(Turbidezbmta t-1— Turbidezdecamada(t)) Equagdo (2)

Eficiéncia = -
Turbldezbmta (t-1)

O dado de turbidez do tempo anterior foi assumido para este calculo devido a considera¢do do tempo de residéncia,
sendo importante para que o efeito da dosagem possa ser avaliado de forma efetiva (Kim et al., 2024).

De forma a avaliar o impacto da presenca dos dados hidrometeoroldgicos no desempenho dos modelos de previsdo,
optou-se por construir trés conjuntos distintos de registros:

1) Cenario 1: dados de monitoramento da dosagem de coagulante e da qualidade da agua bruta ¢ decantada;

2) Cenario 2: dados de monitoramento da dosagem de coagulante, da qualidade da 4gua bruta e decantada, de
precipitacdo pluviométrica e da vazdo dos rios;

3) Cenario 3: dados de monitoramento da dosagem de coagulante, da qualidade da agua bruta e decantada, de
precipitagdo pluviométrica e da vazao dos rios, incluindo atraso temporal dos dados hidrometeorologicos.

Neste tltimo cenario, features especificas foram criadas para incorporar informagdes de atraso temporal dos efeitos
causados pela chuva e pela vazdo dos rios. Para isso, os registros de vazao e precipitagdo em cada rio medidos 2 h, 12
h, 24 h e 36 h antes do passo de tempo atual foram incluidos, bem como a média mével desses dados considerando-
se os ultimos trés registros (isto €, os dados medidos 2 h, 4 h e 6 h antes do tempo atual). Esses intervalos de atraso
temporal foram definidos a partir da analise de correlagdo de Spearman entre os dados de chuva e turbidez da agua
bruta, e chuva e dosagem de coagulante na ETA. O objetivo da inclusdo destes dados foi fornecer informagdes sobre
possiveis tendéncias de variabilidade e possibilitar a identificagdo de efeitos tardios das condigdes meteorologicas na
qualidade da agua captada.

Modelos de machine learning, implementacio e analise

Duas abordagens diferentes de modelos de machine learning foram implementados: o XGBoost e o LSTM. O
primeiro ¢ um algoritmo baseado em arvores de decisdo que aplica um método sequencial de constru¢do nomeado
boosting, no qual novos modelos sdo adicionados iterativamente para corrigir os erros residuais dos preditores
anteriores (Figura 2). Essa técnica permite que cada nova arvore concentre seu aprendizado nas regides do espago de
dados onde o modelo ainda apresenta desempenho insatisfatorio (Chen; Guestrin, 2016).

O LSTM ¢ um tipo de arquitetura de rede neural especificamente projetada para dados sequenciais ou com
dependéncia temporal (Jones, Jones, Horsburgh, 2022). O seu principal diferencial reside na estrutura interna, que
incorpora dois vetores de memoria distintos: o estado oculto, comum a outras redes recorrentes, ¢ o estado da célula,
exclusivo dessa arquitetura (Figura 3). Esse arranjo permite que a rede preserve e transporte informagdes relevantes
ao longo de extensos intervalos de tempo, sendo fundamental para tarefas que envolvam a analise de séries temporais
e a compreensdo de contextos em sequéncias de dados (Weidman, 2019).

Para o presente estudo, os modelos foram implementados de forma independente, sendo aplicados de forma separada
para cada um dos cenarios de dados construidos. Cada conjunto de dados de entrada foi dividido em um conjunto de
treino e outro de teste em uma proporcao de 80 % e 20 %, respectivamente. Esta divisdo respeitou a ordem cronologica
dos dados devido a importancia de se preservar as relagdes temporais entre os registros. Para o modelo LSTM
especificamente, uma etapa prévia de escalonamento dos dados foi necessaria de maneira a transformar os valores de
cada variavel para um intervalo entre O e 1.
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Figura 2 — Esquema ilustrativo da arquitetura do modelo XGBoost
Dados (y)

o0 ®eo,0 o0
i
i
| o P o _~ 0 JO
| L Y ® ° ®
:L ® ® [ ] ® ® ®
1 Amostragem l Amostragem l Amostragem / 1Amos(ragem
o
>
4 e o0

/'\A/'\ /'\/.\)'\ /‘\/.\)‘\ 7 )'\/.\)'\

® 060 o ® 060 o ® 6 0 o ® 060 ©
Arvore 1 Arvore 2 Arvore 3 Arvore K
Predicao: Predicdo: Predigéo: Predigao:
b ~— Y2 i’s - Yk
g \\\ 3 Lae
~~ ~ { e
S~as S > e
e ~ -
~\~\\§~ \\\ // - = atl
MRS ~ 4 S

Predigéo Final (Regressao)
K
9=90+ ). nfilx)
k=1

| $0: valor base (média do alvo no conjunto de treino)
fi(x): predicio da arvore k
7: taxa de aprendizado (learning rate)

K: nimero de drvores

Fonte: adaptado de Deng et al. (2021).

Figura 3 — Esquema ilustrativo da arquitetura do modelo LSTM

porta de esquecimento estado da célula

v

N

(i
@ porta de entrada porta de saida @

@ @ o \

fungao sigmoid fungdo tanh multiplicacéo adicdo
ponto a ponto ponto a ponto

Fonte: adaptado de Hansun, Wicaksana e Khaliq (2022).

A selecdo dos melhores hiperpardmetros de cada modelo foi realizada através da ferramenta de otimizagdo nomeada
Optuna, a qual combina algoritmos de amostragem e de “poda” (pruning) de tentativas ruins para tornar este processo
mais agil e preciso (Akiba et al., 2019). Para isso, o algoritmo Tree-structured Parzen Estimator (TPE) foi
selecionado.

Internamente ao ciclo de otimizagdo do Optuna, uma validagdo cruzada com 7imeSeriesSplit foi implementada, com
maximiza¢io do R?> em no méximo 100 tentativas. Os hiperpardmetros selecionados para otimizagdo e os seus
respectivos intervalos em cada modelo sdo elencados na Tabela 2.

A avaliacdo dos modelos finais com os melhores hiperparametros foi realizada por meio da Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE), Coeficiente de Determinagdo (R?) e Coeficiente de Pearson (r). A
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importancia das variaveis preditoras foi avaliada através do método Permutation Feature Importance, o qual
seleciona uma tinica variavel por vez e embaralha aleatoriamente seus valores, mantendo as demais varidveis intactas.
Com isso, a queda do R? ¢ analisada € quantificada, indicando, assim, as features de maior relevancia para a
manutengdo do desempenho.

Tabela 2 — Hiperpariametros selecionados para otimizacio e os seus respectivos intervalos em cada modelo

Modelo Hiperparametros Conceito Intervalo
n_estimators Numero total de arvores de decisdo 100 — 1000
max_depth Profundidade maxima de cada arvore 3-20
learning_rate Passo de iteragdo 0,01-3
subsample Fracdo das observag.:oes de :crelno usadas para 05-1.0
construir cada arvore
XGBoost colsample_bytree Percentual Ele Seatures ’selec10.na(.1a.s paraa 05-1.0
- construcdo de cada arvore individual
gamma Valor minimo de redugdo de perda 0-5
Termo de regularizagdo L1 (Lasso) sobre os pesos
reg_alpha das folhas 0-10
reg_lambda Termo de regularizac¢do L2 (Ridge) sobre os pesos 0-10
das folhas
units1 Numero de neur6nios na primeira e segunda 32128
units2 camadas 32128
dropoutl Taxa de desativagdo aleatoria de neurdnios na 0,1-0,5
LST™M dropout?2 primeira e segunda camadas durante treinamento 0,1-0,5

Fator de ajuste do tamanho das corre¢des aplicadas
aos pesos da rede
Numero de amostras processadas pela rede antes de
atualizar os pesos internos

learning_rate le®—1e? (log)

batch_size 64, 128,256,512

Fonte: elaborado pelos autores (2026)

RESULTADOS E DISCUSSAO
Analise dos dados

O conjunto de dados utilizado para o estudo foi avaliado em termos de médias mensais de modo a verificar padrdes
de sazonalidade nas caracteristicas da qualidade da 4gua bruta em funcao das condigdes meteoroldgicas e hidrologicas.
Os registros foram avaliados considerando o periodo de dezembro de 2019 a marco de 2025. A Figura 4 ilustra as
médias obtidas de precipitacdo acumulada mensal das estacdes pluviométricas do rio Cubatdo e do rio Pildes,
comparando-as s médias de vazio de cada um dos rios no mesmo periodo. E possivel observar que, em geral, as
variaveis acompanharam tendéncias temporais similares, com aumentos e redugdes ocorrendo nos mesmos periodos
do ano. Entre meados da primavera (outubro e novembro) e durante a maior parte do verdo (dezembro a fevereiro)
foram registrados os maiores niveis de chuva e, consequentemente, as maiores vazdes dos rios. Isto sugere uma
correlagdo positiva entre as variaveis hidrologicas, o que ¢ amplamente corroborado pela literatura (Loch, 2019;
Lopes, 2020).

Contudo, observa-se uma pequena discrepancia entre o perfil sazonal da vazao do rio Cubatdo com a do rio Pildes
entre os meses de fevereiro e abril. O primeiro apresenta uma tendéncia crescente neste periodo, enquanto no rio Piloes
ha uma tendéncia mais estavel. Além disso, hd um o aumento mais pronunciado da vazao do Rio Cubatido no més de
abril, mesmo com uma consideravel reducdo da precipitacdo medida na sua regido. Por outro lado, a precipitagdo
registrada na estagdo do rio Pildes foi relativamente elevada. Pode-se inferir que estas diferengas sdo explicadas por
uma possivel distribuicdo irregular das chuvas na bacia. Além disso, como observado anteriormente, o rio Cubatdo
apresenta atividade antropica mais intensa em suas margens, além de sofrer de forma mais vasta com o desmatamento
da mata ciliar (CASAN, 2021; Loch, 2019). Tendo em vista que estes fatores podem contribuir com alteragdes no
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padrao hidroldgico do rio, estas sdo também possiveis razdes para a diferenca nas médias deste periodo (Girardi et al.,

2016; Lopes, 2020).

Figura 4 — Perfis de sazonalidade da precipitacio acumulada mensal e das vazdes dos rios Cubatio e Piloes
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Fonte: elaborado pelos autores (2026)

A Figura 5 retrata o perfil sazonal das caracteristicas da agua bruta (turbidez e cor) em comparagio ao padrdo mensal
da dosagem de coagulante aplicada na ETA Cubatdo. Novamente, uma associacdo positiva ¢ observada entre as
variaveis, demonstrando que, na pratica, de fato a dosagem é aumentada quando a turbidez e a cor da agua bruta se
elevam no processo. Isto também evidencia que estes parametros podem servir como potenciais preditores da dosagem

no contexto do estudo.

Figura 5 — Perfis de sazonalidade das médias mensais de dosagem de coagulante PAC, turbidez e cor da dgua
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Além disso, a sazonalidade dessas variaveis seguiu um padrdo similar ao observado pela precipitacdo acumulada na
regido, em que os meses correspondentes a meados da primavera e inicio do verdo apresentaram, de forma geral, um
aumento dos valores de dosagem, turbidez e cor. Contudo, neste caso, os meses de dezembro a fevereiro tiveram
maiores registros, enquanto a precipitacao teve seu maior aumento observado nos meses de outubro e novembro.
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Isto pode ser explicado principalmente pela diferenca da formagdo de chuvas em cada um dos periodos. Segundo a
literatura, a climatologia da regido indica a predomindncia de chuvas do tipo convectivas nos meses de maior calor
(correspondentes ao verdo), as quais sao mais intensas e apresentam maior volume em um curto intervalo de tempo
(Loch, 2019; Lopes, 2020). Com isso, essa precipitacio excede a capacidade de infiltragdo do solo e apresenta maior
energia cinética. Como consequéncia, ¢ observada uma maior erosao do solo com elevado carreamento de particulas
para os rios (Santos, Montenegro, 2012; Wischmeier, Smith, 1978), aumentando, assim, os niveis de turbidez ¢ cor
dos corpos hidricos da regido. Por outro lado, as chuvas que ocorrem no final da primavera, nos meses de outubro ¢
novembro, ndo costumam ser de grande intensidade como no verdo, apesar de ainda poderem ocorrer com frequéncia.
Isto justifica a observagdo de médias inferiores de turbidez e cor da dgua neste periodo.

Contudo, ¢ importante enfatizar que os resultados observados foram avaliados com um historico de aproximadamente
cinco anos, o que pode ser considerado curto e ndo refletir completamente a climatologia da regido. Uma analise
realizada por Loch (2019), com um histdrico de 20 anos (1997 a 2017) de médias mensais de precipitacdo na regido
da bacia hidrogréfica do rio Cubatio do Sul, contradiz o exposto pelos dados historicos ilustrados na Figura 4. E visto
que os meses de dezembro, janeiro e fevereiro tiveram os maiores acumulos mensais de chuva, o que deve ser levado
em consideracdo para a analise dos perfis de chuva em associagdo com a dosagem de coagulante na ETA Cubatao.

Um ponto levantado pela literatura diz respeito ao atraso temporal dos efeitos da precipitagdo pluviométrica na
qualidade da agua dos rios (Girardi et al., 2016; Loch, 2019). A Figura 6 ilustra resultados de correlagdo de Spearman
de forma a compreender possiveis associagdes existentes entre os dados de chuva e turbidez da agua bruta e chuva e
dosagem de coagulante. O coeficiente de Spearman foi selecionado pois avalia apenas a relagdo monotonica entre
variaveis, sendo relevante para dados hidrolégicos que apresentam nao-linearidade e assimetrias em sua distribui¢do
(Helsel et al., 2020).

Figura 6 — Correlacio de Spearman avaliada entre atrasos temporais dos dados de chuva e turbidez da dgua
bruta (esquerdo) e entre atrasos temporais dos dados de chuva e dosagem de PAC
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Fonte: elaborado pelos autores (2026)

Analisando-se os graficos, é possivel observar que, em ambos os cendrios, hd um aumento crescente da correlagdo
com o aumento do atraso temporal, atingindo-se um pico e decrescendo de forma menos pronunciada. No caso da
andlise entre chuva e turbidez da agua bruta, a correlagdo maxima € observada com atraso de 22 h para o rio Cubatao,
com uma correlagao de 0,250, e de 24 h para o rio Pildes, com uma correlagdo de 0,268. Para chuva e dosagem de
coagulante, o pico € observado com atraso de 36 h para o rio Cubatdo, com uma correlagdo de 0,247 e 38 h para o rio
Piles, com uma correlagao de 0,268. Segundo Cohen (1988), estes valores indicam associagdes positivas, mas com
magnitudes fracas a moderadas, o que para dados hidrologicos ¢ realista tendo em vista a grande quantidade de
possiveis interferéncias, como demais variaveis influenciadoras e erros de medigao.

De forma a validar esta correlagdo, a significancia estatistica foi calculada para cada ponto de interesse através da
medida de p-valor, conforme Helsel et al. (2020). Os resultados indicaram a existéncia de uma correlagdo de fato
estatisticamente significativa, obtendo-se p-valor menor que 0,05 para todos os casos. Isto confirma que, apesar da
correlagao ser fraca a moderada, os resultados demonstram a existéncia desta associacao.

AESABESP - Associagdao dos Engenheiros da Sabesp 10



Encontro Técnico

AESABESP

37° Congresso Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

i Feira Nacional
de Saneamento e
Meio Ambiente

Desempenho dos modelos de previsido da dosagem de coagulante

Com relacdo a previsdo da dosagem de coagulante com os modelos de machine learning, os resultados de métricas
obtidos (Tabela 3) se demonstraram em geral abaixo do esperado quando comparados a estudos da literatura que
aplicaram os mesmos modelos ou similares (Tabela 4) para previsdo do mesmo parametro. Dentre os testes realizados
no presente estudo, o melhor desempenho observado foi com a aplicagdo do modelo LSTM com os dados do Cenario
1, em que somente dados de caracteristicas da 4gua bruta e decantada (bem como as features adicionais relacionadas
a estas variaveis) foram utilizadas para treinamento e teste. Isso também foi observado com o modelo XGBoost, em
que os dados do Cenario 1 mostraram métricas mais satisfatorias do que os demais. Logo, observa-se que a
incorporac@o de dados hidrologicos e meteoroldgicos da bacia ndo trouxe beneficios para a melhoria do desempenho
dos modelos de previsao.

Isto pode ser explicado pela alta complexidade e ndo-linearidade da relagdo entre os eventos de chuva e o ajuste de
dosagem de coagulante na ETA (Wu, Lo, 2008; Zhang et al., 2013). Na pratica, os operadores decidem o valor a ser
dosado com base em uma avaliag8o subjetiva, focando, principalmente, nos parametros de qualidade da agua,
conforme relatado. Variaveis como turbidez e cor so, portanto, variaveis de efeito mais direto nesta decisdo (Lin et
al., 2023b). Além disso, traduzem e quantificam os impactos de eventos meteorologicos ocorridos a montante e que
podem afetar o tratamento da agua na esta¢do (Chiavola et al., 2023; Wu, Lo, 2008). Os dados de precipitagdo e
vazao dos rios estdo sujeitos a demais fatores ambientais, por vezes ndo afetando diretamente a qualidade da agua
(Lin et al., 2023b) a depender, por exemplo, da umidade antecedente do solo ou da distribui¢do espacial da chuva.

Tabela 3 — Métricas obtidas com modelos de previsido de dosagem de coagulante

Modelo Cenario Métrica
RMSE MAE R? r

1 388,01 315,74 0,34 0,67
XGBoost 2 446,47 369,35 0,18 0,66
3 504,82 414,76 -0,05 0,63
1 367,07 299,29 0,41 0,67
LSTM 2 490,84 392,46 0,01 0,59
3 585,11 464,94 -0,41 0,47

Fonte: elaborado pelos autores (2026).

Tabela 4 — Métricas obtidas em estudos da literatura de aplicacio dos modelos de ML para previsio da
dosagem de coagulante

Modelo R? r Referéncia
XGBoost 0,973 - (Hu et al., 2023)
XGBoost - 0,95 (Dunnington et al., 2021)
LSTM 0,62 - (Lin et al., 2023b)
LST™M 0,70 - (Wang; Asefa; Thornburgh, 2022)
ANN 0,85 - (Haghiri et al., 2018)
GRU 0,88 0,94 (Lin et al., 2023a)
GRU 0,94 - (Lin et al., 2023b)

Fonte: elaborado pelos autores (2026).

Com isso, os modelos treinados com os dados dos Cenarios 2 e 3 passaram a tentar compreender padrdes em eventos
de chuva e aumento de vazio dos rios que, por vezes, nao resultavam em alteragdes na qualidade da 4gua ou na decisao
do operador. Portanto, conclui-se que a adi¢ao destes dados ambientais periféricos diluiu a importancia estatistica das
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variaveis fundamentais do tratamento, indicando que o monitoramento interno da ETA traduz melhor a variancia

considerada para a tomada de decisdo acerca da dosagem de coagulante.

Com relagdo a comparagdo visual das séries temporais de dosagem prevista e real, a Figura 7 ilustra os resultados
obtidos com cada um dos modelos e cenarios. E possivel observar que os modelos acompanham o perfil geral dos
dados, representando momentos de pico ¢ de queda. Isso justifica o fato de os coeficientes de correlacgo (r) obtidos
serem relativamente satisfatorios, com valores em média em torno de 0,62. Contudo, ¢ evidente que, no periodo de
maio a outubro de 2024, as previsdes dos Cenarios 2 ¢ 3 tenderam a superestimar significativamente a dosagem,

sugerindo valores acima do padrao observado.

Figura 7 — Comparacio dos dados previstos e observados da dosagem de coagulante. Resultado das séries
temporais obtidas com o modelo XGBoost com os Cenarios 1 (a), 2 (b) e 3 (¢) e com 0 modelo LSTM com os
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De modo a compreender as razdes para esse comportamento, avaliou-se visualmente as séries temporais das features
de maior importincia para os modelos nestes cendrios (tendo por referéncia os resultados da permutation feature
importance ilustrados na Figura 10). Em seguida, foram comparados os seus perfis registrados no periodo dos dados

de teste.

Conforme retratado na Figura 8, ¢ possivel observar que houve um pico mais pronunciado de turbidez na agua
decantada durante este periodo, o que indica que possivelmente o processo sofreu uma degradag@o em sua eficiéncia
na etapa de coagulagdo-floculagdo-decantagdo. No historico, a dosagem apresentou registros abaixo do previsto pelos
modelos, o que pode ser outra evidéncia de que o processo ndo estava operando no padrio anteriormente observado.

Figura 8 — Comparacao visual do perfil de dosagem de coagulante prevista e observada com os perfis das séries
temporais de turbidez da 4gua bruta (medida na mistura, no rio Cubatio e no rio Pildes) e decantada
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Além disso, apos este evento, observa-se que o periodo entre meados de julho de 2024 a meados de setembro do
mesmo ano, foram observados registros de turbidez sem picos consideraveis, o que coincide também com um periodo
de estabilidade na vazao dos rios. Com isso, a dosagem no processo foi mantida em valores abaixo do padrao médio.
Contudo, os modelos novamente superestimaram este parametro, possivelmente também pelo fato de o processo ter
operado neste periodo num padrio ndo observado anteriormente.

Considerando que nos Cenarios 2 ¢ 3 foram incluidos os dados de precipitagdo e vazdo dos rios, na Figura 9 séo
ilustradas e comparadas as séries temporais de vazdo, visto que os modelos atribuiram maior importancia a essas
features do que aos registros de chuva.

Figura 9 — Comparacao visual do perfil de dosagem de coagulante prevista e observada com os perfis das séries
temporais de vaziao dos rios Cubatio e Piloes com e sem atraso temporal

3500 —-- Real
XGBoost (Cenario 3)

—— LSTM (Cenario 3)

Dosagem de PAC
(mL/10s)

1000

0 Vazio Cubatdo

Vazdo Pildes
Vazdo Cubatio - atraso de 36 h

200
Vaziio Pilbes - alraso de 36 h

@
3

Vazdo dos rios
{m¥s)

@
&

R | P
e e W i

™ s n » o "o ©

G’ v ‘.‘:L & <V 2 ¥ 2 v

{» i i g ¢ o ¢ of T
@ \6& & & o & |_§,\'(]> 2 o 2P

Fonte: elaborado pelos autores (2026)

Observa-se que ocorreram elevagdes consideraveis das vazdes, principalmente no periodo entre junho e julho de 2024,
0 que pode ter contribuido como um fator de influéncia na previsdo de dosagens superestimadas.

Comparando-se o desempenho dos modelos em termos de estrutura dos algoritmos, no Cenario 1 o modelo LSTM
demonstrou capacidade preditiva superior a0 XGBoost, conforme mencionado. Isto pode ser explicado pela sua
arquitetura voltada a0 mapeamento de dependéncias temporais complexas como, por exemplo, em séries temporais
ndo lineares (Weidman, 2019). No entanto, nos demais cenarios, a inclusdo de variaveis hidrometeorologicas e de
atraso temporal revelou a alta sensibilidade da rede neural a ruidos e ao aumento da dimensionalidade, o que resultou
em uma queda significativa do desempenho. As variaveis adicionadas de vazdo dos rios e precipitagdo possuem
variagdes particulares que, como visto na analise de correlagdo, apresentam uma relacdo complexa e multivariavel
com a qualidade da agua e a dosagem. Com isso, 0 modelo buscou encontrar padrdes temporais que, por vezes, nao
eram diretamente relacionados.

Além disso, destaca-se que redes neurais usualmente sdo mais sensiveis a variaveis que nao seguem a tendéncia de
inércia do sistema, o que pode piorar a sua precisao. Como observado pelos graficos de séries temporais, a dosagem
na ETA Cubatio apresentava a tendéncia de se manter constante por varias horas, dias ou até mesmo semanas, a
depender da época do ano. Isso porque os operadores mantém a dosagem em um valor fixo por longos periodos,
enquanto as caracteristicas da agua oscilam constantemente a cada passo de tempo.

Para aplicagdes de machine learning, isto acaba sendo um obstaculo importante uma vez que os modelos captam e
representam somente o padrdo de decisdo dos operadores, impedindo o estabelecimento de relagdes de fato baseadas
nas interagdes fisico-quimicas da dgua. Na pratica, como os modelos séo alimentados com registros de qualidade da
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agua, eles buscam compreender padrdes de variagdo que ndo sdo efetivamente executadas na dosagem, implicando
em uma alta penalizac@o.

Com relagdo ao modelo XGBoost, este demonstrou maior robustez frente ao aumento da complexidade dos dados nos
Cenarios 2 ¢ 3, tendo-se em vista que sua estrutura permite isolar ruidos através de selegdo interna de features (Géron,
2021). Isto permitiu obter um maior coeficiente de determinagdo e menores erros. Contudo, assim como para o modelo
LSTM, o Cenario 1 também foi o de melhor desempenho, demonstrando ainda existir uma sensibilidade frente ao
aumento da dimensionalidade dos dados e possiveis ruidos.

Analise de importancia das variaveis

Por fim, uma tltima analise avaliou a importancia das variaveis preditoras empregando o método de Permutation
Feature Importance. A Figura 10 ilustra os resultados obtidos para cada um dos cendrios e modelos aplicados.

Figura 10 — Resultado da analise de Permutation Feature Importance com os modelos XGBoost ¢ LSTM

aplicados a todos os cenarios de estudo
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Fonte: elaborado pelos autores (2026)

E possivel observar que a variavel turbidez do rio Cubatio foi a de maior importancia para todos os casos estudados,
sendo seguida por informagdes de turbidez da agua decantada (incluindo desvio padrao mével) e demais medidas de
turbidez da 4gua bruta (isto €, do rio Pildes e da mistura dos dois rios). Segundo relato dos operadores, a turbidez,
juntamente com a cor, ¢ de fato o pardmetro de maior atengdo por parte da equipe para controle da dosagem. Ademais,
assim como observado pelo historico de registros de turbidez (Figura 8), a 4gua do rio Cubatdo é a que mais contribui
com o aumento da turbidez da agua captada devido a significativa perda da sua mata ciliar e presenca de diversas
atividades antropicas na sua regiao.

Como determinado por parte dos modelos treinados, a agua decantada ¢, igualmente, uma variavel relevante para a
determinac@o da dosagem. Na pratica, isso também ¢ verdade, pois os operadores avaliam se a dose aplicada esta
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sendo efetiva para uma adequada coagulacdo e floculagdo, o que garante a manutencdo de niveis de turbidez em
limites aceitaveis pela regulamentagao.

Embora ndo tenham tido um destaque tdo pronunciado nos ranks de feature importance, informagoes de vazdes dos
rios apareceram com frequéncia como uma das mais relevantes nos Cenarios 2 e 3 para ambos os modelos. Ressalta-
se, principalmente, que no Cenario 3, com a inclusdo do atraso temporal das vazdes, as features que incorporavam
este atraso foram elencadas como de maior importancia do que as features sem atraso, o que corrobora a analise de
correlacao realizada previamente. Isto evidencia que estas variaveis apresentam potencial de apoio na implementagio
de ferramentas de previsdo de parametros operacionais em ETAs.

CONCLUSOES

O presente estudo buscou investigar se a incorporacao de dados de precipitacdo pluviométrica e vazdes dos rios
de captacdo de uma ETA teriam potencial de melhorar o desempenho de modelos de machine learning para
previsdo da dosagem de coagulante. Contudo, os resultados obtidos demonstraram uma queda na acuracia dos
modelos quando comparados a cenarios de previsdo baseados exclusivamente em informagdes de qualidade da
agua.

Infere-se que a causa para isso foi, principalmente, a complexidade envolvida no padrio de causalidade do
sistema. A precipitagdo usualmente interfere nas vazdes dos rios, bem como na qualidade da agua, a depender
da sua intensidade. No entanto, esses eventos, por vezes, ndo implicam necessariamente em alteracdes
significativas que interfiram na operagdo da ETA. Em situagdes em que ha amortecimento hidrolégico, por
exemplo, o operador pode ndo observar um efeito consideravel que resulte em um ajuste na dosagem.

Além disso, a propria dindmica de decisdo de controle da dosagem realizada pelos operadores da estacdo também
contribuiu para os resultados. O historico de dados com dosagens em valores fixos por longos periodos, enquanto
as caracteristicas da agua oscilaram constantemente a cada passo de tempo, evidenciou que o critério de controle
¢ subjetivo, ndo seguindo um padrdo matematico claro. Com isso, os modelos de machine learning apresentaram
dificuldades em representar o padrdo de dosagem com acuracia. Isto demonstra que, para o sucesso da
implementagdo de ferramentas deste tipo, ¢ imprescindivel primeiramente ter uma base histérica de dados que
siga padrdes técnicos de garantia da qualidade das informagdes.

Por fim, conclui-se que o aprimoramento da capacidade preditiva dos modelos com a inclusdo de dados de chuva
e vazdo dos rios nao ¢ garantido, tendo em vista que a relacdo entre essas informagdes e a qualidade da agua de
captagdo ¢ multifatorial. A depender do historico de dados, das caracteristicas da bacia, atividades antropicas na
regido e demais fatores que influenciam os padrdes hidroldgicos observados, os modelos de previsao (como o
LSTM e o XGBoost testados no presente estudo) podem interpretar estas informagdes adicionais como ruidos.
Ademais, se na pratica operacional os critérios de controle da dosagem nao forem bem estabelecidos, fatores de
subjetividade e empirismo influenciam o padrdo de ajuste a ser representado, o que afeta o desempenho dos
modelos.
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