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RESUMO

A agua é crucial para uma variedade de atividades humanas e, portanto, deve ser tratada
ap0s 0 Uso para garantir que retorne ao meio ambiente em condicGes adequadas, evitando danos
a saude humana e/ou desequilibrios ecoldgicos. As aguas despejadas na rede de esgoto, aguas
residuais, sdo direcionadas para estacfes de tratamento, onde séo retirados excessos de residuos
e contaminantes. O controle da eficiéncia do tratamento € feito por analises laboratoriais de
diferentes parametros, que por muitas vezes demandam muitos recursos. Assim, € importante a
pesquisa e inovagdes tecnoldgicas que possam assistir ao processo de controle da qualidade de
agua. Os sensores quimicos sdo uma tecnologia promissora, sendo dispositivos portateis
capazes de detectar varias substancias quimicas de interesse, o que auxilia no monitoramento
em tempo real e in loco. Nessa linha, o presente projeto propde o desenvolvimento e avaliagcdo
de um sistema multissensorial tipo lingua eletrdnica para o auxilio no processo de controle de
qualidade de tratamento de &gua residual. A lingua eletronica a ser desenvolvida é composta de
um arranjo de sensores impedimétricos inespecificos, formados por eletrodos interdigitados
modificados com filmes ultrafinos de nanomateriais diversos, um analisador de impedancia e
um ou mais algoritmos de classificacdo. As amostras de agua residuais foram fornecidas pela
Companhia de Saneamento Ambiental do Distrito Federal (CAESB), obtidas de diferentes
estacOes de tratamento de esgoto da regido do Distrito Federal. Foram analisadas 212 amostras
de 7 estacdes diferentes, coletadas entre os meses de novembro e dezembro de 2022, em janeiro
e de setembro a dezembro de 2023. Verificou-se que a lingua eletrdnica desenvolvida consegue
distinguir as amostras de acordo com o tipo do processo de tratamento operado pela estagéo e
ndo, necessariamente, pela sua localizacdo geografica, usando algoritmos classificatorios
supervisionados e ndo supervisionados. A implementacdo de aprendizado de méaquina para
quatro parametros de qualidade: demanda quimica de oxigénio (DQO), sélidos suspensos totais
(SST), nitrogénio total (NT) e fosforo total (PHOSP), permitiu que a lingua eletrénica
alacancasse indices de acertos superiores a 50% para a maioria dos parametros, chegando a
mais de 70% para o caso de NT, mesmo com um banco de dados baixo para a complexidade
do projeto. A lingua eletrbnica desenvolvida mostrou resultados promissores, com leituras

estaveis e sensores duraveis para amostras de grande complexidade.

Palavras-Chave: Sensores quimicos. Espectroscopia de impedancia. Filmes nanoestruturados.

Qualidade da 4gua. Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Water is crucial for a variety of human activities and, therefore, must be treated after
use to guarantee its return to the environment in suitable conditions, avoiding damage to human
health and/or ecological imbalances. Wastewater, discharged into the sewage system, is
directed to water treatment stations, where excess residues and contaminants are removed.
Control of treatment efficiency is achieved through laboratory analyses of various parameters,
which require significant resources. Hence, scientific research and technological innovations
are essential to assist in the process of water quality control. Chemical sensors represent a
promising technology; these portable devices can detect various chemical substances of
interest, facilitating real-time and on-site monitoring. In line with this, the present project
proposes the development and evaluation of a multisensorial system, called an electronic
tongue, to aid in wastewater treatment quality control. The electronic tongue to be developed
will consist of an arrangement of nonspecific impedimetric sensors, comprised of interdigital
electrodes modified with ultrathin films of various nanomaterials, an impedance analyzer, and
one or more classification algorithms. Wastewater samples were provided by the Companhia
de Saneamento Ambiental do Distrito Federal (CAESB) and obtained from different sewage
treatment stations in the Distrito Federal region. A total of 212 samples from 7 different stations,
collected during November and December of 2022, January of 2023 and from September to
December of 2023, were analyzed. It was found that the developed electronic tongue can
distinguish samples according to the type of treatment process operated by the station, rather
than solely by geographic location, using supervised and unsupervised classification
algorithms. By implementing machine learning for four quality parameters — chemical oxygen
demand (COD), total suspended solids (TSS), total nitrogen (TN), and total phosphorus
(PHOSP) — the electronic tongue achieved a success rate of over 50% for most parameters,
exceeding 70% for TN, despite using a small dataset for the complexity of the project. The
developed electronic tongue exhibited promising results, with stable readings and durable

sensors for samples of high complexity.

Keywords: Chemical sensors. Impedimetric spectroscopy. Nanostructured films. Water

quality. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

O tratamento de agua é fundamental para a manutencdo e desenvolvimento de uma
populacdo. A &gua é vital para o ser humano e todos devem ter acesso a agua de qualidade pois
é um direito (NACOES UNIDAS, [2023]). A 4gua, além da ingestio para o funcionamento
correto do organismo, também é utilizada em diversas atividades humanas, principalmente para
a irrigacdo de lavouras, abastecimento publico para uso domeéstico, atividades industriais,
geracdo de energia, extracdo mineral, aquicultura, navegacdo turismo e lazer (AGENCIA...,
[2023b]). Devido a sua extrema importancia, € essencial que esse recurso seja bem cuidado,
tratado e preservado.

A 4gua, tanto para consumo quanto para retornar ao ecossistema, € submetida a
diferentes andlises para verificar se atende aos padrGes e normas técnicas determinadas pelo
Ministério da Saude (BRASIL, 2011), isso depois de passar por diversos e variados processos
e andlises, tanto laboratoriais quanto em escala industrial. Muitos demandam equipamento,
tempo, solucdes, reagentes diversos e operadores especializados. Sdo, em geral, demoradas e
de custo consideravel.

Um Unico dispositivo capaz de definir se determinada amostra de dgua cumpre 0s
padr@es estabelecidos e ainda com uma rapida resposta seria uma étima solugdo para o controle
da qualidade da agua. A lingua eletrbnica € um arranjo de sensores quimicos inespecificos que
apresenta essa capacidade e estd se mostrando muito eficaz na deteccdo de multiplos
componentes. Seu manuseio simplificado, rapida resposta, baixo custo, facil integracdo com
outros sistemas, além de uma alta sensibilidade para sistemas complexos (SHIMIZU;
BRAUNGER; RIUL, 2019) faz com que possa ser aplicado para o sistema de tratamento de
agua. Esses sensores sdo produzidos por nanoparticulas de materiais ja bem conhecidos e com
boa sensibilidade, além de que a deposicao desses materiais para a formacéo dos sensores nao
exige uma técnica sofisticada e pode ser realizada de maneira simples como a técnica de
deposi¢do camada por camada ou LbL (PATERNO, L.G., SOLER, 2013).

O arranjo de sensores da lingua eletrdnica gera uma quantidade consideravel de dados
ndo-lineares. Dessa forma, é essencial 0 uso de métodos computacionais que processarao esses
dados e reconhecerdo os padrdes entre as amostras. O tratamento desses dados é feito por
aprendizado de maquina, que ainda permite que o sistema possa se ajustar e se calibrar sozinho,
a medida que novas amostras sdo inseridas e novos dados séo gerados (RIUL JUNIOR et al.,

2010), aumentando ainda mais o desempenho desse dispositivo.
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As estacoes de tratamento de agua residual (ETES) removem as cargas de poluentes por
meio de processos fisicos, quimicos ou bioldgicos, devolvendo ao meio ambiente a agua final
tratada conforme os padrdes exigidos pela legislacdo ambiental. As ETEs do Distrito Federal
(DF) séo administradas pela Companhia de Saneamento do Distrito Federal (CAESB) e contam
com laboratorios para realizar anélises de determinados pardmetros em pontos especificos do
processo e certificam se a agua pode ser devolvida a natureza sem causar danos ambiental e a
saude humana. (CAESB, Analises e resultados). Contudo, muitas dessas analises levam um
tempo consideravel para retornar uma resposta e o fluxo que passa pelo processo é muito alto.
Entdo, a lingua eletrdnica seria um dispositivo que aumentaria a eficiéncia de andlise e controle
do efluente e ajudaria ainda mais o processo da ETE.

Assim, esse projeto de mestrado propbe o desenvolvimento de um sistema
multissensorial tipo lingua eletrdnica e a avaliacdo de seu desempenho no controle de qualidade
de tratamento de agua residual por meio de dois pontos: se a lingua eletrénica é capaz de
diferenciar as amostras de agua de acordo com a localidade das estacfes de tratamento e se,
utilizando um algoritmo de aprendizado supervisionado, a lingua eletrdnica consegue
classificar os parametros de amostras coletadas. A lingua eletrénica desenvolvida nesse
trabalho é composta por um arranjo de sensores impedimétricos inespecificos, formados por
eletrodos interdigitados modificados com filmes ultrafinos de nanomateriais diversos; um
analisador de impedancia; e um ou mais métodos analiticos e l6gicos para o reconhecimento de
padrdes e classificacdo das amostras. As amostras de agua foram fornecidas pela CAESB,
obtidas de diferentes estacdes de tratamento de esgoto da cidade de Brasilia-DF e regides

administrativas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Saneamento Basico

A 4gua é essencial para a manutencio e desenvolvimento da sociedade. E o principal
recurso e ter acesso a agua de qualidade é um direito humano. A agua € utilizada nas mais
diferentes atividades humanas e cuidar para que esse recurso esteja sempre disponivel ¢
imprescindivel. Para isso, 0 saneamento basico tem que ser eficiente e de forma que consiga
tratar, se ndo todo o volume de &gua, mas a maior parte para que nao haja prejuizo tanto a
utilizagdo pela sociedade, como ao ecossistema.

O saneamento basico consiste na prestacao de servigos e infraestrutura adequadas para
que a populacédo tenha dgua de qualidade nas casas e empresas, destinacao segura para o esgoto,
destinagdo segura para os residuos sélidos (aterro sanitario), cidade limpa e sem alagamentos,
abastecimento de agua, drenagem da agua de chuva por calgadas drenantes, limpeza urbana e
coleta de lixo (destinacdo de lixo), coleta e tratamento de esgoto. De acordo com a Agéncia
Nacional de Aguas e Saneamento Basico, em 2020, 93,4% da populacdo urbana foi atendida
com rede de abastecimento de agua e 63,2% da populacdo urbana foi atendida com rede de
coleta de esgotos sanitarios. Apenas 50,8% do esgoto gerado no pais era tratado e 84,1% da
populacdo brasileira era abastecida com agua (AGENCIA..., 2023).

O Brasil é um pais com grande recurso hidrico. Porém, o Distrito Federal possui diversas
nascentes que fluem para distintas regides hidrograficas e, por isso, € um territério com baixa
disponibilidade hidrica, embora seja uma regido com grande volume populacional
(CODEPLAN, 2020). Dessa forma, essa regido necessita de um saneamento basico muito
eficiente, que envolva desde o tratamento, a distribui¢do e o consumo consciente.

No DF, o sistema de abastecimento de &gua é operado pela CAESB. Sdo 17 ETEs
espalhadas pela regido (CAESB, 2023). O monitoramento das captacgdes utilizadas pela CAESB
é realizado sistematicamente de acordo com as resolugdes n°® 357/2005 do Conselho Nacional
do Meio Ambiente (CONAMA). O indice de Qualidade da Agua (IQA) é utilizado para avaliar
as condicdes bacteriologicas e fisico-quimicas de um corpo d’agua (CODEPLAN, 2020).

O controle operacional e monitoramento da eficiéncia do processo de tratamento séo
realizados em laboratorios que executam andlises fisico-quimicas e microbioldgicas. O

tratamento adequado permite a retirada de impurezas. A ETE remove cargas de poluentes por
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meio de processos fisicos, quimicos e bioldgico em conformidade com os padrdes exigidos pela
legislacdo ambiental.

O tratamento de esgoto domeéstico é dividido em 4 partes: tratamento preliminar, que
consiste na utilizacdo de grades para retencdo de residuos maiores; tratamento primario, que
consiste na sedimentagdo dos sélidos em suspenséao que se acumulam no fundo do decantador;
tratamento secundario, onde os microrganismos se alimentardo de matéria organica
convertendo-a em gas carbonico e agua e tratamento terciario, onde sdo removidos poluentes
especificos como fdsforo e nitrogénio. O tratamento terciario s6 estd presente em 9 das 17
estacOes de tratamento do DF. Das estacOes presentes nesse trabalho, apenas as ETEs Norte,
Sul e Alagado contam com o tratamento terciario (CAESB, 2023).

2.2  Métodos de monitoramento da qualidade

O CONAMA, por meio de suas legislacdes, estabelece condicGes padrbes de
lancamentos de efluentes. A legislacdo entende a importancia da &gua bem como a necessidade
do desenvolvimento sustentavel. Além disso, considera os termos de convencéo de Estocolmo
que trata dos Poluentes Organicos Persistentes (POPs). A resolucdo n°357/2005 dispGe sobre a
classificacdo e diretrizes ambientais para o enquadramento dos corpos de agua superficiais.
Para isso, essa resolucdo contém a relacdo de todos os parametros que devem ser analisados e
qual o padrdo que esses parametros devem seguir para que a agua atenda aos padrdes de
qualidade exigidos (BRASIL, 2005).

O monitoramento da agua envolve analises fisico-quimicas e bioldgicas. A agua nao
pode promover efeitos toxicos crénicos a organismos, materiais flutuantes (inclusive espumas
ndo naturais), 6leos e graxas, substancias que comuniquem gosto ou odor, corantes artificiais,
residuos sélidos e coliformes termotolerantes (BRASIL, 2005). A qualidade da dgua abrange
ainda o nivel maximo de certos componentes como fésforo total, manganés, nitrogénio,
nitrogénio amoniacal total, sulfato total, nitrito, nitrato etc. Também verifica pardmetros como
cor, turbidez, demanda bioquimica de oxigénio (DBO), demanda quimica de oxigénio (DQO),
pH, s6lidos suspensos totais (SST), sélidos sedimentaveis, fosforo total (PHOSP), alcalinidade,
nitrogénio total (NT), entre outros. Nesse trabalho, o foco foram os parametros de demanda
quimica de oxigénio, solidos suspensos totais, nitrato, nitrogénio de amonia, nitrogénio total e

fésforo total.

13



O parametro de DQO indica a presenca de matéria organica na agua. Ela é a principal
responsavel pelo problema de poluicdo das aguas, pois reduz a concentracdo de oxigénio
dissolvido. Essa diminuicdo ocorre devido a atividade respiratoria das bactérias (BRASIL,
2006).

No meio aquético, o nitrogénio pode ser encontrado em diversas formas: nitrogénio
molecular (N2), nitrogénio organico, ion aménio (NHs*), ion nitrito (NO2) e ion nitrato
(NOz3). A participagédo das bactérias no ciclo do nitrogénio é bastante intensa, tanto no processo
de nitrificacdo (oxidacdo bacteriana do amonio a nitrito e depois nitrato) quanto no de
desnitrificacdo (reducdo bacteriana do nitrato ao gas nitrogénio). O nitrogénio é um dos
nutrientes mais importantes para o crescimento de algas e macréfitas (plantas aquéticas
superiores), sendo facilmente assimilavel nas formas de amonio e nitrato. Em condicGes
alcalinas, ocorre o predominio da amonia livre, que é bastante toxica a varios organismos
aquaticos. O nitrogénio é amplamente encontrado na natureza. No entanto, 0 excesso de
nitrogénio em corpos d’agua é de origem antropogénica, COMO consequéncia do despejo
doméstico, industrial e de criatorios de animais, bem como fertilizantes (BRASIL, 2006).

O fosforo € um nutriente muito importante para o crescimento de plantas aquaticas.
Quando ha o crescimento excessivo dessas plantas, se da o fenémeno de eutrofizacdo, e isso
prejudica o uso da &gua, além de impactar o ecossistema aquético. O despejo de aguas residuais
contendo detergentes, pesticidas e fertilizantes € uma das formas em que o fésforo aumenta a
sua concentracdo nas aguas (BRASIL, 2006).

Os SSTs podem ser definidos como particulas que podem ser retidas por processos de
filtracdo (BRASIL, 2006). Sdo responsaveis pelo transporte de matéria organica e diversos
contaminantes. Muitos metais se associam as particulas, sendo os SSTs, entdo, um vetor de
transporte. Além disso, 0s sélidos suspensos sdo responsaveis pelo aumento de turbidez da
agua, o que causa um efeito também estético, além de diminuir a penetracdo de luz no corpo
d’agua (MONITORAMENTO..., 2017).

As andlises de &gua residual sdo conduzidas por meio de diversos métodos e
equipamentos. Sdo feitas analises gravimétricas, manomeétricas, cromatografia idnica e
nefelometria (medicdo da luz que atravessa a solucéo) e analises com a utilizacdo de pHmetros,
espectrofotdmetros de infravermelho e UV-VIS. Nos laboratorios da CAESB, a DQO ¢
determinada por espectrofotometria no UV-VIS, assim como nitrogénio de amonia e nitrogénio
total. Os ions nitrito e nitrato sdo analisados por cromatografia i6nica e SST é determinado por

gravimetria.
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Algumas dessas analises demoram horas para serem concluidas e outras utilizam
equipamentos muito sofisticados e caros, como no caso dos cromatografos. Essas anélises
obedecem a métodos padronizados internacionalmente.

Nas estacOes de tratamento da CAESB, a &gua tratada € coletada e com as analises é
verificado se atende aos padrdes exigidos. As analises sdo realizadas em laboratérios dentro das

estacoes.

2.3  Lingua Eletrénica

O paladar é um dos 4 sentidos e € utilizado para identificar sabores para assim, avaliar
alimentos ou possiveis substancias toxicas ao organismo que podem causar algum mal. A lingua
€ um 6rgdo composto de musculo e um arranjo de sensores, chamados de papilas gustativas.
Essas enviam sinais ao cérebro que identifica, resumidamente, os sabores: salgado, doce,
amargo e azedo. Com 0 uso constante desses sensores e associando ao cérebro informacoes
sobre os alimentos, os seres humanos sdo capazes de montar um banco de dados para identificar
alimentos e os classificar quanto a bom ou ruim (TOKO, 1996; RIUL, A et al., 2002).

A lingua eletrbnica é uma ferramenta analitica que mimetiza o sistema gustativo
biolégico. Ela é composta por uma matriz de sensores quimicos, um equipamento de
interrogacao, p. ex. analisador de impedancia, e um algoritmo de aprendizado de maquina. Os
sensores sdo, geralmente, inespecificos, mas com sensibilidade cruzada, pois todos respondem
com menor ou maior sensibilidade a composicao global do liquido, e ndo obrigatoriamente a
uma substancia em especifico. Isso resulta num padrdo de reconhecimento chamado de
seletividade global (RIUL et al., 2002). As amostras analisadas com a lingua eletrdnica séo
liquidas, desde solucdes aquosas com concentracdes conhecidas de analitos conhecidos até
liquidos mais complexos, com muitos componentes dos quais se sabe pouco ou nada da
concentracdo. Os sensores podem ser fabricados com diferentes materiais sensiveis, cuja
escolha dependera do método de transducdo. Sua utilizacdo abrange diversas tarefas
relacionadas ao paladar como a avaliagio de vinhos, sucos, café (RIUL JUNIOR et al., 2010),
mascaramento de sabor em medicamentos (MACHADO et al., 2018) e até a deteccdo de
substancias toxicas e pesticidas (CHRISTINELLI et al., 2021; COSTA et al., 2022).

Ha diversos modelos de lingua eletronicas relatados na literatura e até mesmo em
versdes comerciais (ASTREE, 2023), cujas principais diferencas residem no método de

transducdo e tipos de sensores. Historicamente, sdo relatados trés modelos principais:
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potenciométricas (TOKO, 1996; VLASOV, Y, LEGIN, A, 1998), voltamétricas (WINQUIST;
WIDE; LUNDSTROM, 1997; WINQUIST; KRANTZ-RULCKER; WIDE; LUNDSTROM,
1998) e impedimétricas (RIUL, A et al., 2002). Em 2021 foi publicado um livro que descreve
em detalhes a construcdo, o funcionamento e as aplicacdes dos principais tipos de lingua
eletronica (SHIMIZU, BRAUNGER, RIUL, 2021).

A lingua eletronica impedimétrica (LEI) utilizada nesse trabalho tem como uma grande
vantagem que o material sensoativo ndo precisa ser eletroativo e ndo ha a necessidade de
eletrodos de referéncia, como no caso das linguas potenciométricas e voltamétricas (RIUL
JUNIOR et al., 2010). Ela se baseia na resposta de diferentes sensores impedimétricos e a
impedancia elétrica no sensor imerso em um liquido se deve as diferentes impedancias
combinadas nas interfaces eletrodo-filme, filme-solucdo e eletrodo-solucdo. Portanto, a
impedancia depende da amostra analisada, bem como da frequéncia do potencial aplicado
(RIUL JUNIOR et al., 2013). Além disso, ndo exigem eletrodos de referéncia ou unidades de
deteccdo contendo materiais eletroativos ou espécies ativas na amostra (CHRISTINELLI et al.,
2021). Contudo, ha um imenso volume de dados gerado por cada analise 0 que torna o
tratamento dos dados coletados para a interpretacdo da resposta uma tarefa complexa. As
linguas eletrénicas, entdo, utilizam métodos computacionais e estatisticos mais complexos para
o tratamento desses dados, como aprendizado de maquina (RIUL JUNIOR et al., 2010).

O aprendizado de maquina também pode ser utilizado sem exigir a calibracdo, uma vez
gue o banco de dados e a programacado inerente faz com que o sistema ndo necessite de
referéncia. Além disso, com o aprendizado de maquina, o instrumento pode ser capaz de
identificar tanto qualitativamente, no sentido de identificar a presenca ou ndo de um analito de
interesse na amostra, como também sua quantidade (CHRISTINELLI et al., 2021).

Nos ultimos anos, centenas de trabalhos utilizando a lingua eletrénica vém sendo
publicados. A simplicidade de manuseio, baixo custo de producdo devido ao uso de materiais
simples e a fabricacdo de sensores ndo exigir equipamentos ou tecnologia complexa, além de
uma alta sensibilidade e a ndo destruicdo da amostra de interesse, torna a lingua eletrénica uma
ferramenta muito eficaz e Gtil. Além disso, tem aplicacdo e uso em diversos cenarios, desde

laboratdrios, como em campo, e até dentro de processos.

16



2.3.1 Impedéancia Elétrica

A impedéancia é uma medida de oposicdo a corrente elétrica alternada por parte do
circuito ou do sistema. Se assemelha a resisténcia, tanto que sua medida é em ohms. A
impedancia é composta pela resisténcia, onde parte da energia é gasta na forma de calor (efeito
Joule) e pela reatancia capacitiva e indutiva (NILSON; RIEDEL, 2015). Apesar de ndo ser um
fasor, ela é representada por um nimero complexo, conforme estabelecido pela equagéo 1, onde

a parte real é a resisténcia e a parte imaginéria a reatancia.

Z="Z2petJjlim (1)

Circuitos elétricos equivalentes sdo geralmente utilizados para analisar os dados de
impedancia coletados, uma vez que a compreensdo dos fendmenos fisicos e a interpretacdo dos
dados da analise ndo sdo triviais. Esse circuito equivalente geralmente € composto por
elementos de circuitos basicos, como resisténcia, capacitancia e indutancia, que podem ser
combinados em série ou em paralelo para se adequarem aos dados experimentais (BONANNI;
DEL VALLE, 2010; BROSEL-OLIU et al., 2019). A Figura 1 é um esquema ilustrativo do
circuito equivalente utilizado nesse trabalho. “Cp” ¢ a capacitancia do filme, “Cg” ¢ a
capacitancia geométrica do eletrodo, “Cq” € a capacitancia de dupla camada. “R”, “R¢” e “Rq”

sdo as condutancias.

Figura 1: Esquema ilustrativo do Circuito equivalente utilizado nesse trabalho.

Solucéao
LbL filme ~  r----m-moommooomoomoos y
Solucéo ey Ca  Eletrodos
S I E
L filme —— : I} Ry .
' ] AN :
Eletrodos : AAAA
R, — s ?
—————————————————— Ce ’ ;

Fonte: Adapatado de Taylor (1987) e Riul et al (2002).
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Ao analisar a resposta de impedancia de um sistema, é possivel obter informacGes
detalhadas sobre as propriedades elétricas e eletroquimicas. Essas informagfes podem incluir a
resisténcia, capacitancia, indutancia, polarizacdo de interface, taxa de reacdo e difuséo ibnica,
entre outras (LVOVICH, 2015). Nesse trabalho, foram usadas as informac6es de capacitancia

e resisténcia.

2.4  Sensores quimicos

Sensores quimicos sdo dispositivos que convertem uma informacgdo quimica, desde a
concentracdo de uma determinada substancia até a composicdo total de uma amostra, em um
sinal analiticamente mensuravel (éptico elétrico, mecéanico, magnético, gravimétrico etc.)
(HULANICKI; GLAB; INGMAN, 1991). Distinguem-se dos instrumentos de largo porte nos
quesitos de tamanho, sensibilidade, seletividade, portabilidade e custo (LOWINSOHN;
BERTOTTI, 2006).

Como descrito anteriormente, a lingua eletrdnica € um sistema multissensorial,
contendo um arranjo de sensores quimicos individuais, geralmente entre 5 e 10 sensores. O
sensor do tipo impedimétrico, utilizado nesse trabalho, é construido sobre um substrato de vidro
contendo um par de eletrodos interdigitados (IDEs) de ouro e modificado com um filme
ultrafino de nanomateriais diversos, conforme ilustrado na Figura 2. O IDE transdutor, uma vez
converte a informacdo quimica no meio em um sinal elétrico. Entretanto, um arranjo de IDEs
sem modificacdo ndo exibe sensibilidade cruzada suficiente para discriminar amostras e, por
isso, € necessario modifica-los com filmes de diferentes nanomateriais. A sensibilidade se da
justamente por essa camada sensoativa, que aumenta a interacao interfacial sensor-solugéo. A
geometria do IDE consiste em trilhas paralelas micrométricas, chamadas de digitos, que sdo
conectadas a uma trilha principal e um contato. Eles sdo usados para aumentar a area efetiva e,
consequentemente, aumentar o sinal elétrico entre os eletrodos em &reas pequenas
(MAMISHEV et al., 2004).
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Figura 2: llustracdo esquematica de um microelétrodo interdigitado.

o,

Fonte: Zagalo; Ribeiro; Raposo (2022).

2.5  Analise de Componentes Principais (PCA) e de Agrupamento Hierarquico de
Clusters (HCA)

A Anédlise de Componentes Principais ou PCA (Principal Components Analysis) é um
método matematico estatistico multivariado que consiste em transformar um conjunto de
variaveis originais em um outro conjunto de varidveis de mesma dimensdo denominadas de
componentes principais. E um método de reducéo utilizado quando ha uma grande quantidade
de atributos correlacionados.

O algoritmo de PCA decompde os dados da matriz principal X (I x J) em duas matrizes
menores, chamadas de score T (I X R) e pesos P (J x R), e uma matriz residual E (I x J),
conforme equacdo 2, em que R é o nimero de componentes principais (PCs) escolhidos para o

modelo de dados.

X=tpT +t,p,7 + ..+ tgpr + E=TPT+E (2)

O par de vetores de scores e pesos, trpr, define 0 componente principal (PC), que é a
direcdo contendo as principais informac6es dos dados e retendo a maior parte da variancia dos
dados. A similaridade ou a diferenca entre as amostras e variaveis pode ser observada através
de gréaficos nos quais scores e pesos, respectivamente, sdo plotados um contra o outro e cujas
posicdes sdo delimitadas pelos eixos dos PCs. Em resumo, scores e pesos localizados nas
vizinhangas sdo considerados similares ou relacionados, enquanto aqueles localizados em
posicdes distantes sdo considerados néo relacionados (JOLLIFE, 2002).

A analise de agrupamento hierarquico de clusters (HCA — Hierarchical Cluster
Analysis) também desempenha um papel importante no reconhecimento de padrdes. A HCA

pode ser realizada nos dados pré-processados ou usando os scores do PCA. O resultado é um
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gréafico bidimensional (dendrograma), no qual as amostras ou variéveis sao divididas em grupos
(também chamados clusters) de acordo com sua similaridade.

No presente trabalho, a HCA foi aplicada para confirmar a presenca de grupos entre as
amostras e para verificar se 0s mesmos grupos estariam presentes nos padrdes observados pelos
scores do PCA. Toda a HCA foi feita utilizando a distancia euclidiana de similaridade e o
critério de ligacdo Ward (OTTO, 1999). Este critério minimiza a variancia dentro dos grupos,
gerando grupos mais homogéneos, sendo de tamanhos mais aproximados e menos sensivel a
outliers. Isso é feito calculando-se a soma dos quadrados dos desvios das médias dos grupos
(WARD Jr., 1963).

Dentro do Python ha pacotes que reconhecem a matriz de dados e aplicam o método
matematico retornando a auto escalacdo dos valores e extraindo as matrizes de covariancia,

fornecendo os autovalores e autovetores.

2.6 Coeficiente de Correlacéo de Pearson

Outra ferramenta utilizada neste trabalho em conjunto com PCA e HCA é o coeficiente
de correlacdo, mais especificamente o elaborado por Karl Pearson e Francis Galton em meados
de 1880 (FILHO; JUNIOR, 2009). O coeficiente de correlagdo de Pearson (CCP), definido
como “r”, € uma medida de associacdo linear entre varidveis, que mede a variancia
compartilhada entre duas variaveis. O valor de “r” pode ser definido, matematicamente, pela

equacéo 3.

_ 1 Xi—)? yl_Y
r_n—lz< SX )( sy ) )

Na equacéo 3, n é tamanho da amostra; x; e yi sd0 pontos individuais da amostra; X e Y
sdo as médias da amostra e s como o desvio padrdo. X e Y sdo considerados um par de varidveis
aleatdrias da amostra.

O valor de r varia de -1 a 1, onde o sinal indica a direcdo positiva ou negativa do
relacionamento e o valor, 0 quanto sdo relacionaveis as variaveis. Quanto mais perto de 1,
independentemente do sinal, maior é o grau de dependéncia estatistica linear entre as variaveis.

e, consequentemente, quanto menor o valor, menor é a relacdo. Importante ressaltar que o
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coeficiente ndo diferencia varidveis dependentes ou independentes, apenas o valor da sua
correlagdo (FIGUEIREDO FILHO; SILVA JUNIOR, 2009).

Nesse trabalho, o CCP foi aplicado para guiar e ajudar na interpretacdo das variaveis e
como elas se relacionam. O coeficiente foi utilizado nos graficos de mapa de calor com o intuito
de ajudar na visualizacdo do relacionamento entre as varidveis. Foi utilizado também para

verificar como essas relagdes apareceriam no HCA e no PCA.

2.7  Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina compreende a habilidade do computador, por meio de
algoritmos, em aprender pelos erros e fazer previsdes sobre dados (HOSCH, 2023). O
aprendizado automatico se baseia na construcdo de algoritmos que constroem um modelo a
partir de um “input” amostral com o objetivo de fazer previsdes ou decisdes guiados pelos dados
ao invés de simplesmente fazé-lo seguindo as instru¢des programadas (HORNIK et al., 2009;
ALONSO et al., 2010; OU-YANG et al., 2011; CIOSEK et al., 2006; STOJI'C et al., 2010;
AITKENHEAD et al., 2014).

O aprendizado de maquina € classificado em 3 tipos de acordo com a natureza do “sinal”
de aprendizado disponivel para um sistema de aprendizado:

o Aprendizado supervisionado: sdo oferecidos ao computador exemplos de
entrada e saida desejadas fornecidos por um supervisor.

o Aprendizado ndo supervisionado nenhum tipo de informacdo é dado ao
algoritmo de aprendizado, que € deixado sozinho para encontrar os padr@es e a estruturas nas
entradas fornecidas. Este é mais utilizado quando se deseja encontrar padrdes.

o Aprendizado por refor¢o: o computador interage com o ambiente e é fornecido
ao programa um feedback com premiacdes e punicdes na medida em que ele interage com o
ambiente.

O aprendizado de maquina esta ligado com as redes neurais artificiais que séo inspirados
pelo sistema nervoso central como o cérebro. (HORNIK et al., 2009; ALONSO et al., 2010;
OU-YANG et al., 2011; CIOSEK et al., 2006; STOJI'C et al., 2010; AITKENHEAD et al.,
2014).

Nesse trabalho, o aprendizado foi feito de forma ndo supervisionada, quando nenhuma
informacao foi fornecida e esperava-se observar o reconhecimento de padrdes com o algoritmo,

e aprendizado supervisionado, quando foram fornecidas as entradas necessarias e as saidas
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desejadas. Para treinamento, os dados sé&o divididos de forma que uma parte seja utilizada para
o aprendizado e a outra parte para verificacdo. O algoritmo, entdo, é treinado k vezes e 0
aprendizado € avaliado. Quanto mais dados e entradas forem fornecidas, mais eficiente se torna
esse aprendizado.

O aprendizado de méaquina foi implementado na lingua eletrbnica com o intuito de
desenvolver um sistema multissensorial completo com capacidade de leitura das amostras e o
reconhecimento de padrdes. O treinamento de maquina fornece dados suficientes para o sistema
para que ele ndo precise de calibracdo e se autorregule. Isso também visa a verificacdo e a
validagdo dos dados, pois compara os resultados reais com aqueles alcangados com a maquina
e, assim, atesta a confiabilidade do sistema.

2.7.1 Regressao Logistica

A regressdo logistica € um modelo estatistico muito utilizado para classificacdo e anlise
preditiva. Ela estima a probabilidade de ocorréncia de um evento com base em um determinado
conjunto de dados de variaveis independentes. Geralmente, a ocorréncia do evento de interesse
assume uma codificacdo binaria de “1”, como sendo a chance de o evento ocorrer € “0”, de ndo
ocorréncia, podendo ser também “sim” ou “ndo”, “verdadeiro” ou “falso”, etc. (IBM, 2024).
Ela é matematicamente mais simples que outros métodos matematicos de classificacdo e pode
ser utilizado em diversos cenarios como marketing, satde, financeiro e muitos outros.

A regressdo logistica modela a relacdo entre a variavel dependente e as variaveis
independentes através de uma funcdo logistica, que transforma a saida da regressdo linear em
uma escala logaritmica, produzindo entéo valores entre 0 e 1, representando as probabilidades.

O modelo da regressao logistica segue, entdo, a equacao 4.

P(D =1| X, X5, X3, ..., X)) = P(X)

PX) = To@mpy @

Na equacdo 4, P(X) é a probabilidade condicional de que a variavel D seja igual a 1
dado um conjunto de valores variaveis independentes X. “e” ¢ a base do logaritmo natural, “8;”
sdo os coeficientes a serem estimados e Xi, X2, Xs,..., Xk, S840 0s valores das varidveis

independentes (KLEINBAUM; KLEIN, 2010).
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3 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo geral avaliar o desempenho de uma lingua eletrénica
impedimétrica com algoritmo de aprendizado de maquina na analise de aguas residuais de
diferentes estacfes de tratamento do Distrito Federal. Os objetivos especificos sdo descritos

abaixo:

e Construir e configurar os sensores da lingua eletronica a partir de nanomateriais e
utilizando a técnica de automontagem;

e Determinar o perfil de resposta dos sensores para amostras de dgua residual;

e Processar os dados obtidos (sinais dos sensores) por meio de analise de componentes
principais (PCA);

e Implementacdo algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado e nao
supervisionado;

e Avaliar o desempenho da lingua eletrénica na discriminacdo das EstacGes de
Tratamento utilizando a analise de componentes principais PCA e o dendrograma

e Avaliar o desempenho da lingua eletrénica a partir de um algoritmo classificatorio e

verificar o indice de acerto de alguns parametros fisico-quimicos.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Materiais

Ftalocianinas de niquel (Il) e cobre(ll) tetrasulfonadas (Ftc-Ts-Ni e Ftc-Ts-Cu),
poli(etilenoimina) hiperramificada (HPEI, 50%, My 750.000 g/mol), hidrocloreto de poli
(dialildimetilamonio) (PDAC, 20%, Mw 450.000 g/mol) e poli (estireno sulfonato de sddio)
(PSS, My 70.000 g/mol) e acido 3-mercapto propanosulfonico (3- MPS) foram adquiridos da
Sigma Aldrich e utilizados como recebidos.

Oxido de grafeno e 6xido de grafeno reduzido (GO e rGO), nanotubos de carbono de
paredes multiplas oxidado (NTC) e nanoparticulas de ouro (Au-NP), magnetita (MAG) e 6xido
de cério (Ce0O2) foram fornecidos pelo Laboratério de Pesquisa em Polimeros e Nanomateriais
do 1Q-UnB (LABPOLN). A férmula estrutural de alguns dos materiais empregados na
modificacdo dos eletrodos é apresentada na Figura 3.

Figura 3: Formula estrutural dos materiais empregados na fabricacdo dos sensores.
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Fonte: A autora (2024).
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Os IDEs de ouro com 50 pares de digitos com espacamento de 10 um, largura 10 pm e
altura de 0,2 pm, impressos sobre vidro boros-silicato (1 mm x 13 mm x 25 mm) foram
fornecidos pelo Laboratorio de Microeletronica da Escola Politécninca da USP. A agua
utilizada para preparacdo de solugdes, enxague e outros procedimentos foi do tipo ultrapura
(resistividade: 18 Mohm.cm), produzida por um purificador de &gua da Milli-Pore modelo
Milli-Q. O ar comprimido utilizado para a secagem das laminas, foi produzido por um moto

compressor de ar da marca BR Motors®, modelo BRC 8,8 24L.

4.2  Metodologia

4.2.1 Fabricacdo dos sensores impedimétricos

Os sensores impedimétricos consistiram do IDE descrito na sec¢do 4.1 e modificados
com filmes ultrafinos de nanomateriais diversos depositados pela técnica de automontagem
LbL (layer-by-layer) no modo eletrostatico. O primeiro passo da modificacdo foi a
funcionalizacdo da superficie dos digitos de ouro com grupos sulfénicos (-SOz") a partir da
imersdo do IDE em uma solucéo de 3-MPS 1g/L a temperatura ambiente e por 3h. Com esse
procedimento, a superficie do ouro se torna negativamente carregada, aumentando o nimero de
sitios para adsor¢cdo dos nanomateriais subsequentes.

Apbs funcionalizacdo com 3-MPS, os IDEs foram modificados por automontagem de
polieletrolitos e nanomateriais conforme ilustrado esquematicamente na Figura 4. O IDE é
inicialmente imerso numa solucéo de polieletrélito ou nanomaterial catiénico, onde permanece
submerso por 3 minutos. Em seguida, € transferido para uma solucéo de enxague com agitacéo
magnética e nela mantido por 20 segundos. Por fim, é secado com um jato de ar comprimido.
O processo €, entdo, repetido para o polieletrolito/nanomaterial aniénico. Ao fim do ciclo é
obtido um filme com uma bicamada (material catibnico/material anidnico) e o ciclo pode ser
repetido até o nimero planejado de bicamadas. Todos os sensores foram produzidos com 10
bicamadas cada. Foram produzidos 8 sensores (S), cujas arquiteturas sdo descritas na Tabela 1.
Todos foram iniciados com uma camada de PDAC para melhorar a adesdo dos materiais. As
combinagdes de polieletrolitos e nanomateriais escolhidas foram desenvolvidas e testadas em
trabalhos prévios (PATERNO et al., 2009; CORREA et al., 2014; MEDEIROS et al., 2012a;
MEDEIROS et al., 2012b).
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Figura 4: llustracdo esquematica da deposicao dos filmes pela técnica LbL.
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Fonte: A autora (2024).
Tabela 1: Descricdo dos sensores impedimétricos
SENSORES BICAMADA CONDICOES DE DEPOSICAO
S1 Ftc-Ts-Ni/ PANI 1 g/L; enxague pH=2,7
S2 HPEI / Ftc-Ts-Cu 1 g/L; enxague pH=4,0
S3 PSS /PANI 1 g/L; enxague pH=2,7
1 g/L/0,5 g/L; enxague pH=7,0
S4 PDAC /RGO reducdo com hidrazina 1:1 por 10
minutos
S5 PDAC / CeO2-NP 1 g/L/1,5 g/L; enxague pH=7,0
S6 PDAC/NTC 1 g/L/0,3 g/L; enxague pH=5,5
S7 PSS / Mag-NP 1 g/L/1,2 g/L; enxague pH=4,0
S8 PDAC / Au-NP 1 g/L/0,2 g/L; enxague pH=7,0

Fonte: A autora (2024).

4.2.2 Sistema de medidas da lingua eletrénica e procedimento de medicéo

As Figura 5 e 6 ilustram o sistema de medidas da lingua eletrénica usado nesse trabalho.
O sistema é composto pelas seguintes partes, conforme indicado: computador com programa

para controle e aquisi¢do de dados (software da lingua eletrénica em Labview), medidor LCR
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Instek modelo 816, multiplexador de 10 canais, banho termostatico Quimis modelo Q214,
cabeca sensora contendo 8 sensores conectada ao multiplexador com um conector db25 e cabo
flat. Para tratamento dos dados, foi utilizado o Excel® e 0 Google Colab®. Foi também usada

a linguagem Python® e 0s pacotes matematicos oferecidos por essa linguagem.

Figura 5: Viséo geral do sistema de medicédo da lingua eletronica.

Fonte: A autora (2024)
Figura 6: Sistema de medicédo da lingua eletrdnica impedimétrica: (a) visao geral e partes
indicadas, (b) visdo ampliada da cabeca sensora, (C) sensores.
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Fonte: A autora (2024)
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Todas as andlises foram realizadas com controle de temperatura das amostras em
25,0£0,5 °C. Para cada amostra analisada, foram registrados 10 valores de capacitancia e 10
valores de resisténcia de cada sensor, resultando em um total de 80 valores para capacitancia e
80 para resisténcia, em 1 kHz, amplitude de 250 mV. Inicialmente, o funcionamento da lingua
eletronica foi avaliado com leituras alternadas em amostras de solucédo salina (NaCl) de 1 uM
e agua ultrapura. Esse ensaio foi repetido durante duas semanas, medindo uma vez por dia.

Posteriormente, foram analisadas as amostras de agua da CAESB conforme descricéo a seguir.

4.2.3 Coleta e preparo das amostras CAESB

As amostras de agua residual foram coletadas das esta¢des de tratamento da CAESB.
As estacOes sdo divididas em regides norte e sul. As amostras coletadas sdo do efluente final,
com filtragdo na membrana 0,45um, apds todo o tratamento. De duas estagdes, Norte e Sul,
também foram coletadas amostras do efluente bioldgico com filtracdo de membrana. O efluente
biolégico é um ponto intermediario, antes do ponto final. As amostras foram coletadas das

seguintes estagoes:

Sul
e Melchior — efluente final
e Sul — efluente bioldgico e final
e Aguas Lindas — efluente final
e Brazlandia — efluente final

e Riacho fundo — efluente final

Norte
e Norte — efluente bioldgico e final

e Alagado — efluente final

A estacdo Riacho Fundo conta ainda com 3 reatores de onde se coletam as amostras.
Dessa forma, dessa esta¢do, saem 3 amostras de cada dia.

As amostras que chegam nas esta¢des de tratamento sdo do dia anterior a analise e sdo
analisadas nos laboratdrios das estagdes. Apds as analises, sdo produzidos relatérios com o0s

resultados obtidos e analisados de acordo com os padrdes estabelecidos pelas legislagdes
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vigentes. A CAESB entdo disponibiliza os relatorios dos dias analisados para que as
informagdes possam ser adicionadas aquelas registradas com a lingua eletrénica.

As amostras eram coletadas nas estacdes de tratamento com frascos especiais de plastico
de 125 mL que eram lavados com detergente sem sulfato, para ndo haver interferéncia, além de
serem protegidos da luz com papel aluminio. Os frascos com as aguas eram entdo colocados
em uma caixa de isopor com gelo gel rigido para manter a temperatura e o condicionamento. A
caixa com as amostras era levada para o LABPOLN onde foram analisadas com a lingua
eletronica.

O processo de medicdo comegava com uma aliquota de 75 mL de &gua ultrapura,
seguida de 75 mL de agua ultrapura usada como controle. A amostra de controle era colocada
em um mesmo tipo de frasco que as amostras e isso era feito para monitorar a eventual
contaminacdo das amostras durante o transporte. A rotina de medicao consistia em registrar 10
valores de capacitancia e 10 valores de resisténcia de cada amostra com cada sensor, sob tensao
alternada de 250mV de amplitude, frequéncia de 1 kHz, em configurag&o de circuito paralelo
para um volume de 75mL. Os arquivos gerados eram no formato txt.

Ao final da analise de cada amostra, 0s sensores eram enxaguados com agua ultrapura
sob agitacdo magnética, por 3 minutos.

Apos as leituras de todas as amostras do dia, era realizada uma leitura em 75 mL de
agua ultrapura para verificar a recuperacao (reset) da resposta dos sensores e avaliar a eficiéncia
dos enxagues (Anexo B). No total, foram analisadas 212 amostras coletadas nos meses de

novembro e dezembro de 2022, janeiro e de setembro a dezembro de 2023.

4.2.4 Programacdao, tratamento dos dados e aprendizado de maquina

Em posse dos dados registrados com a lingua eletrdnica e dos relatérios da CAESB, os
dados foram incialmente organizados, depois calculadas as médias das leituras de cada amostra
com o desvio padrdo. Com o Google Colab, na linguagem Python, foram feitas as analises de
PCA, HCA e a programacdo de aprendizado de maquina utilizando PCA e gréafico de erros e
acertos da maquina.

As Figura 7 e 8 mostram os fluxogramas do tratamento de dados para as analises feitas
nesse trabalho e do estudo dos indicadores, respectivamente. Todos feitos para capacitancia,

resiténcia e capaciténcia e resisténcia.
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Figura 7: Fluxograma do tratamento dos dados com o uso da linguagem Python.
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Figura 8: Fluxograma do estudo dos indicadores.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Tratamento dos dados

Os dados obtidos foram organizados numa tabela em que as linhas representam as
amostras, identificadas pelo local e dia de tratamento, enquanto as colunas representam o0s
sensores. Cada amostra era lida 10 vezes e a média e o desvio padréo foram feitos para cada
amostra. O desvio padrdo observado foi baixo, indicando pouca variacéo nas leituras de cada
amostra.

Além dos valores médios/desvios de capacitancia (Anexo A) e de resisténcia, a tabela
foi incrementada com atributos fisico-quimicos documentados nos relatorios fornecidos pela
CAESB. Nesses relatorios, sdo registrados diversos parametros, medidos segundo as normas
estabelecidas. Entretanto, alguns parametros ndo eram lidos em todas as amostras, uns eram
registrados em algumas estacdes e em outras ndo. Assim, 0s parametros com maior quantidade
de resultados foram escolhidos: DQO, SST, Nitrato, Nitrogénio de Amdnia, NT e PHOSP. A
auséncia de algum dado do relatorio pela falta de analise, foi preenchida com a média de todas
as leituras.

Em seguida, os dados foram autoescalados para haver uniformidade. Os dados sé&o

centrados na média.

5.2  Mapa de Calor

Cada sensor gera um resultado diferente de capacitancia e resisténcia pois, pelo
principio de funcionamento da lingua eletrénica, cada sensor responde com maior ou menor
sensibilidade a composicéo global da amostra, e ndo a uma substancia em especifico, resultando
em algo semelhante a uma “impressdo digital” para aquela amostra (Anexo D).

Num primeiro momento, foram calculados os coeficientes de correlagéo de Pearson e
plotados em um mapa de correlagdo, para verificar a relagdo dos sensores, com 0s respectivos
valores de capacitancia (CP) e resisténcia (RS), com os parametros fisico-quimicos da agua.
Esse mapa, conhecido também como mapa de calor, € apresentado na Figura 9. O intuito é
perceber como € a correlacdo entre cada sensor com os valores de resisténcia e capacitancia,
bem como se correlacionam os sensores com 0s parametros fisico-quimicos e ver se a tendéncia

vai ser observada em outras analises.
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Figura 9: Mapa de correlagdo entre sensores e parametros
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Fonte: A autora (2024).

Os valores do mapa de calor variam de +1 até -1, sendo que valores positivos indicam
uma associa¢do positiva (quando uma variavel aumenta, a outra também aumenta), enquanto
valores negativos indicam uma associacdo negativa (quando uma variavel aumenta, a outra
diminui). Assim, valores proximos a zero indicam correlagdes fracas enquanto valores mais
proximos de +1 (mais escuro) ou -1 (mais claro), indicam correlagdes fortes.

No mapa apresentado na Figura 9, os valores de capacitancia dos sensores tém uma boa
correlacdo entre si, tendo correlacdo fraca entre os sensores 2 e 6 (S2 CP e S6 CP). J& os valores
de capacitancia dos sensores 2 e 5 (S2 CP e S5 CP) tém uma boa correlacdo com o nitrogénio
de amonia e o NT. Essa maior correlacdo se manteve desde a Ultima analise dos dados, feita na
primeira parte do trabalho com menos amostras analisadas (79). O sensor 2 tem em sua
composicao a Ftalocianina de Cobre, que tem afinidade com compostos nitrogenados (VIDAL-
MADJAR; GUIOCHON, 1971), uma possivel explicacdo para a correlagdo com esses dois
parametros. Isso faz que mais componentes sejam adsorvidos na superficie do sensor,
aumentando o sinal de resposta. Porém, deveria ter sido observado também a mesma correlagéo

no sensor 1, feito com Ftalocianina de Niquel, e isso ndo é observado, mesmo essas duas
33



ftalocianinas tendo boa afinidade com compostos nitrogenados. Uma razéo para isso, é que
mesmo tendo estruturas e comportamentos parecidos, o filme com Cobre tem uma superficie
mais rugosa se comparada com o filme de niquel, cuja superficie & mais uniforme (RIDHI et
al., 2018). A rugosidade aumenta a porosidade que, por sua vez, aumenta a quantidade de
espacgos para portadores de carga, aumentando assim a condutividade (ALCANTARA et al.,
2013). Em relacdo ao sensor 5, tem nanoparticulas de Cério em sua composicdo. Essas
nanoparticulas também tém alta afinidade com compostos nitrogenados (ROZHIN et al., 2021).
Assim, ha uma alta adsor¢édo desses compostos na superficie do sensor que por consequéncia
aumenta a resposta do sinal. Porém, ao observar o nitrato, ndo ha a correlacéo forte observada
nos sensores 2 e 5. O motivo deve ser devido a forma ibnica e/ou também pelo método
diferenciado de analise, uma vez que o nitrogénio de amdnia e o nitrogénio total sdo analisados
por espectrofotometria no UV-VIS enquanto o nitrato € determinado por cromatografia iénica.

Quanto aos valores de resisténcia, 0s sensores mostraram baixa correlagdo entre si.
Alguns poucos apresentam uma correlagéo baixa entre si, como o0s sensores 2 e 5 (S2 RS e S5
RS) e os sensores 2 e 7 (S2 RS e S7 RS), essa correlacdo entre esses pares de sensores também
foi observada no caso da capacitancia. A resisténcia apresenta uma correlacdo negativa,
proxima de -0,4, em relagdo ao nitrogénio de amdnia e ao nitrogénio total no caso dos sensores
5e 7 (S5 RS e RS7), apresentando valores mais claros.

Em relacdo aos valores de resisténcia e capacitancia, observa-se que para a maioria dos
sensores a correlacdo € negativa e baixa, ou seja, os valores ndo se podem ser relacionados
diretamente. Alguns apresentam uma correlacdo negativa maior, proxima de -0,6, como no caso
de S5RSeS2CP,S7RSeS2CP,S1RSeS4CP,S1RSeS5CP,S1RSe S7CP,S5RS e S5
CP.

No caso dos parametros, percebe-se boa correlacdo positiva entre DQO e SST, DQO e
fosforo total e nitrogénio de amdnia com nitrogénio total. Ha uma baixa correlacéo entre nitrato
e nitrogénio de amonia e, praticamente, nenhuma correlagdo com nitrogénio total.

Também foram construidos mapas de calor somente dos dados da lingua eletronica
(capacitancia e resisténcia), mostrados na Figura 10. O objetivo é avaliar o quanto os sensores
estéo correlacionados entre si e estudar a possibilidade da retirada e/ou substituicdo de algum
deles, caso haja muita redundancia nas respostas. Nesse caso, a escolha se da pelo sensor de
menor custo de fabricacdo e maior estabilidade. Quanto maior a correlacéo entre 0s sensores,

mais préximas s&o suas respostas para uma mesma amostra.
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Como pode ser visto na Figura 10a, os sensores S2 CP e S6 CP continuam com
baixissima correlacdo, proxima de zero, o que consequentemente leva a uma resposta diferentes
entre eles em relacdo as amostras. Assim sendo, esses dois sensores devem ser mantidos na
lingua eletronica. J& S3 CP e 0 S1 CP tém uma correlacdo de um pouco mais de 0,8. Contudo,
ainda ndo é uma correlacdo alta o suficiente para gerar leituras redundantes, além de que a
resposta para a resisténcia é diferente como também para os pardmetros fisico-quimicos (Figura
9). Portanto, esse sensor foi mantido durante todas as analises.

Quanto aos valores de resisténcia (Figura 10b), as correlacdes se mantiveram as mesmas
das que as observadas anteriormente. Porém, pode se perceber uma correlacdo negativa mais
clara, proxima de -0,2, para S1 RS e S6 RS.

Figura 10: Mapa de correlacdo entre sensores. (a) Capacitancia. (b) Resisténcia.
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Fonte: A autora (2024).

5.3  Analise dos dados por PCA

A variancia de cada componente explica quanto cada componente contém de
informagdo do conjunto de dados. A varidncia acumulada mostra quantos componentes
principais sdo importantes para explicar o quanto vai se acumulando de informacdes a cada
componente principal e, assim, compactar o conjunto de dados ao maximo, mas sem que haja
perda de informagdo. As Tabela 2, 3 e 4 mostram a variancia explicada dos dois primeiros
componentes principais e do componente principal cuja variancia acumulada consegue explicar
mais de 95% de informacédo do sistema. Essas tabelas também consideram tanto os sensores

como o0s parametros fisico-quimicos. Sendo assim, as informagdes que constam na Tabela 2
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consideram os 8 sensores mais 6 pardmetros fisico-quimicos, totalizando 14. Da mesma forma
acontece para a Tabela 3. Para a Tabela 4, sdo consideradas as informacg0es de capacitancia e
resisténcia juntos, totalizando 22. Para maiores detalhes sobre a variancia de cada componente
principal vide Anexo E.

Tabela 2: Variancia explicada para capacitancia.

Componente Principal Variancia (%) Variancia Acumulada (%)
PC1 39,98 39,98
PC2 20,96 60,93
PC8 1,91 96,19

Fonte: A autora (2024).

Tabela 3: Variancia explicada para resisténcia.

Componente Principal Variancia (%) Variancia Acumulada (%o)
PC1 24,8 24,80
PC2 14,63 39,43
PC11 2,93 96,48

Fonte: A autora (2024).

Tabela 4: Variancia explicada para capacitancia e resisténcia.

Componente Principal Variancia (%) Variancia Acumulada (%)
PC1 29,97 29,97
PC2 14,36 44,33
PC13 1,41 95,49

Fonte: A autora (2024).

Os dois primeiros componentes principais explicam a maior parte das informagoes do
sistema, mas eles ndo séo o suficiente, uma vez que eles somados explicam bem menos que
95% das informacfes. A capacitancia (Tabela 2) consegue explicar mais com menos
componentes principais (PCs), quase 61% com dois PCs e 8 para explicar mais de 95%.

Enquanto a resisténcia (Tabela 3), os dois primeiros componentes principais explicam bem
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menos de 50% e ela necessita de 11 PCs para explicar mais de 95%. Com a resisténcia e a
capacitancia (Tabela 4), ha um balanceamento.

Um grafico de dois (Anexo F) ou trés componentes principais pode ser montado para
tentar visualizar eventuais grupos. Porém, como o foco é o desempenho da lingua eletronica,
esses graficos serdo melhor explorados mais a frente. Em seguida, é mostrado os gréaficos dos

pesos para dois componentes principais (Figura 11).
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Figura 11: Gréfico dos pesos de 2 componentes principais, sensores e parametros. (a)
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No grafico de pesos da capacitancia (Figura 11a), percebe-se que 0s sensores estdo mais
a esquerda e abaixo enquanto os parametros estdo afastados mais a direita e acima, com exce¢ao
do nitrogénio total e o nitrogénio de amonia que se encontram mais préximos dos sensores. O
nitrato esta muito afastado e isolado do lado direito. No caso da resisténcia, (Figura 11b),
acontece a mesma separaGdo entre sensores e parametros, mas nesse caso, o nitrato estd mais
proximo dos sensores, 0s sensores a direita e 0s pardmetros a esquerda, com o nitrato muito
préximo de um grupo de sensores. No caso da Figura 11c, ha uma separacéo entre trés grupos:
capacitancia a esquerda, resisténcia a direita e parametros na parte de baixo do gréafico. O nitrato
foi o Unico parametro que ficou do lado mais direito do gréfico, junto com a resisténcia. Algo
esperado, uma vez que as leituras de capacitancia e resisténcia tém valores distintos que também
se distinguem das leituras dos parametros, com excec¢do do nitrato que parece exibir uma
afinidade com os sensores no caso da resisténcia. Ele provavelmente, se liga a superficie do
filme, mas ao invés de aumentar sua condutividade, provavelmente aumenta a resisténcia por
impossibilitar o transporte de carga (ALCANTARA et al., 2013).

5.4 Andlise dos sensores - PCA

As andlises feitas até esse momento consideravam as respostas dos sensores junto com
a resposta dos parametros. Nesse momento, os sensores serdo avaliados de forma separada, uma
vez que o objetivo ¢é analisar o desempenho da lingua eletrénica e verificar se ela consegue
identificar padroes.

As Tabela 5, 6 e 7 mostram a variancia explicada dos dois primeiros componentes
principais e do componente principal cuja variancia acumulada consegue explicar mais de 95%
de informacdo do sistema. Dessa vez, apenas as respostas dos sensores sdo consideradas para
obter a informacdo do sistema. Assim, para as Tabela 5 e 6 ha um total de 8 componentes

principais, enquanto a Tabela 7 apresenta 16 componentes principais.
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Tabela 5: Variancia explicada para capacitancia - Sensores.

Componente Principal Variancia (%) Variancia Acumulada (%)
PC1 59,80 59,80
PC2 24,00 83,80
PC5 2,80 97,60

Fonte: A autora (2024).

Tabela 6: Variancia explicada para resisténcia - Sensores.

Componente Principal Variancia (%) Variancia Acumulada (%o)
PC1 24,90 24,90
PC2 15,90 40,80
PC7 7,50 96,20

Fonte: A autora (2024).

Tabela 7: Variancia explicada para capacitancia e resisténcia - Sensores.

Componente Principal Variancia (%) Variancia Acumulada (%)
PC1 35,20 35,20
PC2 16,30 51,50
PC10 1,90 96,10

Fonte: A autora (2024).

Os valores das duas primeias PCs para a capacitancia (Tabela 5) conseguem explicar

mais de 80% das informacdes, melhorando a compactacdo das informacdes nos primeiros

componentes. Esse valor € ainda maior que aquele obtido quando comparamos apenas 0S

parametros fisico-quimicos em que PC1 e PC2 juntos explicam 72,8% (Anexo G). A variancia

também é mais de 95% explicada com 5 componentes principais.

Em contrapartida, o PCA para a resisténcia (Tabela 6) melhora muito pouco e s6 é

possivel reduzir o sistema em apenas uma variavel, ficando com 7 componentes principais. Por

fim, com a capacitancia e a resisténcia juntas (Tabela 7), ha novamente o balanceamento, ndo

havendo uma melhora significativa nos dados juntos.

As Figura 12, 13 e 14 mostram os gréaficos dos dois PCs com maiores informacdes do

sistema, PC1 e PC2. Mesmo sabendo que 2 componentes principais explicam menos de 95%,
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é possivel observar uma tendéncia de formacao de grupos de amostras que pertencem a mesma
ETE. As elipses pontilhadas em cinza claro mostram alguns desses grupos.

No gréfico de capacitancia, Figura 12, os escores das amostras das ETEs Norte e Sul
ficam aglomerados mais proximos uns dos outros. As ETEs Norte e Sul sdo consideradas
estagOes “irmds” pois as aguas residuais sao submetidas a um mesmo tipo de processo. Assim,
a lingua eletronica conseguiu identificar essa tendéncia sem nenhum tipo de informagé&o prévia.
Os escores das amostras de Riacho Fundo também ficaram préximos, formando outro grupo.
Percebe-se também um afastamento das amostras de Brazlandia em relacdo as amostras das
estacOes Norte e Sul. De acordo com a CAESB, as amostras produzidas pela ETE Brazlandia
tém um comportamento distinto dessas duas, o que foi percebido pela lingua eletrbnica. Esses
grupos estdo mostrados pelas elipses tracejadas. Pode-se notar que as estacdes Norte e Sul
tendem a ficar mais a esquerda do gréafico, enquanto as outras esta¢fes tendem a ficar mais a
direita. Melchior ndo apresenta uma tendéncia clara.

O uso de PCA com a lingua eletrbnica como método para encontrar grupos que
pertencem a uma mesma classe ja é bem consolidado na literatura (QUEIROZ et al., 2016).
Para amostras com apenas um analito, os grupos sdo bem definidos e conforme a complexidade
da amostra vai aumentando, devido a presenga de uma diversidade de analitos, 0s grupos no
PCA comecam a ficar pouco definidos, porém, ainda visiveis (QUEIROZ et al., 2016; RIUL,
Acetal., 2004).

O gréfico de resisténcia, Figura 13, de dois componentes ndo identificou nenhum grupo
visivel, houve um aglomerado dos escores de todas as amostras, sugerindo gque a resisténcia nao
é um parametro muito adequado para analisar esse tipo de amostra.

Na Figura 14, no gréfico PCA de capacitancia e resisténcia, a mistura e os espalhamento
entre as amostras das ETEs foi um pouco maior se comparada com o grafico apenas de
capacitancia. Mesmo assim, € possivel observar os grupos de amostras de Riacho Fundo juntos
e préximos de Brazlandia. As amostras de Norte e Sul também estdo proximas, mas afastadas
de outros grupos. Esses conjuntos estdo representados pelas elipses tracejadas em cinza claro.
Diferente da Figura 12, Norte e Sul tendem a ficar mais a direita do grafico, enquanto as outras
estacOes tendem a ficar mais a esquerda.

A partir dessas observacgdes, € possivel notar que a capacitancia € um melhor descritor
comparativamente a resisténcia e € melhor sozinha, uma vez que que junto com a resisténcia
ndo ha melhora significativa. O uso da capacitancia para a lingua eletrénica impedimétrica de

fato é melhor como ja mostrado em diversos trabalhos feitos sobre isso (Riul Jr. et al., 2010;
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Riul Jr. et al., 2013). As leituras feitas em 1kH potencializam as propriedades dos filmes
contendo nanoparticulas e aumentam a efetividade da a capacitancia, devido ao efeito da dupla
camada formada quando o eletrodo com o filme é colocado em uma solucéo eletrolitica, que
domina o sinal em frequéncias de 102 a 10* Hz. (TAYLOR, MACDONALD, 1987, RIUL
JUNIOR. et al., 2003). Além disso, capacitancia aumenta significativamente em filmes com
nanoparticulas em sistemas eletroliticos devido ao aumento de carga na superficie, enquanto a
resisténcia geralmente diminui e o grau de decréscimo depende da rugosidade do nanomaterial.
Quanto mais rugoso, maior a porosidade, o que leva a ions dentro desses poros e aumenta o
namero de portadores de carga que contribuem para a condutividade do filme (ALCANTARA
etal., 2013).
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PC 2 (24,0%)

Figura 12: Gréfico 2D de dois componentes principais dos sensores de todas as amostras para

a Capacitancia.
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Fonte: A autora (2024).
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PC 2 (15,9%)

Figura 13: Gréfico 2D de dois componentes principais dos sensores de todas as amostras para

a Resisténcia.
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PC 2 (16,30%)

Figura 14: Gréfico 2D de dois componentes principais dos sensores de todas as amostras para a

Capacitancia e Resisténcia.
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Fonte: A autora (2024).

5.4.1 Dendrograma e agrupamento

O dendrograma verifica a similaridade entre as amostras por meio da medida de
dissimilaridade, também chamada de distancia, entre cada ponto. A correlacdo entre pontos
(amostras) € maior quanto menor essa distancia entre eles. Assim, é possivel fazer a analise de
agrupamento hierarquico (HCA). A distancia utilizada é a Euclidiana.

As Figura 15, 16 e 17 mostram 3 dendrogramas: de capacitancia, de resisténcia e

capacitancia e resisténcia. As ETEs estdo codificadas em: Alagado (ALA), Aguas Lindas
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(AGL), Brazlandia (BRAZ), Melchior (MEL) e Riacho Fundo (RFR) podendo ser RI, RIl ou
RIII. Para as ETEs Sul (SUL) e Norte (NOR), foi ainda acrescentado BIO para bioldgico e FIN
para final. O nimero ao final significa o nimero da amostra relativo aquela estacao.

Pelos dendrogramas, hd uma mistura maior das amostras e ndo ha uma tendéncia clara
em amostras de mesma ETE ficarem mais proximas. Na Figura 15, hd uma juncéo de algumas
amostras de Aguas Lindas e, também, as estaces Norte e Sul também tendem a ficar um pouco
mais proximas na parte laranja.

Grupos mal definidos também sdo formados no dendrograma de resisténcia, Figura 16.
Hé& algumas amostras de Norte Bioldgico que se juntam mais préximas, isso acontece também
com Sul Final e algumas amostras de Riacho Fundo. H& também umas discrepancias com
relacdo as amostras finais. Pode-se ver que ha mais separacdo de grupos do que em relacdo ao
dendrograma de capacitancia. No dendrograma de resisténcia (Figura 16), ha a formacéo de 6
grupos contra 3 grupos formados com os dados de capacitancia (Figura 15). Contudo, para a
capacitancia, os grupos sdo mais definidos. Na parte vermelha, h4 a maior concentracdo de
amostras pertencentes a Riacho Fundo, Brazlandia e Aguas Lindas e, como ja dito, Norte e Sul
na parte laranja.

O mesmo acontece para o dendrograma de capacitancia e resisténcia (Figura 17). Nesse
caso, a separacao ainda foi um pouco pior em relacdo aos anteriores, ha uma mistura maior
entre as amostras. Pode-se ver 4 grupos maiores, maior separagdo em relacdo a capacitancia,
contudo grupos mal definidos. Pode-se ver poucas amostras e Aguas Lindas juntas, bem como
amostras de Sul proximas entre si e Norte também juntas.

O dendrograma nédo foi muito eficaz para mostrar separacdo visual entre grupos de
amostras pertencentes a uma mesma estagdo. Um motivo também pode se justificar pela grande

guantidade de amostras, o que torna a visualizacdo pelo dendrograma mais dificil.
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Figura 15: Dendrograma dos sensores valores com autoescalados para a Capacitancia.
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Figura 16: Dendrograma dos sensores com valores autoescalados para resisténcia.
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Figura 17: Dendrograma dos sensores com valores autoescalados para a (c) Capacitancia e
Resisténcia.
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O agrupamento mescla recursivamente pares de grupos de dados da amostra e usa a
distancia Euclidiana e o método de ligacdo Ward. O agrupamento é feito de baixo para cima,
cada observacao comeca em seu préprio grupo e estes sdo mesclados sucessivamente. Assim,
nesse método é permitido escolher em quantos grupos se deseja separar as amostras. Foi
escolhido formar 7 grupos com base no nimero de estagdes de tratamento, de modo a avaliar
se a lingua consegue discriminar as amostras de agua residual pelas regides das ETEs.

Quadro 1: Formacéo de 7 grupos para capacitancia. Dados autoescalados.

'‘BRAZ01', 'BRAZ02', 'BRAZ03', 'BRAZ04', 'BRAZ05', 'BRAZ09', 'AGLO09,
'BRAZ10','AGL10', 'BRAZ11",'AGL11', 'BRAZ12', 'AGL12", 'BRAZ13', 'AGL13,

SIS 'BRAZ14','AGL14', 'BRAZ15', 'AGL15', 'BRAZ16', 'AGL16", 'BRAZ1T', 'AGL1T',
'BRAZ18','AGL18', 'BRAZ19', 'AGL19'
'‘AGLOTY, 'HERIOTY, " ERI0TY " ERINOLY, "ALAOTY, "ALAOZ', 'AGLOZ', '~-RI02,
‘HERINOZY, 'ALA0Z, 'HERIO3, 'HERI0Z,  'HERINOG, 'AGLO4Y, 'mRI04,
HERNOA, ' ERINOS, "ALAO4' 'AGLOSY, ' -RI05', " -RH05', "= FRIN05', 'ALAOS',
‘WERI08, 'HERIO8, RERINOEG, CALAQCYY, 'HERI0Q, 'HERINOYY,  "HERINOYY,

Grupo 2 '‘ALAL0, 'mFRI10Y 'HERNLO,  'HERINL0,  CALALLL 'RERILY, HERILLY
WERILY, CALAL2Y 'RERILZY, 'RERNL2Y HERINLZY, 'ALALS,  'RERILSY

HERNLZ, HERINLS, PALALAY ' ERILA, ' ERILA, ' ERINLA P ALALS ALALTY,
‘WERILS, C'RERILS, 'RERINLS, 'RERILE, 'RERILE, 'RERINLE, 'ALALS
WERILY, O 'RERNLTY, 'RERINDT, ALALYY, 'ALAZ20Y  'RERILE,  HERINLE
'WERINEG, CALAZY

'‘SULFINOT', 'SULBIOO01', 'NORBIOO01', 'NORFINO1', 'NORBIO02', 'NORFINO2',
'SULBIO02', 'SULFINO02', '=FRI102', 'NORBIOO03', 'NORFINO3', 'NORBI0O04',
‘NORFINO4', 'SULBIO03', 'SULFINO03', 'NORBIOO05', 'NORFINO5', 'SULBIO04',
'‘SULBIOO07', 'SULFINO7', 'NORBIOO09', 'NORFINOQ9', '‘SULBIOO08', 'SULFINO8',
‘NORBIO10', 'NORFIN10', 'SULBIOQ9', 'SULFINO09', 'NORBIO11', 'NORFIN11',
Grupo 3 '‘SULBIO10', 'SULFIN10', 'NORBIO12', 'NORFIN12', 'SULBIO11', 'SULFIN11',
‘NORBIO13', 'NORFIN13', 'SULBIO12', 'SULFIN12', 'NORBIO14', 'NORFIN14',
'SULBIO13', 'SULFIN13', 'NORBIO15', 'NORFIN15', 'ALA16', 'NORBIO17,
‘NORFIN17', 'SULBIO16', 'SULFIN16', 'NORBIO18', 'NORFIN18', 'SULBIO17',
'‘SULFIN17', 'NORBIO19', 'NORFIN19', 'SULBIO19', 'SULFIN19', 'NORBI020',
'NORFINZ20', 'SULBI020", 'SULFIN20', 'NORBIO21', 'NORFIN21'

‘MELO4', 'AGLO6', ' BRAZO06', '~ RI06", '~ -RI1106', ' ~RIN06', 'ALAOG', 'MELOS',

Grupo 4 '‘BRAZQO7','ALAOT', '"MELOG', 'BRAZ08', '"-RI07', "= -RIIO7", "= -RII07', 'ALAQS'

Grupo 5 ‘MELOT1', 'AGLO3', 'MELO3', 'MELO7', '"MELO8', 'MEL09', 'MEL10', '"MEL11,
‘MEL12','MEL13','MEL16', 'MEL17','"MEL18', 'MEL19'

Grupo 6 ‘MELOQ2','"MEL14','SULBIO14','SULFIN14','NORBI016', 'NORFIN16', 'MEL15',
'‘SULBIO15', 'SULFIN15'

Grupo 7 '‘SULFINO4', 'NORBIOO06', 'NORFINO6', 'SULBIOO05', 'SULFINOS', 'AGLO7',

‘NORBIOO07', 'NORFINO7', 'SULBIOO06', 'SULFINO6', 'AGL08', 'NORBIOO08',
'NORFINO8'

Fonte: A autora (2024).
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Quadro 2: Formagéo de 7 grupos para resisténcia. Dados autoescalados.

Grupo 1

‘MELO1', 'AGLOY', "= FRIOT, "=FRHIO0T, "= RO, 'ALAOL', 'ALAQZ', '"MELOQ2',

'‘AGL02, '=FRI02', 'mFRINOZY, 'ALA0Z, 'AGLO3, '“FRIOZ, RI1103',
‘HERINOG, 'AGLO4Y, 'mFRI04Y, 'mERII04Y, '2ERIN04, 'ALAO4, 'MELOZ,
'WERI0S, HERINOS, 'HERINOS, "ALAOS, 'MELO4, 'AGLO6', 'HFRI06',

'‘HERN06Y, " ERI06', "ALAOG', 'MELOS', 'AGLOT', 'ALAOT', 'MELO06', '~ -RI07",
‘ERNO7, 'RERIIOT, CALAOS, ' ERIO8, 'HERIO08, ‘HERIINOE, ALAQCY
‘MELOS8', 'mFRI09', '“FRINOY, 'ALAL0, ‘MELO9, '"-RI10' '=FRINL0,
‘WERILO, 'ALALY, 'MELL0Y, 'HERILT, 'RERNLTY, RERIILY, CALALZY
WERIL2Y 'RERNLZY, C'RERINLZY, C'ALALS, 'HERILS, 'RERINILZ, HERINLSGY
'ALALAY 'ERILA, 'HERILA, 'HERINLA 'ALALS, ALALT, 'MEL1E', ' RIS,
WERNLS, 'RERILS, 'HERILEY, 'RERILE, 'HERINILE, 'ALAL8, 'MELLT
HERILY TRERNLT TRERINLT, PALALYY 'MELLS' 'ALA20Y, 'MELLY', 'HERILE,
'WERI18Y, "ERINLEG, ALAZY

Grupo 2

'SULBIOO01, 'NORBIOO01', 'NORFINO1, 'NORBIO02', 'NORFINOZ,
'‘SULBIOO02', 'SULFINO2', 'RFRI102', 'NORBIO03', 'NORFINO3', 'NORBI0O04',
'NORFINO4', 'SULBIOO03', 'SULFINO3', 'AGLO05', 'NORBIOO05', 'NORFINO5',
'‘SULBIOO04', 'SULFINO4', 'NORBI1006', 'NORFINO6', 'SULFINO5','NORBIO07",
'NORFINO7', 'SULBIOO06', 'SULFINO6', 'AGLO08', 'NORBIOO08', 'NORFINOS',
'‘SULBIOO7', 'SULFINO7', 'NORBIO09', 'NORFINO09', 'SULBIO08', 'SULFINO8',
"WERI09Y, 'NORBIO10', 'NORFIN10', 'SULBIOO09', 'SULFINO9', 'NORBIO11',
‘NORFIN11', 'SULBIO10', 'SULFIN10', 'NORBIO12', 'NORFIN12', ‘MEL11',
'‘SULBIO11", 'SULFIN11', 'NORBIO13', 'NORFIN13', 'MEL12', 'SULBIO12',
'‘SULFIN12', 'NORBIO14', 'NORFIN14', 'MEL13", 'SULBIO13', 'SULFIN13,
'‘NORBIO15', 'NORFIN15, 'NORFIN17, 'SULBIO16', 'SULFIN16',
‘NORBIO18', 'NORFIN18, 'SULBIO17', 'SULFIN17', 'NORBIO19,
'NORFIN19', 'SULBIO19', 'SULFIN19', 'NORBIO20', 'NORFIN20', 'SULBI1020',
'‘SULFINZ20', 'NORFIN21'

Grupo 3

'‘BRAZ02', 'BRAZ03', 'BRAZ04', 'BRAZ0S', 'BRAZ06', 'BRAZ07', 'BRAZ0S',
'BRAZ09', 'AGL09, 'BRAZ10', 'AGL10', 'BRAZ1l', 'AGL11, 'BRAZ12',
'‘AGL12', 'BRAZ13', 'AGL13', 'BRAZ14', 'AGL14', 'BRAZ15, 'AGL15',
'‘NORBIO17', 'BRAZ16', 'AGL16', 'BRAZ17', 'AGL17', 'BRAZ18', 'AGL1S8',
'‘BRAZ19', 'AGL19', 'NORBIO21'

Grupo 4

‘MELO7'

Grupo 5

'‘MEL14', 'SULBIO14', 'SULFIN14', 'ALA16', 'NORBIO1l6', 'NORFIN16',
'MEL15', 'SULBIO15', 'SULFIN15'

Grupo 6

'‘BRAZ0T'

Grupo 7

'‘SULFINO1', 'SULBIO0S'

Fonte: A autora (2024).
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Quadro 3: Formagéo de 7 grupos para capacitancia e resisténcia. Dados autoescalados.

Grupo 1

'‘SULBIOO01', 'NORBIOO01', 'NORFINO1', 'NORBIOO02', 'NORFINO2',
'SULBIO02', 'SULFINO2', "= -RI1102', 'NORBIO03', 'NORFINO3', 'NORBI004',
'NORFINO4', 'SULBIOO03', 'SULFINO3', 'AGLO0S', 'NORBIOO05', 'NORFINOS',
'SULBIO04', 'SULFINO4', 'SULBIOO07', 'SULFINO7', 'NORBIOQ9', 'NORFINQ9',
'‘SULBIOO08', 'SULFINO8', 'NORBI010', 'NORFIN10', 'SULBIO09', 'SULFINQ9',
‘NORBIO11', 'NORFIN11', 'SULBIO10', 'SULFIN10', 'NORBIO12',
‘NORFIN12', 'MEL11', 'SULBIO11', 'SULFIN11', 'NORBIO13', 'NORFIN13',
'MEL12', 'SULBIO12', 'SULFIN12', 'NORBIO14', 'NORFIN14', 'MEL13',
'‘SULBIO13', 'SULFIN13', 'NORBIO15', 'NORFIN15', 'NORFIN17",
'SULBIO16', 'SULFIN16', 'NORBIO18', 'NORFIN18', 'SULBIO17', 'SULFIN17',
'‘NORBI019', 'NORFIN19', 'SULBIO19', 'SULFIN19', 'NORBI020',
'‘NORFINZ20', 'SULBI020", 'SULFIN20', 'NORFIN21'

Grupo 2

‘MELO1', 'AGLOT', '=-RI01", "= FRII01', "= -RI0Y, 'ALAO0L", 'ALAQ2Z', 'AGLOZ,
ERI0ZY T ERINOZY, "ALAOS, 'AGLOSY, 'R ERI0ZY T ERIOZY T ERITOS,
'AGLO4', "= FRI04, "2 FRI04Y, " FRINO4, "ALAO4', 'MELO3', ' RI05',
‘HERNOS, "HERIIOS, "ALAOS', 'MELOY!, " RI108', "= -RI108", ' -RII108',
'‘ALAQY, 'MELO8', "= -RI109', "= -RI1109", "= ~RI11109", '"ALA10", 'MELOQ9',
'WERIL0Y 'R ERINLOY, 'HERIILOY 'ALALTLY, 'MELLOY, " FRILT, "HERILTY,
ERHLY, CALALZY HERILZY, 'TRERILZY, HERINILZY, TALALSY, 'HERILSY
HERNLZ, THERINLS, ALALAY 'HERILA, ' ERIL4Y ' ERINLA, "ALALS,
'ALALT, 'MEL16', "=FRILS, " RIS, 'HERIILSY, 'HERILE, ' ERINLE',
ERILE, "ALALS, 'MELLT, "RERILT T ERNLT, 'HERINLTY 'ALALYY,
'MEL18', 'ALA20', 'MEL19', '""FRI18', "= -RII18', "W RIN18', 'ALA21

Grupo 3

'MELO4', 'AGLO6', ' BRAZO06', "“-RI06', '~ RI1106', " -RINI06', 'ALAOE',
‘NORBI006', 'NORFINO6', ‘MELO5', 'SULFINOS', 'AGLO7', 'BRAZ07', 'ALAOT',
'‘NORBIOO7', 'NORFINO7', '"MELO06', 'SULBIO06', 'SULFINO6', 'AGLO08',
'‘BRAZ08', "= FRI07', "= -RII07", "= FRINO7', '"ALAOS8', 'NORBIOO08', 'NORFINO8'

Grupo 4

'BRAZ02','BRAZ03', 'BRAZ04', ' BRAZ05', 'BRAZ09', 'AGL09', 'BRAZ10',
'AGL10, 'BRAZ11', 'AGL1Y, 'BRAZ12','AGL12', 'BRAZ13', 'AGL13,,

'BRAZ14','AGL14', 'BRAZ15', 'AGL15', 'NORBIO17', 'BRAZ16', 'AGL16',
'BRAZ17''AGL17', 'BRAZ18' 'AGL18', 'BRAZ19', 'AGL19', 'NORBIO21'

Grupo 5

'MELOQ2', 'MEL14', 'SULBIO14', 'SULFIN14', 'ALA16', 'NORBIO16',
'‘NORFIN16', 'MEL15', 'SULBIO15', 'SULFIN15'

Grupo 6

'‘BRAZ01'

Grupo 7

'‘SULFINO1', 'SULBIO05'

Fonte: A autora (2024).

Com o agrupamento mostrado nos Quadro 1, 2 e 3, pode-se ver que ficou mais fécil a

visualizacdo da divisdo das amostras nos grupos. Era esperado que as amostras de mesma

estacdo ficassem nos mesmos grupos. Apesar de ndo ter sido assim, muitos grupos contém

muitas amostras da mesma estacéo.

No grupamento de capacitancia (Quadro 1), o grupo 1 ficou com grande maioria de

amostras de Brazlandia e Aguas lindas. Regionalmente, as duas estacdes s&o proximas entre si,
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0 que pode explicar ficarem no mesmo grupo. Aguas Lindas proxima de Brazlandia também
foi observado no grafico de PCA. No grupo 2, ha bastante amostras de Riacho Fundo, além de
algumas amostras de Alagado. Essas duas estacbes tém também uma certa proximidade
regional. Os grupos 3 e 7 contam com maioria de amostras que fazem parte das estacdes Norte
e Sul, as duas estagdes “irmas” e o grupo 5 com mais amostras de Melchior.

No Quadro 2, os grupos formados ndo foram t&o bons, houve mais misturas em relacao
a capacitancia e mais grupos descompensados. Porém, o grupo 1 conta com mais amostras de
Riacho Fundo e Alagado, o grupo 2 com mais amostras de Sul e Norte e 0 grupo 3 com amostras
de Brazlandia e Aguas Lindas.

Com os dados de capacitancia e resisténcia (Quadro 3), o agrupamento melhororou em
relacdo a resisténcia sozinhas, mas ainda foi inferior a capacitancia. O grupo 1 tem maioria de
amostras das estacdes Norte e Sul. Ja o grupo 2 tem algumas amostras de Melchior e Aguas
Lindas no meio da grande maioria de amostras de Alagados e Riacho Fundo. No grupo 4, a
maioria das amostras sdo de Aguas Lindas e Brazlandia e o grupo 7, apesar de 2 amostras
somente, contém somente estacdo Sul.

A vista disso, o grupamento foi satisfatorio no geral para discriminar as amostras nas
estacOes, além de visualmente melhor. O dendrograma explica todas as informacdes contidas
em um gréafico 2D, porém, com o aumento da quantidade de amostras, a analise se torna mais
complexa.

Assim sendo, a lingua eletrénica conseguiu identificar o padrdo de estacBes de
tratamento sem informaces prévias, apenas com 0s sensores e 0s resultados de capacitancia.
Ainda que os resultados ndo tenham atingido indice de acerto de 100%, vale ressaltar que as
amostras de agua sdo sistemas muito complexos e que dependem de inimeros fatores e, assim,
os resultados foram bastante satisfatorios. Isso abre possibilidades para identificacdo de

amostras desconhecidas de dgua de tratamento ou outras utilizagdes.

5.5  Estudo dos indicadores e aprendizado de maquina

O préximo estudo realizou o aprendizado de maquina para que, a lingua eletrénica
pudesse responder qualitativamente se uma amostra era “conforme” ou “ndo conforme” dentro
de um padréo escolhido. Por isso, foram escolhidos 4 parametros fisico-quimicos com maior
disponibilidade de valores nos relatorios da CAESB, que eram de maior interesse e eram
comuns a todas as esta¢bes: DQO, SST, NT e PHOSP.
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Uma tabela foi elaborada com os valores dos parametros fisico-quimicos fornecidos
pela CAESB, a data da andlise e a estagdo de tratamento. Para o aprendizado de maquina, as
faixas de aceitacdo de cada parametro também foram obtidas a partir dos protocolos da CAESB
de analise de d&gua. Com isso, foi determinado um score para ajudar no aprendizado da maquina,

conforme descrito no Quadro 4.

Quadro 4: Indicadores e faixa de 6timo

INDICADOR SCORE FAIXA (mg/L) PARAMETRO
0

Baixo menor que 30 DQO
Médio 1 entre 30 e 70 DQO
Alto 2 maior que 70 DQO
Baixo 0 menor que 15 SST
Médio 1 entre 15 e 40 SST
Alto 2 maior que 40 SST
Baixo 0 menor que 10 NT
Médio 1 entre 10 e 25 NT
Alto 2 maior que 25 NT
Baixo 0 menor que 0,3 PHOSP
Medio 1 entre 0,3e 1,0 PHOSP
Alto 2 maior que 1,0 PHOSP

Fonte: A autora (2024).

Quatro grandes tabelas foram organizadas, contendo os valores as saidas desejadas, 0s
dados de capacitancia e de resisténcia. A partir dessas tabelas, os dados dos sensores foram
autoescalados para que ndo houvesse problema de unidades e medidas muito diferentes. Em
seguida, os dados foram divididos em partes para o aprendizado de méaquina. Dos 212
resultados, 85% foram usados para treino e 15% foram separados para teste e 800 iteracdes para
0 aprendizado de maquina.

O método de PCA foi utilizado para aumentar a eficiéncia, uma vez que ele compacta
as informacGes. No estudo de PCA dos sensores, foi observado que, para a capacitancia, 5
componentes principais explicam 97,10% das informagdes. Para a resisténcia, 7 componentes
principais explicam 96,20% e para a capacitancia e resisténcia, 10 componentes explicam
96,10%. O método de regressdo, um método de classificacdo supervisionado, foi escolhido para
treinar a maquina. Assim, para a implementacdo da regressdo logistica com PCA, essas

informagdes dos componentes principais foram usadas.
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Primeiramente, com a tabela dos scores foi determinado a relagdo da quantidade cada

score com as amostras, mostradas na Tabela 8.

Tabela 8: Relacdo de quantidade de cada score.

0 (baixo) 1 (médio) 2 (alto)
DQO 53 111 48
SST 123 53 36
NT 73 5 134
PHOSP 75 60 77

Fonte: A autora (2024).

Pode-se perceber que os dados das quantidades nao sdo bem homogéneos, pois ha uma

descompensacdo de quantidade. A maior descompensacao esta em relacdo ao NT, no qual ha

uma grande quantidade de amostras com NT alto e pouquissimas com valores médios. Essa

descompensacao pode gerar um problema, o treinamento da maquina fica prejudicado, uma vez

que os dados escolhidos para treinamento foram escolhidos de maneira aleatéria. Por sua vez,

o0 valor do PHOSP é bem homogéneo, sendo bom para o treinamento da maquina.

Os indices de acerto da lingua eletrénica no reconhecimento de cada um dos parametros

fisico-quimicos treinados séo apresentados no Quadro 5.

Quadro 5: Porcentagem de acerto da lingua eletr6nica para os indicadores.

Porcentagem de Acerto (%)

Indicador Capacitancia Resisténcia Capacitancia e Resisténcia
DQO 46,87 50,00 59,37
SST 50,00 62,50 56,25
NT 62,50 75,00 71,87
PHOSP 53,12 31,25 46,87

Fonte: A autora (2024).

Apesar da porcentagem baixa de acerto para 0s quatro parametros, com nenhum

chegando a um indice de acerto maior que 90%, o resultado se mostrou bastante interessante.

Os valores variaram em relagdo a analise feita na primeira parte do trabalho com 79 amostras,

mostradas no Quadro 6.
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Quadro 6: Porcentagem de acerto lingua eletrénica para os indicadores feita na primeira parte

do trabalho.
Indicador Capacitancia -
Porcentagem de Acerto (%)
DQO 33,34 %
SST 66,67%
NT 91,67%

Fonte: A autora (2024).

Para DQO, houve um aumento bem significativo de acerto. O aumento do acerto do
SST foi pequeno, enquanto que o acerto do NT diminuiu significativamente em relacdo a
capacitancia. Contudo, o valor de NT tem que ser avaliado com cuidado, uma vez que a
discrepancia de quantidade de scores pode fazer essa porcentagem de acerto variar muito.

O valor de acerto do PHOSP deve ser considerado mais consistente devido a
homogeneidade dos dados. Vale ressaltar que esse tipo de sistema é completamente novo, nao
havendo dado sobre ele. Essas informages ja permitiram a criacdo de um banco de dados que
ja o primeiro passo para o aprimoramento. 212 amostras € um nimero ainda considerado baixo
para o treinamento da maquina, geralmente sdo necessarias na casa dos milhares de dados.
Contudo, o desempenho do treinamento foi muito positivo, indicando que a lingua eletrénica
pode ser treinada para reconhecer padrdes e se tornar um equipamento de uso pratico.

Nas Figura 18, 19 e 20 s@o apresentadas as matrizes de confusdo para 0s quatro
parametros fisico-quimicos treinados na lingua eletrénica. A matriz de confusdo mostra a
resposta do sistema com o aprendizado de maquina implementado. O ideal seria a diagonal da
matriz ser toda clara e as outras cores escuras. Pela matriz é possivel constatar o niUmero baixo

de acertos (cores com tons mais claros fora da diagonal).
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A

True label

True label

Figura 18: Matrizes de confusdo para a capacitancia. Acertos e erros do algoritmo de

aprendizado de méquina. (a) DQO, (b) SST, (c) NT e (d) PHOSP.
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Figura 19: Matrizes de confusdo para a resisténcia. Acertos e erros do algoritmo de
aprendizado de maquina. (a) DQO, (b) SST, (c) NT e (d) PHOSP.
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Fonte: A autora (2024).
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Figura 20: Matrizes de confusdo para a resisténcia. Acertos e erros do algoritmo de
aprendizado de maquina para os quatro indicadores analisados: (a) DQO, (b) SST, (c) NT e
(d) PHOSP.
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Fonte: A autora (2024).

Um grafico PCA de dois componentes mostra visualmente como se distribuem as
amostras em relacdo aos scores estabelecidos. Por esses graficos, mostrados nas Figura 21, 22
e 23, pode-se perceber que os grupos de amostras de baixa, média e alta concentracdo estdo
bem misturados. Isso indica porque o treinamento da maquina teve uma porcentagem de acerto
baixa para os parametros. Os PCAs para nitrogénio mostraram uma boa separacdo entre as
amostras, porém, pode-se notar também a baixa presenca de amostras de média concentrag&o,
que influencia diretamente no treinamento.
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Os gréficos de capacitancia para os indicadores mostram uma menor distancia entre as
amostras e a formagdo de 3 grandes grupos. Na Figura 23, os graficos capacitancia e resisténcia
mostram um comportamento parecido com o da Figura 21, porém, hd um espalhamento maior
das amostras. Ja para os graficos de somente resisténcia, Figura 22, as amostras se uniram em
um grande grupo, sem distingdo visivel entre as amostras. Contudo, é interessante notar que
para o grafico de nitrogénio, é possivel distinguir entre baixo e alto.

A partir dessas observacdes, é importante perceber que a capacitancia continua se
mostrando o parametro mais eficaz para a lingua eletrénica e a resisténcia tendo baixa eficacia,
corroborando com os estudos j& vistos na literatura sobre 0 uso majoritario da capacitancia para
lingua eletrnica impedimétrica (TAYLOR, MACDONALD, 1987, RIUL JUNIOR. et al.,
2003, ALCANTARA et al., 2013).

Cada amostra de agua residual € um sistema muito complexo com uma diversidade de
moléculas e interagdes entre elas. Isso pode ser notado na Figura 24, que mostra a relagdo da
capacitancia com os valores de DQO. Para nenhum dos sensores observa-se qualquer relagéo
direta entre essas variaveis.

No entanto, a lingua eletronica permitiu obter resultados satisfatorios, mesmo usando
sensores inespecificos. Num futuro, os estudos podem abranger outros parametros ou pode-se
diminuir a quantidade de pardmetros avaliados.
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PC2

PC2

Figura 21: PCA 2 componentes para a capacitancia dos quatro indicadores analisados: (a)
DQO, (b) SST, (c) NT e (d) PHOSP.
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Fonte: A autora (2024).
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Figura 22: PCA 2 componentes para a resisténcia dos quatro indicadores analisados: (a)
DQO, (b) SST, (c) NT e (d) PHOSP.
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Fonte: A autora (2024).
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Figura 23: PCA 2 componentes para a capacitancia e resisténcia dos quatro indicadores
analisados: (a) DQO, (b) SST, (c) NT e (d) PHOSP.
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Figura 24: Capacitancia pela concentragdao de DQO.
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Fonte: A autora (2024).

56  Estudo das Estacfes Norte e Sul

Como visto anteriormente, pelo estudo com algoritmo de aprendizado sem supervisao,
a lingua eletrénica foi capaz de encontrar alguns padrdes e determinar alguns grupos de
amostras que pertencem a mesma estacdo de tratamento. O objetivo agora € implementar o
algoritmo supervisionado para as estagoes.

Foram escolhidas as estacdes Norte e Sul pela similaridade no processo de tratamento e
0 intuito € verificar se a lingua distingue processos ou ETESs. A regressdo logistica com PCA
foi implementada somente para as estacfes Norte e Sul final, recebendo cada uma dela o score
0 e 1 para Sul e Norte respectivamente conforme Quadro 7.

Quadro 7: Score estacdes e quantidades.

ESTACAO | SCORE . QUANTIDADE
sul 0 19
Norte 1 21

Fonte: A autora (2024).

Trés tabelas contendo as saidas desejadas e as leituras das capacitancias e resisténcia de

cada sensor para a amostra do dia foram elaboradas para a implementagdo do PCA com a
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regressdo logistica. Também foram usadas as informac6es anteriores sobre os PCs para cada
tabela, além do autoescalamento dos dados. O Quadro 7 também mostra como as quantidades

sdo mais homogéneas.
Com a reducdo das estacOes para apenas duas, a quantidade de amostras foi reduzida

para 40. Para o treinamento da maquina, 90% dos dados foram usados para treinos e 10% para

teste, além de o méaximo de 800 iteracBes para o treino.

Quadro 8: Porcentagem de acerto da lingua eletronica para as estacdes Sul e Norte.

Porcentagem de Acerto (%)
Estacdo Capacitancia Resisténcia Capacitancia e Resisténcia
SUL 50,00 50,00 50,00
NORTE 50,00 50,00 50,00

Fonte: A autora (2024).

Todos os resultados atingiram 50% de acerto, ndo sendo efetivo para nenhum tipo de
andlise. Esse resultado mostra que a lingua eletronica detecta, preferencialmente, em padrao
determinado pelo tipo de processo de tratamento de dgua que € feito por cada ETE. Os gréficos

de PCA para dois componentes principais também foram feitos e mostrados na Figura 25.
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Figura 25: PCA dois componentes para as estagdes Norte e Sul. (a) Capacitancia. (b)

Resisténcia. (c) Capacitancia e Resisténcia.
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PCA - ETESzl\Eljorte e Sul - Capacitancia e Resisténcia - Var. Expl. (63,71%)
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A variancia explicada da capacitancia (Figura 25a) para dois componentes explica quase
90% das informacoes, contra 70,92% da resisténcia (Figura 25b) e 63,71% da capacitancia e
resisténcia (Figura 25c). E esse foi 0 caso em que, pela primeira vez, a resisténcia sozinha é
melhor do que junto com a capacitancia. Entretanto, ressaltando mais uma vez que a
capacitancia explica mais do sistema com menos componentes principais.

Nos trés graficos, ha a mistura dos grupos Norte e Sul, sem separacdo clara. Pode-se
notar que essa mistura também explica o porqué o aprendizado de maquina néo foi eficiente e
confirmando que a lingua eletronica detecta o processo de tratamento realizado na estacdo. Ela
é assertiva em observar que o processo de tratamento feito nessas duas estacdes é eficiente, uma
vez que a lingua eletrénica ndo consegue distinguir de qual estacdo pertence o produto final de
tratamento. Isso também foi observado durante todo o trabalho, onde as estacdes Norte e Sul
costumam ficar proximas. O mesmo acontece para as estacdes de Riacho Fundo. Dessa forma,
a lingua eletrénica mostrou um bom desempenho para a identificacdo do processo mostrando
seu positivo potencial para classificacdo e identificacdo de amostras, aliado com sua

versatilidade, praticidade, baixo custo e rapida resposta.
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6 CONCLUSOES

Em linhas gerais, a lingua eletrénica desenvolvida nesse trabalho provou ser um sistema
multissensorial promissor para auxiliar o controle de qualidade de tratamento de agua residual.
A resposta dos sensores foi estavel ao longo do tempo, assegurando confiabilidade dos
resultados obtidos. Os sensores também se mostraram duraveis pois, as amostras ndo passaram
por nenhum tipo de procedimento prévio e as andlises foram todas realizadas a temperatura
ambiente (25,0£0,5 °C). A quantidade de amostras analisadas tornou possivel o estudo e uma
compreensdo do processo, mas ainda insuficiente para um aprendizado de méaquina mais
efetivo.

Em particular, observou-se que a lingua eletrénica foi capaz de perceber que algumas
estacOes tém comportamentos muito distintos, como Brazlandia e Norte, Brazlandia e Sul.
Enquanto outras tem comportamento muito parecidos, como Norte e Sul. Com a analise dos
dados e implementacdo de um modelo classificatorio ndo supervisionado, a lingua eletrénica
desenvolvida consegue distinguir as estacdes de tratamento pelo tipo de processo pelo qual
passa a agua residual e ndo pela localizacao da estacéo.

Observou-se ainda que os dados de capacitancia s&o melhores para a discriminagéo e
classificacdo das amostras pois, apds analise estatistica, foram aqueles que apresentaram
maiores valores de varidncia explicada, exigindo um nimero menor de componentes principais.
O efeito de dupla camada para frequéncia de 1kHz e aumento de carga superficial em filmes
com nanoparticulas aumenta consideravelmente a capacitancia, levando-a a ser um parametro
melhor que a resisténcia, algo que foi percebido durante todo o trabalho.

A implementacdo do aprendizado de méaquina supervisionado mostrou resultados
interessantes, permitindo a classificacdo das amostras por meio de alguns parametros fisico-
quimicos. Apesar do numero relativamente pequeno de amostras, ressaltando ainda a
complexidade de amostras desse tipo, o indice de acerto foi maior que 50% para a maioria dos
parametros analisados e, em alguns casos, como para o nitrogénio total, o indice de acerto da
lingua eletrénica foi superior a 70%.

Em resumo, conclui-se que a lingua eletrdnica impedimétricas com sensores de
nanomateriais e algoritmo de aprendizado de méaquina tem um futuro promissor como
ferramenta para auxiliar o controle de qualidade de &guas residuais, permitindo a analises com
diferentes perspectivas. Ainda oferece a possibilidade de monitoramento continuo do processo

de tratamento, com uma resposta mais rapida e de custo menor que aquelas obtidas por métodos
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convencionais de andlise. A inespecificidade dos sensores a torna um equipamento versatil
capaz de analisar qualquer parametro desejado. O conjunto de dados criados para esse sistema
multissensorial é o primeiro desse tipo e equipamentos futuros poderdo se beneficiar desse
conhecimento. Entretanto, fica claro que é preciso um aumento substancial no nimero de
amostras avaliadas para que o algoritmo seja treinado com um universo mais abrangente de

caracteristicas fisico-quimicas.
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PERSPECTIVAS

1)

1)

V)
V)

)

Anélise de mais amostras;

Implementacdo de outros tipos de aprendizado de maquina, como redes neurais
artificiais (RNASs);

Explorar mais profundamente um indicador com uma variedade maior de
concentragoes;

Fazer analise quantitativa da concentracdo do indicador;

Explorar novas composi¢gdes de sensores com diferentes nanomateriais
almejando um analito especifico;

Desenvolver outra lingua eletrénica e observar se os resultados se mantém

consistentes.
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ANEXO B - Valores de resisténcia e capacitancia de cada sensor.

Capacitancia (F)

Resisténcia ()

S1

6,33E-11

463,2233

S2

5,45E-11

0

S3

5,41E-11

0

S4

7,73E-11

9415,433

S5

5,36E-11

0

S6

3,94E-10

42,08733

S7

5,43E-11

0

S8

6,61E-11

259,59

Obtido atraves da média de 30 leituras para cada, tanto capacitancia quanto resisténcia.

ANEXO C- Leituras de capacitancia da agua para verificacdo do reset.

Leituras de agua inicial, de controle e final nos dias de leitura das amostras.
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ANEXO D - Grafico de barras de capacitancia e resisténcia para amostra da ETE Norte
Final do dia 14/12/2022
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ANEXO E - Quadros de variancia (Capacitancia, Resisténcia, Capacitancia e

Resisténcia).

Variancia sensores e parametros CAPACITANCIA:

Variancia explicada (%) Variancia Acumulada (%o)
PC1 39,98 39,98
PC2 20,96 60,93
PC3 14,02 74,95
PC4 7,48 82,44
PC5 6,44 88,87
PC6 3,01 91,89
PC7 2,39 94,27
PC8 191 96,19
PC9 1,12 97,31
PC10 0,81 98,11
PC11 0,71 98,82
PC12 0,60 99,42
PC13 0,31 99,74
PC14 0,26 100
Variancia sensores e parametros RESISTENCIA:
Variancia explicada (%) Variancia Acumulada (%0)

PC1 24,80 24,80
PC2 14,63 39,43
PC3 9,54 48,97
PC4 8,90 57,87
PC5 7,94 65,80
PC6 6,82 72,63
PC7 6,34 78,97
PC8 5,49 84,46
PC9 4,97 89,43
PC10 4,12 93,55
PC11 2,93 96,48
PC12 2,08 98,56
PC13 0,81 99,36
PC14 0,63 100
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Variancia sensores e parametros CAPACITANCIA E RESISTENCIA:

Variancia explicada (%)

Variancia Acumulada (%)

PC1 29,97 29,97
PC2 14,36 44,33
PC3 9,89 54,22
PC4 7,95 62,17
PC5 6,37 68,54
PC6 5,09 73,63
PC7 4,54 78,17
PC8 4,41 82,57
PC9 3,87 86,45
PC10 3,32 89,76
PC11 2,42 92,18
PC12 1,89 94,08
PC13 1,41 95,49
PC14 1,18 96,67
PC15 0,95 97,61
PC16 0,58 98,19
PC17 0,47 98,66
PC18 0,43 99,09
PC19 0,35 99,44
PC20 0,32 99,75
PC21 0,14 99,89
PC22 0,10 100

82




ANEXO F - Gréficos 2D dos componentes principais dos sensores e parametros.

O grafico 2D mostra a regido que contempla 95% de confianca, elipse T2 Hotelling,

além dos vetores que mostram os pesos e as ETES.
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PC2 (14.3% expl.var)
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ANEXO G - Quadros de variancia para 0s sensores

Variancia sensores - CAPACITANCIA:

Variancia explicada (%0) Variancia Acumulada (%0)
PC1 59,80 59,80
PC2 24,00 83,80
PC3 7,50 91,30
PC4 3,40 94,80
PC5 2,80 97,60
PC6 1,30 98,80
PC7 0,60 99,50
PC8 0,50 100

Variancia sensores - RESISTENCIA:

Variancia explicada (%0) Variancia Acumulada (%0)
PC1 24,90 24,90
PC2 15,90 40,80
PC3 13,90 54,70
PC4 12,40 67,10
PC5 11,50 78,60
PC6 10,00 88,70
PC7 7,50 96,20
PC8 3,80 100

Variancia sensores — CAPACITANCIA E RESISTENCIA:

Variancia explicada (%) Variancia Acumulada (%)
PC1 35,20 35,20
PC2 16,30 51,50
PC3 10,40 61,90
PC4 8,50 70,40
PC5 6,20 76,70
PC6 5,70 82,40
PC7 5,50 87,90
PC8 3,40 91,30
PC9 3,00 94,30
PC10 1,90 96,10
PC11 1,50 97,60
PC12 1,00 98,60
PC13 0,60 99,20
PC14 0,50 99,60
PC15 0,20 99,80
PC16 0,20 100
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ANEXO H - Analise dos paréametros fisicos.

A tabela a seguir mostra a variancia explicada apenas para os parametros fisico-

quimicos, que totalizam 6.

Variancia Parametros:

Variancia explicada (%) Variancia Acumulada (%0)
PC1 47,80 47,80
PC2 25,00 72,80
PC3 16,80 89,60
PC4 7,00 96,60
PC5 1,90 98,5
PC6 1,50 100
PCA - Escores (2 componentes) - PARAMETROS
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O gréfico de 2 componentes mostra grupos bem divididos das amostras em regides de

mesma ETE. Isso é possivel graca a diversidade de analises performadas no laboratorio da

estacao.
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